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基于注意力机制与动态激活的空间目标检测算法
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摘要 基于图像的空间目标检测已成为保障在轨卫星运行安全的重要需求之一。已有基于深度学习的无锚框目标检测

算法取得了良好进展，但是仍存在检测头结构简单、表征能力不足的问题。对此，提出了基于注意力机制与动态激活的

空间目标检测算法。以无锚框目标检测算法的通用网络结构为基础，在检测头中使用基于通道与空间感知的残差注意

力模块，以增强网络的特征表征能力；同时，在检测头中串联基于通道感知的动态激活模块，以提升网络在特定空间目标

检测任务中的性能。在 SPARK空间目标检测数据集上的实验结果表明，所提算法的 AP@IoU=0. 50∶0. 95指标达

77. 1%，检测性能显著优于主流算法 Faster R-CNN、YOLOv3及 FCOS。此外，所提算法在训练过程中采用动态样本匹

配策略，进一步提升了对小目标的检测能力。
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Dynamic Activation
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Abstract Image-based space target detection has become one of the crucial requirements to ensure the safety of in-orbit
satellites. Existing anchor-free target detection algorithms based on deep learning have achieved outstanding results.
However, their detection heads have a simple structure, resulting in insufficient representation ability. To overcome this
challenge, we propose a space target detection algorithm based on attention mechanism and dynamic activation. Based on
the anchor-free target detection algorithm’s general network structure, the channel and spatial aware-based residual
attention module is employed in the detection head to improve the network’s feature representation ability. Meanwhile, the
channel aware-based dynamic activation module is connected in series with the detection head to enhance the network’s
performance in a specific space target detection task. The experimental findings on the SPARK space target detection
dataset demonstrate that the proposed algorithm achieves an AP@IoU=0. 50: 0. 95 of 77. 1%, and its detection
performance is substantially better than the mainstream algorithms such as Faster R -CNN, YOLOv3, and FCOS.
Additionally, to further enhance the detection ability for small targets, the dynamic label assignment approach is adopted in
the training process.
Key words object detection; attention mechanism; dynamic activation; space target

1 引 言

随着航天技术的进步，以卫星为基础设施的定位

导航、卫星通信、遥感观测以及监视侦察等技术［1-3］得

到蓬勃发展，在民用与国防领域发挥着至关重要的作

用。但是，数量不断增长的卫星，以及伴随产生的大量

太空垃圾与废弃卫星，对在轨正常工作卫星的安全构

成了严重威胁。因此，使卫星具有自动识别周围环境
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中目标的能力，已成为最小化在轨卫星安全风险的迫

切需求。在过去几年中，图像传感器被大量应用到卫

星上，用于增强卫星对其周围环境的感知能力，这使基

于图像的空间目标检测方法具有重大的研究意义和应

用价值。

近年来，随着深度学习技术的不断发展，端到端的

深度神经网络已成为主导目标检测模型发展的主流方

法。根据是否使用预定义锚框，可将基于深度神经网

络的目标检测模型分为两类：基于锚框的目标检测模

型与无锚框的目标检测模型。基于锚框的目标检测模

型包含两阶段目标检测模型（如 Faster R-CNN［4］、

Mask R-CNN［5］等）和 单 阶 段 目 标 检 测 模 型（如

RetinaNet［6］、SSD［7］、YOLO系列［8-11］等）。两阶段目标

检测模型需要使用 region proposal network（RPN）［4］生

成包含目标的候选区域，模型结构与计算复杂度较高。

为简化目标检测模型的网络结构，单阶段目标检测模

型放弃了基于 RPN的技术路线，直接在特征图上进行

逐像素推理。但是，对于预定义锚框的设置，需要根据

特定数据集进行聚类分析，而且锚框的引入增加了检

测头的复杂度以及生成结果的数量，故基于锚框的目

标检测模型的复杂度和计算代价依然难以令人满意。

因此，针对上述不足，该领域的研究者提出了结构更加

简单、训练成本更加低廉的无锚框目标检测模型，如

FCOS［12］、CenterNet［13］等。无锚框的目标检测模型不

使用预定义锚框作为先验信息，在特征图上直接逐像

素进行目标分类与边界框参数回归，取得了优越的性

能表现，并大幅降低了模型的复杂度。但是，无锚框目

标检测模型的检测头通常是由若干卷积层堆叠而成

的，这种简单的结构设计导致网络的特征表征能力不

足，从而限制了目标检测的性能。

针对空间目标检测任务，Chen等［14］提出了首个基

于深度神经网络的空间目标检测模型，该模型在基于

锚框的两阶段目标检测模型 Faster R-CNN的基础上，

使用可提取高分辨率特征图的 HRNet［15］作为骨干网

络，以增强网络的特征提取能力，使模型具有良好的检

测性能。但是，由于沿用了 Faster R-CNN的模型框

架，模型的参数量大、复杂度高，导致计算代价较大。

对此，Hu等［16］使用基于锚框的单阶段目标检测模型

YOLOv3［10］进行空间目标检测，在确保模型检测精度

的同时，降低了模型的复杂度与计算代价。但是，上述

方法皆是基于锚框的目标检测方法，与无锚框目标检

测方法相比，在模型复杂度、计算代价等方面依然不具

有优势。

针对上述问题，面向空间目标检测任务，本文提

出了一种基于注意力机制与动态激活的无锚框空间

目标检测模型。在无锚框目标检测模型的通用网络

结构的基础上，利用通道与空间感知注意力机制改进

检测头的结构，提升网络的特征表征能力，并结合残

差连接构建残差注意力网络模块，使网络在训练过程

中可稳定收敛。同时，为了提升网络在特定的空间目

标检测任务中的性能表现，在检测头中引入通道感知

动态激活函数，进一步提升模型的检测精度。最后，

针对模型对小目标的检测能力不足的问题，在训练过

程中使用动态样本匹配策略，增强了模型对小目标的

检测能力。

2 空间目标检测算法模型

2. 1 网络结构

提出的无锚框的空间目标检测模型的网络结构如

图 1所示。模型使用 ResNet50［17］作为主干网络进行特

征提取，使用特征金字塔网络（FPN）［18］进行特征融

合，在检测头部分使用注意力机制与动态激活函数。

图 1 空间目标检测模型的网络结构

Fig. 1 Network structure of space target detection model

通过采用多尺度检测策略，FPN生成 5种尺寸的特征

图，分别为输入图像尺寸的 1/8，1/16，1/32，1/64，1/
128。这些生成的特征图将输入图像划分为与其尺寸

对应的网格，检测头预测各网格内是否包含目标和所

包含目标的类别、网格中心与目标的真值边界框中心

的接近程度、目标边界框参数。检测头在各尺度特征

图上共享权重。

2. 2 注意力与动态激活模块

空间目标检测模型的检测头部分包含 4个依次连

接的注意力与动态激活模块。该模块的具体网络结构

如图 2所示，包括基于通道与空间感知的残差注意力

模块与基于通道感知的动态激活模块。

2. 2. 1 基于通道与空间感知的残差注意力模块

注意力机制是一个动态选择的过程，其根据输入

的重要性自适应地为特征分配权重，从而提升网络的

特征表征能力。本文在目标检测模型的检测头部分使

用了通道与空间注意力机制。在深度神经网络中，不

同特征图的不同通道通常表示不同的目标，而通道注

意力机制对每个通道的权重进行自适应校准，从而实

现了对目标的自适应选择，引导网络更多地关注重要

的目标。空间注意力机制则是一种自适应的空间区域

选择机制，引导网络更多地关注特征图上重要的空间

区域。基于通道与空间感知的残差注意力模块联合了

通道注意力与空间注意力的优势，引导网络自适应地

选择重要的目标与区域，同时引入残差连接，使网络在

训练时更易收敛。

基于通道与空间感知的残差注意力模块对卷积块

注意力机制［19］与残差注意力网络［20］进行融合。首先，

使用通道感知注意力机制，实现动态自适应的目标选

择。设输入的特征图为 X ∈ RC× H×W，其中 C、H和W
分别为特征图的通道数、高度和宽度，则通道感知注意

力机制的公式为

M c(X )= σ{MLP [GAPs(X ) ]+MLP [GMPs(X ) ] }X，

（1）
式中：GAPs( ⋅ )和 GMPs( ⋅ )分别为在空间域上的全局

平均池化操作和全局最大池化操作；MLP ( ⋅ )为包含

单个隐层的多层感知机；σ为 Sigmoid激活函数。

然后，使用空间感知注意力机制，寻找特征图中重

要的空间区域，与通道感知注意力机制形成互补。空

间感知注意力机制的公式为

M s(X )= σ{Conv{[GAPc(X )，GMPc(X ) ] }}X，（2）
式中：Conv ( ⋅ )表示卷积操作；GAPc( ⋅ )和 GMPc( ⋅ )
分别为在通道域上的全局平均池化操作和全局最大池

化操作；[ ⋅ ]表示在通道域上的堆叠操作。

最后，结合残差网络结构，基于通道与空间感知的

残差注意力机制可总结为

M (X )= X+M s[M c(X ) ]。 （3）
基于通道与空间感知的残差注意力模块通过挖掘

特征图中重要空间区域的分布以及特征图中各通道的

重要性，增强网络的特征表示能力，有助于提升目标检

测模型的检测效果。

2. 2. 2 基于通道感知的动态激活模块

修正线性单元（ReLU）［21］是在深度神经网络中被

广泛使用的激活函数之一，它虽结构简单，但功能强

大，可以提升深度神经网络的性能。但是，ReLU是一

种静态激活函数，对不同的输入皆以相同的方式进行

处理，这将导致 ReLU的功能可能与特定输入、特定任

务不匹配的问题，从而影响了网络在不同输入上、不同

任务中的性能表现。因此，使用动态的激活函数将对

提升网络性能起到积极作用。本文在目标检测模型的

检测头部分使用了动态 ReLU激活函数［22］，首先对输

入张量的全局信息通过超函数进行编码，然后由超函

数的输出自适应地确定动态 ReLU激活函数的参数，

这将显著提升网络的特征表征能力。同时，由于超函

数结构简单，动态 ReLU激活函数额外产生的计算代

图 2 注意力与动态激活模块的网络结构

Fig. 2 Network structure of attention and dynamic activation module
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通过采用多尺度检测策略，FPN生成 5种尺寸的特征

图，分别为输入图像尺寸的 1/8，1/16，1/32，1/64，1/
128。这些生成的特征图将输入图像划分为与其尺寸

对应的网格，检测头预测各网格内是否包含目标和所

包含目标的类别、网格中心与目标的真值边界框中心

的接近程度、目标边界框参数。检测头在各尺度特征

图上共享权重。

2. 2 注意力与动态激活模块

空间目标检测模型的检测头部分包含 4个依次连

接的注意力与动态激活模块。该模块的具体网络结构

如图 2所示，包括基于通道与空间感知的残差注意力

模块与基于通道感知的动态激活模块。

2. 2. 1 基于通道与空间感知的残差注意力模块

注意力机制是一个动态选择的过程，其根据输入

的重要性自适应地为特征分配权重，从而提升网络的

特征表征能力。本文在目标检测模型的检测头部分使

用了通道与空间注意力机制。在深度神经网络中，不

同特征图的不同通道通常表示不同的目标，而通道注

意力机制对每个通道的权重进行自适应校准，从而实

现了对目标的自适应选择，引导网络更多地关注重要

的目标。空间注意力机制则是一种自适应的空间区域

选择机制，引导网络更多地关注特征图上重要的空间

区域。基于通道与空间感知的残差注意力模块联合了

通道注意力与空间注意力的优势，引导网络自适应地

选择重要的目标与区域，同时引入残差连接，使网络在

训练时更易收敛。

基于通道与空间感知的残差注意力模块对卷积块

注意力机制［19］与残差注意力网络［20］进行融合。首先，

使用通道感知注意力机制，实现动态自适应的目标选

择。设输入的特征图为 X ∈ RC× H×W，其中 C、H和W
分别为特征图的通道数、高度和宽度，则通道感知注意

力机制的公式为

M c(X )= σ{MLP [GAPs(X ) ]+MLP [GMPs(X ) ] }X，

（1）
式中：GAPs( ⋅ )和 GMPs( ⋅ )分别为在空间域上的全局

平均池化操作和全局最大池化操作；MLP ( ⋅ )为包含

单个隐层的多层感知机；σ为 Sigmoid激活函数。

然后，使用空间感知注意力机制，寻找特征图中重

要的空间区域，与通道感知注意力机制形成互补。空

间感知注意力机制的公式为

M s(X )= σ{Conv{[GAPc(X )，GMPc(X ) ] }}X，（2）
式中：Conv ( ⋅ )表示卷积操作；GAPc( ⋅ )和 GMPc( ⋅ )
分别为在通道域上的全局平均池化操作和全局最大池

化操作；[ ⋅ ]表示在通道域上的堆叠操作。

最后，结合残差网络结构，基于通道与空间感知的

残差注意力机制可总结为

M (X )= X+M s[M c(X ) ]。 （3）
基于通道与空间感知的残差注意力模块通过挖掘

特征图中重要空间区域的分布以及特征图中各通道的

重要性，增强网络的特征表示能力，有助于提升目标检

测模型的检测效果。

2. 2. 2 基于通道感知的动态激活模块

修正线性单元（ReLU）［21］是在深度神经网络中被

广泛使用的激活函数之一，它虽结构简单，但功能强

大，可以提升深度神经网络的性能。但是，ReLU是一

种静态激活函数，对不同的输入皆以相同的方式进行

处理，这将导致 ReLU的功能可能与特定输入、特定任

务不匹配的问题，从而影响了网络在不同输入上、不同

任务中的性能表现。因此，使用动态的激活函数将对

提升网络性能起到积极作用。本文在目标检测模型的

检测头部分使用了动态 ReLU激活函数［22］，首先对输

入张量的全局信息通过超函数进行编码，然后由超函

数的输出自适应地确定动态 ReLU激活函数的参数，

这将显著提升网络的特征表征能力。同时，由于超函

数结构简单，动态 ReLU激活函数额外产生的计算代

图 2 注意力与动态激活模块的网络结构

Fig. 2 Network structure of attention and dynamic activation module
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价可忽略不计，从而保持网络的计算效率。

基于通道感知的动态激活模块使用动态 ReLU作

为动态激活函数，针对特征图的不同通道动态生成不

同的激活函数。设输入张量为 x，x的第 c通道为 xc，动
态 ReLU的公式为

yc= fθ ( )x ( xc)= max
1≤ k≤ K

[ akc xc+ bkc ]， （4）

式中：θ ( x)为超函数。(akc，bkc )为 θ ( x)的输出，即

[ a11，…，a1C，…，aK1，…，aKC，b11，…，

b1C，…，bK1，…，bKC ] T=θ ( x)， （5）
式中：K为激活函数中分段函数的数量。

超函数的具体实现过程为首先使用全局平均池化

操作对输入进行降维处理，然后通过包含单个隐层的

多层感知机输出 2KC个参数，即残差 a1：K1：C 和 b1：K1：C，记作

Δa1：K1：C 和 Δb1：K1：C，接着通过 2σ ( x)- 1将残差标准化为

−1到 1之间的值，其中 σ ( x)为 Sigmoid激活函数，最

后输出残差与初始化值的和，即

akc= αk+ λaΔakc， （6）
bkc= βk+ λbΔbkc， （7）

式中：αk和 βk是 akc和 bkc的初始化值；λa和 λb是控制残差

范围的标量；αk、βk、λa和 λb都是超参数。实验设置K=
2，α1 = 1，α2 = β 1 = β 2 = 0，λa= 1.0，λb= 0.5。

3 实验与结果分析

3. 1 数据集

实验所使用的空间目标数据集为 SPARK数据

集［23-24］，样例如图 3所示。2021年，卢森堡大学针对空

间目标识别与检测任务提出了 SPARK数据集。该数

据集包含 10类卫星目标与 1类太空垃圾目标，共计

11类空间目标，150×103张 RGB图像。由于 SPARK
数据集是利用 Unity3D游戏引擎合成的图像数据集，

故为使合成图像更加逼近于真实场景，卢森堡大学的

研究者在充分考虑了外层空间光照、宇宙与地球背景、

相机与目标间距离、光学传感器噪声等现实情况的基

础上，生成了大量背景丰富、光照条件不同、目标尺度

多样且带有噪声的图像，这将确保在 SPARK数据集

上训练的空间目标检测模型对真实场景有良好的泛化

能力。

3. 2 评价指标

对于目标检测模型，通常使用平均精度（AP）度量

单目标检测效果，使用平均精度均值（mAP）度量多目

标检测效果［25］。mAP为所有类别的 AP的平均值，通

常mAP也被称为AP。实验采用 COCO检测挑战中的

评价指标AP与AP Across Scales［26］度量目标检测模型

的性能。在 50%到 95%的范围内，以 5%的步长均匀

采样，得到 10个 intersection over union（IoU）阈值，计

算在这些 IoU阈值上的AP的平均值，记作AP@IoU=
0. 50∶0. 95。这种对多个 IoU上的AP求平均的策略可

以更全面地度量检测模型的性能。AP Across Scales
为在三种目标尺寸条件下的AP@IoU=0. 50∶0. 95，分
别为小目标（S<322 pixel）、中目标（322 pixel<S<
962 pixel）和大目标（S>962 pixel），其中 S为真值边界

框面积。

为评价目标检测模型对各类目标的具体检测效

果，采用针对目标检测任务的标准化混淆矩阵进行量

化分析。目标检测中的混淆矩阵的正负例是根据检测

框与真值框的 IoU进行判定的，具体分为四种情况：

1）当两个框的 IoU大于阈值，同时两个框对应的

类别也相同时，检测框被判定为正确的检测结果

（TP）；

2）当两个框的 IoU大于阈值，但两个框对应的类

别不相同时，检测框被判定为误检（FP）；

3）当两个框的 IoU小于阈值时，检测框被判定为

背景的误检（FP）；

4）当没有检测框时，则被判定为漏检（FN）。

因此，由于混淆矩阵的行指标表示真值类别，列指

标表示预测类别，故目标检测混淆矩阵中的对角线元

素表示各类的 TP数量，最后一列元素表示各类的 FN
数量，最后一行元素表示背景被误检的 FP数量，其余

元素表示被误检为其他各类的 FP数量。但是，由于目

标检测数据集中各类别的目标数目过多，为了能更好

地显示，同时也为了能更直观地看出每个类别的检测

率和误检率，故进行归一化处理，即对目标检测混淆矩

阵的每一行中的数值都除以对应类别的目标总数，以

百分比来表示结果，从而得到标准化混淆矩阵。在标

准化混淆矩阵中，对角线元素表示各类的检测率，最后

一列元素表示各类的漏检率，最后一行元素表示背景

误检率，其余元素表示被误检为其他各类的误检率。

3. 3 实验环境与训练策略

实验使用的硬件为 Intel Core i9-10900X CPU、

NVIDIA GeForce RTX 3090 24 G GPU、32 G内存，

采用的软件环境为 Python 3. 7、CUDA 11. 3，使用的
图 3 SPARK数据集样例

Fig. 3 Examples of SPARK dataset

深 度 学 习 框 架 是 PyTorch 1. 9。 模 型 训 练 时 使 用

ResNet50在 ImageNet数据集［27］上的预训练模型初始

化主干网络的参数，可以加快模型的训练速度；同时，

使用冻结训练策略，将 ResNet50 的 stem 与第一个

stage的权重固定，不进行训练。设置 epoch数为 12，
batch_size为 16，初始学习率为 0. 01，采用阶梯式衰减

策略调整学习率，在第 8个 epoch与第 11个 epoch将学

习率衰减为原学习率的 10%。

3. 4 结果分析

为验证所提算法的有效性，将基于锚框的 Faster
R-CNN和 YOLOv3算法、无锚框的 FCOS算法作为

基准算法进行比较，并进行消融实验，结果如表 1所
示，其中“√”表示含有该结构，“×”表示未含有该结

构，Attn表示在检测头中仅使用基于通道与空间感知

的残差注意力模块的空间目标检测模型，DyReLU表

示在检测头中仅使用基于通道感知的动态激活模块的

空间目标检测模型，Ours表示所提空间目标检测模

型。实验结果表明，所提算法的检测性能总体优于

Faster R-CNN、YOLOv3以及 FCOS算法，AP@IoU=

0. 50∶0. 95 指 标 达 77. 1%，AP@IoU=0. 50 指 标 达

91. 4%，AP@IoU=0. 75指标达 82. 8%。作为一种无

锚框空间目标检测算法，所提算法的各 AP指标相较

于性能较优的基于锚框的 Faster R-CNN算法分别提

升 1. 7个百分点、2. 9个百分点及 1. 1个百分点，相较

于无锚框的 FCOS算法分别提升 1. 6个百分点、3. 1个
百分点及 2. 2个百分点。同时，同作为无锚框目标检

测算法，所提算法对大目标与中目标的检测能力均优

于 FCOS，但是对小目标的检测能力劣于 FCOS，针对

这一不足，下文进行了分析与改进。

通过消融实验可以看出，Attn的 AP指标相较于

FCOS均获得提升，证明基于通道与空间感知的残差

注意力模块比卷积层具有更强的特征表征能力，使检

测头的性能得到较大提升；DyReLU的 AP指标相较

于 FCOS有小幅度的提升，同时 Ours的 AP指标相较

于 Attn亦有小幅度的提升，证明在特征提取层后串联

基于通道感知的动态激活模块可以有效提升检测头的

性能。因此，两个模块在空间目标检测模型中对提升

检测效果均起到了重要作用。

为评价所提算法在 SPARK数据集上的检测效

果，绘制 FCOS与所提算法的标准化混淆矩阵（IoU阈

值为 50%），如图 4所示。通过标准化混淆矩阵可以

看出，除 Cloudsat类外，所提算法对其他各类目标的

检测能力均与 FCOS相当，检测率皆在 89%以上。而

Cloudsat类是 SPARK数据集中一类十分具有挑战性

的目标，FCOS与所提算法均没有实现对该类目标的

检测，其中 FCOS与所提算法的漏检率分别达 53%和

52%。这是由于 Cloudsat类目标是弱纹理目标，与背

景的差异较小，所提算法与 FCOS所采用的骨干网络

与特征融合网络皆为 ResNet50与 FPN，对弱纹理目标

的表征学习能力较弱，所提取特征的辨识性不强，进而

导致目标检测模型对该类目标的检测性能不佳，产生

了较多漏检目标。此外，网络对Debris与Terra类目标

的背景误检率分别为 28%与 22%，产生该现象的原因

是 Debris类是由形状不规则的太空垃圾组成的，与背

景中的噪声较为相似，故网络将背景中噪声误检为

Debris类目标。而 Terra类目标的主体结构是与背景

纹理相似的太阳能板，从而导致较高的背景误检率。

针对所提算法对小目标检测能力不足的问题，通

过对目标检测模型的全流程分析，发现训练中所采用

的样本匹配策略是造成该问题的主要原因。实验中采

用的样本匹配策略是最大 IoU匹配，即将与原图像上

真值边界框区域对应的特征图上的像素皆定义为正样

本，而这将导致小目标的正样本数目较少，进而导致网

络对小目标的检测能力较弱。因此，实验改进了样本

匹配策略，采用 simOTA样本匹配策略［28］动态地确定

各目标的正样本数目，从而增加小目标的正样本数量，

缓解样本不均衡的问题，实验结果如表 2所示，其中模

型 1使用最大 IoU 匹配策略进行训练，模型 2使用

simOTA匹配策略进行训练。实验结果表明，使用

simOTA样本匹配策略后，所提算法对小目标的检测

能力得到显著提升，同时也保持了对其他尺寸目标的

检测精度。

表 1 消融实验结果对比

Table 1 Comparison of ablation experimental results
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深 度 学 习 框 架 是 PyTorch 1. 9。 模 型 训 练 时 使 用

ResNet50在 ImageNet数据集［27］上的预训练模型初始

化主干网络的参数，可以加快模型的训练速度；同时，

使用冻结训练策略，将 ResNet50 的 stem 与第一个

stage的权重固定，不进行训练。设置 epoch数为 12，
batch_size为 16，初始学习率为 0. 01，采用阶梯式衰减

策略调整学习率，在第 8个 epoch与第 11个 epoch将学

习率衰减为原学习率的 10%。

3. 4 结果分析

为验证所提算法的有效性，将基于锚框的 Faster
R-CNN和 YOLOv3算法、无锚框的 FCOS算法作为

基准算法进行比较，并进行消融实验，结果如表 1所
示，其中“√”表示含有该结构，“×”表示未含有该结

构，Attn表示在检测头中仅使用基于通道与空间感知

的残差注意力模块的空间目标检测模型，DyReLU表

示在检测头中仅使用基于通道感知的动态激活模块的

空间目标检测模型，Ours表示所提空间目标检测模

型。实验结果表明，所提算法的检测性能总体优于

Faster R-CNN、YOLOv3以及 FCOS算法，AP@IoU=

0. 50∶0. 95 指 标 达 77. 1%，AP@IoU=0. 50 指 标 达

91. 4%，AP@IoU=0. 75指标达 82. 8%。作为一种无

锚框空间目标检测算法，所提算法的各 AP指标相较

于性能较优的基于锚框的 Faster R-CNN算法分别提

升 1. 7个百分点、2. 9个百分点及 1. 1个百分点，相较

于无锚框的 FCOS算法分别提升 1. 6个百分点、3. 1个
百分点及 2. 2个百分点。同时，同作为无锚框目标检

测算法，所提算法对大目标与中目标的检测能力均优

于 FCOS，但是对小目标的检测能力劣于 FCOS，针对

这一不足，下文进行了分析与改进。

通过消融实验可以看出，Attn的 AP指标相较于

FCOS均获得提升，证明基于通道与空间感知的残差

注意力模块比卷积层具有更强的特征表征能力，使检

测头的性能得到较大提升；DyReLU的 AP指标相较

于 FCOS有小幅度的提升，同时 Ours的 AP指标相较

于 Attn亦有小幅度的提升，证明在特征提取层后串联

基于通道感知的动态激活模块可以有效提升检测头的

性能。因此，两个模块在空间目标检测模型中对提升

检测效果均起到了重要作用。

为评价所提算法在 SPARK数据集上的检测效

果，绘制 FCOS与所提算法的标准化混淆矩阵（IoU阈

值为 50%），如图 4所示。通过标准化混淆矩阵可以

看出，除 Cloudsat类外，所提算法对其他各类目标的

检测能力均与 FCOS相当，检测率皆在 89%以上。而

Cloudsat类是 SPARK数据集中一类十分具有挑战性

的目标，FCOS与所提算法均没有实现对该类目标的

检测，其中 FCOS与所提算法的漏检率分别达 53%和

52%。这是由于 Cloudsat类目标是弱纹理目标，与背

景的差异较小，所提算法与 FCOS所采用的骨干网络

与特征融合网络皆为 ResNet50与 FPN，对弱纹理目标

的表征学习能力较弱，所提取特征的辨识性不强，进而

导致目标检测模型对该类目标的检测性能不佳，产生

了较多漏检目标。此外，网络对Debris与Terra类目标

的背景误检率分别为 28%与 22%，产生该现象的原因

是 Debris类是由形状不规则的太空垃圾组成的，与背

景中的噪声较为相似，故网络将背景中噪声误检为

Debris类目标。而 Terra类目标的主体结构是与背景

纹理相似的太阳能板，从而导致较高的背景误检率。

针对所提算法对小目标检测能力不足的问题，通

过对目标检测模型的全流程分析，发现训练中所采用

的样本匹配策略是造成该问题的主要原因。实验中采

用的样本匹配策略是最大 IoU匹配，即将与原图像上

真值边界框区域对应的特征图上的像素皆定义为正样

本，而这将导致小目标的正样本数目较少，进而导致网

络对小目标的检测能力较弱。因此，实验改进了样本

匹配策略，采用 simOTA样本匹配策略［28］动态地确定

各目标的正样本数目，从而增加小目标的正样本数量，

缓解样本不均衡的问题，实验结果如表 2所示，其中模

型 1使用最大 IoU 匹配策略进行训练，模型 2使用

simOTA匹配策略进行训练。实验结果表明，使用

simOTA样本匹配策略后，所提算法对小目标的检测

能力得到显著提升，同时也保持了对其他尺寸目标的

检测精度。

表 1 消融实验结果对比

Table 1 Comparison of ablation experimental results

Model

Faster R-CNN
YOLOv3
FCOS
Attn

DyReLU
Ours

Attention

×
×
×
√
×
√

Dynamic
ReLU

×
×
×
×
√
√

AP /%
IoU=

0. 50∶0. 95
75. 4
64. 1
75. 5
76. 5
75. 6
77. 1

IoU=
0. 50
88. 5
87. 6
88. 3
89. 9
88. 6
91. 4

IoU=
0. 75
81. 7
73. 1
80. 6
82. 1
81. 1
82. 8

AP Across Scales /%

Small

41. 6
29. 8
36. 3
31. 8
33. 8
32. 2

Medium

72. 0
63. 6
71. 9
73. 7
71. 9
74. 4

Large

80. 3
67. 8
80. 6
83. 7
81. 5
84. 6
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4 结 论

由于保障卫星在轨工作安全的需要，基于图像的

空间目标检测已成为十分重要的研究方向。针对目前

无锚框目标检测模型的主流网络框架中检测头结构简

单、表征能力不足的问题，结合空间目标检测任务，提

出了一种基于注意力机制与动态激活函数的空间目标

检测网络模型。在检测头中使用基于通道与空间感知

的残差注意力网络模块，提升检测头的特征表征能力，

并确保网络在训练时可以稳定收敛。同时，为了提升

网络在空间目标检测任务中的检测性能，在检测头中

引入了基于通道感知的动态ReLU激活函数，对特征图

的不同通道动态生成不同的激活函数。在 SPARK数

据集上的实验结果表明：所提算法与基于锚框的 Faster
R-CNN相比，AP@IoU=0. 50指标提升了 2. 9个百分

点 ，AP@IoU=0. 75 指 标 提 升 了 1. 1 个 百 分 点 ，

AP@IoU=0. 50∶0. 95指标提升了 1. 7个百分点；而与

无锚框的 FCOS 相比，AP@IoU=0. 50 指标提升了

3. 1个百分点，AP@IoU=0. 75指标提升了 2. 2个百分

点，AP@IoU=0. 50∶0. 95指标提升了 1. 6个百分点，

取得了良好的性能表现。另外，针对所提算法对小目

标的检测能力不足的问题，通过使用动态样本匹配策

略 simOTA，显著提升了对小目标的检测效果。尽管

所提算法取得了较好的性能，但仍存在不足，例如对弱

纹理目标的检测能力不足、对背景噪声误检率较高等，

后续工作可以使用表征学习能力更强的特征提取网

络、跨尺度信息交互能力更强的特征融合机制、可深度

挖掘目标自身相关性的多尺度自监督注意力机制等方

法对无锚框空间目标检测算法进行进一步优化。
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