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光学卫星视频中微小动目标检测方法与实例* 

徐丰 王海鹏 王峰 王岩 胡凤鸣 

摘要：光学遥感视频卫星是一种新型的对地观测技术，目前国内视频卫星技

术日趋成熟，目前形成视频卫星星座，在对地观测方面有着巨大潜力和经济价

值。如何充分发挥该星座的优势，拓展该数据在不同场景的应用价值。本案例针

对视频卫星技术在大尺度城市场景中交通监测的应用，聚焦视频中微小的车辆目

标的检测与跟踪方法。通过介绍光学卫星视频与应用场景的特点，从而引入微小

动目标检测与跟踪算法，引导学生深入理解光学视频图像特点和解决特定应用场

景下目标智能识别关键问题的思路，训练学生的创造性思维能力。 

Abstract: Optical remote sensing video satellite is a new type of earth observation 

technology. Nowadays, the video satellite technology is becoming more and more 

mature, and the video satellite constellation is currently formed, which has great 

potential and economic value in earth observation. How to make full use of such 

technology and expand its applications in different scenarios. This case investigates the 

application of video satellite technology in traffic monitoring in large-scale urban 

scenes, focusing on the detection and tracking methods of tiny vehicle targets. This case 

introduces the characteristics of optical satellite video and application scenarios, 

followed by the micro-east target detection and tracking algorithm. Then it guides 

students to deeply understand the characteristics of optical video images and solve the 

key problems of intelligent target recognition in specific application scenarios, and train 

students' creative thinking ability. 
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1 引言 

光学遥感卫星视频是一种利用搭载在运动卫星上面的大口径的光学摄像头

对地面拍摄得到的视频信号。光学卫星视频技术的高分辨率和实时监测特点，能

够获取地面目标的动态变化信息，在城市规划、交通管理、自然灾害监测和安全

监控等领域均能发挥重要作用。例如，通过分析卫星视频图像中的动态变化，可

以实现实时监测城市交通流量、车辆行驶轨迹、道路拥堵情况等信息，为城市交

通管理和规划提供数据支持。在应急事件处理和灾害监测方面，同时，光学卫星

视频技术也扮演了关键角色。例如，当自然灾害如地震、洪水发生时，光学卫星

视频可以立即监测受灾区域的情况，提供实时数据支持，帮助相关部门快速做出

应急响应并展开救援工作。在国家安全相关领域，卫星视频可以用于监测城市安

全状况、边境巡逻等任务，提高国家安全防卫能力。 

图 1(a)是采集于西班牙巴伦西亚区域的一个卫星视频中的一帧图像，(b)是该

区域对应的谷歌光学影像。这个卫星视频覆盖区域大约为3 × 4平方公里。此外，

为了优化交通流量和减少拥堵，洛杉矶交通管理局利用卫星视频技术监测各主要

交通路段的车流量。通过卫星图像分析，城市规划者能够实时监控交通状况，调

整信号灯控制系统，优化道路使用策略。例如，在洛杉矶市中心和圣塔莫尼卡之

间的 405 号公路，卫星技术帮助交通管理中心通过实时数据调整交通灯周期，大

幅缓解了高峰期的交通压力。其次，2017 年，加利福尼亚州遭遇了史上最严重的

山火之一。在这场灾难中，卫星视频技术发挥了关键作用。通过从空中捕获的高

分辨率视频，应急管理部门能够快速评估火势蔓延情况和影响范围。这些信息帮

助决策者制定疏散路线，并优先部署资源到最需要的地区。卫星图像也用于监控

火后的环境影响，为重建和赔偿提供了必要的数据支持。在 2012 年伦敦奥运会

期间，组织者利用卫星视频技术进行全面的安保监控。卫星图像帮助安保团队监

控奥运村和比赛场馆周围的人流动态和潜在的安全威胁。实时视频分析确保了快

速响应，如有紧急情况，可以立即调派安保人员进行处理。因此，借助于卫星视

频我们可以监测一个城市尺度范围内的目标的动态变化。以城市交通状态监测为

例，采用卫星视频技术检测和跟踪运动的车辆目标，在实际应用中基于卫星视频

的车辆目标监测存在技术难点，具体表现在以下三个方面。 
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(a) 

 

(b) 

图 1 光学卫星图像示例：(a) 一帧光学卫星视频（西班牙巴伦西亚）； (b) 对应的光学影

像(Google Earth)) 

（1）在卫星视频中，车辆目标非常微小。由于目前卫星视频分辨率较低，

一辆车辆目标往往只有几个或者几十个像素点，车辆目标尺寸非常微小。所以，

卫星视频中车辆目标的检测与跟踪问题实质上是一个非常微小的运动目标的检

测与跟踪问题。图 2 展示了全景图图 1 中的两个典型的道路区域，环岛交叉道路

与笔直的道路。从图 2 可以看出，车辆目标是与道路背景有一定对比度的若干个

运动的像素点，由于分辨率限制，这些车辆目标没有明显的纹理、形状和颜色信

息。最鲁棒的特点是持续的运动，但是车辆目标的运动容易被卫星视频背景的运

动掩盖。 

 

(a) 

 

(b) 

图 2 全景错误!未找到引用源。(a)中两个道路场景的放大图：(a) 环岛路口；(b) 笔直道路 

（2）卫星视频覆盖的范围巨大，环境复杂多变，如图 3。根据相机镜头和观

测目标之前的距离，监控视频一般分为近场监控视频、中场监控视频和远场监控

视频，卫星视频是一种新型的超远程监控视频，不仅能够提供目前最大的视频监

控范围，而且能够覆盖一个复杂的城区环境。如下图所示，一个典型的卫星视频

场景中包括了道路、建筑群、植被等地点，而且有笔直的道路、十字路口和环岛

等多种复杂的交通场景。这给微小车辆目标的检测与跟踪带来了干扰和挑战。 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

图 3 卫星视频中的复杂城市环境：(a) 道路；(b) 建筑群；(c) 植被；(d) 体育设施 

（3）卫星视频的背景具有亚像素级和不均匀的运动。实验表明，卫星视频

的背景有非常缓慢的移动，本研究中利用光流场来量化背景的运动。该卫星视频

的第 1 帧与第 100 帧计算出的光流程如图 4 所示，(a)中的箭头的长度和方向表

明了光流场的大小和方向，(b)是光流场幅度分布图。从图 4 可以看出，卫星视频

的背景有不均匀的移动，这可能是因为背景在 2 维平面上的相对运动是卫星 3 维

运动的投影。另外，由于卫星跟地面距离太远，卫星持续运动带来的视差依然很

小，相邻两帧之间的平均移动低于 1 个像素距离。这样，不用对临近的帧进行图

像配准，但是需要分离背景和车辆目标的运动。 

 

(a)  

 

(b) 

图 4 卫星视频光流场：(a) 光流场强度与方向；(b) 光流场幅度图，颜色越深表示幅度越小 

本案例关注城市环境中微小车辆目标的检测与跟踪，这些没有明显特征的车

辆目标容易被噪声干扰。运动的背景会使得噪声信号出现虚假的但是有规律的移

动，这会混淆车辆目标的检测与跟踪。为了解决上述的挑战，本研究提出了一个

完整的卫星视频中微小车辆目标的检测与跟踪算法。特别地，本文提出了一种基

于运动的目标检测算法，对局部噪声信号进行建模从而分离出真实的运动车辆目

标。每一帧视频图像被当做一个二维信号，这个二维信号包括两个部分，一是原

始的光学信号，二是一个加性的噪声信号。通过对噪声信号进行建模，从而识别

可能存在的运动车辆目标。然后，设计了一个区域生长算法恢复完整的目标轮廓，

并采用多种形态学特征对车辆目标和非车辆目标进行鉴别。上述的检测算法与整

个基于卡尔曼滤波器的跟踪框架协作，从而实现对上百个车辆目标的实时跟踪。 
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2 微小运动车辆目标的检测与跟踪 

2.1 算法框架简介 

本案例提出的卫星视频中微小车辆目标的检测与跟踪框架如图 5 所示，该算

法包括多个模块。本框架中用到的模块和术语有： 

（1）检测/检测器 

检测是指通过局部噪声建模算法寻找可能是运动车辆目标的过程； 

（2）候选目标 

检测器的输出称之为候选目标； 

（3）区域生长 

区域生长是恢复检测到的目标的完整轮廓的过程，区域生长后的结果才是目

标的完整轮廓，因此其输出也称之为候选目标； 

（4）鉴别/鉴别器 

鉴别是指区分真实的车辆目标与噪声的过程，本研究中利用多种形态学特征

的来区分真实的车辆目标和其他噪声目标； 

（5）假设目标 

鉴别器的输出称之为假设目标，因为此时依然可能存在一些噪声信号，所以

假设目标不一定是真实的车辆目标，卡尔曼滤波器的跟踪过程会逐步淘汰掉随机

的噪声目标； 

（6）状态 

状态是一个 6 维向量，包括车辆目标的在 XY 方向上的位置、速度和加速

度； 

（7）轨迹 

一个车辆目标在时间维度上所有状态的集合叫这个车辆目标的轨迹，由此可

知，车辆目标在视频中运动的路径只是轨迹的前两个维度； 

（8）匹配 

匹配是当有检测到多个假设目标时候，这些假设目标与所有轨迹最优的配对； 

（9）预测 

预测是指卡尔曼滤波器的对跟踪的车辆目标下一个时刻状态的估计过程。 
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图 5 卫星视频中微小车辆目标检测与跟踪框架 

广泛采用的跟踪算法包括卡尔曼滤波器，粒子滤波（Particle Filter）和 Mean 

Shift。如图 5 所示，卡尔曼滤波器是卫星视频中微小车辆目标的检测与跟踪框架

的核心部件，这个框架的运行包括几个关键的算法流程，如下： 

（1）初始化 

初始化是确定一条轨迹的初始状态，也就是确定这个车辆目标对应的卡尔曼

滤波器的初始位置、初始速度和初始加速度。相邻两帧检测到的同一个假设目标

通过重叠像素进行匹配，从而可以计算出该目标的初始速度。在本研究中，初始

加速度设置为 0。 

（2）预测 

预测是指通过之前的观测值预测目标在当前的状态。 

（3）假设目标与路径匹配 

鉴别器会输出许多假设目标，跟踪的路径会预测出许多当前状态的预测值。

假设目标与路径匹配是指将这些假设目标与多个轨迹进行匹配，整体满足最小的

匹配代价，从而实现同时跟踪多个车辆目标。在本研究中，采用匈牙利算法实现

多个目标与轨迹直接的最优匹配。匹配过程会产生不同的匹配情况，包括匹配的

轨迹和目标，无法匹配的轨迹与无法匹配的目标。匹配的目标用来更新轨迹的卡

尔曼滤波器的状态，即第（4）步；无法匹配的轨迹转到第（5）步；无法匹配的

目标用来初始化新的轨迹。 
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（4）更新 

更新是指用新的观测值来更新卡尔曼滤波器的状态。 

（5）最近邻搜索，轨迹修正与轨迹终止 

无法匹配的轨迹不能简单的丢弃或者终止跟踪，因为可能是在某些帧中没有

成功检测到这些目标。所以，在跟踪框架中补充了一个最近邻搜索的策略提高对

这些漏检目标的召回率。最近邻搜索是指在这个目标上一帧存在的位置的附近范

围内搜索这个目标。匹配算法借助于 SSIM（Structural Similarity Index, SSIM）图

像相似度评价指标。如果，最近邻搜索算法重新找到了这个目标，那么就用新的

数据更新状态；否则就终止跟踪这个目标。基于 SSIM 的最近邻搜索算法结果如

图 6 所示，该实验说明最近邻搜索策略可以有效地搜索到一部分检测识别的目

标。 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

图 6 三个最近邻搜索的实例：图中黑色矩形框表示跟踪的车辆目标，第 1 列表示上一帧中

目标的位置，第 2 列表示基于 SSIM 的最近邻搜索算法找到的车辆目标结果，为了视觉效

果显著原始图像被转换成了伪彩色图像 

在本研究中，卡尔曼滤波器被用来跟踪运动的车辆目标，它是在线性和高斯

条件下的最优跟踪器。尽管在现实世界中车辆的运动比较复杂，但是在短时间内

车辆的运动近似认为是匀加速直线运动是一个合理的假设。因此，卡尔曼滤波器

对线性运动的车辆目标来说是一个简单但是有效的跟踪器。卡尔曼滤波器的演化

方程可以写成： 

 𝑿𝑖 = 𝑭𝑖 ∙ 𝑿𝑖−1 + 𝑽𝑖 (2-1) 
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公式中，𝑿𝑖, 𝑭𝑖和𝑽𝑖分别表示状态，演化矩阵和过程噪声，下标𝑖表示第𝑖帧图像。

根据车辆目标状态的定义，状态向量𝑿𝑖可以写为： 

 𝑿𝑖 = [𝑥, 𝑦, 𝑣𝑥, 𝑣𝑦 , 𝑎𝑥, 𝑎𝑦]
𝑇
 (2-2) 

公式中，(𝑥, 𝑦)表示车辆目标的位置，(𝑣𝑥, 𝑣𝑦, 𝑎𝑥, 𝑎𝑦)表示速度与加速度。不

失一般性，相邻两帧之间车辆目标的运动可以认为是匀加速直线运动，所以演化

矩阵𝑭𝑖的定义为： 

 𝑭𝑖 =

[
 
 
 
 
 
1 0 𝜏 0 𝜏2/2 0

0 1 0 𝜏 0 𝜏2/2
0 0 1 0 𝜏 0
0 0 0 1 0 𝜏
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1 ]

 
 
 
 
 

 (2-3) 

公式中，𝜏表示两帧之间的时间间隔，也就是帧率的倒数。卡尔曼滤波器中

观测方程的定义为： 

 𝒀𝑖 = 𝑯𝑖 ∙ 𝑿𝑖 + 𝒏𝑖 (2-4) 

公式中，𝒀𝑖, 𝑯𝑖和𝒏𝑖分别表示测量向量，测量矩阵和测量噪声。在本研究中，

每次需要观测跟踪车辆目标的位置，所以测量矩阵𝑯𝑖的定义为： 

 𝑯𝑖 = [
1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0

] (2-5) 

卡尔曼滤波器的原理是不断用观测到的新的样本数据来更新状态模型，假设

在第 i 帧时，对一个样本观测了 i 次，也就是𝒀1:𝑖 = {𝑦𝑘|𝑘 = 1,2, … , 𝑖}。卡尔曼滤

波器可以得到此时状态𝑿𝑖出现得到后验概率，根据贝叶斯定理可以得到： 

 𝑝(𝑿𝑖|𝒀1:𝑖) =
𝑝(𝒀𝑖|𝑿𝑖)𝑝(𝑿𝑖|𝒀1:𝑖−1)

𝑝(𝒀𝑖|𝒀1:𝑖−1)
 (2-6) 

2.2 基于本地噪声建模的运动目标检测 

帧差法是一种传统的视频中运动目标检测的方法，但是传统的帧差法需要设

置一个固定的阈值从而在差分图像上分割出运动的目标和静止的背景，这样可以

得到一个与原图对应的前景背景分类图。上述的过程在本研究中称之为“二值化”，

但是一个人工设置的分割阈值无法适应卫星视频中运动车辆目标的检测，因为卫

星视频覆盖范围大、环境复杂。另外考虑到相邻像素相似的原理，本文拓展了传

统的帧差法引入了本地噪声建模的策略，从而实现在对运动像素和缓慢运动卫星

视频背景的有效分割。 
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图 7 基于局部噪声建模的运动目标检测算法 

普通的监控视频，背景单一稳定，覆盖范围有限。卫星视频覆盖范围大，环

境复杂，本地策略就是将整个视频图像划分成小的区域分别处理，因为相邻像素

具有相似性。而且，对小的区域进行建模可以解决背景的缓慢移动问题。本研究

中，一个本地区域的大小为30 × 30像素。本文提出的卫星视频中微小车辆目标

的检测算法流程如图 7 所示，包括 4 个步骤：（1） 计算帧间差分图像；（2） 本

地噪声建模；（3） 二值化；（4） 确定目标当前位置，每个步骤的详细操作过程

与原理如下。 

（1）计算帧间差分图像 

计算两帧之前的差分图像是一个常规操作，在本研究中我们提供了一种对每

帧视频图像全新的看法，从而可以导出本地噪声建模与运动前景分割算法。一帧

视频图像可以看做一个二维信号，但是接收到的二维信号往往会叠加一些噪声，

所以一帧图像可以写为一个二维光学信号与一个二维加性噪声的和，也就是： 

 𝐺𝑖(𝑥, 𝑦) = 𝑔𝑖(𝑥, 𝑦) + 𝑛𝑖(𝑥, 𝑦) (2-7) 

公式中，𝐺𝑖(𝑥, 𝑦)表示像素(𝑥, 𝑦)在第 i 帧图像上的灰度值，𝑔𝑖(𝑥, 𝑦)表示原始

信号的灰度值，𝑛𝑖(𝑥, 𝑦)表示噪声信号的幅度。在本研究中，原始的 RGB 图像都

转换成灰度图像处理。因为卫星视频分辨率低，车辆目标的颜色特征不太明显，

转换成灰度图像可以简化处理过程。因此，完全配准的两帧图像的差分图像应该

只保留噪声信号，也就是： 

 𝐷𝑖,𝑖+𝑘(𝑥, 𝑦) = |𝐺𝑖(𝑥, 𝑦) − 𝐺𝑖+𝑘(𝑥, 𝑦)| = |𝑛𝑖(𝑥, 𝑦) − 𝑛𝑖+𝑘(𝑥, 𝑦)| (2-8) 

公式中，𝐷(∙)表示两帧图像差分的绝对值，𝑘表示两帧图像的间隔。从公式

(1-8)可以看出，帧间差分的结果只与噪声信号有关，噪声信号也包含了背景运动

带来的噪声。所以，对噪声信号进行建模，拟合噪声信号的分布就能检测出可能

的运动像素。 

（2）本地噪声建模 

微小车辆目标检测的挑战在于噪声会影响车辆目标的检测，运动目标检测的
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问题就转换成噪声信号中局外点的分离问题。因为直观上来说，两帧图像的差分

结果应该是 0，但是由于背景运动带来的噪声和其他噪声的影响使得差分结果是

一个二维随机噪声图像。运动像素点就是在差分图像上不符合噪声图像分布的像

素点。图 8 显示了噪声信号幅度分布直方图，可以看出，噪声信号的分布有显著

的规律性，如平滑的衰减和长长的拖尾。 

 

图 8 噪声信号幅度分布直方图和概率分布拟合效果 

图 8 中噪声信号幅度分布重拖尾的特点可以用一些常用的概率分布函数进

行拟合，如广义伽马分布（Generalized Gamma Distribution, GΓD）、负指数分布

（Exponential Distribution）、伽马分布（Gamma Distribution）和韦布尔分布

（Weibull Distribution）。拟合实验的结果如图 8 所示，为了量化这些长拖尾分布

对差分图像噪声的拟合效果，在本研究中采用 KL 距离和 KS 距离对拟合效果进

行量化，结果如表 2-1 所示。 

表 2-1 概率分布对噪声信号的拟合情况 

拟合指标 指数分布 伽马分布 韦布尔分布 GΓD 帧 

KL 0.0959 0.0914 0.0919 0.0544 

50 
KS 0.0959 0.1018 0.0891 0.0813 

KL 0.0864 0.0812 0.0862 0.0579 
100 

KS 0.0875 0.0988 0.0896 0.0865 

KL 0.0846 0.0800 0.0845 0.0531 
500 

KS 0.0854 0.0964 0.0859 0.0816 

从定量和定性的拟合结果可以看出，这些具有长拖尾特征的概率分布都能很

好的拟合差分图像中的随机噪声分布。特别地，自由度最高的 GΓD 有最好的拟

合效果，但是只有一个参数的指数分布的拟合效果也同样能够接受。因为概率分

布参数越多，参数估计就越困难，所以本研究中采用指数分布拟合卫星视中差分
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图像的随机噪声分布，其 CDF 为： 

 𝑐𝐸(𝑥: 𝜆) {
1 − exp⁡(−𝜆𝑥) 𝑥 > 0

0 𝑥 ≤ 0
 (2-9) 

（3）二值化 

用指数分布拟合局部噪声信号的分布模型后，设置一个虚警率𝑝𝑓𝑎来确定分

割运动前景像素和静止背景像素的阈值，这个二值化的阈值为： 

 𝑡ℎ = 𝑐𝐸
−1(1 − 𝑝𝑓𝑎; 𝜆̂)       (2-10) 

公式中，𝑐𝐸
−1(∙)表示指数分布 CDF 的逆函数，𝜆̂表示指数分布参数的估计值，

在本研究中𝑝𝑓𝑎的值设置为5 × 10−2。用指数分布拟合一个30 × 30像素大小区域

的噪声分布后，根据式(1-10)推导出该区域运动像素和静止像素的分割阈值𝑡ℎ，

如果在帧间差分图像上，这个像素的值大于𝑡ℎ，那么就认为这个像素是潜在的运

动车辆目标像素。这样就实现了图像的二值化过程，运动像素为 0，静止像素为

1。可以看出，缓慢运动的背景带来的影响也被认为是一种噪声，所以本文提出

的方面法可以适应背景缓慢运动的卫星视频。另外，利用局部处理的策略，就可

以很好的解决图 4 中所示背景运动不均匀的问题，也就能适应这种大尺度复杂城

区环境。 

（4）确定目标当前位置 

如图 4 所示，同一个运动目标在一幅二值化图像上有两个位置，因为根据

（3）中的分析，一个运动目标在当前位置和上一时刻的位置都会被识别成运动

像素，所以第𝑖 − 𝑖0帧和第𝑖帧的差分无法确定运动目标在第 i 帧的位置。采用三

帧差分，求出第𝑖 − 𝑖0帧和第𝑖帧差分图像的二值图像与第𝑖 + 𝑖0帧和第𝑖帧差分图

像的二值图像的交集，就能确定一个运动目标在第 i 帧图像上的位置，在本研究

中𝑖0的值设置为 10。同时，该操作也能很好的去除随机出现的噪声信号。 

2.3 区域生长与基于多种形态学线索的虚警鉴别 

因为观测角度的变换、地面目标反射强度的变换、背景的运动等原因，图像

中一些“静止”的像素有时候会被误认为是“运动”的像素，这样的像素在本研究都

任务认为是噪声。卫星视频中的车辆目标只有几十个甚至几个像素，这么小尺度

的车辆目标非常容易受到噪声信号的干扰，因为一般的噪声信号或者非车辆目标

也是相同的尺寸，噪声信号的会大大降低检测器的精度，同时给跟踪器带来不必

要的计算量。根据 2.2 节的分析，只有同时出现两幅差分图像中的候选像素才会

保留下来，这样不仅能确定运动车辆目标在当前帧位置也能有效地去除一些随机
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出现的噪声信号。另外，噪声的出现一般具有随机性和存活寿命短的特征，卡尔

曼滤波器在跟踪这些噪声运动的时候无法捕捉到规律的运动，这样跟踪器也能逐

渐淘汰噪声信号。 

根据对卫星视频特性的分析，卫星视频的背景有亚像素级不均匀的运动，这

样会使得位于图像梯度变换大的像素在差分图像上的值很大，如一些建筑物的边

缘区域、建筑物的角点。这些噪声形成规律的运动，如图 9 所示，这些噪声的运

动的轨迹符合光流场的大小和方向，它们的运动实际上就是背景运动的反映。这

些噪声的出现具有规律性，它们的运动也具有规律性。在本研究中这样的噪声称

之为“规律噪声”。 

    

图 9 规则运动的噪声信号 

为了鉴别规律噪声和真实的运动车辆目标，基于像素分布相邻相似的原理，

本文提出了区域生长算法重构目标的完整轮廓，然后设计了一系列形态学鉴别算

子区分这些规律噪声和真实的车辆目标。 

如图 10 所示，(a)和(b)是车辆目标，(e)和(f)是检测器输出的检测结果，因为

在相邻帧中车辆目标的位置有一定的重叠，所以检测器的输出是车辆目标的一部

分像素而不是全部的轮廓。同样地，检测器错误识别的噪声信号(c)和(d)只是梯

度变换较大的区别的部分像素，这些像素跟邻近的像素具有相似性。根据相邻相

似原理，就能恢复出一个检测到的目标的完整轮廓，这样有利于后面对该目标的

判断鉴别。为了便于观察目标空间分布的特点，图 10 中(a)-(d)转化成了伪彩色图

像，可以发现相邻像素不仅具有相似的灰度值，而且一个目标的灰度值分布有逐

渐变化的特点，这启发我们用高斯分布评价一个目标与周围像素的相似度。用检

测到的目标的样本像素估计高斯分布的参数，高斯分布的 CDF 为： 

 𝑐𝐺{𝑥|𝜇, 𝜎} =
1

2
[1 + erf (

𝑥−𝜇

√2𝜎
)] (2-11) 

公式中，erf(∙)、𝜇和𝜎分布表示误差函数、均值和标准差。 

18
20

61
09

99
6C

PCC



 

14 

 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

 

(g) 

 

(h) 

 

(i) 

 

(j) 

 

(k) 

 

(l) 

图 10 车辆和噪声目标检测与区域生长结果：(a)-(d) 目标在原图像上的分布，黑色矩形框

标注了真实车辆目标，(c)和(d)的噪声目标，图像转换成了伪彩色图像便于观看；(e)-(h) 是

运动目标检测器的输出；(i)-(l) 是区域生长后的结果 

利用高斯分布拟合样本的分布，确定相似像素灰度值的上界𝑡ℎ𝐺
+和下界𝑡ℎ𝐺

−⁡分

别为： 

 𝑡ℎ𝐺
+ = 𝑐𝐺

−1(1 − 𝑝𝐺|𝜇̂, 𝜎̂) (2-12) 

 𝑡ℎ𝐺
− = 𝑐𝐺

−1(𝑝𝐺|𝜇̂, 𝜎̂) (2-13) 

公式中，𝑐𝐺
−1(∙)是高斯分布的 CDF 的逆函数，𝑝𝐺设置为5 × 10−3。相邻像素的定

义为，在以目标中心为中心的11 × 11像素窗口大小区域内的像素是该目标的相

邻像素。在这个窗口内的像素的值如果属于区间[𝑡ℎ𝐺
−, 𝑡ℎ𝐺

+]，这个像素就认为是相

似像素。最后，所有与原目标连通的相似像素与原目标一起构成区域生长后的结

果，如图 10(i)-(l)所示。从图 10 可以看出，区域生长的结果与原图中像素的分布

吻合，完整回复了车辆目标和噪声目标的轮廓。区域生长前(e)-(h)，车辆目标与

噪声目标的形态接近(i)-(l)，很难区分；区域生长后，车辆目标接近于矩形，噪声

目标的形态具有随机性。所以，区域生长后的结果有助于从形态学上鉴别车辆目

标和噪声目标，因此本文提出了一系列的形态学特征区分真实的车辆目标和噪声
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目标。 

因为视频卫星离地面距离远，车辆目标是刚体，所以运动车辆目标在卫星视

频中的形态保持不变。而且卫星视频中的像素大小对应真实尺寸，视频中目标的

大小有物理意义。本文采用的形态学特征包括：面积，填充率，长度，离心率。 

面积：目标的像素个数； 

填充率：填充率是面积与 bbox（Bounding Box）的比值； 

长度：如果一个椭圆的归一化二阶中心矩与目标相同，那么这个椭圆的长轴

长度就是这个目标的长度； 

离心率：目标的离心率就是上述椭圆的离心率。 

本研究中采用的卫星视频的分辨率是 1 米，所以面积和长度代表的是这个目

标的尺寸特征。填充率和离心率描述的是目标的形状特征，也就是跟矩形的相似

性。尽管卫星视频的分辨率低，如图 2 所示，无法观测到车辆目标细节的形状特

征，但是在这个尺度下，车辆目标的形状近似矩形，填充率和离心率可以有效地

描述车辆目标与矩形的相似程度。 

3 检测与跟踪性能评价指标与评价方法 

3.1 评价指标 

在目标检测领域常用的检测器性能评价指标包括精确率/召回率曲线，平均

精度(AP)等。这些指标在许多视觉目标检测与识别数据集中得到了广泛的应用，

如 PASCAL VOC 和 MOT。这些评价指标和评价方法不能直接应用于卫星视频中

微小车辆目标的检测与跟踪。车辆目标只有几个至几十个像素，没有明显的颜色

与纹理特征，识别困难，容易跟其他噪声混淆。这不仅给车辆目标的检测与跟踪

带来很大的挑战，而且给运动车辆目标真值的标注带来很大的困难。为了全面合

理的评价车辆目标检测和跟踪算法的性能指标，保证不同算法性能之间的公平比

较，本研究引入了一系列的检测跟踪性能评价指标，设计了一套性能评价流程，

而且提供了一套标注的视频卫星数据集。本研究开发的评价指标、评价方法和标

注数据集会促进卫星视频处理技术的发展。 

一般来说，单一指标不能全面的评价检测器和跟踪器的性能，本研究中引入

了 6 个评价指标，包括精度、召回率、𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒、雅可比相似度、MOTA 和 MOTP，

这些参数的定义如下。 

（1）精度 

在目标检测领域中，人们往往关心检测到的目标是不是真实的目标或者研究

感兴趣的目标。如果，一个检测到的目标对应一个真值（Ground Truth），那么这
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个目标称之为 TP (True Positive)，否则这个目标称之为 FP (False Positive)，FP 是

指检测到的目标不是真实的目标。如果一个真实的目标没有检测到，这个目标称

之为 FN (False Negative)。精度 (Precision)是指检测到的目标中真实的目标所占

的比率，定义为： 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (3-1) 

（2）召回率 

召回率是指检测器能成功从所有的真实目标中检测出来的目标的概率，定义

为： 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (3-2) 

（3）𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒是一个传统的评价二分类的分类性能的指标，它等于精度和召回

率的调和平均数，也就是： 

 𝐹1 = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∙𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (3-3) 

（4）雅可比相似度 

雅可比相似对(Jaccard Similarity)是跟踪性能的评价指标，雅可比相似度综合

了 TP、FP 和 FN，他的定义为： 

 J =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (3-4) 

（5）MOTA 

多目标跟踪准确度(Multiple Object Tracking Accuracy, MOTA)是评价多个目

标跟踪系统性能的评价指标，定义为： 

 MOTA = 1 −
∑ (𝐹𝑁𝑖+𝐹𝑃𝑖+𝐼𝐷𝑆𝑊𝑖)𝑖

∑ 𝐺𝑇𝑖𝑖
 (3-5) 

公式中，𝐹𝑁𝑖、𝐹𝑃𝑖、𝐼𝐷𝑆𝑊𝑖和𝐺𝑇𝑖分别表示第 i 帧图像中 FN、FP、IDSW 和

真值的个数。IDSW 一条真实轨迹在检测轨迹中 ID (Identification)的变化。根据

定义，MOTA 的取值范围是−∞到 1。MOTA 的值越大，说明多目标跟踪器的性

能越好。 

（6）MOTP 

多目标跟踪精度(Multiple Object Tracking Precision, MOTP)是评价多目标跟
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踪系统对多个目标定位精度的指标，它的定义为： 

 MOTP =
∑ 𝐼𝑜𝑈𝑖𝑖

∑ 𝑀𝑖𝑖
 (3-6) 

公式中，IoU (Intersection over Union)表示交集并集比率，𝐼𝑜𝑈𝑖表示第 i 帧图

像中所有检测到目标与对应真值的 IoU 的和，𝑀𝑖表示第 i 帧图像中目标与成功配

对的真值的个数，也就是 TP (True Positive)的个数。从定义中可以看出，MOTP

的取值从 0 到 1，取值越大说明多目标的检测定位越精确。 

3.2 评价方法 

检测到的目标与真值的bbox的 IoU在本研究当成目标与真值之间的相似度。

类似于目标与轨迹的匹配，检测到的轨迹与真值轨迹之间的匹配在时空域上借助

于匈牙利算法进行全局最优匹配。 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

图 11 一些检测到的轨迹与真值轨迹匹配示意图：(a)中黑色虚线、红色实线和灰色区域分

别表示人工标注的目标轨迹真值、检测到的目标轨迹、属于该真值轨迹的范围；(b)表示检

测到的轨迹可以完全匹配上真值轨迹；(c)表示两个不同时间段的两条检测轨迹匹配上了同

一条真值轨迹；(d)中，检测到的轨迹 7 在前几帧与真值轨迹配准的更好，但是在较长时间

范围内检测轨迹 8 与真值匹配的更好 

一些检测到的目标轨迹与人工标注的真值轨迹之间匹配情况如图 11(b)-(d)

所示，图 11(a)是跟踪轨迹和真值理想匹配的情况。从图 11 可以看出，在多目标

跟踪系统中，真值与检测值的匹配情况复杂，评价方法会影响到评价结果。如图

11(d)，如果采用逐帧匹配策略则不能很好反应检测器在前几帧产生的误差，因为

在前几帧检测轨迹 7会匹配上真值轨迹，之后轨迹18会匹配上同一条真值轨迹。

显然，在这种情况下逐帧匹配会产生不合理的结果。在本研究中，真值和检测值

直接的匹配在连续 10 帧的时空域上进行。多车辆检测与跟踪系统性能评价流程

为： 

计算每个检测到的车辆目标与真值的 IoU，然后将 IoU 的倒数作为车辆目标

与标注真值之间的“距离”。显然距离越大说明车辆目标与真值的重叠越小，距

离为∞时候目标与真值不重叠（所有的 IoU 会加上一个小值避免分母为 0）。假

设在第 i 帧检测到 M 个车辆目标，人工标注 N 个真值，可以得到这 M 个车辆目

标与 N 个真值匹配时候的距离矩阵为： 
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 𝐶𝑀𝑖 =

[
 
 
 
 
 

1

𝐼𝑜𝑈1,1

1

𝐼𝑜𝑈1,2
⋯

1

𝐼𝑜𝑈1,𝑁

1

𝐼𝑜𝑈2,1

1

𝐼𝑜𝑈2,2
⋯

1

𝐼𝑜𝑈2,𝑁

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1

𝐼𝑜𝑈𝑀,1

1

𝐼𝑜𝑈𝑀,2
⋯

1

𝐼𝑜𝑈𝑀,𝑁]
 
 
 
 
 

 (3-7) 

检测到从车辆目标与真值匹配的最大距离在实验中设置为 50，也就是指 IoU

最小值为 0.02。这意味着，当一个检测到的车辆目标与一个真值的 IoU 大于 0.02

时，就认为这个车辆目标是真实的目标。通常在许多目标检测任务（如，行人检

测、飞机检测、车辆检测等）中成功检测的 IoU 都设置为 0.5，因为这些目标一

般占有很多像素，标注真值的误差小。在卫星视频中的车辆目标检测中设置较小

的 IoU 阈值可以容忍人工标注的误差，同时也能保证实际应用的需求。 

（1）对连续 K 帧计算距离矩阵 CM，可以得到一个张量 

 𝑪𝑴1:𝐾 = [𝐶𝑀1, 𝐶𝑀2, ⋯ , 𝐶𝑀𝐾] (3-8) 

在本研究中 K 设置为 10，理论上应该计算全部帧的匹配结果然后求最佳的

匹配结果。为了简化运算，本研究中选取了𝐾 = 10的时间窗口。 

（2）根据匈牙利算法求的最佳的检测目标与真值的匹配结果。 

（3）重复(1)-(3)完成对这个视频全部帧检测结果和真值的匹配，最后计算 3.1

中所有的评价指标结果。 

4 实验与讨论 

4.1 实验设置：数据集，比较算法与真值 

本实验采用的是长光卫星技术有限公司提供的卫星视频，该视频采集于

2017 年 3 月 7 日，该视频覆盖的区域是西班牙巴伦西亚市的一个区域，该视频

的详细参数与地理位置信息见表 4-1。从表 4-1 可以看出，这个卫星视频覆盖范

围大，帧率高。跟普通监控视频相比，卫星视频有分辨率低，视频尺寸大的特点，

这给卫星视频中目标的检测和跟踪带来巨大的挑战，对处理算法的实时性要求较

高。 

本实验中采用的比较算法是在运动目标检测领域广泛采用的 GMM 和ViBe，

为了保证算法性能比较的公平性，GMM 和 ViBe 运动目标检测器同时连接到和

本文提出的算法相同的卡尔曼滤波器的运动目标跟踪框架中。 

表 4-1 实验使用的卫星视频的参数与地理位置信息 

视频采集位置 帧率(fps) 分辨率(米) 时长(秒) 高×宽(像素) 
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西班牙巴伦西亚 20 1 29 3072 × 4096 

图像位置 左上角 右上角 左下角 右下角 

经纬度 
39.4989N  

0.3719W 

39.4928N  

0.3278W 

29.4731N  

0.3775W 

39.4669N  

0.3333W 

由于目前世界上没有公开的相关的数据库，本文采用了自己手动标注的数据

库。卫星视频中的运动车辆目标的标注是一个繁重而艰巨的任务，因为卫星视频

的分辨率低，所以车辆目标本身没有特别的颜色、形状和纹理特征，如图 12 所

示，这给肉眼识别人工标注车辆目标带来了很大的挑战。图 12(a)-(c)是原始卫星

视频中 3 个运动的车辆目标，(d)是一个噪声目标（非运动车辆目标），可以看出

从外观上来看车辆目标与噪声非常的类似，而且车辆目标与背景的对比度也并不

强烈。图 12(e)-(h)是(a)-(d)进行直方图调整之后的图像，便于肉眼识别出目标的

位置，可以看出目标只是一些相邻的像素点，它们唯一突出特征就是连续的有规

律的运动。而且运动目标的标注与一般图像的中静止目标的标注不同在于，同一

个运动目标在视频中应该标注同一个标签（Identification, ID），这样标注运动车

辆目标的真值的时候需要同时检查连续若干帧图像，根据车辆目标的运动进行标

注。 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

 

(e) 

 

(f) 

 

(g) 

 

(h) 

图 12 一些真实车辆目标的和一个噪声目标的样本：(a)-(c)是车辆目标，图中红框标注了人

眼确定的车辆的位置；(d)是一个与车辆目标相似的噪声目标；(e)-(h)是(a)-(d)对应的灰度调

整后的图片，通过增强对比度使得马路上的车辆目标在视觉上更加显著 

为了减少人工标注的工作量，而且合理的评价算法的性能，本研究随机选择

了实验卫星视频中的 3 个500 × 500像素大小的区域进行标注，如图 13 所示。本

研究采用 MATLAB 2018a 软件自带的视频真值标注程序 Ground Truth Labeler 对

视频进行标注，给每一个车辆目标分布一个 ID，用 bbox 对车辆目标进行标注，
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如图 14 所示。在本研究中，对卫星视频每隔 10 帧标注一次，然后对标注结果在

时间域上进行 10 插值，对目标的中心位置采用线性插值，对目标 bbox 的大小采

用最近邻插值。在测试卫星视频中，标注区域 1、标注区域 2 和标注区域 3 分别

有 49、41 和 29 个车辆目标。在实验中，我们对本文提出的算法和比较算法在整

个视频全景中的性能进行定性比较，然后在这 3 个真值标注区域进行定量的比

较。 

 

图 13 实验中标注的区域：随机选择 3 个区域人工标注真值 

 

(a) 

 

(b) 

图 14 运动车辆真值标注：(a) 用 bbox 标注车辆目标；(b) 每个运动的车辆目标分配一个唯

一的 ID 

4.2 实验与讨论 

定量评价比较实验中各个评价参数的结果见表 4-2，从表 4-2 可以看出，本

文提出的算法在各个评价指标中的表现都由优于比较算法 ViBe 和 GMM。具体

来说，传统的运动目标检测算法ViBe和GMM在保持50%左右的召回率的同时，

产生了 90%左右的 FP。低检测精度对 ViBe 和 GMM 的整体性能产生的不利的影

响，这是因为 ViBe 和 GMM 都是在试图描述每一个像素点随时间变化的模型，

它们只能适用于静止背景，无法适用于缓慢位移的卫星视频。也就是说，ViBe 和

GMM 算法不能区分背景的运动和车辆目标的运动。另外，ViBe 和 GMM 的多目
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标跟踪准确率 MOTA 和精度 MOTP 都较低，说明这两个算法不能很好的适应复

杂城区场景中多车辆目标的跟踪。它们MOTP指标比本文提出的算法低了 10%，

这说明 ViBe 和 GMM 对真实运动车辆目标的定位精度也远远低于本文提出的算

法，本文提出的算法在该指标上的表现也得益于本文提出的区域生长算法和多形

态学特征鉴别算法。本文提出算法的精度指标评价高于比较算法 70%，这说明本

算法对运动车辆目标有很高的识别能力，可以很好的应对背景运动的卫星视频，

凭借本算的高精度，所以本算法的F1参数、雅可比相似度指标都远远领先于 ViBe

和 GMM。ViBe 和 GMM 的召回率大概为 50%左右，本文提出算法的召回率大

于 60%。一方面说明本文算法对潜在车辆目标的识别能力高于比较算法，另一方

面也说明微小的车辆目标的检测依然是个巨大问题大调整。因为车辆目标只有连

续运动的特征，没有颜色、形状、纹理等特征，与道路背景的对比度低，如图 12

所示，这些挑战共同造成了车辆目标较低的召回率。本文提出的算法已经具有了

很大的实用价值，在未来的算法开发中必需须进一步提高目标的召回率，从而突

破小目标识别的瓶颈。 

表 4-2 本文提出的算法与比较算法检测和跟踪性能定量比较 

测试区域 方法 Recall (%) Precision (%) 𝐹1-score 雅可比相似度 MOTA MOTP 

1 

本文 64.15 81.71 0.72 0.56 0.46 0.50 

ViBe 51.72 15.10 0.23 0.13 -2.45 0.39 

GMM 43.82 12.29 0.19 0.11 -2.75 0.37 

2 

本文 62.80 82.23 0.71 0.55 0.47 0.52 

ViBe 61.70 9.14 0.16 0.09 -5.56 0.45 

GMM 61.83 7.5 0.13 0.07 -7.08 0.39 

3 

本文 60.42 77.26 0.68 0.51 0.41 0.56 

ViBe 41.53 6.76 0.12 0.06 -5.35 0.47 

GMM 46.10 6.34 0.11 0.06 -6.41 0.42 

平均 

本文 63.06 81.04 0.71 0.55 0.46 0.52 

ViBe 52.86 10.74 0.18 0.10 -3.92 0.43 

GMM 49.66 8.79 0.08 0.08 -4.72 0.39 

图 15 展示了目前检测领域中最常用的 3 个参数召回率、精度和𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

随着时间变化的曲线，曲线显示了在每一帧中本文提出的算法与比较算法的评分。

从图 15 可以看出，本文提出的算法的召回率在绝大部分时刻都领先于 ViBe 和

GMM 算法，ViBe 和 GMM 算法的检测精度在检测跟踪一开始就开始出现剧烈

的衰退，这说明ViBe和GMM算法本身具有对像素建模和识别运动像素的能力，

但是无法区别背景的运动，尽管卫星视频背景的运动是亚像素级，这个缺陷造成

了 ViBe 和 GMM 算法检测运动车辆目标的性能随着时间迅速衰退。整体而言，
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本文提出的算法的性能随着时间的波动很小，说明本文算法性能非常稳健。 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

图 15 卫星视频中运动目标检测跟踪系统性能随时间变化曲线：(a) 召回率；(b) 精度；(c) 

F1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 

本文提出的算法和 ViBe、GMM 对卫星视频中运动像素的检测结果如图 16

所示，图中白色像素表示运动前景，黑色像素表示静止背景。对比卫星视频的光

流场图 4 和图 16(b)和(c)中 ViBe、GMM 检测到的运动像素可知，ViBe 和 GMM

检测到的运动像素与光流场有一定的相似性，这说明这些算法不能区分背景运动

和前景的运动。图 16(a)显示本文提出的算法检测到的运动像素的分布与城市道

路分布相似，这说明本文提出的基于本地噪声建模的运动像素检测算法可以有效

地检测出微小的运动目标。在这一阶段，检测器的输出还有一些噪声信号，通过

形态学鉴别和卡尔曼滤波器的跟踪可以逐渐滤除噪声信号。根据本研究中对车辆

运动的定义是在相邻两帧之间进行匀加速直线运动，所以随机出现的噪声、存活

时间端的噪声，会随着卡尔曼滤波器的跟踪而有效的滤除。图 17 进一步阐述了

不同算法对运动像素检测的结果，本文提出的基于本地噪声建模的运动目标检测

器虽然也产生了一些 FP，但是大部分分割出来的运动连通区域还是对于马路上

的车辆目标。ViBe 和 GMM 尽管识别出了一些运动的车辆目标，但是产生了大

量的 FP，而且集中在一些边缘区域，这是因为背景的运动使得边缘像素变化大，

造成这些边缘像素容易被当成是本身运动的像素。这个对比实验重复说明了本文

提出的基于局部噪声建模的运动目标检测算法的合理性。 

 
(a) 
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(b) 

 

(c) 

图 16 运动像素检测结果比较：(a) 本文提出的算法；(b) ViBe；(c) GMM 

场景 1 

   

场景 2 

   

场景 3 

  

 

 

 本文算法 ViBe GMM 

图 17 运动目标检测器运动前景分割结果 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

图 18 卫星视频中车辆目标检测结果：(a) 第 50 帧；(b) 第 100 帧；(c) 第 150 帧；(d) 第

200 帧 

为了更清晰的展示微小车辆目标的检测与跟踪结果，图 19 展示了图 18 中四

个典型道路场景的放大图，包括笔直的马路场景也有和复杂的环岛路。从图 18

可以看出，道路上的车辆目标都被有效地的检测到，而且随着跟踪器的跟踪，车

辆密集的道路上检测到的车辆目标逐渐增多，这说明跟踪器可以帮助检测器的跟

踪。另外，道路 1 中车辆稀少，道路 2 和道路 4 中车辆密集，本文提出的算法都

有很好的检测性能，说明该算法受车辆密集度的影响较小。 

四个不同道路场景中车辆目标的运动轨迹如图 20 所示，(a)是车辆目标进行

直线运动的情况，(b)是车辆目标转弯运动，(c)是车辆目标转弯驶出环岛，(d)是

车辆目标转弯驶入环岛。图 20 几乎覆盖了车辆在城区环境中最典型的几种运动

场景，这说明不论是直行还是转弯行驶，本文提出的方法都能有效的跟踪车辆目

标的运动。该实验也进一步验证了本研究中对短时间内（相邻两帧之间）车辆目

标进行匀加速直线运动的假设的合理性。 
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道路 1 

    

道路 2 

    

道路 3 

    

道路 4 

   

 

 

 第 50 帧 第 100 帧 第 150 帧 第 200 帧 

图 19 图 18 中四个典型场景车辆检测效果放大图 

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

 

(d) 

图 20 跟踪器确定的车辆目标的运动轨迹：黄色框是车辆目标的起始位置，红点是车辆目

标在视频中最后出现的位置，黄色线段是运动轨迹 

 

5 案例小结 

卫星视频技术是目前唯一具备观测城市尺度动态变化的监控技术，本案例聚

焦于卫星视频技术在城市区域动态目标监测中的难点，提出了面向微小动目标检
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测算法，该算法拓展了传统的基于帧差的运动目标检测算法，在时空域上对噪声

信号进行建模，从而识别出其中的运动像素。基于区域生长算法来恢复微小车辆

目标的完整轮廓，并设计了一套基于卡尔曼滤波器的多目标跟踪系统，引入了基

于多种形态学特征的 FP 鉴别算法和基于 SSIM 的最近邻搜索算法，最大程度保

证跟踪系统能够“跟得上”运动的微小车辆目标。案例还设计了真值图像标注方

法、算法性能评价指标和算法性能评价方法，这对未来处理卫星视频技术的进步

提供了客观的评价体系。本研究提出的算法在真实的卫星视频数据上进行的了广

泛的测试，实验证明了算法的有效性。 

 

6 案例思考 

卫星视频技术是目前唯一具备观测城市尺度动态变化的监控技术，本案例根

据卫星视频特性，对卫星视频中车辆目标的检测与跟踪、卫星视频中多个微小目

标的检测与跟踪的算法设计论述了研究示例，针对卫星视频中车辆目标微小、卫

星视频覆盖环境复杂多变，背景具有不均匀运动等难点开展了相关研究，本案例

对卫星视频的处理做了全流程优化，对微小车辆目标的检测与跟踪框架由多个关

键模块组成，首先利用帧差法结合噪声建模技术，有效地检测出卫星视频中的运

动目标，作为候选目标。通过区域生长算法扩展检测到的像素区域，得到完整的

目标轮廓。利用多种形态学特征，如形状、大小等排除噪声干扰。进一步构建卡

尔曼滤波器用于目标跟踪，实现车辆目标位置、速度和加速度的估计。在卡尔曼

滤波器的基础上，利用匈牙利算法进行最优匹配，确保了多个目标可以被同时跟

踪。最后利用最近邻搜索处理无法匹配的轨迹，防止漏检。最终实现复杂城市环

境目标的动态跟踪。 

与传统的基于参数建模的运动目标检测算法 GMM 和不基于参数建模的运

动目标检测算法 ViBe 相比，本案例提出的微小运动目标检测算法有非常优异的

性能，可以很好的适用于卫星视频这种背景进行亚像素级运动的视频。在本案例

的数据处理框架下，学生能够进一步融合新技术来提升目标识别的精度，如通过

卷积神经网络（CNN）等深度学习技术，可以提高微小目标检测的精度和召回率。

例如，使用 Faster R-CNN、YOLO、SSD 等目标检测模型来提升检测性能；采用

多模态融合方法，结合光学图像和雷达图像，通过多模态数据融合提高检测和跟

踪的准确性；采用时空信息融合：利用时空信息来增强目标检测和跟踪的效果，

例如通过时序模型（如 LSTM）来处理视频数据中的时序信息。对于结果召回率

提升可以通过在不同尺度上提取特征，可以更好地检测不同大小的目标；采用数

据增强技术，增加训练数据的多样性，提高模型的泛化能力。 
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基于本研究提出的算法，未来的城市管理者可以通过卫星视频确定一个城市

区域的交通状况，在整个城市尺度上优化地面交通网络。卫星视频技术未来在军

事和民用领域都有巨大的应用前景，在智能交通管理系统中，可以结合车辆检测

和轨迹预测，提高交通流量监测和管理的效率；在无人驾驶领域，通过精确的目

标检测和跟踪，提高自动驾驶车辆的感知能力，确保行驶安全。在环境监测领域，

通过检测和跟踪海洋垃圾、野生动物等目标，提升环境保护和管理的效果。其他

还包括战场侦查、地震灾区调查等，本研究提出的面向卫星视频的微小目标跟踪

技术具有重要的参考价值。 

通过本案例的分析，我们了解了光学卫星视频数据的特点以及针对该类数据

的动目标检测算法设计思路，同时学习了常用的检测与跟踪性能评价方法，主要

思考的问题如下： 

（1）目前光学卫星视频数据主要特点是什么？ 

（2）微小动目标检测的难点主要是什么？ 

（3）探讨本案例提出算法在微小东动目标检测应用中的优点 

（4）改进算法能够解决哪些关键问题，还有哪些问题尚待解决？ 

本案例从应用出发，通过对典型应用实例的分析引起技术存在的难点，从卫

星视频在城市环境下车辆目标的识别与跟踪出发，分析目标识别算法存在的难点，

给出了全流程的处理策略以及优化方案，实现基于卫星视频的动态目标检测。本

案例对于教学方面的启发具有以下特点： 

（1）综合讨论技术的理论与实践： 

通过对卫星视频数据特点的理论讲解与实际数据处理的结合，学生可以更好

地理解卫星视频的时空分辨率、覆盖范围以及光照和天气对视频质量的影响。课

程将通过案例研究，展示如何在实际情境中应用这些理论知识来提高动目标检测

的准确性和效率。 

（2）算法设计与性能分析： 

深入分析和讨论案例中提出的各种算法（如基于本地噪声建模的检测算法和

基于卡尔曼滤波的跟踪算法），课程将通过编程实验和模拟项目，让学生实践这

些算法，并评估它们在不同场景下的性能。这不仅帮助学生掌握算法原理，还能

培养他们分析和解决实际问题的能力。 

（3）实际应用与案例分析： 

结合卫星视频技术在城市交通管理、灾害响应等领域的应用案例，讨论这些

技术如何转化为实际的解决方案。通过小组讨论和项目作业，学生可以探索如何

将技术应用于解决具体的社会问题，提升其创新思维和应用能力。 
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（4）伦理和法律问题的探讨： 

结合课程内容，深入探讨在使用卫星视频技术进行监控时可能遇到的伦理和

法律问题，如隐私权的保护和数据的合法使用。通过辩论和案例分析，引导学生

思考如何在技术创新和伦理法律之间找到平衡。 

（5）跨学科的学习体验： 

鼓励学生跨学科合作，结合数据科学、软件工程、遥感科技等领域的知识，

共同开发和优化卫星视频数据的处理算法。通过团队合作，学生能够从不同角度

了解问题，培养解决复杂问题的综合能力。 
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