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摘　 要:
 

近年来视频卫星的成功研发,使对地表动态目标的实时性监测成为可能。 为将视频卫星运用于智能交通领域,首先

需实现卫星视频中车辆目标的高效检测,该项技术是获取一切交通信息的前提。 然而,卫星拍摄的视频数据与地面监控视频

差异悬殊,现有检测算法难以全面、且准确地检测出卫星视频中车辆目标。 为此,本研究在对现有检测算法适用性进行评价

的基础上,结合视频影像特点,引入特征背景建模法,通过构建非感兴趣区掩膜,剔除大量误检目标,以获取更加准确全面的

车辆检测结果。 本研究以吉林一号卫星视频作为实验数据,经实验对比,在兼顾查全率的情况下,算法优化后获得的检测结

果在检测精准度上得到显著提升。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

the
 

successful
 

development
 

of
 

video
 

satellites
 

makes
 

it
 

possible
 

to
 

monitor
 

dynamic
 

targets
 

on
 

the
 

ground
 

in
 

real
 

time.
 

In
 

order
 

to
 

apply
 

the
 

video
 

satellite
 

to
 

the
 

field
 

of
 

intelligent
 

transportation,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

achieve
 

the
 

efficient
 

detection
 

of
 

vehicle
 

targets
 

in
 

the
 

satellite
 

video,
 

which
 

is
 

the
 

premise
 

of
 

obtaining
 

all
 

traffic
 

information.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

great
 

difference
 

between
 

the
 

video
 

data
 

captured
 

by
 

satellite
 

and
 

the
 

ground
 

surveillance
 

video,
 

it
 

is
 

difficult
 

for
 

the
 

existing
 

detection
 

algorithms
 

to
 

detect
 

the
 

vehicle
 

targets
 

in
 

the
 

satellite
 

video
 

accurately
 

and
 

comprehensively.
 

Therefore,
 

based
 

on
 

the
 

applicability
 

evaluation
 

of
 

the
 

existing
 

detection
 

algorithms
 

and
 

considering
 

the
 

characteristics
 

of
 

video
 

images,
 

this
 

paper
 

introduces
 

the
 

eigenback
 

ground
 

modeling
 

method.
 

By
 

constructing
 

the
 

non-ROI
 

mask,
 

a
 

large
 

number
 

of
 

false
 

detection
 

targets
 

are
 

eliminated
 

to
 

obtain
 

more
 

accurate
 

and
 

comprehensive
 

vehicle
 

detection
 

results.
 

In
 

this
 

study,
 

Jilin-1
 

satellite
 

video
 

is
 

used
 

as
 

experimental
 

data.
 

Through
 

experimental
 

comparison,
 

while
 

taking
 

into
 

account
 

the
 

recall
 

ratio,
 

the
 

detection
 

accuracy
 

has
 

been
 

significantly
 

improved
 

in
 

the
 

detection
 

results
 

obtained
 

after
 

optimization
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 言

随着遥感卫星技术的不断发展,人类对地球空

间数据的获取能力也在日益增强,视频卫星是近年

来研发的一种新型对地观测卫星,与传统的对地观

测卫星相比,其突出的作用在于,能够对特定区域进

行“凝视”观测,以拍摄视频的方式连续记录地表空

间信息,可获得比传统卫星更多的动态信息,具备在

大尺度上对动态目标进行跟踪监测的能力[1] 。 将

视频卫星运用于城市地面交通监控,可快速获取车

速、车道占有率等数据信息,为实现道路疏通、车辆

调度、路网密集度分析等提供重要数据来源[2] 。
为有效发挥视频卫星在交通领域的作用,首先

需要实现对卫星视频车辆目标的高效检测,该项技

术是获取一切交通信息的前提和关键。 随着计算机

硬件与软件的快速升级,检测算法的性能正在逐步



优化,地面监控视频目标检测算法的检测性能尤为

显著[3] ,目前,与卫星视频目标检测相关的研究也

都以此为借鉴。
国内,在对经典检测算法的借鉴中,主要是以背

景差分法、帧间差分法为主。 2017 年,孟进军[4] 结

合混合高斯背景建模法( GMM)和视觉背景提取法

(ViBe)的优缺点,提出了 GMM-ViBe 方法,一定程

度上克服了 GMM 算法计算量大以及 ViBe 算法易

产生“鬼影”问题。 于渊博等学者[5] 在背景建模的

基础上,以车辆像元尺寸为检测约束条件,对虚假目

标做进一步识别并筛除,以改善检测效果。 2018
年,吴昱舟等学者[6] 对混合高斯背景建模更新机制

进行改进,结合运用多帧差分法,使算法改进后更具

鲁棒性。 2019 年,付宏博[7] 研究出基于 ViBe 检测

算法和轨迹迭代关联的车辆多目标跟踪方法,将目

标检测问题转化成分类问题,筛除了大量伪目标。
2022 年,鹿明等学者[8]在 ViBe 算法的基础上,利用

面向对象分类技术,有效识别并区分出车辆目标与

虚假目标,进一步提高了检测精度。
近几年,国外也有大量研究者基于不同理论方

法对此课题展开研究。 2015 年,Kopsiaftis 等学者[9]

使用背景差分法进行车辆检测与交通密度估计,结
合形态学运算及统计分析,提取出车辆目标。 Cao
等学者[10]提出基于局部聚类分割的对称差分目标

检测算法,经实验,该算法对检测“慢速”目标非常

有效。 针对背景环境的干扰,2016 年, Yang 等学

者[11]根据车辆的运动轨迹构建场景运动热图,通过

运动热图增强运动目标的显著性。 2017 年,Zhang
等学者[12]在背景差分基础上,通过聚类的方式对运

动流模式进行分类,达到筛除虚假目标的目的。 针

对车辆目标尺寸小的特点,2019 年,Wei 等学者[13]

提出了一种基于局部噪声建模的检测算法,通过指

数概率分布对潜在车辆目标和噪声进行区分,有效

改善了检测性能。 2020 年,Pato 等学者[14] 提出一

种利用上下文信息进行检测置信度重分配的策略,
取得了良好的检测效果。 2021 年,Lim 等学者[15] 通

过连接目标多尺度特征,同时辅以注意力机制聚焦

于检测目标,在小目标检测方面提高了检测性能。
综合上述研究可知,尽管地面监控视频目标检

测算法在卫星视频目标检测领域具有很强的参考性

和借鉴性,但考虑到地面监控目标与卫星视频影像

中车辆目标差异悬殊,如图 1 所示,各类经典算法对

于卫星视频目标检测的适用性各有千秋,需对其适

用性进行评析,并结合卫星视频影像特点做进一步

设计与优化。

图 1　 地面监控目标与卫星视频中车辆目标的差异

Fig.
 

1　 Differences
 

between
 

ground
 

surveillance
 

targets
 

and
 

vehicle
 

targets
 

in
 

satellite
 

video

1　 目标检测算法

1. 1　 帧间差分法

三帧差分法的原理为:对连续的 3 帧影像, 首

先用第 t 帧影像中各像素减去第 t - 1 帧影像的像

素,通过阈值划分得到二值图像G1( i,
 

j),再对第 t帧
与第 t + 1 帧做差分运算,得到二值图像G2( i,

 

j),最
后将二者进行“与” 运算,得到最终的检测结果F( i,

 

j) [16] 。 公式如下:

G1( i,
 

j) =
1,

  

| It( i,
 

j) -It -1( i,
 

j) | ≥ T
0,

   

| It( i,
 

j) -It -1( i,
 

j) | < T{ (1)

G2( i,
 

j) =
1,

    

| It( i,
 

j) -It +1( i,
 

j) | ≥ T
0,

    

| It( i,
 

j) -It +1( i,
 

j) | < T{ (2)

F( i,
 

j) =G1( i,
 

j) 􀱋G2( i,
 

j) = 　 　 　 　 　 　 　
1,　 G1( i,

 

j) ∩G2( i,
 

j) ≠ 0
0,　 G1( i,

 

j) ∩G2( i,
 

j) = 0{ (3)

　 　 其中, G1( i,
 

j)、G2( i,
 

j) 分别表示 2 组差分结

果; It -1( i,
 

j)、It( i,
 

j) 和 It +1( i,
 

j) 分别表示连续 3
帧影像的像素值; F( i,

 

j) 表示最终 3 帧差分的结

果;1 表示前景;0 表示背景; T 表示设定的阈值。
1. 2　 混合高斯背景建模法

混合高斯背景模型( GMM)的建模过程主要为

以下几步。 首先定义当前像素点的概率密度分布函

数,即 K 个高斯模型概率密度函数的加权之和

P(X t):

P(X t) = ∑
K

i = 1
ωi,t·η(X t,μi,t,τi,t) (4)

这里,

η(X t,μi,t,τi,t) = 1

(2π)
n
2 (τi,t)

1
2

e
 - 1

2 (Xt-μi,t)
T·τi,t

-1(Xt-μi,t)

(5)
　 　 其中, K 表示高斯模型数量; ω i,t 为 t 时刻第 i
个高斯概率密度函数的权重,表示当前高斯分布在
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背景模型中所占比重; μ i,t 表示 t 时刻第 i 个高斯模

型均值; τ i,t 表示 t时刻第 i个高斯模型的协方差阵;
η 表示高斯概率密度函数。

当新帧出现时,新像素 X t 将与 K 个高斯分布逐

个匹配,依据以下条件判定是否匹配:

Mi,t =
1,

  

　 | X t -μ i,t -1 | ≤ 2. 5σ i,t -1
 

0,
 

　 | X t -μ i,t -1 | > 2. 5σ i,t -1
{ (6)

其中, Mi,t 表示匹配结果;1 表示匹配成功、判
定为背景点,0 表示匹配不成功、判定为前景点。

最后,依据各高斯分布的权重大小对其进行降

序排列,并根据阈值条件,用前若干个高斯分布来更

新背景模型。 公式为:

B =argmin
b

(∑
b

i = 1
ωi,t > T) (7)

　 　 　 其中, argmin
b

表示加权求和大于阈值 T 的最

小值。
1. 3　 基于 K-近邻算法的背景分割法

基于 K-近邻算法( KNN)的背景分割法结合了

无参数概率密度估计和 KNN 分类的思想[17] 。 该算

法为每一个像素点建立历史帧像素样本集,集合中

存储了关于当前像素的 3N个历史帧像素信息,包含

历史像素在 R、G、B 三个通道上的灰度值以及该像

素的属性标记 Flag,Flag 为 1,表示背景点;Flag 为

0,表示前景点。 检测期间样本集实时更新。 数据结

构如图 2 所示[18] 。

Flag=1
Flag=0

背景点
前景点

短期历史帧
N样本

中期历史帧
N样本

长期历史帧
N样本

图 2　 历史帧集合的数据结构[18]

Fig.
 

2　 Data
 

structure
 

for
 

a
 

collection
 

of
 

historical
 

frames[18]

　 　 通过计算当前像素与其历史帧中所有像素的欧

式距离,来判断当前像素是否为前景点,公式如下:

Dist( t,
 

i) = 　
(R t -R i) 2 +(G t -G i) 2 +(B t -B i) 2

(8)
其中, Dist( t,i) 表示欧式距离; R t 、G t、B t 分别

表示当前像素各通道的灰度值; R i、G i、B i 分别表示

历史像素各通道的灰度值,
 

这里 i = 1,2,…,3N。
根据 K-近邻算法的思想,将欧式距离 Dist( t,

i) 小于指定阈值 THD 的历史像素,作为当前像素的

相似样本,再统计相似样本中属性为背景点的样本

个数。 若该数目超过指定阈值 TCk, 则将当前像素

判定为背景点,否则,判定为前景点。

2　 特征背景建模法

特征背景建模法基于主成分分析的思想[19] ,建
模过程包含 2 个阶段:特征背景子空间构造阶段及

前景目标检测阶段。
在特征背景子空间构造阶段,需对不包含前景

目标或目标尺寸较小的图像训练集做主成分分析。
假设单个训练图像分辨率为 m × n, 训练样本数为

M, 对图像训练集进行列向量化,可得到 M 个 l 维
( l = m × n )的列向量 γ⇀1,γ⇀2,…,γ⇀M, 此时,计算出训

练集的均值背景 φ⇀, 公式为:

φ⇀ =
∑
M

i = 1
γ⇀i

M
(9)

　 　 则各训练图像的均值背景差分别为: ψ⇀ i =γ
⇀

i -φ
⇀,

 

i = 1,…,M。 之后,基于主成分分析的思想,通过计

算均值背景差图像ψ⇀ i 的协方差矩阵 C,来获取特征

值λ k 及特征向量μ⇀k,协方差矩阵 C 的计算公式为:

C = 1
M∑

M

i = 1
ψ⇀ iψ

⇀T
i (10)

　 　 由于大多数特征都集中在较大特征值对应的一

些特征向量中,因此,仅保留前 P 个最大特征值对

应的特征向量 μ⇀k、 即特征背景,从而实现对特征背

景子空间的构造[20] 。
在前景目标检测阶段,对于包含前景目标及背

景的输入图像 γ⇀,首先通过前一阶段所获得的 P 个

特征背景μ⇀k 以及均值背景 φ⇀, 对该输入图像进行背

景重建,重建的参考背景图像为:
γ⇀R =φ⇀ + EET(γ⇀ -φ⇀) (11)

　 　 其中, E = [μ⇀1,μ⇀2,…,μ⇀P] 表示由 P 个特征背

景 μ⇀k 组成的矩阵, γ⇀R 表示重建的参考背景图像。

再计算输入图像 γ⇀ 与重建背景 γ⇀R 之间对应像素的

欧式距离。 当距离大于某阈值时,该像素被判定为

前景,否则为背景。

3　 实验数据准备与评价指标选定

3. 1　 实验数据准备

本研究以吉林一号视频卫星拍摄的影像数据为

实验对象,该数据由中国长光卫星公司于 2015 年发

布,空间分辨率约 1. 13
 

m,视频尺寸为 4
 

096 像素×
2

 

160 像素,帧速率为 25
 

帧 / s,共拍摄 750 帧画面,
拍摄区域为美国明尼阿波利斯地区。

201 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



为对程序检测结果进行可靠性评价,在实验准

备阶段,研究以随机间隔选取 10 帧影像(第 20、70、
120、170、 220、 320、 420、 520、 620、 720 帧), 使用

Windows 的 Painter 软件逐帧标记出所有车辆目标,
即制作 Ground-Truth 图。 在实验结果评价阶段,将
此图与程序检测结果进行叠加对比,以反映漏检和

误检目标。
3. 2　 评价指标选定

目标检测算法性能评价常用到 3 个参数:精准

率、查全率和 F1 分数[21] 。 分述如下:
(1)精准率 (Precision)。 主要反映检测的准确

性,即被检测出的准确目标 TP 占所有检出目标的

比例,又称为查准率,公式为:

Precision = TP
TP + FP

(12)

　 　 其中, FP 表示被误检的伪目标。
(2)查全率 (Recall)。 主要反映检测的全面程

度,即被检测出的准确目标 TP 占所有应检出真实

目标的比例,又称为召回率,公式为:

Recall = TP
TP + FN

(13)

　 　 其中, FN 表示漏检的目标。
(3) F1 分数(F1-Score)。 Precision 和 Recall 是

相互矛盾的,在不同应用场景下关注点不同,而 F1
分数(F1-Score) 采用了调和平均数的方式来综合考

虑,能更好地衡量目标检测效果,F1 分数越大说明

总体检测效果越好。 公式如下:

F1-Score = 2TP
2TP + FP + FN

(14)

4　 运动车辆检测算法的适用性评价与分析

本节将分别使用帧间差分法(Diff3)、混合高斯

背景建模法(GMM)、基于 K-近邻算法的背景分割

法(KNN)对实验数据中运动车辆进行检测,根据检

测结果和性能度量指标,分别从定性、定量两个角度

评价分析各算法的适用性,在暂不考虑精准率的前

提下,选出查全率较高的检测算法,其结果作为车辆

检测的初步成果。
本实验通过 Python 编程实现,涉及到计算机

视觉软件库 OpenCV 和背景建模库 bgslibrary 的

使用。
图 3 分别是第 70 帧、第 320 帧、第 620 帧的检

测结果,其中正检目标用红色表示,误检目标用黄色

表示,漏检目标用青色表示。

Diff3

GMM

KNN

第70帧 第320帧 第620帧

图 3　 车辆目标检测结果

Fig.
 

3　 Vehicle
 

target
 

detection
 

results

　 　 由图 3 可见,各算法显示出不同的检测效果。
三帧差分法的漏检现象非常明显,主要由于其

对慢速目标的不敏感所致,尤其当目标在两帧间移

动的像素数目小于整体大小一半时,车辆中部易被

识别为背景,造成“空洞”现象,导致检测结果不完

整,漏检率高。 除了算法本身对慢速目标的不敏感

性,还由于视频影像中车辆目标对比度低的特点,加
重了漏检现象。

GMM 算法的查全率比 Diff3 算法略有提高,但
当车辆由深色路面驶入浅色路面,对比度降低时,背
景建模准确度有所下降,导致部分目标被误判为背

景,造成漏检,该现象集中体现在道路中央区域。 而

KNN 算法对此区域的检测完整度并未下降,依然具

有较高的识别能力,且其他路段上车辆目标的检测

率也很高。 与其他算法相比,KNN 算法的查全率优

势明显。
本实验对随机抽取的 10 帧影像在不同算法检

测下的整体精准率、查全率及 F1 分数进行统计,如
图 4 所示,从定量角度反映各算法的检测性能。 就

精准率而言,三帧差分法准确度最高,达到 95%,
KNN 算法最低,仅有 36%;从查全率角度,KNN 算法

达到了 96%的检测完整度,而三帧差分法的漏检现

象较严重,查全率最低。 整体上,各算法的 F1 分数

均未达到理想检测水平,尚有改进空间。
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图 4　 各检测算法性能评价
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4　 Performance
 

evaluation
 

of
 

each
 

detection
 

algorithm

　 　 由定性、定量结果可知,各算法适用性较弱、检
测效果差异大,有的精准率高、但查全率低,有的与

之相反。 总之,难以直接获得兼具高精准率及高查

全率的检测结果。
各实验中,三帧差分法的 F1 分数最高,但提取

的车辆数据不全面,作为交通系统的数据源,该检测

结果缺乏参考价值与实际应用意义。 相反,KNN 算

法在检测完整度方面优势明显,因此,本研究选用

KNN 算法的检测结果作为初步检测成果,通过后续

优化处理,进一步提高检测精准率。

5　 检测结果的优化处理

5. 1　 构建非感兴趣区掩膜

根据第 2 节阐述的特征背景建模法原理,其对

不包含前景目标或目标尺寸较小的图像训练集,能
较准确地还原真实背景环境,考虑到卫星视频中车

辆目标尺寸较小,符合算法适用条件,因此,本节将

利用该算法构建非道路区域(即非感兴趣区)掩膜,
用于筛除初检结果中的伪目标。

由于车辆一直处于行驶状态,根据算法特性,重
构出的背景不免存在“退化”现象,无法涵盖全部非

感兴趣区域,需通过形态学运算等操作,对其做进一

步完善。 具体流程如图 5 所示。

背景
重构 二值化

连通域分析
及背景填充

形态学
处理

生成
掩膜

图 5　 非感兴趣区掩膜的处理流程

Fig.
 

5　 Processing
 

flow
 

of
 

non-ROI
 

mask

　 　 首先,使用 Otsu 阈值分割法对重构背景进行二

值化处理,生成二值化影像,对其中未闭合的背景区

域,如图 6 红框所示,通过连通域分析进行填充。 最

后,针对道路上误被重构成背景的小目标,运用形态

学开运算进行消除。 最终得到的处理结果如图 6
(c)所示。

　 　 (a)
 

原始视频影像　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

最初的重构效果　 　 　 　 　 　 (c)
 

处理后的非感兴趣区

图 6　 背景掩膜的提取

Fig.
 

6　 Extraction
 

of
 

background
 

mask

5. 2　 初检结果中伪目标的筛除

利用 5. 1 节提取到的非感兴趣区掩膜,对初检

结果中伪目标做进一步筛除。 图 7 展示了第 320 帧

影像在掩膜使用前后的检测效果对比。
　 　 将各帧的初检结果与掩膜叠加,位于掩膜范围

内的检测结果被判定为伪目标,将其剔除,其余在掩

膜之外的检测目标予以保留。 如图 7 中白框所示,
使用掩膜后,非道路区域的大量伪目标被剔除。

　 　 (a)
 

初步检测结果　 　 (b)
 

使用掩膜后的结果

图 7　 掩膜使用前后检测结果对比

Fig.
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before
 

and
 

after
 

mask
 

use
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　 　 表 1 从定量角度对掩膜使用前后的检测效果进

行了对比。
表 1　 检测结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

detection
 

results

检测

帧数

KNN

Precision Recall F1-Score

KNN+掩膜

Precision Recall F1-Score

20 0. 46 1. 00 0. 63 0. 83 0. 98 0. 90
70 0. 61 1. 00 0. 76 0. 96 0. 97 0. 96
120 0. 63 0. 94 0. 76 0. 97 0. 89 0. 93
170 0. 49 0. 97 0. 65 0. 91 0. 93 0. 92
220 0. 63 1. 00 0. 77 0. 97 0. 97 0. 97
320 0. 41 0. 91 0. 57 0. 91 0. 90 0. 91
420 0. 13 0. 92 0. 23 0. 73 0. 89 0. 80
520 0. 30 0. 93 0. 45 0. 87 0. 82 0. 84
620 0. 29 0. 98 0. 45 0. 80 0. 98 0. 88
720 0. 39 0. 98 0. 55 0. 91 0. 90 0. 91

整体水平 0. 36 0. 96 0. 53 0. 88 0. 92 0. 90

　 　 由表 1 可知,使用掩膜后,精准率大幅提高,从
36%上升到 88%,增幅为 52%,除道路上个别虚假目

标未被筛除,其余分布在非道路区域的已基本剔除。
就查全率而言,从 96%下降至 92%,考虑到掩膜构

建存在偏差,在进行形态学膨胀操作时,部分非感兴

趣区域扩大至道路边缘,使紧贴路边行驶的车辆被

错误剔除,导致查全率略微下降。 总体上, F1 分数

从 53%上升到 90%,说明掩膜的使用一定程度弥补

了仅使用 KNN 算法的不足,不论精准率、还是查全

率都得到明显提升。

6　 结束语

鉴于卫星视频影像的特殊性,本文对当前主流

检测算法的适用性进行了测试分析,各算法检测效

果参差不齐,均难以直接获得兼具精准度和完整度

的检测结果。 为优化检测方法,本研究引入特征背

景建模,对非道路区域进行背景重构和掩膜提取,利
用掩膜有效识别并筛除了道路以外大量伪目标,检
测精准率得以大幅提升,整体检测水平也显著提高。

然而,由于视频影像中背景复杂多变,本实验结

果与理想检测结果仍有一定差距。 一方面,非道路

区掩膜提取的精确度有待进一步提高;另一方面,掩
膜未涉及的范围。 如道路区域,仍残存一些虚假目

标。 考虑到车辆目标尺寸小、与地面对比度低等不

利因素的干扰,需结合其他技术,对整体检测算法做

进一步优化处理,以期获得更加优质的检测结果。
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