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摘   要   小天体检测是小天体防御和预警的前提。针对小天体目标信噪比低、检测难的问题，提出了基于统计

特征空间提取和支持向量机（SVM）的极暗弱小天体检测方法。区别于传统方法基于时间或空间上目标的能量

和背景噪声能量的瞬时能量差别或是瞬时能量差别的累积，对目标进行检测。该方法不依赖目标能量大小，提取

运动目标穿过背景时对稳定性产生的扰动来反演运动目标。将输入的图像序列转化为单像元时序信号，划分时序

窗口提取统计特征，关联形成统计特征空间，利用更高维度的变化特性检测目标变化。通过 SVM将暗弱小天体

检测问题转化为目标与背景的二分类问题，避开了较难解决的阈值分割问题同时具有更好的泛化性能。利用真实

数据与其他经典方法进行对比分析，使得分类准确率提高 4.02%。该方法能够适应更低的信噪比，在极低信噪比

下仍表现出稳定的检测性能。
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Abstract    Small object detection is the premise of small object defense and early warning. Aiming at
the problems of low signal-to-noise ratio and difficult detection of small object targets, a very dark and

weak small object detection method based on statistical feature space extraction and SVM is proposed.

It is different from traditional methods to detect targets based on the instantaneous energy difference or

the accumulation of instantaneous energy difference between target energy and background noise energy
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in time or space.  This  method does not directly depend on the target  energy,  but extracts  the distur-

bance to the stability when the moving target passes through the background to retrieve the moving tar-

get. The input image sequence is transformed into a single pixel timing signal, the timing window is di-

vided, the statistical features are extracted, the statistical feature space is formed by correlation, and the

target change is detected by using the change characteristics of higher dimensions. The method is imple-

mented by Support Vector Machine (SVM) transforms the dim small object detection problem into the

binary classification problem of target and background, so that the method avoids the thorny threshold

segmentation problem and has better generalization performance. Through the comparative analysis be-

tween  real  data  and  other  classical  methods,  the  classification  accuracy  is  increased  by  4.02%.  This

method can adapt to lower signal-to-noise ratio and still  perform well  at very low signal-to-noise ratio

Stable detection performance.

Key  words    Moving target detection, Low signal-to-noise ratio, Small celestial body, Feature space,

Support Vector Machine (SVM)

 0　引言

近年来由于观测技术进步以及观测任务增加，已

发现的小行星数量每天都在持续增长，目前每年有多

达 3000颗近地小行星被发现。小行星监测和预警核

心在于远距离发现目标，给出足够的预警时间。由于

距离远，目标能量弱，信噪比很低，这种情况下传统基

于能量的检测方法受到很大的限制。研究极暗弱小

天体检测技术，可以提高监视预警系统的作用距离，

对于增加反应时间提高防御成功概率具有重要意义。

在天基、空基或地基远程警戒及小行星监控预警

系统中，低信噪比暗弱运动目标检测方法是一个关键

技术[1]，同时也一直是光学和图像处理领域的研究热

点。由于暗弱目标的能量低导致可利用的信息量有

限。目前工程检测指标要求信噪比大于 6，但实际应

用中遇到的信噪比通常小于 3[2]，甚至在 1以下，传统

的基于能量检测的方法对于此类问题效果不佳。

运动目标检测算法可分为三类，即基于空域、基

于时域和基于机器学习的算法。基于空域的目标检

测方法是最经典的处理方法，其主要思路是通过抑制

背景来区分小目标与背景杂波，基于该区分规则的方

法包括数学形态学方法[3–5]、小平面法[6–7]、图像分层

法[8]、局部对比度法[9]，低秩恢复法[10]，以及视觉注意

力法 [11]。基于时域的目标检测方法主要有帧相关

法[12]、光流法[13]、Hough变换法[14]、能量积累法、动

态规划法[15] 以及高阶相关法等[16]。基于空域的目标

检测方法思路清晰，算法较为简单可靠。但事实上，

由于对处理对象像素点没有区别的处理，在小目标处

理方面缺乏一定保留，因此当目标的信噪比很低而背

景杂波的复杂度很高时，此类算法将无法满足要求。

相对地，基于时域的目标检测方法不容易受到背景变

化的影响，但是容易受到目标运动速度和噪声的影

响。基于机器学习的算法主要分为两类：一是基于传

统统计机器学习理论的统计机器学习方法，例如随机

森林和朴素贝叶斯等；二是基于深度网络的有监督学

习方法，其中在目标检测中应用最为广泛的是卷积神

经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）[17] 和

深度卷积神经网络（Deep Convolutional Neural Net-

works，DCNN） [18]，可再细分为一段式的 YOLO[19]、

YOLOv2[20] 和 SSD[21] 和 两 段 式 的 Fast-RCNN[22]、

Faster-RCNN[23]、Mask-RCNN[24]。利用计算机视

觉，通过特征提取的方法对目标和背景进行自动分

类，实现了特征、候选区域、边界框的提取以及对象

类别的判别，然而其不太适合检测暗弱运动小目标。

由于暗弱目标所占据的像素数量很少，目标几乎没有

丰富的外观信息供建模使用，在此场景下，以强大特

征学习能力见长的各种深度网络模型很难被用于构

建外观模型，其鲁棒性不高，对小目标检测效果不太

理想。在运动目标占比很小、信噪比较低的情况下，

目标可利用的空间特征很少，且在神经网络的训练

中，不同维度之间的转换容易导致微小信息的丢失。

目前运动目标检测的主要方法还是基于能量在
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某个变换域的检测，依靠的是在时间或者空间上目标

能量与背景或噪声能量的差别，基于时域、空域等都

是利用瞬时能量差别或瞬时能量差别的累积对目标

进行检测的。但是当信噪比很低，目标能量被背景和

噪声的能量淹没时算法无法工作。因此本文提出一

种基于统计特征空间提取和 SVM的极暗弱小天体检

测方法，由于空间背景信号在时域上的分布短时间内

具有相对稳定性（包括分布稳定性和变化稳定性），当

运动目标穿过背景时会对稳定性产生扰动，这种扰动

体现在信号的统计特征上，提取信号统计特征的异常

反演目标运动产生的扰动进而判断目标的存在。此

方法不直接依赖于目标能量的大小，因此在极低信噪

比下仍表现出稳定的检测性能。引入核函数的方法，

将有用特征进行关联形成统计特征空间，提取出更高

维度的变化特性来检测目标变化，使该方法能适应更

低的信噪比。同时支持向量机（SVM）的方法将暗弱

小天体检测问题转化为目标与背景的二分类问题，解

决了传统算法比较困难的阈值分割难题，进一步增加

了方法的鲁棒性与泛化性能。

本文首先对目标和背景信号的特征进行分析，提

取多种有效特征，在实验过程中发现若只使用一种特

征在低信噪比情况下算法检测效果不佳，将特征关联

形成特征空间后算法性能提升。随后进行了充分的

半物理仿真实验，提取信号的统计特征进行关联，根

据先验知识训练目标和背景的分类模型，再由各点分

类预测的后验概率确定目标运动轨迹。最后利用真

实的天文数据验证检测方法的有效性和泛化性能，同

时与其他主流方法进行比较分析。

 1　方法与理论

 1.1　时序窗口特征提取方法

针对暗弱小天体目标进行检测，由于目标能量极

低，完全湮没于背景和噪声之中，且目标占比很低，通

常只有几个甚至一个像元，故选择基于单像元时序序

列进行特征提取。同时考虑到目标速度和噪声影响，

如果提取整个时域上的全局特征无法适用于暗弱目

标的检测，则通过划分时序窗口的方式提取局部特征

信息，形成目标的特征空间，在仿真实验中对时序窗

口的划分规则进行了分析。特征提取规则如下。

相似度。由于小天体的背景和噪声种类相对固

定，对于背景和噪声而言，其特征分布具有相对稳定

性，当某一时刻有目标进入时，相似度特征会发生扰

动，此时提取出时序窗口的相似度信息进而检测暗弱

运动目标的存在，考虑到暗弱小天体目标信噪比极低

的情况下，还需要进行非线性拉伸和系数增强，即

∆(X
L1

−XL2) =∑N−L

i=L

[
(x

L1
− xL2)exp(xL1

− xL2)
3
2

]
. (1)

xL1 xL2 L/2

L/2 L

其中， 和 分别为滑动窗口的第 1到 帧和

帧到 帧的部分，相似度特征反映了目标进出像

元带来的分布扰动情况。

标准偏差值（std，定义符号 Std，单位 dB）。暗弱

小天体目标划过像元会引起能量变化，从而影响信号

的均值方差等特征。提取时序窗口的标准差特征，能

有效降低背景噪声带来的影响，标准偏差值越大，变

化范围越大，有

Std = lg


√√√√∑L

i=1

[
(x( i)− x̄)

2
]

L− 1

 . (2)

提取时序窗口峰值因子、脉冲因子与裕度因子，

分别是信号峰值与有效值（RMS）、整流平均值和方

根幅值的比值，代表暗弱目标经过时对背景噪声的影

响程度，进而反映目标的运动，有

IP (i) =
max

(
xi+L
i

)
1

L

∑i+L

j=i
x2
j

, (3)

II (i) =
max

(
xi+L
i

)(
1

L

∑i+L

j=i
|xj |

)2 , (4)

ICL (i) =
max

(
xi+L
i

)(
1

L

∑i+L

j=i

√
|xj |

)2 . (5)

引入峭度因子表示波形平缓程度，用于描述能量的分

布。峭度越小，分布的曲线越平，峭度越大则分布的

曲线越陡，能够反演出是否有目标划过像元，即

K (i) =

1

L

∑i+L

j=i
(xj − x̄i)

4[
1

L

∑i+L

j=i
(xj − x̄i)

2

]2 . (6)

基于奇异值的特征提取, 奇异值矩阵的计算可以

将一个比较复杂的矩阵用更小更简单的几个子矩阵
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相乘表示，这些子矩阵代表目标特征信息。奇异值分

解可以提取出更有效的特征而忽略无用信息，定义奇

异值衰减速度、稳定程度和能量集中程度作为特征

量。当数据受到噪声影响时，最小特征值对应的特征

向量往往与噪声有关，将其舍弃能够在一定程度上起

到降噪的效果。

M1 = (X( 1), X(2), ..., X(L)

（1） 奇异值衰减速度。定义窗口的自相关矩阵

)，则

R1 = MT
1 M1 =

X (1)X (1) X (1)X (2) ... X (1)X (L)

X (2)X (1) X (2)X (2) ... X (2)X (L)
...

...
. . .

...
X (L)X (1) X (L)X (2) ... X (L)X (L)

 .

(7)

M2 = (X( 2), X(3), ..., X(L), 0 R1 = MT
2 M2

ML = (X(L), 0, ..., 0

令 )，计算 。

以此类推， )，则

RL = MT
LML =


X (L)X (L) 0 ... 0

0 0 ... 0

. . .
. . .

...
. . .

0 0 ... 0

 .

(8)

R = R1 +R2 + ...+RL

R

W = diag(σ1, σ2, ..., σN)

n n/L

得到自相关矩阵 。对自相关

矩阵 进行奇异值分解，并将求得的奇异值归一化得

到 。统计大于阈值的奇异值

个数 ，则 为奇异值衰减速度。

W1 = diag(σ1, σ2, ...,

σn) W1 Ws

（2）奇异值稳定度。定义

，对 求方差为奇异值稳定度 ，有

Ws = var (W1) . (9)

（3）奇异值能量集中度。熵函数可以反映能量的

集中程度，定义奇异值的熵函数为奇异值能量集中

度，即

Wp = −
∑L

i=1
pilg

(
σi

/∑L

j=1
σj .

)
. (10)

为验证上述特征的有效性，选取一段真实的近地

小行星视频数据，信噪比为 5 dB以上，从中选取

1000个目标样本和 94 000个背景样本，图 1分别给

出了提取不同特征时目标和背景的分布情况。

从图 1可以看出，高速运动的小行星目标与背景

目标相比，其相似度特征、标准差特征、峰值、脉冲因

子特征、奇异值特征和峭度因子特征均有较明显的差

异，上述特征对小行星目标和背景有良好的区分度，

验证了其对目标检测的有效性。当信噪比降低时，单

独使用一种特征进行分类的效果较差，因此考虑将多

特征关联映射至更高维的特征空间，以提高算法

性能。

 1.2　基于多特征关联的 SVM检测模型

支持向量机（SVM）具有泛化能力强、全局最优

等优点，且收敛速度较快。鉴于此，这里采用支持向

量机（SVM）方法对统计特征空间进行关联提取与

优化。

(xi, yi)

i = 1, 2, ..., N xi

yi ∈ {−1, 1}

N xi,j(j = 1, 2, ..., d) i

j φ (x)

k (k ⩾ d) F

对于一个给定的图像序列训练数据集 ，

， 为包含目标与背景特征的训练样本，

表示训练样本标签，分别代表背景类与目

标类， 为样本总数， 表示第 个样本

的第 个特征。用非线性映射函数 将样本从原空

间映射到 维 特征空间 中，并在此特征空间

中构造如下最优线性回归函数：

f (x) = wTφ (x) + b. (11)

w w ∈ R b

b ∈ R

||w||

式中， 为垂直于超平面的权向量， ； 为阈值，

。针对该线性不可分问题，要使得最优超平面

的分类间隔最大，即 最小，换言之，使得样本中包

含的目标类与样本类尽可能区分。这样非线性拟合

问题即转化为高维特征空间中的线性拟合问题。根

据结构风险最小化原则，综合考虑函数复杂度和拟合

误差，最大间隔分类面通过求解如下问题获得：

min
w,b,ξ

J(w, ξ) =
1

2
||w||2 + C

N∑
i=1

ξi;

s.t. yi
[
wTφ (xi) + b

]
⩾ 1− ξi,

ξi ⩾ 0, i = 1, 2, ..., N. (12)

C C

C

ξi

φ (xi)

式中， 为惩罚因子， 值较大倾向于产生没有错分样

本的分界面， 值较小则倾向于产生大间隔的分界

面。对于可能存在的错分现象，引入松弛变量 弱化

约束条件，允许两类不同样本与最优超平面存在一定

的距离， 是将样本空间映射到高维特征空间的

函数。利用拉格朗日乘子法可得到上面最优化问题

的对偶问题，即

min
α

1

2

∑N

i=1

∑N

j=1
αiαjyiyjκ(xi, xj)−

∑N

i=1
αi;

s.t.
∑N

i=1
αiyi = 0,

0 ⩽ αi ⩽ C, i = 1, 2, ..., N. (13)

根据 Karus-Kuhn-Tucher（KKT）最优条件，求得

最优解：
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α′ = (α′
1,α′

2, ...,α′
N)

T
; (14)

b′ = yi −
∑N

i=1
yiα

′
iκ(xi, xj), 0 < α′

j < C. (15)

w′ b′

b′

对于线性不可分情况，  唯一而 不唯一，通常

需要在所有符合条件的样本上计算一个 ，然后取平

均。最终求得预测函数为

f (x) = sign
{∑N

i=1
α′

iyi [φ (xi) φ (x)] + b′
}
, (16)

b′ =
1

|{α′
k : C > α′

k > 0}|
∑

C>α′
k
>0
{yk−∑N

i=1
yiα

′
i [φ (xi)φ (xk)]}. (17)

κ (xi, xj) = [φ (xi)φ (xj)]其中， 为满足Mercer条件[25]

的核函数。通过核函数将低维空间中线性不可分问

题转换为高维特征空间线性可分问题，降低解决问题

难度，在原输入空间中计算高维特征空间中特征向量

的相似度，使得高维空间甚至无数维空间解决线性不
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图 1    目标背景的不同特征分布

Fig. 1    Distribution of different characteristics of target background
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可分问题成为可能。常用的核函数有多项式核函数、

径向基核函数和 Sigmoid核函数，分别为

κpol(x, y) = (xTy + r)
p
, (18)

κRBF(x, y) = exp
(
−||x− y||2

2σ2

)
, (19)

κS(x, y) = tanh(βxTy + θ), β > 0, θ < 0. (20)

 1.3　方法步骤

基于统计特征空间提取和 SVM的极暗弱小天体

检测方法步骤如下。

N ×H N H

步骤 1　将输入的图像序列在时序上做归一化预

处理，得到 阶矩阵，这里 为像素点个数， 为

图像序列的时序长度。

L FS

std IP II ICL

K Wn Ws

Wp

Dtrain Dtest Dtrain md × 10 Dtest

mt × 9 md mt

步骤 2　根据信号帧频和驻留时间等确定时序窗

口 的大小，在时序窗口上分别提取其相似度 、标

准差 、峰值因子 、脉冲因子 、裕度因子 、峭

度因子 、奇异值衰减速度 、奇异值稳定度 和

奇异值能量集中度 等特征，训练集和测试集的数据

分别为 和 ， 为 维数据， 为

维数据，其中 为训练样本数， 为测试样

本数。

Dtrain=(FS, std, IP, II, ICL, K,Wn,

Ws, Wp, y)

步骤 3　使用

训练集数据训练 SVM分类器。这里采用

的是径向基核函数方法。

Dtest =

(FS, std, IP, II, ICL, K, Wn, Ws, Wp)

步骤 4　将训练得到的 SVM分类器对

测试集数据进

行目标和背景点的分类识别。

步骤 5　将提取出的目标信号进行空间轨迹关

联，若邻域像元内存在目标信号则判断为轨迹目标。

否则，如果没有轨迹信号输出，则重返步骤 2进行二

次窗口划分，改变参数进行检测。

 2　实验与分析

 2.1　仿真实验

为验证方法对于暗弱小天体目标检测的有效性

与泛化能力，开展了半物理仿真实验。首先比较不同

特征提取方式与多特征关联后的性能，分别在不同信

噪比情况下对算法进行仿真实验。为进一步提高算

法性能，还研究了时序窗口与采样频率和目标区域驻

留时间的关系。最后与其他经典方法进行比较。以

真实采集的图像序列为背景，根据背景产生不同信噪

比的目标信号，分别叠加在背景上。利用文中方法进

行检测，并与最大中值滤波[26]、最大均值滤波[27]、小

波变换 [28]、背景建模 [29] 以及 Top-hat[30] 滤波 5种经

典运动目标检测方法进行对比分析。

256× 256以真实采集的 800帧大小为 的图像序

列作为背景，目标信号的生成公式如下：

I (t) = Aexp


−

{
v

[
t− (t2 − t1)f

2

]2
}

2σ2
s

 ,

t1 < t < t2. (21)

I (t) σs v

f t1

t2 t2 − t1

其中， 为目标信号强度， 为点扩散函数参数， 表

示目标运动速率， 为系统采样频率，目标在 时刻进

入  时刻离开，驻留时间为 。信噪比函数定

义为

S

N
= 10 lg

(
ps − σn

σn

)
, (22)

ps =
1

Ns

∑Ns−1

i=0
I (i)

2
. (23)

ps σn其中， 为目标信号平均功率， 为噪声平均功率。

−1 dB

研究特征空间关联后对方法性能的影响，将目标

信噪比降低至 ，分别提取不同特征验证算法性

能。图 2所示为不同特征提取规则下的受试者工作

特性（Receiver  Operating  Characteristic，ROC）曲

线，通过描述检测率和虚警率的关系进行更客观准确

的分析。ROC曲线越靠近左上角，灵敏度越高，误判
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率越低，诊断方法的性能越好。可知 ROC曲线上最

靠近左上角的 ROC曲线上的点，其灵敏度和特异性

之和最大，这个点或者其邻近点常被称为诊断参考

值，这些点被称为最佳临界点，点对应的值被称为最

佳临界值。

从实验结果可以看出，若选取单一特征进行分

类，相似度特征的表现最佳，其次为奇异值特征，计算

奇异值的过程可认为提取出更有效的特征而忽略部

分无用信息。峭度因子特征在低信噪比情况下作用

明显下降。将各特征空间进行关联后，算法检测率上

升，虚警率降低，因此本实验证明，通过特征空间关联

能够提升方法的检测性能。

−1 dB

−5 dB

−7 dB

图 3为不同信噪比情况下统计特征空间关联方

法的 ROC曲线。从图 3可看出，随着图像信噪比的

提高，算法的检测性能随之增强。当目标信噪比低至

以下时，算法仍表现出良好的性能；目标信噪比

低至 时，检测性能开始明显下降；目标信噪比达

到 时算法失效。

3 pixel×
3 pixel

研究时序窗口的划分对算法性能的影响规律。

系统采样频率为 30 frame·s–1，仿真目标大小为 

，速度为 6 pixel·s–1。使用不同大小的时序窗

口进行目标检测，对应的检测率曲线如图 4所示。

0.5 s

通过实验分析可以得到，时序窗口的划分规则为

采样频率与目标区域驻留时间 2～3倍的乘积。该实

验中目标区域驻留时间为 。计算得到最佳的时

序窗口为 30～45，与实验结果一致。此外还可以得

出，时间窗口越小则关联特征的变化越明显，但是对

W W

应的稳定性会降低，而当窗口选取得过大时，关联特

征的灵敏度降低，不易检测出暗弱运动目标。处理窗

口 固定时，目标驻留时间为 与采样频率比值的

1/10左右时达到检测极限。

−2 dB

为进一步验证算法的性能，在目标信噪比为

时 ， 将 文 中 方 法 与 最 大 中 值 滤 波 （Max-

median）、最大均值滤波（Max-mean）、小波变换

（Wavelet transform）、背景建模（Background model-

ing）以及 Top-hat滤波 5种经典运动目标检测方法

的结果进行对比分析，如图 5所示。

表 1列出了上述 5种方法的检测率、虚警率和

AUC（Area Under  the ROC Curve）等指标。其中

AUC是指 ROC曲线与（1，0）和（1，1）点围绕的面积，

只要 ROC曲线下的面积大于 0.5，即证明该检测实验
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具有一定的检测价值。同时，AUC越接近 1，说明算

法检测性能越好。

从实验结果可以看出，本文方法的检测性能无论

检测率、虚警率还是 AUC指数都是最佳的。其他算

法的检测率最高为 92.80%，AUC指数最高为 0.9771，

虚警率最低为 8.54%。本文方法的检测率为 96.82%，

高出其他算法 4.02%；AUC指数为 0.9915，高出

0.0144；虚警率为 3.23%，减少了 5.31%。这充分验证

了本文方法在暗弱小天体目标检测中的可靠性。

 2.2　暗弱小天体检测实验

2048× 2048

为分析算法对于真实暗弱小天体运动目标的检

测性能，进行暗弱小天体检测实验。利用中国科学院

国家天文台 50 cm口径天文望远镜拍摄的一段近地

小行星图像序列进行检测，原始单帧图像如图 6所

示，单像元规格为 6.5 mm，望远镜焦比 f /9.5，使用凝

视模式，让目标划过视场，采取短积分拍摄图像进行

处理。获取到大小为  、图像帧数为 100、

−3 dB信噪比为 的图像序列，小行星目标完全湮没在

背景和噪声之中，属于极暗弱目标。处理系统为移动

工作站，CPU具体型号为 Intel(R)  Xeon(R)  W-

10855 M CPU @ 2.80 GHz，处理时间约 2 h。

SNR =

(µt − µb)/σ µt µb σ

D

F

经过本文方法检测后的结果如图 7（a）所示，背景

建模、最大均值滤波和 Top-hat滤波的检测结果分别

如图 7（b）～（d）所示。表 2列出了上述 4种检测方法

的虚警率和检测率。信噪比计算公式为

，其中 和 分别为目标和背景均值， 为

背景标准差。正样本分类准确率 表示正类样本被正

确分类的数目占所有正类样本的比例，这里正类样本

即为目标轨迹；负样本分类准确率 表示负类样本中

被正确分类的数目占所有负类样本的比例（负类样本

即除去目标轨迹的所有像元数目）。本文检测方法结

果清晰，在信噪比、正负样本检测率方面均有显著提

升，相比检测率最高的背景建模方法（63.16%）提高了

11.12%，达到 74.28%。同时将负样本分类错误率降

至 0.16%，验证了该算法在暗弱小天体运动目标检测

中的有效性和泛化性。

 3　结论

针对信噪比低的小天体目标检测问题，提出一种

基于统计特征空间提取和 SVM的极暗弱小天体检测

方法，不直接依赖于目标能量的大小，在极低信噪比

下仍表现出稳定的检测性能。引入核函数的方法，关

联形成统计特征空间，使该方法能够适应更低的信噪

比。同时支持向量机（SVM）的方法将暗弱小天体检

测问题转化为目标与背景的二分类问题，解决了令传

统算法棘手的阈值分割难题，进一步增加了方法的鲁

棒性与泛化性能。

−1 dB

−7 dB

本文方法比其他经典方法能够检测出更低信噪

比的目标信号，半物理仿真实验中，在 以下时表

现出良好的性能，对 的目标信号仍有一定的检

测能力。同时算法对较广的速度范围都具有有效

性。为进一步发挥算法的性能，还进行了不同时序窗

口对检测率影响的实验。与其他经典的运动目标检

测方法相比，本文方法在信噪比极低的情况下更具优

势。本文方法的检测率为 96.82%，AUC指数为

0.9915，比其他方法分别高出 4.02%和 0.0144。虚警

率为 3.23%，比其他方法减少 5.31%。这充分验证了

 

表 1    不同方法实验结果对比

Table 1    Comparison of experimental results of
different methods

方法 虚警率/(%) 检测率/(%) AUC

背景建模 16.30 84.61 0.9193

Top-hat滤波 8.54 92.80 0.9771

最大中值滤波 22.50 86.10 0.9357

最大均值滤波 16.45 88.71 0.9431

小波变换 9.68 91.17 0.9677

文中方法 3.23 96.82 0.9915

注　AUC指ROC曲线与（1，0）和（1，1）点围绕的面积。

 

图 6    原始单帧图像

Fig. 6    Original single frame image
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本文方法在暗弱小天体运动目标检测中的可靠性。

在真实采集的暗弱小天体目标检测实验中，也表现出

比其他经典方法更优越的性能，正样本分类准确率增

加至 74.28%，负样本分类错误率降低至 0.16%，充分

验证了本文基于统计特征空间提取和 SVM的极暗弱

小天体检测方法的有效性和泛化性。
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