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摘　要: 在斯隆数字巡天任务中, 受体积较大亮度较高的天体干扰, 现阶段的目标检测算法对小尺度天体的检测效

果并不理想. 针对上述问题, 提出一种基于Mask-GAN和 YOLOv3的小尺度天体检测方法. 方法分为两大步骤: 第
1步干扰天体屏蔽. 首先设计了一个干扰天体Mask构建算法, 通过自适应阈值分割和连通域分析提取干扰目标, 并
提出融合各波段区域特征和排除邻近目标方式构建Mask, 避免以往分割方法存在的光晕残留和邻近目标错误分割

现象; 其次构建 GAN 模型, 结合干扰天体 Mask 完成屏蔽干扰任务. 第 2 步将处理过的数据输入改进的 YOLOv3
模型进行小尺度天体检测. 引入注意力机制, 构建 C-EfficientNet作为主干特征提取网络, 加强网络的特征提取能力

和对目标关注程度; 同时扩展 4个有效特征层并提出一种提升浅层特征图权重的方式 SAt, 让网络更好地利用分辨

率高细节丰富的浅层特征来检测小尺度天体. 实验与分析表明, 在 SDSS (Sloan digital sky survey)天文数据集上对

小尺度恒星和星系的检测平均精度达到了 81.16%和 77.89%, 相比于当前经典算法检测效果更好, 有一定的实际应

用意义.
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Small-scale Astronomical Object Detection for Astronomical Images
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Abstract: In the Sloan digital sky survey (SDSS), the current object detection algorithm is inefficient in the detection of
small-scale astronomical objects due to interference from large and bright astronomical objects. To address this issue, a
small-scale astronomical object detection method based on Mask-GAN and improved YOLOv3 is proposed. The method
is executed in two steps. The first step is to mask the interfering astronomical objects. A Mask construction algorithm for
interfering astronomical objects is designed, which extracts the interfering objects by adaptive threshold segmentation and
connectivity domain analysis, and the Mask is constructed by the method of fusing the features of band regions to avoid
halo residue and excluding adjacent objects to avoid segmentation errors. Then, a GAN model is built, which is combined
with the Mask of interfering astronomical objects to complete the interference masking task. The second step is to input
the processed data into the improved YOLOv3 model for small-scale astronomical object detection. C-EfficientNet with
an attention mechanism is built as the backbone network of the improved YOLOv3 to strengthen the feature extraction
capability and increase the network’s attention to objects. Meanwhile, four effective feature layers are extended, and the
method SAt is proposed to increase the weight of shallow feature maps so that the network can better use high-resolution
shallow features with more details to detect small-scale astronomical objects. Experiments and analysis show that the
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average accuracy of the method in detecting small-scale stars and galaxies on the SDSS astronomical dataset reaches
81.16% and 77.89%, respectively, The proposed detection method is better than the classic one and is of certain practical
application significance.
Key words: astronomical image; small-scale astronomical object; masking interference; generative adversarial network
(GAN); object detection

 
 

在斯隆数字巡天任务中, 准确定位和识别天文图

像中的小尺度天体是获取其物理信息的关键, 对探索

天体形成和演化有着重要的意义. 传统的天文目标检

测方法[1] 是通过设置阈值将目标从背景中提取出来,
算法简单容易操作. 但面对小目标时, 合适阈值的确定

需要人为参与反复试验, 时间效率低, 自动化程度不够.
随着计算机算力不断地提升, 大规模数据的涌现,

基于深度学习的目标检测技术逐渐替代传统的人工提

取特征的方式成为主流. Girshick等人率先提出基于深

度学习的目标检测算法 R-CNN[2], 且一出现就占据了

主流. 之后, Girshick又提出了 Fast R-CNN目标检测网

络[3], 优化了网格结构, 将目标分类和候选框回归同步

进行, 不仅大幅度提升了速度而且精度也有所提升.
Redmon等人提出 YOLO目标检测网络[4], 极大地提升

了检测速度. Liu等人 2015年提出了 SSD目标检测网

络[5], 将候选框的回归和检测直接在多个尺寸的特征图

上进行, 在检测速度与精度上达到了均衡.
基于深度学习的目标检测算法模型通常是针对通

用目标数据集设计的, 大多针对具有一定尺寸或比例

的大中型目标[6], 对小目标的关注程度不够, 难以适用

于复杂背景下的小目标检测. 在实际的天文应用场景

中目标检测算法面临着更大的挑战, 根据国际光学工

程学会定义, 小目标是指在 256×256 像素的图像中,
成像面积小于 80像素的目标, 即目标尺寸小于原图的

0.12% 则认为是小目标. 然而, SDSS 天文图像大小为

2048×1489 像素, 像素值跨度较大, 相比于常用的数据

集, 面积小于 100 像素的目标在天文图像中面积占比

远远小于 0.12%, 观测难度和检测难度更大[7]. 更重要

的是, 天文图像中目标繁杂, 差异较大, 体积大亮度高

的天体对小尺度天体的检测造成极大干扰.
针对上述问题, 本文选用含信息最多且噪声较少

的 i, r, g 三波段测光图像, 并将图像切割成多个 512×
512 子图, 降低小尺度天体的观测难度和检测难度. 提
出一种基于 Mask-GAN 和 YOLOv3 的小尺度天体检

测方法, 主要贡献如下: 1) 基于 Mask-GAN 的干扰天

体屏蔽 .  首先设计了一种面向天文图像的特定目标

Mask构建算法, 利用自适应阈值分割和连通域分析获

取干扰目标区域, 并提出各波段分割区域特征扩充和

邻近目标排除方式构建干扰目标Mask, 改进了以往分

割方法运用到天文图像时出现光晕残留和邻近目标错

误分割问题. 其次, 构建基于门控卷积的 GAN模型, 结
合干扰天体Mask完成屏蔽干扰任务, 避免当前目标检

测算法在检测小目标时受到体积较大亮度较高的天体

干扰. 2) 基于改进 YOLOv3 的小尺度天体检测. 构建

一个融合 CBAM (convolutional block attention module)[8]

注意力模块的 EfficientNet 模型作为 YOLOv3[9] 的主

干特征提取网络, 加强了网络的特征提取能力, 并扩展

4 个有效特征层更多地利用浅层特征信息检测小尺度

天体. 3)提出一种浅层特征图注意力机制 SAt (shallow
feature maps attention mechanism) 提升浅层特征图权

重, 加大网络对小目标关注的同时更好地利用浅层特

征图丰富的细节信息检测小目标.

 1   相关工作

 1.1   目标检测算法

传统的天文目标检测方法首先对图像背景和背景

噪声初始估计, 之后对图像进行背景减法, 利用图像的

灰度特征设置阈值来检测目标, 获取目标的物理信息.
方法需要进行多次试验才能找到一个合适的阈值将目

标提取出来, 时效性差, 容易出现遗漏错检的现象, 在
面对海量数据时自动化程度不够. 随后, 有大量研究者

提出了各类开源软件用于检测星体和提取星体信息.
SourceExtractor 以其处理速度快、输出参数灵活等优

点在深度巡天中得到了良好的发展与广泛的应用[10].
但在提取不同类别的目标时, 参数设定存在较大的差

异, 很难在目标的检测能力和分解能力之间达到平衡.
近年来, 基于深度学习的目标检测技术取得了巨大的

进步, 然而, 小目标的检测任务仍然面临着巨大的困难
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和挑战[11], 检测任务的多样性和复杂性导致算法在实

际应用中面临着更大的挑战, 相关算法研究缺乏通用

性, 难以迁移到其他应用场景下的小目标检测任务.
 1.2   基于 GAN 图像孔洞填充

图像修复[12] 也称为图像补全或图像孔洞填充, 是
在缺失区域内合成可替代的内容的任务, 在视觉上达到

真实效果并在语义层面上正确. 图像修复可以看作是一

种图像生成任务, 填充图像中的缺失区域, 生成缺失的

像素. 生成对抗网络 GAN[13] 是一种由生成网络和判别

网络构成的具有对抗思想的深度生成式模型, 是非监督

式学习的一种方法. 通过生成器与判别器之间相互博弈

的方式进行学习, 相互优化, 生成以假乱真的样本. 该特

性使得生成对抗网络非常契合图像修复, 因此基于生成

对抗网络的图像修复技术得到了广泛的运用. 但是, 传
统卷积通常将图像的所有像素都当作有效值计算且感

受野十分有限, 不能有效地建立破损区域和远离其较远

的完好区域之间的联系, 导致目标区域与周围区域不连

贯和边界变形的问题. Yu等人[14] 提出的门控卷积在所

有层的每个空间位置为每个通道提供可学习的动态特

征选择机制在一定程度上缓解了上述问题.
目前, 由于很难收集大量成对的真实受损图像, 科

研人员在进行图像修复实验时往往选择合适的图像数

据集, 然后在原始数据中随机添加矩形掩模或不规则

掩模. 然而, 在实际的天文应用场景中, 为了移除图中

特定天体, 必须针对特定目标设计一种掩模构建算法,
以完成特定区域的修复任务.

 2   方法

 2.1   基于 Mask-GAN 的干扰目标移除

 2.1.1    干扰天体Mask构建算法

屏蔽干扰的关键就在于如何获取干扰目标. 传统

天文目标检测和图像分割都是基于固定阈值的, 需要

人为多次试验才能确定一个合适的阈值将感兴趣的目

标分割出来, 在面对大规模的数据集时, 不仅时效性差

而且自动化程度不够.

cmax cmin

因此, 为了提升效率, 降低天文图像中复杂背景噪

声的影响, 首先对图像进行高斯滤波处理, 其次根据图

像的灰度特性, 求出图像最大和最小灰度值 ,  ,
初始化阈值为:

T0 = (cmax+ cmin)/2 (1)

T0根据 将图像分为前景和背景两类, 计算两者的

cobj cbkg平均灰度值 ,  , 更新阈值为:

Tk+1 = (cobj+ cbkg)/2 (2)

Tk = Tk+1如此反复迭代, 直到 或两者之间差别极小

时阈值为最佳. 最后, 基于所得到的阈值, 利用图像分

割方法[15] 提取图中高于此阈值的连通区域, 将区域内

像素值置为 1, 其余像素值置为 0, 生成图 1 所示二值

分割图. 通过计算连通区域组成像素数 n 来提取干扰

目标, 生成干扰目标掩模, 并对干扰连通区域进行编号,
方便之后对每个区域进行遍历操作. 本文将 n>100 的

目标认为是干扰目标.
 

(a) 单波段图像 (b) 二值分割图 (c) 干扰目标掩模 
图 1    自适应阈值分割

 

由于天体周围伴有光晕, 传统的图像分割在分割

天文图像时存在一定的局限性, 容易产生光晕残留或

边缘伪影现象, 如图 2(b)所示. 此外, 如图 2(c)所示, 天
体图像中目标聚集, 图像分割具有局限性, 容易将邻近

干扰目标的非干扰目标划分到同一分割区域, 导致移

除干扰目标时, 错误地将邻近目标屏蔽, 造成邻近目标

丢失现象, 图 2(a)为干扰目标, 圆圈标记为邻近非干扰

目标. 因此, 本文提出分割区域扩充和邻近目标排除方

法进行优化以避免上述问题.
 

(a) 可视化干扰目标 (b) 光晕残留现象 (c) 邻近目标丢失 
图 2    光晕残留和邻近目标丢失

 

1)分割区域扩充. SDSS天文数据是由不同滤镜拍

摄生成的不同波段图像, 同一星体在不同波段中成像

效果不同, 如图 3所示, 亮度较高并伴有较强光晕的干

扰星体, 在 g, r, i 三种滤镜拍摄下其光晕强度、范围大

小和轮廓特征不同, 对应Mask中目标分割区域特征也

不同. 为了得到更好的前景与背景分割效果, 将各个波

段的Mask相加:

Mn = Mg
n +Mr

n+Mi
n, n = 1,2, · · · ,N (3)

2023 年 第 32 卷 第 7 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 97



Mn Mg
n Mr

n Mi
n

Mn Mg
n Mr

n Mi
n

得到一个融合各波段轮廓特征和分割区域特征的

二进制单通道掩模 , 其中 ,  ,  分别为 g, r,

i 三波段掩模图. 之后将以 来代替 ,  ,  与 g, r,

i 三波段原图对应, 成对输入 GAN网络进行图像修复,
达到分割区域扩充的效果, 避免因区域特征不全导致

图像修复后出现光晕残留或是边缘伪影现象, 影响最

终目标检测效果.
 

(a) g, r, i 三波段 (b) 轮廓特征 (c) 区域特征 
图 3    不同波段同一天体

 

(xc,yc)

Mn

(xn,yn)

dn

2) 邻近目标排除. 为了避免邻近目标丢失影响目

标检测结果, 需要进行邻近目标排除. 首先利用干扰目

标的峰值像素坐标估计干扰目标质心 . 其次, 对
中干扰区域进行轮廓检测[16], 由于检测到的轮廓是

由众多边缘轮廓点组成, 统计所有轮廓点的坐标 ,
并计算质心与各个轮廓点之间的距离 , 如图 4 所示,
其作用是为了确定干扰目标质心到其边缘的最远距

离 D.

dn =

√
(xc− xn)2+ (yc− yn)2, n = 1,2, · · · ,N (4)

D =max(d1,d2, · · · ,dN) (5)
 

d1

d2

dn

dn−1
d3…

(a) 目标区域 (b) 轮廓检测 (c) 到边缘距离 
图 4    干扰区域质心到边缘距离

 

根据 D 来确定一个邻近范围, 检测在此范围内存

在的目标, 认为是容易受到分割影响而被错误屏蔽的

(x̂n, ŷn)

d̂n

邻近目标. 具体为利用源检测算法[17] 检测干扰目标之

外的天体, 获得其质心坐标 , 并计算两者之间的

距离 :

d̂n =

√
(xc− x̂n)2+ (yc− ŷn)2, n = 1,2, · · · ,N (6)

d̂n ⩽ D

(x̂n, ŷn)

Mn

满足 的目标为邻近目标. 邻近目标组成像素

数都小于 100, 故以邻近目标质心坐标 为圆心,
设置半径 r 圈出该区域, 将其从干扰目标分割区域中

排除. 至此构建出最终的干扰目标掩码 , 如图 5所示.
 

d1
ˆ

d1
ˆ

dnˆ

(xn, yn)

(xn, yn)

(xc, yc) (xc, yc)

(xc, yc)

(xn, yn)

(a) 定位邻近小尺度天体

(b) 构建干扰目标掩膜 
图 5    避免丢失邻近小尺度目标

 

算法 1. 干扰天体Mask构建算法

In输入: SDSS单波段图像 .
Mn输出: 干扰目标掩膜 .

1. 确定阈值 T;
2. 阈值分割;
3. 二值化图像;
4. if 组成像素数 n >100 and像素值>T:
5. 　提取干扰目标区域;

Mn=Mg
n+Mr

n+Mi
n6. 　区域扩张:  ;

(xn,yn)7. 　区域轮廓检测, 统计轮廓点坐标 ;
(xc,yc)8. 　计算干扰区域中心坐标 ;

(x̂n,ŷn)9. 　源检测算法获得其余目标的坐标 ;
dn=
√

(xc−xn)2+(yc−yn)210.　  ;
D=max(d1,d2,··· ,dN )11.　  ;
d̂n=
√

(xc−x̂n)2+(yc−ŷn)212.　  ;
0<d̂n⩽D13.　 if  :

14. 　　获取邻近目标区域;
15.　　 将邻近目标区域从干扰目标区域排除;

Mn16. return 干扰目标掩膜 ;

 2.1.2    基于 GAN的干扰天体移除

在实际场景中的图像修复的应用更多在于去除图
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中不想要的部分. 本文基于编码器-解码器的形式, 构
建了一个 GAN 模型, 结合构建的干扰天体 Mask 来完

成天文图像的干扰屏蔽任务. 生成网络分为全局内容

重建网络和局部细节修复网络, 由门控卷积模块, 门控

扩张卷积模块和空间注意力机制模块搭建而成. 全局

重建主要用于获取全局特征, 生成一个粗糙的修复结

果. 局部细节修复主要用于把握局部特征, 细化全局重

建结果. 由于所移除的天体面积较大, 形状不规则, 传
统卷积无法较好地补全其对应的缺失区域并且容易将

图像的所有像素都当成有效值去计算, 故引入门控卷

积避免以上问题. 门控扩张卷积通过逐层增大感受野

来提升修复效果. 判别器按照 PatchGAN结构[18] 构建,
通过对天文图像局部区域进行差别判断, 更好地关注

图像细节, 有利于修复缺失区域. 此外对每个标准卷积

层进行谱归一化[19] 提高训练的稳定性.
全局内容重建网络结构包括 11 个门控卷积层,

4个门控扩张卷积层以及 2个反卷积层. 局部修复网络

I′n

结构与全局网络结构相似, 不同的是加入自注意力机

制. 如图 6 所示, 首先, 通过式 (7) 将干扰天体区域去

除, 生成缺失图像 :

I′n = In⊗ (1−Mn) (7)

In Mn

⊗ Mn

I′n
Ix1

其中,  为单波段巡天图像,  为干扰天体对应掩模,
表示矩阵之间逐点相乘. 其次, 将单通道掩模 和单

通道缺失图像 组合为 2 通道的复合图像输入生成模

型, 经全局内容重建后生成粗糙修复结果 :

Ix1 = I′n+ Ix1⊗Mn (8)

Mn Ix1

Ix2

之后将 和 输入局部细节网络生成修复结果

, 计算为:

Ix2 = I′n+ Ix2⊗Mn (9)

In Mn Ix2 Mn

式 (8) 和式 (9) 均保留原巡天图像的非修补区域,
仅对缺失的干扰天体区域进行修补. 最后, 将真实数据

和 为一组, 修复后的 和 为一组分别输入判别

器, 输出一个矩阵并取矩阵均值作为 True/False的输出.
 

2 4 8 16

全局内容重建网络

2 4 8 16

I
n

I
x1 (单通道) I

x2 (单通道)
局部细化网络

谱归一化卷积+激活函数

门控卷积

门控扩张卷积

自注意力机制层

SN-PatchGAN

真实数据

生成数据

32
64

128

64
32 32

64

128

64
32

64

128
256 256 256 256 256

空间衰减 L1 损失 (spatially discounted reconstruction loss)

M
n
 (单通道) I

n
 (单通道)

(True/False)

 

图 6    生成对抗网络模型
 

本工作是利用图像修复技术移除体积较大亮度较

高的天体并对缺失区域进行填充, 一个可行的修复结

果可能会和原始图像差距很大, 如果只用原始图像作

为唯一衡量标准是不合理的, 因此使用空间衰减损失

L1 作为重构损失, 计算为:

L1 = γ
l×Mn× [∥In− Ix1∥1+ ∥In− Ix2∥1] (10)

Ix1 Ix2 γl

γ

其中,  为粗糙重建结果,  为细化重建结果,  计算

每一点的权重,  设为 0.99, l 为该点到最近已知像素点

的距离. 在用原巡天图像引导缺失区域重建时, 离填充

边缘不同距离的像素点被赋予不同的权重, 这样计算

损失时, 不会因为中心结果和原始图像差距过大而误

导训练过程. 对抗生成损失用于鉴别补全结果的真实

性, 评判图像填充效果的好坏, 计算为:

LD = E[ReLU(1−D(In,Mn))]+E[ReLU(1+D(Ix2,Mn))]
(11)

LG = −E[D(Ix2,Mn)]+L1 (12)

LG

LD

其中, G 为生成器, D 为判别器,  表示生成器损失,

表示判别起损失.

 2.2   目标检测网络的构建

YOLOv3是一种经典的基于深度卷积神经网络目
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标检测算法, 由 3个主要组成部分组成: 主干特征提取

网络 Darknet53、特征融合结构 FPN 和特征预测

YOLO-Head. 特征提取的好坏直接影响网络的预测效

果, 为了加强主干网络的特征提取能力, 提取到更好的

小尺度天体特征, 获得更好的检测效果, 通常采用的方

式有增加网络的深度, 网络的宽度和图像的分辨率.
EfficientNet 从以上 3 个方面同时拓展网络特性, 很好

地平衡了分辨率, 深度和宽度这 3个维度.
因此, 本文基于经典的 YOLOv3 模型, 采用 Effi-

cientNet 模块并用 CBAM 注意力模块代替原有的

SE 模块, 从图像空间和通道两方面同时确定注意力区

域, 构建一个 C-EfficientNet结构作为 YOLOv3主干特

征提取网络, 如图 7所示, 更好地抑制复杂天文背景下

的无关信息, 提升网络对小尺度天体的关注度, 加强网

络的特征提取能力. 图 8 所示为 CBAM 模块结构, 前
半部分为通道注意力机制, 对输入特征图的高、宽进

行处理并对每一个通道分配权重; 后半部分为空间注

意力机制, 对特征层每一个特征点分配权重.
 

C-EfficientNet

Conv2d (1×1)

BatchNorm

Swish

DepthwiseConv2d (3×3)/(5×5)

BatchNorm

Swish

Conv2d (1×1)

BatchNorm

×

+

 CBAM

Conv2d+UpSample2D

Concat

YOLO-Head

Conv2d+UpSample2D

YOLO-Head

YOLO-Head

A

B C

E3

E4

E5

C′

特征金字塔 FPN

SAt

CBAM

CBAM

CBAM

Concat

Conv2d+UpSample2DConcat

Conv2d×5 

Conv2d×5 

Conv2d×5 

Conv2d×5 

YOLO-Head

CBAM
E2

SAt

SAt

Inputs (416, 416, 3)

Stem (208, 208, 32)

MBConvBlock (208, 208, 16)×1

MBConvBlock (104, 104, 24)×2

MBConvBlock (52, 52, 40)×2

MBConvBlock (26, 26, 80)×3

MBConvBlock (26, 26, 112)×3

MBConvBlock (13, 13, 192)×4

MBConvBlock (13, 13, 320)×1

C=[αA, βB]

C′=[αA, 1×B]
SAt: Shallow feature maps attention mechanism

CBAM: Convolutional block attention module 

图 7    目标检测网络模型
 

 

CA 通道
注意力机制

SA 空
间注意
力机制

输入
特征图

输出
特征图

 
图 8    CBAM模块结构

 

尽管目标检测阶段的输入为去除体积较大亮度较

高的干扰天体后的图像, 极大程度上避免了干扰, 但在

剩余目标中仍然存在许多组成像素非常少的天体, 经
过多次下采样后, 其特征信息已经模糊甚至丢失. 原始

YOLOv3 通过主干特征提取网络后, 得到 3 个不同尺

度的有效特征层进行目标物体的检测, 但是浅层特征

分辨率高, 细节特征信息丰富更利于检测小目标, 对于

检测小尺度天体而言, 仅利用 3 个尺度的有效特征层

并不能充分利用浅层特征信息, 会导致部分目标信息

丢失. 因此, 为了达到较好的检测效果, 本文提取 Effi-
cientNet 中的 4 个有效特征层 E2、E3、E4、E5 作为

检测分支结构, 并在此之后也加入 CBAM注意力模块,
作为特征融合部分的输入进行之后的跨尺度连接和特

征融合. 虽然多加了一个特征层, 增加了参数和计算量,
但是 EfficientNet模块中的深度可分离卷积 Depthwise-
Conv2d大幅度地减少了网络的参数量, 很好地平衡了

这个问题.
在特征融合部分, 本文提出一种浅层特征图注意

力机制 SAt, 通过提升浅层特征图权重, 让网络更好地

利用浅层特征图的细节特征、较小的感受野检测小尺

度天体. 如图 9所示, 由于深层 P5和浅层 P4经过卷积

和上采样操作得到特征图 A 与 B, 之后进行通道上的

拼接得到 C:

C = [A,B] (13)
 

Concat

B (相对浅层)

SENet

Concat

加权
σ

A (深层)

C=[A, B]

C′′=[αA, 1×B]

C′=[αA, βB]

αA

βB

 
图 9    浅层特征图注意力机制 SAt

 

故在完成由深到浅的特征融合后加入通道注意力

机制模块 SENet (squeeze-and-excitation network)[20]. 预
测各个通道的重要程度分配取值范围 0 到 1 的权重
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α β和 , 得到:

C′ = [αA,βB] (14)

αA βB

C′

αA C′′

其中,  ,  表示通道加权后的 A 和 B. 其次, 相比于

深层特征图 A, 浅层特征图 B 感受野较小, 同时包含更

多位置和细节信息, 更适合检测小尺度天体. 因此, 为
了更好地利用浅层特征检测小尺度天体, 将 重新拆

分得到 , 与原先的 B 重新拼接得到 :

C′′ = [αA,1×B] (15)

α

变相地加大浅层特征图 B 的权重, 而保持 A 的权

重不变, 提升网络对浅层特征的关注, 其中权重 值为

0 到 1. 注意力机制加权后, A 的权重可能本身就比 B
的低, 这种情况自然好, 但是为了防止 A 的权重大于

B 的情况, 利用上述步骤始终保证 A 的权重小于 B. 同
理在之后的拼接处也使用上述处理.

 3   实验与分析

 3.1   数据集处理

本文中所使用的数据集来源于 SDSS 发布 DR16
版本的测光图像数据, 图像为单通道, 大小为 2048×1489.
选用包含信息最多且噪声较少的 i, r, g 三个波段测光

图像共计 900张, 每个波段 300张. 将每幅图像切割成

12 个 512×512 大小的子图, 每个波段共计 3 600 张子

图作为本实验的数据集 .  构建各个子图的干扰目标

Mask后, 分别训练 i, r, g 三个波段图像的 GAN网络模

型, 生成各自的修复图像. 由于 SDSS 各波段图像为单

通道图像, 相对于 3通道图像, 目标携带的特征信息较

少, 因此, 在目标检测阶段, 将处理过后的 i, r, g 三波段

子图合成 RGB 图像增加目标的特征信息. 通过 8:2 的

比例将数据集分为训练集和测试集, 并根据星表记录

的天体信息, 将小尺度目标标记为恒星与星系两个类

别. 由于各波段之间存在一定的偏移, 直接合成是会出

现各个波段图像无法对齐的现象, 本文以 g 波段的坐

标系为标准将三者对齐.
 3.2   目标屏蔽与区域填充实验分析

天文背景估计方法用于估计图像背景和背景噪声,
构建的二维背景图可以用于缺失区域的填充. 常用的

方法有: K-σ Clipping方法[21] 和二维背景估计法 Back-
ground2D[22]. 前者是通过反复迭代直到所有像素收敛

到定范围之内, 最终直接用区域均值或是众数近似背

景值. 后者考虑到背景和背景噪声在整个图中的变化,

将图像分为若干子区域, 对子区域进行背景和背景噪

声估计生成的二维图像.
本文通过与传统的天文背景估计方法做比较, 从

图像的主观效果和客观指标上对本文方法进行评估.
图 10 所示为利用 K-σ Clipping 方法、Background2D
背景估计法以及本文生成对抗模型对图像的填充效果.
K-σ Clipping和 Background2D方法虽不会造成严重失

真, 但区域边缘过渡效果并不自然, 视觉效果突兀, 存
在明显修复痕迹, 图像整体连贯性较差. 相比而言, 本
文方法对缺失区域的填充效果良好.

在客观指标上, 以峰值信噪比 PSNR (peak signal-
to-noise ratio)和结构相似性 SSIM (structural similarity
index measure) 作为评价指标来定量衡量方法效果.
PSNR基于对应像素点之间的误差, 是一种使用广泛的

图像客观评价标准, 数值越大, 修复结果越好. SSIM是

一种衡量图像之间相似性的指标, 取值范围是 0 到 1,
数值越大, 代表两个图像越相似. 本实验计算了 3种方

法在 g, r, i 三个波段图像数据修复中 PSNR 和 SSIM
的平均值, 结果如表 1所示.

相比于传统方法, 本文方法在上各项评价指标上

达到了最优. 这表明, 本文基于深度学习构建的生成对

抗模型在填充缺失区域任务中达到了修复痕迹自然,
区域边缘过度平滑, 视觉逼真的效果. 这是因为生成网

络采用由粗到细两个阶段进行内容重建, 既考虑了全

局特征也做到了局部细化, 保证了图像整体结构的统

一. 此外, 门控扩张卷积增大感受野, 门控卷积使网络

具有动态特征选择能力, 这些提升了网络的修复能力.
分析各波段的数据指标发现, 由于不同波段背景噪声

复杂程度不同, 导致不同波段图像评价指标存在差异,
其中 g 波段指标较高.
 3.3   目标检测消融实验分析

为了验证各模块有效性, 本文进行消融实验. 实验

结果如表 2所示, 使用 EfficientNet代替原始 YOLOv3
的主干特征提取网络并用 CBAM 模块代替 MBconv-
Block 中原有的 SE 模块, 同时在有效特征层之后也添

加 CBAM 模块, 结合空间与通道注意力机制, 提升网

络对目标的关注, 加强网络的特征提取能力, 相比原始

YOLOv3 模型, 在 mAP 上提升了 2.13%. 多增加一个

特征层分支 E2, 能更多地利用浅层分辨率高、细节特

征信息丰富的优点检测小尺度天体, 在 mAP上又提升

了 1.04%. 在特征融合之后, 提出了一种基于通道注意
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力机制的提升浅层特征图权重方式 SAt, 加大网络对浅

层信息的关注, 提升小目标检测效果, 在 mAP 上又提

升了 1.08%. 利用 Mask-GAN 模块有效地屏蔽了体积

较大亮度较高的天体, 在改进的 YOLOv3模型上 mAP
又提升了 2.63%, 由此证明该模块有效地避免了复杂

的天文环境对小尺度天体的检测造成的干扰.
 

(a) 单波段 (b) K-σ Clipping (c) Background2D (d) 本文 

图 10    缺失区域的填充效果
 
 
 

表 1     图像修复质量评价指标
 

输入 方法 峰值信噪比 (dB) 结构相似性 (%)

g波段图像

K-σ Clipping 35.05 77.94
Background2D 34.92 77.41

本文 35.31 78.94

r波段图像

K-σ Clipping 34.76 77.10
Background2D 34.67 76.58

本文 34.96 77.36

i波段图像

K-σ Clipping 34.08 75.70
Background2D 33.94 75.66

本文 34.17 76.80
 
 

表 2     消融实验结果 (%)
 

方法 mAP
YOLOv3 72.64

EfficientNet+CBAM 74.77
EfficientNet+CBAM+E2 75.81

EfficientNet+CBAM+E2+SAt 76.89
Mask-GAN+改进YOLOv3 79.52

 3.4   目标检测对比实验分析

在真实天文数据集上, 将本文模型与 Faster R-CNN,

SSD, YOLOv3, YOLOv4进行实验对比, 以验证本文模

型的效果. 从表 3 可以看出 Faster R-CNN 虽然引入区

域生成网络 RPN (region proposal network)和感兴趣区

域池化 RoI (region of interest pooling), 但在天文图像中

小尺度目标的检测, 无论是召回率还是精确度都较差.

SSD 虽然在检测精度上有了大幅度提升, 但是在小目

标的召回率和平均精度方面仍然较低, 也不适用于本

项任务. YOLOv3 在特征提取部分采用了 Darknet53

网络结构, 在特征利用部分构建了特征金字塔 (FPN),

可以看出小尺度天体的检测效果有了的明显的提升.

YOLOv4 作为 YOLOv3 改进版, 在检测目标召回率上

有了些许的提升, 平均精度基本与 YOLOv3持平. 本文
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的方法极大程度上减少了干扰目标对目标检测的影响,

使检测网络更多关注于图中小尺度星系; 并引入了有

较强特征提取能力的网络以及注意力机制, 提升了网

络对目标特征的提取能力; 同时更好地利用浅层特征

信息提升小目标的检测效果, 在本数据集上检测效果

最好. 检测效果如图 11 所示, 验证了本文方法在检测

天文图像中小尺度星系的实用性和高效性. 由于小尺

度星系表面亮度较弱, 相对于恒星特征不明显, 检测难

度更大, 故其召回率和平均精度相比恒星要低.
 

表 3     算法性能对比 (%)
 

算法 目标 平均精度 召回率 准确率

Faster R-CNN
恒星 22.91 39.01 27.60
星系 15.48 30.49 19.82

SSD
恒星 54.63 38.51 82.76
星系 43.19 31.40 83.33

YOLOv3
恒星 76.39 73.59 89.61
星系 68.89 62.02 76.78

YOLOv4
恒星 75.34 74.09 88.55
星系 69.19 62.58 80.98

Mask-GAN+改进YOLOv3
恒星 81.16 77.09 91.86
星系 77.89 66.55 80.94

 

(a) 小尺度恒星和星系真值

(b) YOLOv3 检测效果

(c) Mask-GAN+改进 YOLOv3 

图 11    本文方法实验验证结果
 

 4   总结

传统的天文目标检测方法自动化程度差, 且 SDSS
天文图像中体积较大, 亮度较高的天体对小尺度目标

的检测造成了极大干扰, 当前目标检测算法的检测效

果并不理想. 针对上述问题, 本文提出了一种基于Mask-
GAN的干扰屏蔽方法, 并构建了一个基于 EfficientNet
网络的 YOLO模型, 加强网络的特征提取能力; 利用注

意力机制和提升浅层特征图的权重来加大网络对目标

的关注度. 在 SDSS 天文数据集上与其他经典目标检

测算法相比, 本文提出的方法具有较好的检测效果. 但

由于真实的天文图像中背景信息复杂, 对一些表面亮

度较低的目标检测效果不好, 因此, 未来工作将着重研

究如何降低复杂背景及背景噪声对检测的干扰, 以及

在小尺度天体的特征加强方面进行更多探索.
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