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基于信息表征增强的空间弱小目标检测方法
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摘　要　基于深度学习的目标检测技术近年来取得了显著进展，已被广泛应用于多个领域。然而，目前尚缺乏专

门针对空间目标设计的深度学习检测方法。与自然图像目标检测相比，空间目标检测面临着独特的挑战：首先，由

于拍摄距离极远，空间目标在图像中通常仅呈现为包含少量像素的弱小光斑，缺乏清晰的形状和颜色特征；另外，

复杂的空间环境以及设备因素会导致图像中存在各种噪声，例如杂散光引起的明亮背景、相机因素导致的热像素

噪声；最后，视场中密集的恒星会导致在空间图像中容易出现部分光斑相互粘连的情况。上述难点无疑增加了空

间目标检测的难度。本文提出了一种基于信息表征增强的无锚框空间弱小目标检测方法，该方法通过设计端到端

卷积神经网络模型，能够实现同时对空间弱小目标检测和质心定位。针对目标弱小、背景噪声干扰的问题，我们首

先设计了跨空间通道注意力模块和压缩激励的多尺度特征融合模块，提升模型对含噪图像中弱小目标的有效信

息关注度，从而提高噪声背景下目标的检测能力；在此基础上，为了进一步解决光斑粘连的问题，我们引入了基于

密度图的损失函数，通过使模型更加直接地学习图像中目标的整体空间分布与数量信息，以此使模型掌握粘连光

斑中目标的数量，从而更准确分辨粘连光斑中各个独立目标。此外，本文仿真了包含点状、条状目标和多种噪声背

景的空间图像，并对目标的质心位置、边界框和像素坐标进行了精细标注。为验证方法的有效性，我们在本文的仿

真图像与公开的实拍序列图像数据集ＳｐｏｔＧＥＯ中进行了实验验证。在仿真图像数据测试中，本文方法的犉１分数

为９５．３４％，并实现了０．４４７８的亚像元级平均质心定位精度。同时，我们还对本文方法进行了不同噪声强度影响

下质心定位精度测试以及不同硬件条件下处理效率测试，以更全面分析本文方法的能力。在公开的实拍序列图像

数据集ＳｐｏｔＧＥＯ中，本文方法结合引入的序列后处理方法取得的犉１分数为９３．０８％。实验结果证明了本文方法

对空间弱小目标准确检测和精确定位方面的优越性能。
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ｓｃｏｒｅｏｆ９５．３４％ａｎｄａｓｕｂｐｉｘｅｌｌｅｖｅｌａｖｅｒａｇｅｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ０．４４７８．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，

ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｆｕｒｔｈｅｒｔｅｓｔｓｔｏｅｘａｍｉｎｅｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｖａｒｙｉｎｇｎｏｉｓｅｌｅｖｅｌｓｏｎｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ，ａｓｗｅｌｌａｓａｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｈａｒｄｗａｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｔｏ

ｐｒｏｖｉｄｅａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ’ｓｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｗｉｔｈｉｎｔｈｅｐｕｂｌｉｃｌｙ

ａｖａｉｌａｂｌｅＳｐｏｔＧＥＯｄａｔａｓｅｔ，ａｆｔｅｒｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇａｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐｏｓｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｏｕｒｍｅｔｈｏｄ

ｙｉｅｌｄｅｄａｎ犉１ｓｃｏｒｅｏｆ９３．０８％．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ

ｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｉｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙｄｅｔｅｃｔｉｎｇａｎｄｐｒｅｃｉｓｅｌｙｌｏｃａｌｉｚｉｎｇｔｈｅｓｅｓｍａｌｌｂｕｔｃｒｕｃｉａｌｓｐａｃｅｏｂｊｅｃｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｄｉｍａｎｄｓｍａｌｌｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；

ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ；ｑｕａｎｔｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１　引　言

近年来，基于深度学习的目标检测方法在遥感

目标检测、自动驾驶、故障与缺陷检测等领域中表现

出卓越性能。相较而言，空间目标检测领域的深度

学习方法较为稀缺。如何设计深度学习模型并充分

发挥其出色的特征提取能力，以实现更全、更准的空

间目标检测，是值得探索的问题。空间目标检测的

主要对象是太空环境中如任务碎片、碰撞碎片和解

体碎片［１］等各种空间弱小目标。不同于一般目标检

测，空间目标检测需要确定空间图像中目标的质心

坐标，从而为后续空间位置计算和轨道确定等任务

提供关键数据支撑。

空间图像中，目标、恒星均以光斑的形式呈现

（见图１），在某些拍摄模式和参数设置情况下，目
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图１　空间图像

标、恒星光斑及其相似，仅依靠单帧图像的信息极难

区分，需要利用图像序列信息。因此，众多空间目标

检测方法通常包括两个主要阶段：第一阶段在单帧

空间图像中按相同类别检测出目标、恒星光斑作为

候选，并结合质心定位算法计算光斑的质心坐标；第

二阶段基于第一阶段结果，在序列图像中进行数据

关联从而对目标、恒星光斑进一步区分。如果第一

阶段对光斑的检测结果不佳，将极大影响最终结果。

本文方法聚焦于第一阶段研究，在单帧图像中将目

标、恒星光斑均作为候选目标进行检测，且在不结合

质心定位算法的情况下，直接预测它们的质心坐标。

然而，拍摄空间图像时往往会受到宇宙空间环

境、成像距离以及相机自身元器件性能等因素的影

响，从而提升了空间图像目标检测的难度，主要有以

下几个方面：

（１）目标暗弱：空间目标进行拍摄的拍摄距离

极大，因此空间目标在图像中仅呈现为包含少量像

素的点状或由于相对运动而形成的条状光斑、无自

身形状、颜色等特征信息。其中众多目标尺寸极小，

与背景对比度低（见图２（ａ））。

（２）图像中存在各种噪声：由于空间环境和相机

自身的元器件原因，拍摄的空间图像中存在杂散光、

热像素等噪声（见图２（ｂ））。杂散光会极大改变空间

图像背景的灰度分布，从而影响目标的灰度特征；热

像素在图像中表现为点状的光斑，易造成混淆。

（３）光斑粘连：当空间目标与恒星部分遮挡时，

表现在图像中为碎片光斑与恒星光斑粘连，呈现为

一块光斑（见图２（ｃ））。粘连光斑的大小、形状、灰

度分布与其他非粘连的目标光斑存在较大差异，在

此类粘连光斑上需要准确区分各独立目标。

针对单帧空间图像的候选目标检测，目前主要

采用传统方法，其中众多方法［２４］对图像进行预处理

后，通过设定全局或分区域阈值分割候选目标与背

景，这样的处理方式容易将极暗弱的目标当作背景

噪声滤除，并且会将粘连的两块光斑误判为一个候

图２　空间目标检测难点

选目标。此外，这些传统方法确定质心坐标的方式

是对提取的光斑区域应用插值法、拟合法等质心定

位算法计算质心坐标，导致质心坐标受到光斑区域

提取误差和质心定位算法误差的双重影响。基于深

度学习的方法在空间目标检测领域的研究成果较

少［５６］，通常是直接应用通用的深度学习检测模型，

但空间目标与一般的小目标相比普遍尺寸更小，信

息更加匮乏，直接应用通用检测模型会导致较多目

标漏检，同时这些方法在质心定位方面也缺乏专门

设计。另外，深度学习方法需要数据驱动，而空间图

像需要专业的设备进行拍摄，成本较高，对拍摄到的

图像进行准确标注也非常困难。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于信息

表征增强的无锚框空间碎片检测定位方法，直接输

出目标的质心位置。首先，本文在模型的骨干网部

分与特征融合部分分别设计了跨空间通道注意力

模块与压缩激励的多尺度特征融合模块，提升模型

对噪声背景中弱小光斑目标的检测能力；其次，本文

引入了基于密度图的损失函数，提升模型对粘连光

斑的处理能力。另外，本文仿真了包含多种目标形

态的空间图像数据集进行模型训练与测试，对现有
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的公开数据进行了补充。在本文构建的仿真图像数

据集和实拍图像数据集ＳｐｏｔＧＥＯ
［７］上本文方法取

得了优秀的检测结果。

本文的工作是目前少有的对深度学习方法在空

间目标检测领域应用的探索，主要贡献如下：

（１）本文提出了端到端的目标检测模型，设计

了质心坐标预测分支直接预测目标的质心位置，避

免检测和定位分两阶段的误差累加。

（２）针对空间目标暗弱、易受背景噪声干扰的

问题，在骨干网中设计了跨空间通道注意力模块，

充分挖掘和利用空间位置及通道之间的信息，通过

二者的联合表征，优化模型对弱小目标有效信息的

表达。在特征融合部分，设计了压缩激励的多尺度

特征融合模块，深入学习待融合特征图中所有对应

通道特征间的相互关系，调整各通道特征的重要程

度。以上两模块共同提升模型对含噪图像中弱小光

斑目标的有效信息关注度，从而提高噪声背景下弱

小光斑目标检测能力。

（３）针对光斑粘连的问题，引入基于密度图的

损失函数，在目标数量信息层面上对模型施加更直

接的约束，使模型掌握粘连光斑中的目标数量，从而

更准确地对粘连光斑中的各独立目标进行区分。

本文第２节介绍传统空间目标检测方法以及基

于深度学习的空间目标检测方法的相关工作；第３

节介绍本文所提出的基于信息表征增强的空间目标

检测定位方法；第４节展示本文方法与其他方法的

实验结果对比；第５节为对全文进行总结。

２　相关工作

２１　传统空间目标检测方法

空间目标检测的传统方法可以分为检测后跟踪

（ＤｅｔｅｃｔＢｅｆｏｒｅＴｒａｃｋ，ＤＢＴ）与检测前跟踪（Ｔｒａｃｋ

ＢｅｆｏｒｅＤｅｔｅｃｔ，ＴＢＤ）。ＤＢＴ方法先在每帧图像中

检测目标，再利用序列图像信息对单帧的目标检测

结果进行滤除与补充。ＴＢＤ方法则在单帧预处理

后保留大量光斑，在序列图像中对保留的大量光斑

进行轨迹关联，从而实现目标判断。

（１）基于ＤＢＴ的空间目标检测方法

Ｘｕ等人
［８］提出了一种加权迭代阈值算法进行

空间目标检测，该方法通过改变引入的两个权重系

数，获得能够极大降低后续目标质心定位误差的最

优阈值。Ｓｕｎ等人
［２］引入形态学算子首先抑制空间

图像噪声并进行图像恢复，然后使用中值滤波消除

视场恒星影响并进行二值化分割提取目标位置。

Ｄｏ等人
［９］基于高斯过程回归对空间图像进行前背

景分割提取候选目标，然后通过序列图像配准移除

恒星，最后利用运动信息对剩余的目标进行虚警滤

除与跟踪。Ｙａｏ等人
［１０］利用恒定虚警率确定分割

阈值进行单帧候选目标点提取，之后在多帧中基于

迭代距离与轨迹关联完成空间目标的检测。Ｓｕｎ等

人［１１］提出了由包含不同尺度和方向的各类滤波器

组合提取特征训练支持向量机以实现像素级分类，

从而进行空间目标检测的方法，提升了对低信噪比

目标的检测结果。

（２）基于ＴＢＤ的空间目标检测方法

Ｈｕａｎｇ等人
［１２］提出时空域联合滤波的空间目

标检测方法，首先对单帧图像进行空域上的背景抑

制，在此基础上对多帧图像进行时域相关与时域差

分处理完成目标检测。Ｌｉ
［１３］提出了一种基于时空

域管道的拟多级假设检验算法，将光斑组成树形结

构进行假设检验的精细检测，提高了复杂情况下空

间目标的检测精度和鲁棒性。同样基于假设检验，

Ｘｉ等人
［１４］提出了时间索引多级假设检验方法进行

空间目标检测。Ｌｉｕ
［１５］通过设置双重假设检验条件

进行空间目标的最终判断。Ｌｉ等人
［１６］基于弱小目

标的时空特性，结合邻域聚类方法和轨迹连续性提

出了一种基于时空假设检验的弱小运动目标轨迹检

测算法。Ａｈｍａｄｉ等人
［１７］提出了一种两级假设检验

的分层跟踪系统。对于划分至低层中的每个点，应

用多目标粒子群优化技术以减少每个跟踪树中的分

支数。在高层中，通过迭代连接连续帧的最优轨迹。

以上方法极大推动了空间目标检测的发展。但

是，传统方法在单帧图像中提取候选目标时大多应

用阈值分割，易将极弱小目标误归为背景，且会将相

互粘连的候选目标分割为同一块光斑。ＴＢＤ方法

在一定程度上提升了弱小目标检测能力，但是此类

方法计算量大。其中假设检验方法的结果还对设置

的假设检验条件敏感。不同于上述方法，本文基于

神经网络自主学习数据的特征表示，避免了对人工

先验知识的依赖，能自动提取并整合不同尺度的特

征，从而更好地表征弱小目标，并能够对相互粘连的

候选目标进行区分。

２２　基于深度学习的目标检测方法

基于深度学习的目标检测算法包括直接预测

目标边界框和类别的一阶段方法（ＯｎｅＳｔａｇｅ），如

（ＹｏｕＯｎｌｙＬｏｏｋＯｎｃｅ，ＹＯＬＯ）
［１８］系列，以及通过
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生成候选区域并进一步处理的两阶段方法（Ｔｗｏ

Ｓｔａｇｅ），如ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ及其变体
［１９２０］。一阶段方

法通常具有较快的推理速度，而两阶段方法通常具有

更高的检测精度。在这些检测方法的基础上，引入注

意力机制能够通过突出关键信息，抑制无关特征优化

目标信息的表征。Ｈｕ等人
［２１］提出ＳＥＮｅｔ（Ｓｑｕｅｅｚｅ

ａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ）方法，通过“压缩激励”

过程来捕捉通道之间的相关性，自适应地重新加权

各个通道特征提升模型表现。Ｗｏｏ等人
［２２］提出了

ＣＢＡＭ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ）方

法，先后通过独立的两个模块分别调整各通道和空

间位置的权重，进一步增强了特征表达的准确性。

近年来，基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的目标检测方法发

展迅速，其本质上也是一种自注意力机制，ＤＥＴＲ

（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）
［２３］是这一方向的代表性工

作。ＤＥＴＲ通过Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构对全局图像信息

进行建模，消除了检测方法中的锚框机制，同时能

够建模物体间的长程依赖关系。但由于其计算复杂

度较高，训练、推理速度较慢。Ｚｈｕ等人
［２４］提出

ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＤＥＴＲ，减少了全局注意力机制中冗余

的计算，专注于特定位置的关键信息提取，效率相较

ＤＥＴＲ模型显著提高。ＤＩＮＯ 方法
［２５］同样是对

ＤＥＴＲ的一项重要改进，通过设计混合查询选择方

法并对真值进行去噪训练，极大提升了目标检测精

度。Ｐａｎ等人
［２６］引入了 ＨｉＬｏ自注意力机制，将注

意力头分为两组，一组通过局部窗口自注意力编码

高频信息，另一组通过全局注意力编码低频信息，不

仅取得了良好的检测结果，还实现了更快的速度和

更低的内存消耗。Ｚｈａｎｇ等人
［２７］提出了密集不同

查询方法，通过铺设密集查询并对不同查询进行一

对一分配，解决了稀疏查询召回率低和密集查询优

化困难的问题，使用Ｓｗｉｎ作为主干网，取得了很好

的检测效果。Ｐｅｎｇ等人
［２８］通过交互，融合卷积善

于提取的局部特征和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ善于提取的全局

特征，从而使卷积神经网络和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的优势

互补，以提升模型局部细节和全局特征的学习能力。

上述方法在目标检测领域取得了优良的效果，

但由于模型中最终用于分类和定位的特征往往经过

下采样，这对尺寸极小的空间目标不友好，容易导致

特征丢失。基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的方法尽管具有全局

建模能力，但全局自注意力机制会导致对局部特征关

注不足。虽然有的方法融合了卷积和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

的优点，试图同时捕捉局部和全局特征，但局部特征

在融合过程中依然易被削弱，这对于本就弱小的空

间目标影响极大。

２３　基于深度学习的空间目标检测方法

在基于深度学习的小目标检测方面，目前已有

大量研究，然而目前仅有少量基于深度学习的空间

目标检测研究。Ｌｉｕ等人
［２９］提出以ＲｅｓＮｅｔ

［３０］为骨

干网的模型，通过引入通道注意力与空间注意力模

块，增强模型对空间目标的表征能力。Ｌｉ等人
［３１］将

ＭａｓｋＲＣＮＮ模型
［３２］应用于空间目标检测与识别

任务中，并应用ＲＦＣＮ
［３３］与ＬｉｇｈｔｈｅａｄＲＣＮＮ

［３４］

的结构对其进行优化，提升了模型的推理速度。上述

两种方法［２９，３１］所检测的对象主要是工作于近地轨道

上、拍摄距离较近、包含像素数较多且具有明显形状

特征的空间目标，信息更加丰富，与本文所研究的对

象存在差异。Ｘｕｅ等人
［３５］提出了一种基于ＵＮｅｔ

［３６］

的单帧空间目标分割模型，并引入权重图的方式解

决正负样本不平衡的问题。但是，此方法是对图像

进行分割，并不直接输出质心坐标，需要再对分割

结果应用质心定位算法完成质心坐标的确定，这

会导致最终的坐标误差来源于两个阶段。Ｄａｉ等

人［５］提出在多帧中检测空间目标的方法，利用现有

的ＰＰＹｏｌｏｖ２模型
［３７］在单帧检测候选目标，然后设

计非深度学习的候选目标过滤与补充方法实现最终

的检测。Ａｂａｙ等人
［６］提出了使用ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ

［３８］

作为骨干网结合特征金字塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）
［３９］进行在单帧上进行候选目标检

测，然后设计结合多帧信息的后处理算法对检测结

果进行优化。但是，文献［５］与文献［６］方法都是直

接利用通用检测模型进行空间目标检测，而空间目

标尺寸远小于一般图像中的目标，上述方法也未根

据空间目标的特性进行相应调整，检测结果仍然具

有提升空间，且无专门负责质心坐标预测的模块。

不同于现有基于深度学习的空间目标检测方

法，本文专门设计了增强模型对空间弱小目标的信

息表征的模块，并且增加了质心预测头从而使模型

能够直接输出质心坐标。最终共同实现空间目标的

高精度检测定位。

３　方法论述

３１　模型整体结构

本文所提出的检测模型整体结构如图３所示，

主要包括骨干网部分、压缩激励的多尺度特征融合

模块以及输出质心坐标、分类结果和边界框坐标的

检测头部分。
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图３　模型结构示意图

骨干网部分由残差模块［３０］和跨空间通道注意

力模块共同组成，骨干网结构如表１所示。残差模

块通过跨层连接的方式，有效缓解了深层网络中梯

度消失的问题，残差结构如图４所示。为进一步提

升模型对弱小目标的有效信息表达，本文设计了跨

空间通道注意力模块。该模块充分交互了空间和

通道的信息，能够学习两个维度信息之间的潜在关

系，从而对特征图进行进一步优化。

表１　骨干网络结构

名称 具体结构

卷积层
３×３卷积，６４

ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ（ＢＮ）

ＲｅＬＵ

残差层１
残差结构×４
池化（狊狋狉犻犱犲＝２）

残差层２
残差结构×３
池化（狊狋狉犻犱犲＝２）

残差层３
残差结构×３
池化（狊狋狉犻犱犲＝２）

特征增强 跨空间通道注意力模块

残差层４
残差结构×２
池化（狊狋狉犻犱犲＝２）

特征增强 跨空间通道注意力模块

图４　残差结构示意图

为使模型更关注待融合的特征图中对最终结果

更有益的通道，本文在经典特征金字塔网络的基础

上设计了压缩激励的多尺度特征融合模块，对不同

尺度的特征共进行四次融合。考虑到空间目标极小

的尺寸，本文仅保留最后的融合模块输出的大分辨

率特征图输入至检测头部分，其大小对应骨干网的

输入特征图大小。

为实现端对端目标检测与质心定位，本文设计

了包含三个分支的检测头部分，分别是：类别分支，

生成热力图，负责区分目标与背景；质心回归分支，

输出双通道的特征图，分别代表目标质心与热力图

中关键点的横纵坐标偏差；边框回归分支，负责对目

标的边界框坐标进行预测。

３２　跨空间通道注意力模块

图５　ＣＢＡＭ与跨空间通道注意力流程示意图

ＣＢＡＭ方法
［２２］先后在空间维和通道维为特征图

生成权重，从而对特征图进行调整。其使用串形结构

（见图５（ａ））依次生成通道注意力与空间注意力，尽

管这种方式能够在通道和空间维度上调整特征图，

但由于通道维度和空间维度的特征信息是在各自维

度分别优化的，并未充分挖掘空间与通道维度之间

的潜在关系，在一定程度上限制了模型的表达能力。

为了解决这一问题，本文提出了跨空间通道注意力

模块。与ＣＢＡＭ 结构不同，跨空间通道注意力模

块采用并行结构（见图５（ｂ）），使空间和通道信息在

同一处理阶段进行交互，在学习各自维度内信息关系
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的基础上还学习了两个维度信息之间的潜在关系，确

保特征图中每个位置的信息是不同维度的信息同时

进行联合优化的结果，从而使模型能够更加一致和

准确地表达含噪图像中的弱小目标的有效信息。

跨空间通道注意力模块如图６所示，对于特征

犡∈犚
犎×犠×犆，为了获取空间和通道维度更全面的特

征表示，首先在空间与通道维度均使用平均池化与

最大池化，这两种池化操作能够从不同角度提取特

征信息：平均池化关注特征信息的均衡性，最大池

关注特征信息的显著性。两种池化结果进行元素级

相加，得到通道特征表示犉犆∈犚
１×１×犆与空间特征表

示犉犛∈犚
犎×犠×１。犉犆与犉犛结合了两种池化的结果，

确保模型既能捕捉到全局趋势，又不忽视关键的显

著信息。将空间特征表示犉犛∈犚
犎×犠×１的维度重塑

为犉犛∈犚
１×１×犎犠，以便后续与通道特征表示犉犆∈

犚１×１×犆拼接成犉Ｃｏｎｃａｔ∈犚
１×１×（犎犠＋犆），拼接后的犉Ｃｏｎｃａｔ

包含了空间、通道两个方向的信息。

犉犛＝ｒｅｓｈａｐｅ（犉
犎×犠×１
犛 ，（１，１，犎×犠）） （１）

犉Ｃｏｎｃａｔ＝Ｃｏｎｃａｔ
ｄｉｍ＝３

（犉犆，犉犛） （２）

图６　跨空间通道注意力模块示意图

为了使犉Ｃｏｎｃａｔ∈犚
１×１×（犎犠＋犆）中的每个位置均为

空间与通道信息的共同表示，本文利用多层感知器

使犉Ｃｏｎｃａｔ∈犚
１×１×（犎犠＋犆）中的空间、通道信息产生交

互，其输出为犉′Ｃｏｎｃａｔ∈犚
１×１×（犎犠＋犆），犉′Ｃｏｎｃａｔ中每个元

素均为空间和通道维度的共同特征描述信息。最后

基于犉′Ｃｏｎｃａｔ中的信息，增强对特征图中蕴含重要信

息的空间位置与通道的表达，具体实现方法是：将多

层感知机处理后的结果犉′Ｃｏｎｃａｔ分离为犉′犆∈犚
１×１×犆与

犉′犛∈犚
犎×犠×１，使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数分别生成空间权重

与通道权重，与原始输入特征相乘，得到最终的特征

表示犉ｏｕｔｐｕｔ∈犚
犎×犠×犆。

犉′犛，犉′犆＝Ｓｐｌｉｔ（ＭＬＰ（犉Ｃｏｎｃａｔ）） （３）

犉ｏｕｔｐｕｔ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（犉′犛）Ｓｉｇｍｏｉｄ（犉′犆）犡 （４）

３３　压缩激励的多尺度特征融合模块

经典特征金字塔网络的融合方式将所有信息

“一视同仁”，而本文所考虑的是融合时模型应该更

加关注两个特征图中对最终结果更有益的信息。受

ＳＥＮｅｔ
［２１］启发（见图７（ａ）），本文设计了压缩激励

的多尺度特征融合模块（见图７（ｂ））。与ＳＥＮｅｔ作

用于单个特征图不同，此模块接收骨干网相邻两个层

次产生的两个特征图作为输入，交互这两个特征图中

所有通道特征，学习其相互关系。基于此，在融合时

向待融合的通道信息赋予对应其重要程度的权重。

在权重生成阶段，采用Ｓｏｆｔｍａｘ函数代替Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数，从而更倾向于待融合通道信息间的“相对重要

性”，即两个待融合的通道之间哪一方对目标信息表

征相对更有益。最终以各通道加权融合的方式优化

融合特征。

图７　ＳＥＮｅｔ与压缩激励的多尺度特征流程示意图

压缩激励的多尺度特征融合模块要对骨干网

相邻两个层次产生的特征图进行融合，二者的维度

不同。因此需要将两特征图调整为相同通道数，并

且对高层的低分辨率特征图犉犾狉进行上采样，使其具

有与低一层高分辨率特征图犉犺狉相同的分辨率。该
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处理过程可表示为

犉
犎×犠×犆
１ ＝Ｃｏｎｖ

１×１

（ｕｐｓａｍｐｌｅ（犉犾狉） （５）

犉
犎×犠×犆
２ ＝Ｃｏｎｖ

１×１

（犉犺狉） （６）

　　维度处理完成后，此模块对维度均已调整为犎×

犠×犆的两个特征图犉１∈犚
犎×犠×犆与犉２∈犚

犎×犠×犆进

行融合操作，如图８所示。首先以像素级元素相加的

方式融合犉１，犉２的信息，得到犉１，２∈犚
犎×犠×犆。为了

聚合犉１，２的空间信息，对犉１，２每个通道的特征分别

使用平均池化和最大池化进行压缩，生成犉Ａｖｇ∈

犚１×１×犆与犉Ｍａｘ∈犚
１×１×犆，将犉Ａｖｇ与犉Ｍａｘ进行像素级

相加，得到犉犃犕∈犚
１×１×犆。犉犃犕目前包含待融合的

两个特征图的通道信息描述，但此时通道之间尚未

产生交互，因此使用全连接层交互犉犃犕所有通道的

信息，对其相关性进行建模，输出犉３∈犚
１×１×２犆。

图８　压缩激励的多尺度特征融合模块示意图

犉
１×１×犆

犃犕 ＝犉Ａｖｇ＋犉Ｍａｘ （７）

犉
１×１×２犆

３ ＝ＭＬＰ（犉犃犕） （８）

将犉３的通道维度分离为犉犆１∈犚
１×１×犆，犉犆２∈犚

１×１×犆，

对犉犆１和犉犆２的对应通道进行逐通道的Ｓｏｆｔｍａｘ处理，

得到各对应通道的权重犠犆１∈犚
１×１×犆与犠犆２∈犚

１×１×犆，

具体计算方式为

犠犆１（１，１，犻）＝
犲犉犆１

（１，１，犻）

犲犉犆１
（１，１，犻）＋犲犉犆２

（１，１，犻）
（９）

犠犆２（１，１，犻）＝
犲犉犆２

（１，１，犻）

犲犉犆１
（１，１，犻）＋犲犉犆２

（１，１，犻）
（１０）

其中，犻＝１，２，…，犆。得到通道权重后，原本两个待融

合的特征图犉１，犉２分别与犠犆１，犠犆２相乘后再进行融

合，得到最终融合结果犉Ｆｕｓｅ∈犚
犎×犠×犆：

犉Ｆｕｓｅ＝犠犆１犉１＋犠犆２犉２ （１１）

３４　密度图损失

密度图中所有元素总和对应于图像中的目标个

数，通常被用于目标计数任务中［４０４１］。目标检测模型

输出的热力图包含的是图像中目标的关键点信息，而

密度图包含有图像中目标的数量信息，理想情况下，

热力图中目标关键点的数量应该与密度图的元素总

和一致。故目前也有目标检测方法利用密度图所携

带的目标整体数量信息处理密集遮挡的场景［４２４３］。

为了进一步解决光斑粘连的问题，本文在提升模

型对重要信息关注度的基础上引入基于密度图的损

失［２７］。该损失提供了一个关于全局目标数量的约

束，使得模型能够更加直观地学习到图像中目标数量

信息，从而准确掌握粘连光斑的目标数量信息，更加

精准地分辨粘连光斑中的独立目标。基于密度图的

损失具体定义为

犔ｄｅｎ＝ 犝犌σ
犼
－犇犵狋

２

２
（１２）

其中，　
２

２是均方误差损失，犝 是根据热力图生成的

代表候选目标关键点的指示矩阵，具体生成方法为：

基于类别热力图，将其中大于目标置信度阈值的位置

设置为１，其余位置设置为０。犌σ
犼
是高斯核，对生成的

指示矩阵犝进行高斯化。犇犵狋是密度图真值，其计算

方式如下

犇犵狋（狆）＝∑
犖

犼＝１

δ（狆－狆犼）犌σ犼（狆） （１３）

其中，狆代表位置坐标，狆犼为目标中心位置坐标，犇犵狋包

含目标数量信息，将式（６）作为整体损失函数的一部

分从而在整体目标数量层面对模型进行约束。

３５　损失函数

整体损失函数包含四个部分，分类损失犔ｃｌｓ、质

心回归损失犔ｃｅｎｔｒｏｉｄ、边界框回归损失犔ｂｂｏｘ以及密度图

约束犔ｄｅｎ。

分类损失犔ｃｌｓ：犔ｃｌｓ采用的是Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ
［４４］的变化

形式，它被应用在无锚框方法［４５４６］中，具体表达式

如下：

犔ｃｌｓ＝
１

犖∑犻犼犮
（１－犢^犻犼犮）

αｌｏｇ（犢^犻犼犮）， 犢犻犼犮＝１

（１－犢犻犼犮）β（犢^犻犼犮）
αｌｏｇ（１－犢^犻犼犮），

烅
烄

烆 其他

（１４）

其中，犢^为预测的热力图，犢为真值热力图，犻，犼，犮表示
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特征图三个维度的坐标，α，β为超参数，分别为２和４。

犢按式（９）方式产生：

犢犻犼犮＝ｅｘｐ －
（狓－狆犽狓）

２＋（狔－狆犽狔）
２

２σ
２（ ）
狆

（１５）

其中，狆犽狓，狆犽狔为真值关键点横纵坐标，在本文构建

的仿真图像数据集与ＳｐｏｔＧＥＯ数据集标签中均包

含目标质心坐标信息，本方法中的狆犽狓，狆犽狔由质心坐

标真值狆犮＝（狆犮狓，狆犮狔）向下取整得到。σ狆是适应目标

尺度的标准差［４５］。

质心回归损失犔ｃｅｎｔｒｏｉｄ：犔ｃｅｎｔｒｏｉｄ采用Ｌ１损失，具体

表达式如下：

犔ｃｅｎｔｒｉｏｄ＝
１

犖∑
犖

犽＝１

珘狅－（狆犮－狆犽） （１６）

其中，珘狅＝（珘狅狓，珘狅狔）为关键点坐标与质心坐标的预测偏

差值，狆犮＝（狆犮狓，狆犮狔）为质心坐标真值，狆犽＝（狆犽狓，狆犽狔）

为关键点坐标。

边界框回归损失犔ｂｂｏｘ：犔ｂｂｏｘ采用Ｌ１损失，具体

表达式如下：

犔ｂｂｏｘ＝
１

犖∑
犖

犽＝１

珓狊犽－狊犽 （１７）

其中，珓狊犽为预测的边界框坐标与质心坐标的差值，狊犽＝

（狆
犽
犮狓－狓

犽
１，狓

犽
２－狆

犽
犮狓，狆

犽
犮狔－狔

犽
１，狔

犽
２－狆

犽
犮狔），狓

犽
１，狔

犽
１，狓

犽
２，狔

犽
２

为边界框真值坐标，狆
犽
犮狓，狆

犽
犮狔为质心真值坐标。

整体的损失函数犔ｔｏｔａｌ：

犔ｔｏｔａｌ＝
１

犲犠ｃｌｓ
犔ｃｌｓ＋

１

犲犠ｃｅｎ
犔ｃｅｎｔｒｏｉｄ＋

１

犲犠犫
犔ｂｂｏｘ＋

１

犲犠犱
犔ｄｅｎ＋犠ｃｌｓ＋犠ｃｅｎ＋犠犫＋犠犱 （１８）

其中，犠ｃｌｓ，犠ｃｅｎ，犠犫，犠犱为可训练参数
［４７］，使模型训

练过程各个损失项的权重能够根据反馈动态调整，从

而自适应地平衡不同损失项的贡献，避免了人工调参

的复杂性。犠ｃｌｓ，犠ｃｅｎ，犠犫，犠犱的求和部分作为一个

成本项，避免了在训练过程中通过无限增大超参数

犠ｃｌｓ，犠ｃｅｎ，犠犫，犠犱来降低总损失函数值的情况。

４　实　验

４１　数据集与评价指标

４．１．１　数据集

（１）仿真图像数据集

实际进行空间目标拍摄时，由于不同拍摄模式

与参数设置，目标与恒星在图像中的形态分布可能

极其相似也可能具有明显差异。而实拍图像数据集

ＳｐｏｔＧＥＯ仅包含目标与恒星存在明显形态差异的

图像，并且仅标注了质心坐标。这对于研究多种拍

摄模式下的空间目标检测具有一定的局限性。因

此，本文构建了仿真图像数据集，其训练集与测试集

的图像均包含不同大小点状、不同长度条状的目标

与恒星以及不同强度的噪声。仿真的依据是对公开

的实拍空间图像的数据分析，实拍空间图像包括：

美国国家航空航天局（ＮａｔｉｏｎａｌＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄ

ＳｐａｃｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）公开的空间图像①以

及欧洲空间局（ＥｕｒｏｐｅａｎＳｐａｃｅＡｇｅｎｃｙ，ＥＳＡ）和阿德

莱德大学发布的ＳｐｏｔＧＥＯ数据集中的图像。

数据集中共包含４０００张仿真图像（如图９所示），

分辨率为５１２×５１２，其中训练集包含图像３２００张，

测试集包含图像８００张。此仿真图像数据集主要验

证模型在单帧上将目标与恒星均作为候选目标进行

检测与定位的能力，因此仿真图像数据集中将点状、

条状的目标与恒星均归为同一类目标进行了标注，

标注的具体内容包括其质心坐标、边界框坐标、光斑

的所有像素点坐标。

图９　数据集中图像示例

（２）实拍图像数据集ＳｐｏｔＧＥＯ

ＳｐｏｔＧＥＯ数据集是欧空局与阿德莱德大学在

２０２０年组织的ＳｐｏｔＧＥＯ挑战赛中公开的空间图像

序列数据集。其训练集和测试集分别包含１２８０个
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图像序列和５１２０个图像序列，每个序列均包含５帧

由地基望远镜连续拍摄的空间图像，分辨率为６４０×

４８０。由于其拍摄模式，图像中的恒星呈现为长拉线

光斑，目标呈现为点状光斑。此数据集标注了目标

的质心坐标，未对恒星进行任何标注。

４．１．２　评价指标

评价指标包括对检测的准确性和全面性进行评

价的精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（ｒｅｃａｌｌ）、犉１分数；

对质心定位精度进行评价的平均质心定位误差

（ｍｅａｎｅｒｒｏｒ）、均方误差犕犛犈（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）。

本文的数据集评价指标为精确率、召回率、犉１分数

和平均质心定位误差。ＳｐｏｔＧＥＯ数据集使用官方

评价指标１－犉１与定位均方误差，使用官方验证代

码①进行指标计算。上述评价指标定义如下。

精确率定义为

犘＝
∑
犖

犻

犜犘犻

∑
犖

犻

（犜犘犻＋犉犘犻）

（１９）

其中，犜犘犻为第犻帧检测结果中真正例（ＴｒｕｅＰｏｓｉ

ｔｉｖｅ）的个数，犉犘犻为第犻帧检测结果中假正例（Ｆａｌｓｅ

Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）的个数。

召回率定义为

犚＝
∑
犖

犻

犜犘犻

∑
犖

犻

（犜犘犻＋犉犖犻）

（２０）

其中，犜犘犻为第犻帧检测结果中真正例的个数，犉犖犻

为第犻帧检测结果中假负例的个数。

犉１分数定义为

犉１＝２×
犘×犚
犘＋犚

（２１）

其中，犘与犚 分别为精确率与召回率。

平均质心定位误差定义为

犈犮＝
１

犓∑
犓

犻

（狆犮狓犻 －狓犻）
２
＋（狆犮狔犻 －狔犻）槡

２ （２２）

其中，狆犮狓犻与狆犮狔犻为第犻个目标的质心坐标真值，狓犻与

狔犻为第犻个目标的质心坐标预测值，犓 真正例个数。

质心定位均方误差按照ＳｐｏｔＧＥＯ官方文档定

义为

犕犛犈＝
∑
犓

犽＝１
∑
５

犳＝１

犛犛犈犳

∑
犓

犽＝１

（犜犘犽＋犉犖犽＋犉犘犓）

（２３）

其中，犳为序列中的帧序号，犓 为序列数，犛犛犈犳为犳

帧的质心定位误差，定义为

犛犛犈犳＝ ∑
（犻，犼）∈犜犘

犳
π（狓

犳
犻
，狔
犳

犼
）＋∑

犼∈犉犖
犳
τ
２＋∑

犻∈犜犘
犳
τ
２（２４）

π（狓
犳
犻
，狔
犳

犼
）为

π（狓
犳
犻
，狔
犳

犼
）＝

０， 狓
犳
犻－狔

犳

犼 ２＜ε

狓
犳
犻－狔

犳

犼

２

２
，

烅
烄

烆 其他
（２５）

狓
犳
犻与狔

犳

犼
分别为质心坐标的预测值和真值，τ与ε均

为常数。

４２　实验实施细节

本文基于Ｐｙｔｏｒｃｈ框架编写代码以完成模型的

构建，模型训练与测试所采用ＧＰＵ的型号为ＮＶＩＤＩＡ

Ａ１００ＳＸＭ４４０Ｇ。在构建的仿真图像数据集与实

拍图像数据集ＳｐｏｔＧＥＯ上进行训练之前未进行任

何的预训练，ｅｐｏｃｈ均设置为１００，学习率设置为

０．０００１，采用Ａｄａｍ优化器提升模型的收敛速度，训

练与测试的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ均设置为８。

４３　实验结果

４．３．１　仿真图像数据集检测结果

应用仿真图像数据集验证模型在单帧图像上的

目标检测能力。对比方法包括文献［５］、文献［６］在单

帧检测阶段分别使用的ＰＰＹｏｌｏｖ２和ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ

结合ＦＰＮ检测模型，还包括其他性能优秀的目标

检测方法［２４２５，２７，４８５０］。同时，由于空间目标检测领域

众多方法是基于分割进行单帧目标提取，因此，对比

方法中还包含分割方法，具体为：非深度学习的自适

应局部阈值分割方法（ＡｄａｐｔｉｖｅＬｏｃａｌＴｈｒｅｓｈｏｌｄ

Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＡＬＴＳ）
［１０］与基于 Ｕｎｅｔ的空间目标

分割方法ＳｔａｒＮｅｔ
［３５］。当某方法设计了多个模型时

（如Ｙｏｌｏｖ１０包含Ｎ、Ｓ、Ｍ、Ｂ、Ｌ、Ｘ多个模型），本文选

择其中检测结果最佳的模型进行对比。另外，本文在

仿真图像数据集上设置了消融实验，测试本文方法在

移除３．２节与３．３节的模块后的检测结果与不使用

３．４节的密度图损失的检测结果。为了比较各方法

对不同形态目标的检测能力差异，分别统计了目标

中点状、条状目标的结果。检测结果如表２所示。

由表２可以看出，本文方法在仿真图像数据集

上取得的精确率为９６．９５％、召回率为９３．７８％、犉１

分数为９５．３４％，各项指标均优于其他方法，特别

是在召回率方面优势更加明显，这得益于本文方法

针对空间目标的专门设计，从而检测出了更多弱小
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表２　本文方法与其他方法在仿真图像数据集的检测结果

方法
所有目标

精确率／％ 召回率／％ 犉１分数／％

点状目标

精确率／％ 召回率／％ 犉１分数／％

条状目标

精确率／％ 召回率／％ 犉１分数／％

ＡＬＴＳ ５３．５６ ６５．０７ ５８．７６ ５０．５６ ５９．３９ ５４．６２ ５６．０７ ７０．１１ ６２．３１

ＳｔａｒＮｅｔ ９２．０４ ８６．７８ ８９．３３ ９３．７７ ８７．４９ ９０．５２ ９０．５４ ８６．１５ ８８．２９

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＋ＦＰＮ ９１．１８ ８１．５１ ８６．０７ ９１．２６ ７４．３８ ８１．９６ ９１．１２ ８７．８５ ８９．４５

ＰＰＹｏｌｏｖ２Ｒｅｓ１０１ ９３．１０ ８２．８８ ８７．６９ ９３．１４ ７６．２３ ８３．８４ ９３．０７ ８８．７９ ９０．８８

Ｙｏｌｏｖ１０ ９５．２２ ８５．１７ ８９．９１ ９５２８ ７９．０２ ８６．３９ ９５．１８ ９０．７１ ９２．８９

ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＤｅｔ ９６．０６ ８６．９４ ９１．２７ ９３．５６ ８２．０４ ８７．４２ ９８．４４ ９１．６３ ９４．９２

ＲＴＭＤｅｔＬＳｗｉｎＢＰ６ ９６．０４ ８２．４２ ８８．７１ ９３．３９ ７２．７３ ８１．７７ ９８．０１ ９１．０３ ９４．３９

ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＤＥＴＲ ９５．５５ ８１．３３ ８７．８７ ９２．８４ ８１．７７ ８６．９５ ９８．１３ ８０．９３ ８８．７０

ＤＩＮＯＳｗｉｎＬ ９３．３５ ８８．４１ ９０．８１ ８８．６２ ８１．８０ ８５．０７ ９７．３６ ９４．２９ ９５．８０

ＤＤＱＤＥＴＲＳｗｉｎＬ ９４．２０ ８９．０４ ９１．５５ ９０．１７ ８２．９２ ８６．３９ ９７．６１ ９４．４８ ９６．０２

本文方法

（无３．２节、３．３节模块）
９４．２４ ９２．６０ ９３．４１ ９３．５１ ９１．９１ ９２．７０ ９４．８９ ９３．２２ ９４．０５

本文方法

（无密度图损失）
９６．１８ ９２．９３ ９４．５３ ９４．２１ ９２．０８ ９３．１３ ９７．９６ ９３．６９ ９５．７８

本文方法

（ＳＥＮｅｔ替换３．２节模块）
９６．２２ ９２．８７ ９４．５１ ９４．２３ ９１．９３ ９３．０６ ９８．０２ ９３．７２ ９５．８２

本文方法

（ＣＢＡＭ替换３．２节模块）
９６．３９ ９３．２６ ９４．８０ ９４．３６ ９２．３９ ９３．３６ ９８．２３ ９４．０３ ９６．０８

本文方法 ９６９５ ９３７８ ９５３４ ９４．６９ ９２６５ ９３６６ ９９０１ ９４７８ ９６８５

注：粗体数字表示最优结果；其他表同理。

的空间目标。而其他深度学习检测方法设计时的作

用对象往往相较于空间目标尺寸更大，与背景对比

更明显，导致此类方法对弱小的空间目标漏检较多。

ＰＰＹｏｌｏｖ２和ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＋ＦＰＮ虽针对空间目标

检测，但其方法是通用目标检测模型的模块组合，

并未针对空间目标的性质进行相应的修改，因此

同样存在较多弱小空间目标漏检。传统的区域自适

应阈值分割方法 ＡＬＴＳ取得的结果明显低于其他

方法，这是由于本文的仿真图像数据集中的图像

包含各种背景噪声，而传统方法往往需要额外的预

处理算法先对背景噪声进行抑制。因此，直接处理

包含杂光背景与热像素噪声图像的效果不佳。本文

还展示了不同形态目标的检测结果，本文方法除

点状目标精确率以外的其他指标均为最优。点状

目标的精确率为９４．６９％，与Ｙｏｌｏｖ１０方法相近，召

回率高于Ｙｏｌｏｖ１０近１４。此外，本文方法在移除３．２

节与３．３节设计的模块后，犉１分数下降了１．９３，在

不使用密度图损失的情况下，犉１分数下降了０．８１，

结果表明本文设计模块与引入密度图损失的有效性。

放大图像的局部区域对检测结果进行可视化。

图１０、图１１分别展示了稀疏区域与密集区域的检

测结果，图中红色方框代表真值，绿色方框代表检测

结果。对于分割的方法，在结果图中也标出了真值

边界框，以便更加直观地展示漏检、误检的情况。

图１０　稀疏区域目标检测结果可视化

图１１　密集区域目标检测结果可视化
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由可视化结果可以看出，所有方法对于较大的

目标均取得了不错的检测效果。对于尺寸较小的目

标，本文方法仍然检测出了其中的绝大多数，而其他

深度学习方法漏检了较多弱小目标，ＡＬＴＳ的方法

在杂光背景下对很多弱小目标失效。

４．３．２　仿真图像数据集质心定位结果

在质心定位方面，本文所提出的模型端对端直

接输出目标质心坐标，但ＳｔａｒＮｅｔ方法与ＡＬＴＳ方

法还需要结合质心定位方法确定分割出的光斑的

质心坐标。因此，本文引入基于能量累加的质心定

位方法（ＥｎｅｒｇｙＡｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ，ＥＡ）
［５１］对ＳｔａｒＮｅｔ，

ＡＬＴＳ的光斑进行质心定位，进而比较质心定位

结果。同时，在Ｓｐｏｔ＆Ｌｉｎｅ数据集上设置了消融实

验以验证本文所设计模块与引入密度图损失的有效

性，测试本文方法在移除３．２节与３．３节的模块后

的检测结果与不使用３．４节的密度图损失的质心定

位结果。质心定位结果如表３所示。

表３　本文方法与其他方法的质心定位精度

方法

所有目标

平均质心

定位误差

定位误差

标准差
真正例数

点状目标

平均质心

定位误差

定位误差

标准差
真正例数

条状目标

平均质心

定位误差

定位误差

标准差
真正例数

ＡＬＴＳ＋ＥＡ ０．４７７６ ０．８２２１ ６０３６３ ０４１３３ ０．５０１５ ２５９２７ ０．５２６０ １．０４２７ ３４４３６

ＳｔａｒＮｅｔ＋ＥＡ ０．４９９０ ０．５２９４ ８０５０８ ０．４５２８ ０．４５７４ ３８１９４ ０．５４０６ ０．５７７６ ４２３１４

本文方法

（无３．２节、３．３节模块）
０．４７３８ ０．３５２５ ８５９１０ ０．４６３８ ０．２５８７ ４０１２３ ０．４９１４ ０．４３２４ ４５７８７

本文方法

（无密度图损失）
０．４６５８ ０．３１３２ ８６２１５ ０．４４１５ ０．２２９５ ４０１９７ ０．４８７０ ０．３７３０ ４６０１８

本文方法 ０４４７８ ０２９５１ ８６９９９ ０．４２５８ ０２２２１ ４０４４６ ０４６６９ ０３４６０ ４６５５３

　　由表３可知，所有的方法质心定位精度均达到

了亚像元级，条状目标的定位误差普遍高于点状目

标，这是条状目标更强的运动模糊造成的。本文方

法对于所有目标的平均质心定位误差为０．４４７８，优

于其他方法。对于点状目标，本文方法质心定位误

差略高于ＡＬＴＳ结合ＥＡ的方法，但是本文方法的

检测结果中点状目标的真正例数为４０４４６个，ＡＬＴＳ

方法为２５９２７个，本文方法在多检测出了１４５１９个

目标的情况下平均质心定位误差仅高出约０．０１２５

个像元。为了验证方法的稳定性，表３罗列了各方

法的质心定位误差标准差。结果显示，本文方法的

标准差最小。综上，本文提出的直接预测质心位置

的模型在检测精度与稳定性方面具有显著优势。此

外，消融实验结果显示，当移除本文设计模块或不使

用密度图损失时，质心定位误差与标准差有所增加，

证实了本文设计的模块与引入的密度图损失能够有

效提升质心定位精度。

对粘连目标质心定位结果进行可视化。如图１２

所示，红色代表质心坐标真值，绿色代表本文方法得

出的质心位置，蓝色和黑色分别代表ＳｔａｒＮｅｔ＋ＥＡ

与ＡＬＴＳ＋ＥＡ方法得到的质心坐标。

由图１２可以看出，对于粘连的目标，本文方法

直接输出了粘连目标各自的质心坐标。而分割的方

法只输出了一个质心坐标结果，这是因为分割方法

图１２　粘连目标质心定位结果可视化

将粘连目标分割成了一块光斑，从而使后续质心定

位算法对整块粘连的光斑进行质心位置预测，这与

实际情况严重不符。

为验证不同强度噪声对本文方法的质心定位精

度影响，分别在轻度噪声、中度噪声和重度噪声的图

像（见图１３）中进行实验，噪声类型包括背景噪声、

杂散光、热像素。通过噪声与能表示的灰度上限的比

值量化背景噪声与杂散光强度，通过数量对热像素

进行量化，如表４所示。误差与标准差结果见表５。

图１３　轻度至重度噪声干扰图像
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表４　各类噪声强度或数量统计

噪声
强度

背景噪声
（与灰度上限
比值区间）

杂散光
（与灰度上限
比值区间）

热像素
（数量区间）

轻度噪声 ［０．０１，０．０２） ［０．０５，０．１） 数量：［７０，９０）

中度噪声 ［０．０２，０．０３） ［０．１．０．１５） 数量：［９０，１１０）

重度噪声 ［０．０３，０．０４） ［０．１５，０．２５） 数量：［１１０，１３０）

表５　不同强度噪声对质心定位精度影响

噪声强度 本文方法结果

轻度噪声干扰
定位误差 ０．４２６９

标准差 ０．２７７２

中度噪声干扰
定位误差 ０．４３１３

标准差 ０．２８５４

重度噪声干扰
定位误差 ０．４５５８

标准差 ０．３２１９

中度噪声干扰的情况下，本文方法的质心定位

误差及标准差相较于轻度噪声干扰的增幅不明显。

当重度噪声干扰时，质心定位误差和标准差较明显

增大，表明高强度的噪声会降低定位精度。具体对

模型的影响在于重度噪声严重改变目标的分布特

性，而训练时模型的学习是兼顾各种数据的过程，重

度噪声干扰下模型难以极好地完成对数据的拟合。

但即使在重度噪声环境下，本文方法的质心定位误

差仍然维持在０．５像元以内，体现出本文方法对含

噪图像中目标质心定位的优良能力与较强鲁棒性。

本文引入一种后处理方法［５２］进一步提升质心

定位精度与稳定性，该方法在本文模型输出的边界

框和质心坐标基础上使用，后处理流程如图１４所

示，质心定位结果如表６所示。

图１４　后处理方法流程图

由表６结果可知，后处理方法对本文原始结果

精度有一定提升，说明引入的后处理方法能够有效

优化本文方法的结果；同时也说明了本文方法对后

处理方法具有良好的可扩展性。在实际应用中，可

以根据对精度和稳定性的具体要求，灵活决定是否

采用后处理方法。

表６　结合后处理方法质心定位结果

不同数据 本文方法结果 增加后处理

原仿真数据集
定位误差 ０．４４７８ ０．４０１２

标准差 ０．２９５１ ０．２８１７

轻度噪声干扰
定位误差 ０．４２６９ ０．３９２６

标准差 ０．２７７２ ０．２６７４

中度噪声干扰
定位误差 ０．４３１３ ０．４１０４

标准差 ０．２８５４ ０．２８０７

重度噪声干扰
定位误差 ０．４５５８ ０．４４３２

标准差 ０．３２１９ ０．３３０４

４．３．３　计算效率分析

实验在配备 ＧＰＵ与无ＧＰＵ的硬件环境下进

行。在配备 ＧＰＵ的硬件环境中，对４．３．１节基于

深度学习的代表性方法的模型参数量（Ｐａｒａｍｓ）、浮

点运算次数（ＦＬＯＰｓ），以及处理速度（Ｓｐｅｅｄ）进行

了统计，各项设置保持与４．３．１节中对应方法相同。

此外，在不同计算能力的 ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ 上对本文

方法的处理速度进行了统计。在无 ＧＰＵ，仅配备

ＣＰＵ的硬件环境下测试了本文方法与传统方法的

处理速度。从而全面评估在各种硬件配置下的方法

性能，测试结果如表７所示。

表７　本文方法与其他方法的计算效率

配备ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ硬件环境

方法 硬件环境 Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＦＬＯＰｓ／Ｇ Ｓｐｅｅｄ／ｆｐｓ

ＳｔａｒＮｅｔ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＋ＦＰＮ

ＰＰＹｏｌｏｖ２Ｒｅｓ１０１

Ｙｏｌｏｖ１０Ｘ

ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＤＥＴＲ

ＤＤＱＤＥＴＲＳｗｉｎＬ

Ａ１００

ＳＸＭ４

１５．１６ １０５．７４ ４５

４７ １１２ ５３

７３ ６１ ７９

３１ １７０ ８７

４０ １２６ ２７

２１８ ８６０ １１

本文方法

本文方法

本文方法

本文方法

１６６０ｔｉ

２０８０ｔｉ

４０７０Ｓ

５５ ２５１

４８

１２

１９

２８

无ＧＰＵ，仅ＣＰＵ硬件环境

方法 硬件环境 Ｓｐｅｅｄ／ｆｐｓ

ＡＬＴＳ＋ＥＡ

本文方法
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ｉ７１２７００ＫＦ

１１

２

在配备ＧＰＵ的硬件环境下，本文方法在额外

完成质心定位功能的情况下仍然展现了良好的推

理速度，最高每秒处理图像４８帧。在算力较低的

１６６０ｔｉＧＰＵ上每秒处理图像数仍超过１０帧。计算

资源需求方面，地基处理平台往往不存在资源受限

情况，可以提供与本文相当或更好的硬件资源。天

基平台方面，目前的ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ系列平台配备

ＧＰＵ并具备ＣＵＤＡ支持，其中部分型号的算力与

本文硬件条件相当甚至更强大（如 ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ
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ＡＧＸＯｒｉｎ系列）①，能够满足本文方法的硬件要求。

在无ＧＰＵ的ＣＰＵ硬件环境下，传统方法因不涉及

大量的张量运算，具备处理速度的优势。

跨空间通道注意力模块与压缩激励的多尺度

特征融合模块的计算开销如表８所示。

表８　本文模块的参数量与浮点运算次数统计表

模块 Ｐａｒａｍｓ／Ｍ ＦＬＯＰｓ／Ｇ

跨空间通道注意力模块 ４２．９３ ０．４３３

压缩激励的多尺度特征融合模块 ０．１１ １．６２１６

跨空间通道注意力模块的总参数量４２．９３Ｍ，

总ＦＬＯＰｓ为０．４３３Ｇ。参数量较大是由于其全连接

层的输入为空间维度特征展平后与通道特征拼接而

成，元素数较多，全连接层需要设置较大的参数矩

阵完成元素间的交互。但是其计算是较简单的全局

化的线性变换，这样整体性的计算不会使ＦＬＯＰｓ极

大增长。压缩激励融合总参数量为０．１１Ｍ，额外

引入参数量较小。总ＦＬＯＰｓ为１．６２１６Ｇ，这是由

于该模块需要处理和融合来自不同尺度的特征图，

涉及大尺度特征图与较多的卷积运算，即在特征图

上局部重复地滑动小的卷积核、进行密集的计算。

实际模型选择时，建议根据具体的应用场景需

求权衡性能和计算资源。例如，在地基平台这类几

乎无计算资源限制的场景或者天基平台采用的硬

件设备包含超过１６６０ｔｉ算力的ＧＰＵ时，建议使用

本文方法或其他深度学习方法。当不具备ＧＰＵ条

件时，建议选择传统的检测方法。

４．３．４　ＳｐｏｔＧＥＯ检测结果

根据ＳｐｏｔＧＥＯ官方文献［７］描述，一些目标在

序列中的部分帧上由于被完全遮挡或过于暗弱而不

可见，但标注中仍然具有这些目标的信息，这意味着

需要检测出这些目标并且只能利用这类目标在序列

中其他帧上的信息。ＳｐｏｔＧＥＯ挑战赛排行榜中的

方法在单帧候选目标提取后结合图像序列信息进行

后处理得到最终的检测结果。因此，本文在Ｓｐｏｔ

ＧＥＯ数据集上验证时，同样在单帧检测后使用后处

理方法［６］，通过运动轨迹的直线拟合对检测结果进

行补充和过滤，从而与其他在ＳｐｏｔＧＥＯ数据集上

验证的方法进行公平的对比。

ＳｐｏｔＧＥＯ数据集中恒星为条状光斑，目标为点

状光斑，具有明显形态差异。并且真值中无恒星标

注，仅标注了目标的质心坐标。因此，在此数据集上

移除了模型的边界框回归分支并重新训练模型，先

在单帧图像中检测目标光斑，然后对结果进行后处

理优化。

本文在表９中列出了ＳｐｏｔＧＥＯ挑战赛官方排

行榜的前１０名与本文方法的犉１分数和犕犛犈结果。

表９　犛狆狅狋犌犈犗官方排行榜

排名 方法 犉１分数／％ 犕犛犈

１ ＡｇｅｎｉｕｍＳＰＡＣＥ ９４．８３ ３３８３８．９９３１

２ ＰＯＴＬＡＢ＠ＢＵＡＡ ９４．４３ ３０５４１．７３１８９

３ ｄｗｉｕｚｉｌａ ９２．８９ ４１１９８．４５８６３

４ Ｍａｇｐｉｅｓ ９０．４３ ４８９１９．９２２７

５ Ｍｒ＿ｈｕａｎｇＬＴＺａａａ ８８．４２ ６２０２１．８０９２３

６ ｆｒａｎｃｅｓｃｏｄｇ ８７．８９ ６５７７２．４６３３７

７ ｍｈａｌｆｏｒｄ ８７．７０ ６９５６６．９０８５７

８ ＰｅｄｒｏｙＡｇｕｓ ８６．６１ ７０１０４．９６６５４

９ ｅｌｍｉｈａｉｌｏｌ ８６．１１ ８３１７２．８１４０８

１０ Ｂａｒｅｂｏｎｅｓ ８３．６６ １０５５１８．４１９９

— 本文方法＋后处理 ９３．０８ ４０７６４．３１０７

如表９所示，本文方法结合后处理最终取得的

犉１分数为９３．０８％，犕犛犈 为４０７６４．３１０７。在官方

排行榜中排名第三。根据官方文献，排名第一的

ＡｇｅｎｉｕｍＳＰＡＣＥ团队采用了多阶段的处理流程：首

先使用Ｌ１Ｓｐｌｉｎｅ对图像进行预处理，消除复杂背景

噪声的影响；之后结合手工设计的恒星特征描述和

ＲＡＮＳＡＣ算法估计恒星帧间位移，以实现恒星抑

制；然后，训练了一个集成多 ＵＮｅｔ的模型在抑制

恒星后的图像上检测目标；最后，又通过线检测和轨

迹填充进行后处理。排名第二的ＰＯＴＬＡＢ＠ＢＵＡＡ

团队采用非学习型多阶段方法：首先，逐像素计算信

噪比并选择高于人工设定的阈值的像素；其次，对选

出的像素进行连通区域标记确定候选对象；之后，估

计帧间恒星位移从而过滤掉候选对象中的恒星；然

后，再过滤掉恒星的候选对象中进行帧间目标位移

估计；最后，将满足此估计的候选对象确定为目标。

尽管 ＡｇｅｎｉｕｍＳＰＡＣＥ与ＰＯＴＬＡＢ＠ＢＵＡＡ团队在

指标上取得了更好的结果，但是本文方法不需要任

何图像预处理或检测空间目标前抑制恒星的步骤，

处理流程更加简洁直接的同时也取得了较好的检测

结果。

对ＳｐｏｔＧＥＯ检测结果进行可视化，如图１５所示。

为更清楚展示结果，本文以质心坐标为圆心生成圆

圈代表目标位置，红色圆圈表示目标真值，绿色圆圈

表示本文方法的检测结果。图１５清楚展示了本文

方法在ＳｐｏｔＧＥＯ数据集的实拍空间图像中对于弱

小目标、与恒星粘连目标以及高亮或极亮背景中的

目标仍然具有良好的效果。
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图１５　ＳｐｏｔＧＥＯ数据集检测结果可视化

４４　参数讨论

４．４．１　分类损失超参数

在仿真数据集和ＳｐｏｔＧＥＯ数据集测试了分类

损失超参数α，β的多组取值，各组结果如表１０和表１１

所示。

表１０　仿真数据集上不同超参数选择的结果

α β 犉１分数／％

１ ２ ９４．３７

１ ３ ９４．５８

１ ４ ９４．７６

１ ５ ９４．６１

２ ４ ９５３４

３ ４ ９４．８８

表１１　犛狆狅狋犌犈犗数据集上不同超参数选择的结果

α β 犉１分数／％

１ ２ ９２．０４

１ ３ ９２．４２

１ ４ ９２．７７

１ ５ ９２．４６

２ ４ ９３０８

３ ４ ９２．８５

４．４．２　损失函数变化情况

总损失函数中的超参数为可学习的参数，图１６

和图１７分别展示了在仿真数据集和ＳｐｏｔＧＥＯ数据

集训练时，各项损失及其权重的变化情况。

图１６　仿真数据集损失及其权重变化情况

１５５３期 范铭楷等：基于信息表征增强的空间弱小目标检测方法



图１７　ＳｐｏｔＧＥＯ数据集损失及其权重变化情况

由于密度图损失在训练开始阶段较大，直接与

其他损失曲线共同展示难以明确看出其他损失的变

化情况，因此在图１６（ａ）中放大了纵轴的０至２范

围。ＳｐｏｔＧＥＯ数据集中，由于移除了边界框回归部

分，因此其只有三条曲线。由图１６、图１７可以看

出，各项损失最终均收敛于较小的值，说明模型已经

很好地完成了训练过程。

５　结　论

本文提出了一种基于信息表征增强的无锚框空

间弱小目标检测方法，相比传统方法和现有基于深

度学习的检测方法，本文方法利用端到端卷积神经

网络，实现了空间弱小目标检测和质心定位的同步

处理，直接输出目标质心坐标，从而避免了检测与定

位分阶段处理所带来的误差累积。通过设计跨空

间通道注意力模块和压缩激励的多尺度特征融合

模块，提升了模型对含噪图像中弱小目标有效信息

的关注度。在此基础上，引入了基于密度图的损失

在整体目标数量层面对模型进行约束，进一步解决

了光斑粘连遮挡的难点问题。在本文仿真的空间图

像与ＳｐｏｔＧＥＯ实拍图像数据集中均进行了实验验

证，本文方法在仿真图像数据集上的犉１分数、平均

质心定位误差优于其他方法。在ＳｐｏｔＧＥＯ数据集

上，本文方法在不进行预处理和恒星抑制的情况下，

结合后处理方法取得了９３．０８％的犉１分数。

本文关注的重点是单帧空间图像中检测与定位

目标，并证实了在噪声影响的情况下仍然实现了高

精度的质心定位。然而，在实际拍摄过程中，可能有

部分目标完全被恒星遮挡或湮没于复杂背景，从而

在某帧图像中不可见。为解决这一问题，目前本文

的工作是结合后处理方法，实现了对这些特殊目标

的检测和定位。在未来的工作中，我们将致力于研

发基于深度学习的端到端空间目标检测与跟踪模

型，针对空间图像序列，通过有效整合单帧中目标的

灰度、大小等静态信息与序列中的运动信息，不仅能

够检测上述不可见目标，还能够对目标进行有效跟

踪，实现“一步到位”的目标检测、定位与编号。这

样的设计将无需再依赖后处理算法，提升模型的

实用性和灵活性，并进一步提高模型的检测精度

和鲁棒性。
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［１７］ ＡｈｍａｄｉＫ，ＳａｌａｒｉＥ．Ｓｍａｌｌｄｉｍｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇａｍｕｌｔｉ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅ．ＩＥＴＩｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，９（９）：８２０８２６

［１８］ ＲｅｄｍｏｎＪ，ＤｉｖｖａｌａＳ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋ

ｏｎｃｅ：Ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：７７９７８８

［１９］ ＲｅｎＳ，ＨｅＫ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓ

ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１６，３９（６）：１１３７１１４９

［２０］ ＣａｉＺ，ＶａｓｃｏｎｃｅｌｏｓＮ．ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ：Ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，４３（５）：

１４８３１４９８

［２１］ ＨｕＪ，ＬｉＳ，Ｓｕｎ Ｇ．Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：７１３２７１４１

［２２］ ＷｏｏＳ，ＰａｒｋＪ，ＬｅｅＪＹ，ｅｔａｌ．ＣＢＡＭ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：３１９

［２３］ ＣａｒｉｏｎＮ，ＭａｓｓａＦ，ＳｙｎｎａｅｖｅＧ，ｅｔａｌ．Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｃｈａｍ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０２０：２１３２２９

［２４］ ＺｈｕＸ，ＳｕＷ，ＬｕＬ，ｅｔａｌ．ＤｅｆｏｒｍａｂｌｅＤＥＴＲ：Ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：２０１０．０４１５９，２０２０

［２５］ ＺｈａｎｇＨ，ＬｉＦ，ＬｉｕＳ，ｅｔａｌ．ＤＩＮＯ：ＤＥＴＲｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｃｈｏｒｂｏｘｅｓｆｏｒｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２２０３．０３６０５，２０２２

［２６］ ＰａｎＺ，ＣａｉＪ，ＺｈｕａｎｇＢ．ＦａｓｔｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｗｉｔｈＨｉＬｏ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，

２０２２，３５：１４５４１１４５５４

［２７］ ＺｈａｎｇＳ，ＷａｎｇＸ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｅｄｉｓｔｉｎｃｔｑｕｅｒｙｆｏｒ

ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２０２３：７３２９７３３８

［２８］ ＰｅｎｇＺ，ＨｕａｎｇＷ，ＧｕＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｆｏｒｍｅｒ：Ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓ

ｃｏｕｐｌｉｎｇｇｌｏｂａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｖｉｓｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏ

ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０２１：３６７３７６

［２９］ ＬｉｕＳｈｅｎｇＬｉ，ＧｕｏＹｕＬａｎ，ＷａｎｇＧａｎｇ．Ｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎｄｄｙｎａｍｉｃａｃｔｉｖａｔｉｏｎ．

Ｌａｓｅｒ＆ＯｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＰｒｏｇｒｅｓｓ，２０２２，５９（１４）：２２６２３２（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（刘胜利，郭裕兰，王刚．基于注意力机制与动态激活的空间

目标检测算法．激光与光电子学进展，２０２２，５９（１４）：２２６

２３２）

［３０］ ＨｅＫ，ＺｈａｎｇＸ，ＲｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，

２０１６：７７０７７８

［３１］ ＬｉＬｉｎＺｅ，ＺｈａｎｇＴａｏ．Ｆｅａｔｕｒｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆ

ｓｐａｔｉａｌｎｏｎｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｏｂｊｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ＣＡＡＩ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，１５（６）：１１５４１１６２

（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（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．智能系统学报，２０２０，１５（６）：１１５４１１６２）

３５５３期 范铭楷等：基于信息表征增强的空间弱小目标检测方法



［３２］ ＨｅＫ，ＧｋｉｏｘａｒｉＧ，ＤｏｌｌｒＰ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋＲＣＮＮ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．

Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：２９６１２９６９

［３３］ ＤａｉＪ，ＬｉＹ，ＨｅＫ，ｅｔａｌ．ＲＦＣＮ：Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａ

ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１６：３７９３８７

［３４］ ＬｉＺ，ＰｅｎｇＣ，ＹｕＧ，ｅｔａｌ．ＬｉｇｈｔｈｅａｄＲＣＮＮ：Ｉｎｄｅｆｅｎｓｅ

ｏｆｔｗｏｓｔａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１７１１．

０７２６４，２０１７

［３５］ ＸｕｅＤＮ，ＳｕｎＪＱ，ＨｕＹＱ，ｅｔａｌ．Ｄｉｍｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｓｔａｒｉｍａｇｅ．Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ

ＴｏｏｌｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０，７９：４６８１４６９８

［３６］ ＲｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒＯ，ＦｉｓｃｈｅｒＰ，ＢｒｏｘＴ．ＵＮｅｔ：Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｓｓｉｓｔｅｄＩｎｔｅｒ

ｖｅｎｔｉｏｎ—ＭＩＣＣＡＩ２０１５：Ｔｈｅ１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１５：２３４２４１

［３７］ ＨｕａｎｇＸ，ＷａｎｇＸ，ＬｖＷ，ｅｔａｌ．ＰＰＹＯＬＯｖ２：Ａｐｒａｃｔｉｃａｌ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２１０４．１０４１９，２０２１

［３８］ ＴａｎＭ，ＬｅＱ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ：Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌｓｃａｌｉｎｇｆｏｒ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，

２０１９：６１０５６１１４

［３９］ ＬｉｎＴＹ，ＤｏｌｌｒＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，

２０１７：２１１７２１２５

［４０］ ＬｅｍｐｉｔｓｋｙＶ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｃｏｕｎｔｏｂｊｅｃｔｓｉｎ

ｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，

２０１０：１３２４１３３２

［４１］ ＳｏｎｇＱ，ＷａｎｇＣ，ＪｉａｎｇＺ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｃｏｕｎｔｉｎｇａｎｄ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｃｒｏｗｄｓ：Ａ ｐｕｒｅｌｙｐｏｉｎｔｂａｓｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０２１：３３６５３３７４

［４２］ ＲｅｎＷ，ＷｕＤ，ＣａｏＨ，ｅｔａｌ．Ｊｏｉｎｔｃｏｕｎｔｉｎｇ，ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｔｒａｃｋｉｎｇ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：

２２１２．０５８６１，２０２２

［４３］ ＬｉＣ，ＹａｎｇＴ，ＺｈｕＳ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｉｔｙｍａｐｇｕｉｄｅｄｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．

Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２０２０：１９０１９１

［４４］ ＬｉｎＴＹ，ＧｏｙａｌＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｆｏｃａｌｌｏｓｓｆｏｒｄｅｎｓｅ

ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１７：２９８０

２９８８

［４５］ ＺｈｏｕＸ，ＷａｎｇＤ，ＫｒｈｅｎｂüｈｌＰ．Ｏｂｊｅｃｔｓａｓｐｏｉｎｔｓ．ａｒＸｉｖ

ｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１９０４．０７８５０，２０１９

［４６］ Ｌａｗ Ｈ，ＤｅｎｇＪ．ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ：Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓａｓｐａｉｒｅｄ

ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１８：７３４７５０

［４７］ ＫｅｎｄａｌｌＡ，ＧａｌＹ，ＣｉｐｏｌｌａＲ．Ｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇ

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｔｏｗｅｉｇｈｌｏｓｓｅｓｆｏｒｓｃｅｎｅｇｅｏｍｅｔｒｙａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：７４８２７４９１

［４８］ ＷａｎｇＡ，ＣｈｅｎＨ，ＬｉｕＬ，ｅｔａｌ．Ｙｏｌｏｖ１０：Ｒｅａｌｔｉｍｅｅｎｄｔｏ

ｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２４０５．１４４５８，２０２４

［４９］ ＬｙｕＣ，ＺｈａｎｇＷ，ＨｕａｎｇＨ，ｅｔａｌ．ＲＴＭＤｅｔ：Ａｎｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｓｔｕｄｙｏｆｄｅｓｉｇｎｉｎｇｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ：２２１２．０７７８４，２０２２

［５０］ ＣｈｅｎＳ，ＳｕｎＰ，ＳｏｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＤｅｔ：Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

ｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０２３：１９８３０

１９８４３

［５１］ ＳｕｎＪｉｎＱｉｕ，ＺｈｏｕＪｕｎ，ＺｈａｎｇＺｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｔｉｏｎ

ｆｏｒｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｓｂａｓｅｄｏｎｅｎｅｒｇｙａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ．Ｏｐｔｉｃｓａｎｄ

ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，１９（１２）：３０４３３０４８（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（孙瑾秋，周军，张臻等．基于能量累加的空间目标星像质心

定位．光学精密工程，２０１１，１９（１２）：３０４３３０４８）

［５２］ ＬｉＰｅｎｇＹｕａｎ，ＹｕａｎＧａｎｇ，ＺｈｕＴｉａｎＬｉｎ，ＬｉａｎｇＷｅｉ．Ｃｅｎｔｅｒ

ｏｆＭａｓｓＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄａｎｄ ＥｑｕｉｐｍｅｎｔＴｅｒｍｉｎａｌｆｏｒ

Ｄａｒｋ ＷｅａｋＴａｒｇｅｔ．Ｃｈｉｎａ：ＣＮ１１７８５３５８６Ｂ，２０２４０６０４（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（李朋远，苑刚，朱天林，梁伟．面向暗弱目标的质心定位方

法和设备终端．中国：ＣＮ１１７８５３５８６Ｂ，２０２４０６０４）

犉犃犖犕犻狀犵犓犪犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｐａｃｅ

ｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

犡犝犈犇犪狀犖犪，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

犢犃犖犙犻狀犵犛犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｈｉｇｈｄｙｎａｍｉｃｒａｎｇｅｉｍａｇｉｎｇ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ｍｅｄｉｃａｌ

ｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犣犎犝犢狌，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｍａｇｅｄｅｂｌｕｒｒｉｎｇ，ｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄ

ｉｍａｇｅｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．

犛犝犖犑犻狀犙犻狌，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｓｐａｃｅｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ，ａｎｄ

ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犢犪狀犖犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ，ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｅｔｃ．

４５５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２５年
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　　Ｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓｔｈｅｓｅｔａｒｇｅｔｓ

ｆｒｏｍｓｐａｃｅｉｍａｇｅｓａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｏｕｔｐｕｔｓｔｈｅｉｒｃｅｎｔｒｏｉｄ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｒｅｂｙｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓｏｆ

ｔｈｅｉｒｌｏｃａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｓｐａｃｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｄｕｅｔｏｔｈｅｅｘｔｅｎｓｉｖｅ

ｉｍａｇｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅｓ，ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｓｐａｃｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，

ａｎｄｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｄｅｖｉｃｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｓａｒｅｏｆｔｅｎ

ｐｏｉｎｔｏｒｓｔｒｅａｋｆｏｒｍｓｉｎｉｍａｇｅｓ，ｌｏｓｉｎｇｅｓｓｅｎｔｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ｓｕｃｈａｓｔｈｅｉｒｏｒｉｇｉｎａｌａｐｐｅａｒａｎｃｅａｎｄｃｏｌｏｒ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅ

ｉｍａｇｅｓｏｆｔｅｎｉｎｃｌｕｄｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｔｒａｙｌｉｇｈｔａｎｄｖａｒｉｏｕｓｏｔｈｅｒ

ｎｏｉｓｅｆｏｒｍｓ，ｗｈｉｃｈｃａｎｓｅｖｅｒｅｌｙｄｅｇｒａｄｅｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｉｍａｇｅｓ．Ｕｎｄｏｕｂｔｅｄｌｙ，ｔｈｅｓｅｆａｃｔｏｒｓｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌｌｙｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅ

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．

Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｐａｃｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｅｘｈｉｂｉｔｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓｍｉｓｓｉｎｇｄｉｍａｎｄｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｓ，ｈｉｇｈ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ａｎｄｒｅｌｉａｎｃｅｏｎｈｕｍａｎｅｘｐｅｒｔｉｓｅ．

Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｃｅｎｔｒｏｉｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｂｙ

ａｐｐｌｙｉｎｇａｎａｄｄｉｔｉｏｎａｌｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｔｈｅ

ｅｘｔｒａｃｔｅｄｔａｒｇｅｔａｒｅａ．Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

ａｒｅｄｅｃｉｄｅｄｂｙｂｏｔｈｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｇｉｏｎａｎｄ

ｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｄｉｓａｄ

ｖａｎｔａｇｅｏｕｓｆｏｒｄｉｍｔａｒｇｅｔｓ．Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ，ｍｏｓｔｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｒｅｌｙｏｎｂｉｎａｒｙｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｔａｒｇｅｔ

ａｒｅａ．Ｗｈｅｎａｔａｒｇｅｔｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｏｂｓｃｕｒｅｄｂｙａｓｔａｒ，ｓｕｃｈ

ｍｅｔｈｏｄｓｔｅｎｄｔｏｓｅｇｍｅｎｔｔｈｅｔａｒｇｅｔａｎｄｔｈｅｓｔａｒｉｎｔｏａｓｉｎｇｌｅ

ｃｏｈｅｓｉｖｅ ｍａｓｓ， ｗｈｉｃｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐａｃｔｓ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ

ｃｅｎｔｒｏｉｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ａｆｅｗ ｍｅｔｈｏｄｓｔｈａｔｕｔｉｌｉｚｅ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈａｖｅｅｍｅｒｇｅｄ，

ｅｍｐｌｏｙｉｎｇｅｘｉｓｔｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，

ｉｔｉｓｅｖｉｄｅｎｔｔｈａｔｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｓｅｘｈｉｂｉｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ
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