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摘　要: 随着视频卫星的不断发展, 如何在卫星视频数据中准确和快速地进行目标检测逐渐成为一个研究热点. 本
文从两个方面改进了单阶段的目标检测网络. 针对卫星图像中目标尺寸小、分辨率低的特点, 利用反卷积操作丰富

目标的上下文信息, 同时将对应尺度的卷积特征组合成超参特征, 丰富目标的细节特征; 并提出图像特征多级网格

化, 将不同网格化的结果进行融合, 提高模型的检测准确率. 根据视频卫星对地凝视成像、场景移动缓慢的特点, 设
计出内容一致性判别网络, 通过判别结果可以省略一些冗余的检测步骤, 提升整体的检测效率. 本实验使用“吉林一

号”卫星视频数据, 通过具体的实验结果分析, 得出该系统对于对地凝视卫星视频中目标检测的准确率和速度都达

到了较好的效果.
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Abstract: With the continuous development of video satellite technology, quick and accurate target detection in satellite
video data has gradually become a research hotspot. This study improves the single-stage target detection framework from
two aspects. In view of the features of small target size and low resolution in satellite images, the deconvolution operation
is used to enrich the context information of the target, and the convolution features of the corresponding scales are
combined into the super parameter features to enrich the details of the target. In addition, the image feature multilevel
meshing is put forward, and the results of different meshes are fused to improve the detection accuracy of the model.
According to the characteristics of satellite gaze imaging and the slow motion of the scene, we designed a content
consistency discriminant network. Through the discriminant result, some redundant detection steps can be omitted to
improve the overall detection efficiency. Through the concrete analysis of the experimental results of the “Jilin-1”
Satellite, the accuracy and speed of target detection in satellite video were achieved by the detection system.
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随着我国空间技术的不断发展, 在视频卫星技术

领域取得了长足的进步. 在 2015年 10月, 我国第一套

自主研发的商用视频卫星“吉林一号”成功发射, 其光

学载荷对地成像的全色分辨率达到 0.72 米, 成为我国

首颗米级高清动态视频卫星. 卫星获取的对地凝视数

据可对工业、农业、交通等领域提供很多的基础应用[1].
针对于卫星视频数据, 其中也存在着分辨率较低, 画面

抖动, 图像周边畸变较为严重等问题[2]. 这些问题都对

大场景中目标的快速检测带来较大的影响. 但同时针

对视频相邻图像帧之间的信息的互补特征也给算法设

计提供了很多新颖的思路.
随着大数据和云计算的不断发展, 深度学习技术

得到了长足的发展, 视觉领域的机器学习模型不断挑

战着人类在目标识别和目标检测领域的能力[3]. 在目标

分类领域, 从 AlxeNet [4]、VGG [5]到 InceptionX [6]、

ResNet[7], 模型的深度不断加深, 但是运算速度不断加

快; 在目标检测领域, 从传统的滑动窗技术到二阶段检

测框架 RCNN[8]、Fast RCNN[9]、Faster RCNN[10]、

SPPNet[11]、RPN[12], 再到单阶段检测框架 YOLO[13]、

SSD[14], 检测的准确率和检测效率也在不断的提高. 但
是, 深度学习存在需要目标的样本量巨大, 且需要很大

的计算量这两个问题, 而在视频卫星数据中缺少大量

对于特定目标的标注数据, 要想利用深度学习技术解

决视频卫星中目标检测问题问题, 目前必须另辟蹊径.
Tianshu Yu 和 Ruisheng Wang 等在 2016 年使用图像

数据和雷达点云数据, 同时辅助使用部分地理信息数

据 (GIS) 通过改进图匹配技术较好的实现了街景数据

中的场景解析[15], 虽然可以引入 GIS 信息进行遥感图

像场景匹配之后在对感兴趣区域进行检测 ,  但融合

GIS 数据本身复杂度较高且场景中目标随机存在, 并
不能较好的提高检测效率和准确率.

本文主要使用改进的 YOLO[13]模型和内容一致性

检测模型, 利用视频数据中相邻帧之间内容的相似性

降低精确检测的次数, 通过内容一致性判断确定当前

帧是否需要再检测的思路, 在保证检测精度的前提下,
提高了视频数据的检测效率.

1   检测模型的改进

目前, 已有的目标检测模型分为两大类: 两阶段检

测网络 Fast RCNN[9]、Faster RCNN[10]和单阶段检测网

络 YOLO[13]、SSD[14]. 两阶段检测网络训练流程复杂,
且检测效率较低, 而单阶段网络检测网络虽然速度较

快但是检测的准确率略低. 本论文主要改进 YOLO[13]

模型, 在保证检测效率的前提下, 提高检测准确率.
原始的 YOLO[13]模型的设计主要是针对自然场景

中的目标检测和识别任务, 自然场景中目标一般占据

图像的主体, 且目标纹理较清晰, 因此模型在设计时卷

积核一般选择成 7×7 和 3×3 大小, 并且经过不断的下

采样将最后的卷积特征图固定为 7×7 这个尺寸, 将原

始图像的尺寸 (448×448) 在宽和高的方向上同时各自

缩小了 64倍. 在纹理信息丰富的数据集中可以提高计

算效率, 但是对于分辨率不高且经过压缩的卫星视频

数据来说这会丢失大量目标的重要特征. 因此, 如何对

图像做分割, 如何设计可以增强小目标特征信息的基

础网络就变得至关重要.
1.1   多尺度网格分割策略

由于卫星图像具有低分辨率、视野广的特点, 图
像中的目标会变的小且很模糊[1]. 若继续按照原始模型

的网格划分, 会导致多个目标在相同的网格中, 导致模

型检测任务失败.
对于现有的视频卫星数据, 先对图像中标注的目

标的宽和高进行分别统计, 判断目标在尺度上的分布,
进而指导图像网格化策略: (1) 网格划分的粒度以不能

同时包含任意两个或者多个目标为最佳; (2) 网格划分

的粒度不宜过密, 否则会导致全联接层参数量爆炸, 模
型难以学习; (3) 多尺度网格划分时, 不同尺度网格之

间信息需要互补.
统计目标的宽和高的分布情况, 绘制分布散点图

如下图所示. 根据图中可以得出, 目标宽和高的分布近

似一致, 主体分布在 30～60 像素, 且目标飞机的宽和

高的比例近似在 1:1.
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图 1    罗马·菲乌米奇诺机场图像飞机尺寸分布图

 

根据以上统计结果分析可以将图像 (512×512) 网
格化为 13×13大小, 但是图像中目标的分布是随机, 当
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两个目标按照一定的角度相邻时, 13×13的网格并不能

很好的圈住某目标; 当目标恰好被某个网络恰好分割

成 1/4时由于 YOLO模型的机制不能很顺利的检测到

目标, 因此根据上述的指导规则 (2), 拟采用更小的尺

度 16×16 对目标进行网格化. 对于 16×16 的网格化的

特征图中每个单元的感受野较少, 图像的分辨率仅有

0.72 米, 因此, 再设计一层较大感受野的网格层, 使其

可以较好的和 16×16 的细网格做检测的融合, 采用

9×9网格去分割图像, 该设计也符合规则 (3), 将这两种

网格化配合使用可以提高目标检测的准确率.
 

7×7网络分割线 16×16网络分割线
9×9网络分割线
目标区域

(a) 自然图像网络
网络化示意图

(b) 小目标图像中多级
网格化示意图

目标的标注框
目标的中心区域

 
图 2    图像的网格化策略示意图

 

1.2   超参结构增强上下文信息

YOLO目标检测模型反复使用卷积操作和最大池

化操作将 448×448 的图像采样到 7×7 的特征图, 这种

操作在卫星数据中并不能起到好作用, 批量的降采样

导致目标的上下文信息损失的很厉害, 对于小目标的

识别效果并不是很好[16], 且在视频数据中, 每一帧图像

都是经过视频压缩编码处理之后, 单帧图像会变得很

模糊, 更加不利于这种采样方式.
在 2015年, 何凯明等人[7]提出残差网络模型, 不仅

可以训练更深的网络模型, 还将底层卷积特征跨层传

输到上层, 更加有利于目标的分类; 在 2016年, 清华大

学人工智能实验室提出 HyerNet 结构[12], 证明利用反

卷积[17]构造出来的超参卷积层对小目标的检测有更好

的效果; 在 2017年, 康奈尔大学、清华大学、Facebook
人工智能研究院联合发表了 DenseNet网络结构[18], 不
仅有效的解决了梯度消失问题, 同时也强化了特征的

传播和特征的重用.
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图 3    反卷积操作示意图

 

本文采用跨层连接和反卷积操作整合出不同尺度

的超参特征立方体, 在不同尺度上强化小目标的细节

特征, 具体的设计结构如图 4所示. 其中网络的输入尺

寸是 512×512, 经过卷积层和池化层之后将尺寸变换

到 16×16 ,  在经过卷积操作和池化操作之后得到

4×4 的特征图, 之后对该层数据进行反卷积操作得到

和 C5相同尺寸 (9×9)的特征图 DC5, 然后通过对这两

层特征做连接后进行反卷积变化得到特征图 DC4, 同
理得到特征图 DP3. 其中符号 P 的含义是该层特征数

据来自池化操作, C 的含义是该层特征数据来自卷积

操作, D的含义是该层特征数据来自反卷积操作.
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图 4    部分反卷积网络结构示意图
 

2   内容一致性判别网路

针对卫星视频数据而言, 视频场景很大, 虽然地物

场景复杂, 但是整体内容的一致性较高, 场景中的目标

运动相对在地面观察来说运动较慢[19]. 利用数据的这

一特点, 本论文以孪生网络为主体, 设计出内容一致性

检测网络, 跳过部分图像帧的检测, 提高检测的效率.
孪生网络 (Siamese Network)是一种相似性度量网

络, 核心思想是通过一组变换将输入数据映射到目标
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空间, 在目标空间使用简单的距离度量进行相似度比

较[20]. 算法主要关注连续图像序列中相邻的图像内容

的差异, 如何定义内容差异程度, 如何对序列图像做标

注等这些问题都会直接影响判别的结果. 主动拍摄视

频数据大致分为固定镜头拍摄和运动镜头拍摄. 在固

定镜头拍摄情况下, 往往更关注视野中内容的变化, 需
要对相邻帧图像之间做判断; 在运动镜头拍摄情况下,
需要同时兼顾视野内场景的变化和场景内目标的变化,
这种变化往往来自场景的渐变和突变, 这时需要假定

出关键帧图像, 不断的跟关键帧之间对比差异来判断

内容的一致性. 本问题中卫星相对所拍摄的区域做凝

视拍摄, 可以类比为摄像头相对目标场景静止, 但是镜

头本身需要根据轨道卫星的状态做相对运动, 因此也

会干扰到成像区域.
2.1   训练样本构造

实验对象是四段时间为 30 秒的“吉林一号”卫星

视频数据[21], 视频中每帧图像的尺寸为 4096×3072, 将
每一帧图像按照 8×6 的比例进行分割, 使得每个区域

的尺寸为 512×512. 针对每段视频中相同的区域按照给

定的规则进行标注: 当前帧图像中的每个目标和前一

帧中对应的每个目标之间有位置的重合, 则判定这两

帧图像的内容是一致的, 否则内容不一致. 图 5中当前

帧中有四个标注目标, 分别用四个色块进行表示, 图
(b), (c), (d)分别表示下一帧图像内容, 实心色块表示目

标在当前帧的位置, 不同颜色的虚线表示图 (a)中相应

目标的位置. 其中图 (a) 与 (b) 帧中内容标记为一致,
图 (a)与 (c)、(a)与 (d)帧中内容均标记为不一致.
 

(a) 当前帧目标标注图 (b) 正样本标注图

(d) 负样本标注图(c) 负样本标注图 
图 5    内容一致判别标注示意图

 

2.2   网络结构设计

具体的网络结构设计如图 6, 其中卷积网络是共用

参数, 将两帧图像输入到网络中, 得到相同维度的全连

接层输出的特征, 根据标签信息去学习特征之间的相

似性度量. 其中, 网络的主体部分的参数是共享的, 通
过不同的输入图像, 得到在相同变换空间的特征, 再进

行分类判别.
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图 6    内容一致性判别网络结构示意图

3   系统检测流程

具备了对单帧图像的精细检测能力, 也具备了对

于两幅图像内容一致性的判断能力, 通过这两个功能

的配合使用, 本文设计出整体检测流程, 如图 7.
 

一致性
检测

检测
网络

局部目
标搜索

是

否

 
图 7    检测系统流程示意图

 

系统分为四大部分: 图像切割和图像增强、内容

一致性判别网络、局部目标搜索模块、神经网络检测

模块. 每帧图像按照 512×512 的尺寸进行切割, 得到

48张小图像, 然后对这些图像进行增强变换, 镜像、裁

减、形变、扩张这些操作按照一定的概率作用在每张

图像上, 具体的流程如图 8所示. 接着将当前帧图像和

关键帧 (最近一次使用检测网络检测的图像)进行内容

一致性检测, 根据判断结果分别进行局部目标搜索和

目标检测网络. 其中局部目标搜索, 主要以关键帧中目标

的位置为核心, 按照检测出目标的尺度在周边进行查找.

4   实验结果分析

4.1   深度神经检测网络实验

本实验中共有四段标记数据, 分别是意大利·菲乌

米奇诺机场、印度·英迪拉·甘地国际机场、美国·明尼
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阿波利斯·圣保罗国际机场、突尼斯·迦太基国际机场.
我们使用后三段标注数据进行训练, 使用第一段视频

作为测试, 在 Ubuntu 16.04的 Linux系统, 硬件信息为

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v3 @ 2.40 GHz,
NVIDIA GeForce GTX TITAN X GPU, 128 GB
Memory 中进行 100 轮 (所有样本训练一次即为一

轮) 训练. 对于飞机这一目标的检测的平均准确率是

0.912, 其中准确率和召回率的结果图如图 9所示.
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图 8    图像增强示意图

 

(a) 飞机检测的准确率
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(b) 飞机检测的召回率
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图 9    检测目标的准确率和召回率示意图
 

部分实验结果图如图 10所示, 其中每张图像中的

目标都进行了检测结果的标注, 每个框的左上方标记

出该框的置信度大小 .  红颜色的框的置信度至少在

0.8以上, 绿颜色的框的置信度在 0.7～0.8, 蓝颜色的框

在 0.6～0.7.
 

(a) 场景一的检测结果图 (b) 场景二的检测结果图

(c) 场景三的检测结果图 (d) 场景四的检测结果图
 

图 10    模型检测结果示意图

4.2   内容一致性判别实验

根据 2.1中训练样本的构造规则, 预先生成相应的

成对的训练样本, 设计了如下算法 1.

算法 1. 一致性判别网络训练样本构造算法

1) 先将视频中的单帧图像按照 512×512的大小进行切割, 并记录切

割出来的每个图像的相对原图像中的坐标和帧数;
2) 在相同的视频中, 随机抽取一帧作为关键帧, 找到前后对应的图像

帧序列;
3) 记录出当前帧中某个切割区域的目标的位置, 同时按照目标的宽

和高生成目标的合理潜在区域;
4) 将关键帧图像信息和其前后帧图像中对应的切割区域目标进行比

较, 根据 2.1节中的规则进行标记.

将上述算法生成的训练样本在相同配置的服务器

中进行训练, 得到了较好的效果. 具体分析如下: 对地

凝视的卫星视频数据中, 场景内容近似一致, 通过该模

型, 可以较好的跳过相近内容的检测; 且场景中并非所

有目标都在运动, 很多静止的目标可以很好的通过大

图像切割和内容一致性检测策略直接确定相应的位置,

提高了整体的检测效率.
表中的数据的测试环境和训练环境一致 (在 TITAN

X GPU, Tensorflow 1.4.1), 测试数据是将视频数据逐帧
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提取 (每帧大小 4096×3072), 在内存中做 8×6的切割后

直接进行模型测试, 数据 IO时间和大图像切分时间不

在计算之内, 但是后处理时间计算在内. 通过表中对比

可以看出内容判别网络将系统的整体检测效率提高了

50%左右.
 

表 1     模型效率比较
 

模型 效率

改进版 YOLO 2.89 fps
改进版 YOLO+内容判别 4.14 fps

5   总结与展望

通过对检测模型的改进, 反卷积网络可以较好的

对增强目标的上下文信息, 同时, 利用多个网格化的策

略, 可以较好的弥补对于近邻目标检测的准确率. 结合

内容一致性判别网络实验, 可以得出, 针对场景相对固

定, 且场景内目标很多, 但运动目标一定的情况下, 通
过该策略可以将局部静态信息过滤出去, 提高对视频

整体的检测效率. 目前检测模型的设计仅考虑单帧图

像, 对于视频而言, 如何考虑相邻帧信息, 将更多的信

息整合到单阶段检测网络将成为下一步的研究热点.
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