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利用双指数函数导数模型进行
高分辨率卫星影像目标检测
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摘　要：提出了一种从高分辨率卫星影像中检测特定目标的方法。该方法首先用一种双边滤波的方法去除图

像中的噪声，然后采用形态学处理的方法对图像进行分割和特征增强，并提取兴趣区域。在目标检测阶段，设

计了一种基于双指数函数导数（ＤＯＤＥ）模型的检测算子，该算子是面向具体目标设计的，能实现稳健的目标

检测。对ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ中的影像分别进行了车辆检测实验和船舰检测实验，结果表明，此方法能够有效准确

地检测高分辨率卫星影像中的特定目标。

关键词：双指数函数导数；目标检测；高分辨率卫星影像

中图法分类号：Ｐ２３７．４

　　目前，自动目标识别和检测
［１］的算法大致可

分为两类：一类是基于目标特征提取的识别方法，

包括经典模式识别算法和知识基算法；另一类是

基于目标模型的匹配方法。过去，遥感工作者对

航空影像或者卫星影像进行了一些有关目标检测

的研究［２４］，其中大多都是基于大目标的检测，如

机场检测［５］、道路提取［６］、建筑物检测［７］等。对于

特定小目标的检测，大部分工作是基于航空影像

来进行的。尽管如此，目前针对高分辨率卫星影

像的小目标检测的工作尚不多。典型的方法有主

成分分析、形态共享权神经网络和危险感知

网［８，９］。这些高分辨率目标检测方法虽然在检测

效果上取得了一定的成就，但是都需要训练样本

进行训练，并且算法很大程度上依赖于训练样本

的好坏。只有在足够数量和足够好的样本的情况

下，才能进行有效的检测。为此，本文提出了一种

基于双指数函数导数（ＤＯＤＥ）模型的高分辨率目

标检测方法。

１　犇犗犇犈检测算子的数学依据以及

检测模板的构造方法

　　从高分辨率卫星影像中可以清晰地看到路面

和停车场上的车辆、海面上的船舰，并且它们一般

都有固定的形状。在卫星影像图上，对于这些特

定形状的目标，从背景像素到目标像素，其灰度值

有一个改变，即边界响应。目标边界的形状是目

标的一个重要信息。按照一般的算法，要先检测

出这种边界，进而来提取这些目标。因此，需要一

种既能检测到目标边缘灰度变化，又能描述目标

完整形状的综合检测算子。

１．１　犇犗犇犈检测算子的数学依据

由于形状与边界有着密切的关系，因此，首先

需要找到一个最优的边界检测算子。本文从寻找

一个频域的最优边界检测算子入手来讨论目标检

测算子的数学模型。

由于实际信号都不是理想信号，假设在信号

犡（狋）中加入噪声犖（狋），则加入噪声后的信号为：

珦犡（狋）＝犡（狋）＋犖（狋） （１）

假定噪声的自相关函数为犚犖（狋）＝μδ（狋），其

中，δ（狋）为冲击函数，μ为加权系数。需要找到一

个最优的平滑滤波算子犺对信号进行去噪。可以

证明，维纳滤波器是最优的平滑滤波算子［１０］。滤

波算子犺的频域表达式为：

犎（狑）＝
犛犡（狑）

犛犡（狑）＋犛犖（狑）
（２）

其中，犛犡（狑）和犛犖（狑）分别是信号犡 和噪声犖

的功率谱密度。
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由于信号的边界是阶跃的，噪声是高斯白噪

声，所以犛犡（狑）＝（α
２／４）δ（狑）＋α

２／（４π
２狑２），并

且犛犖（狑）＝μ
２，代入式（２）得到最优滤波器为：

犎（狑）＝
犱２

犱２＋４π
２狑２

（犱＝
α

μ
） （３）

将式（３）变换到时域得：

犺（狋）＝
犱
２
ｅｘｐ（－犱狋 ） （４）

其中，狋为函数的自变量。由概率分布可知，式

（４）服从双指数分布，所以最优的平滑滤波算子为

双指数函数。

将一维的平滑滤波算子扩展到二维信号的图

像中得：

珔犺（狓，狔）＝犺（狓
２
＋狔槡

２） （５）

　　最优的边界检测算子则是平滑滤波算子的一

阶导数［１１］。对于二维信号的图像来说，最优的边

界检测算子则是二维平滑滤波算子的梯度图像。

１．２　ＤＯＤＥ检测模板的构造

以车辆目标为例，用一个函数来描述车辆目

标边界点的灰度值改变，并假定边界是平滑的、简

单连续的轮廓线（可以是分段平滑的边界）。假设

犇为车辆目标所在的连通区域（包含边界犆），珡犇

为车辆目标所在的连通区域以外的区域，犆为车

辆边界，如图１所示。需要找到一个水平函数犔，

使得犔满足：

犔（狓）＝
ｍｉｎ狕∈犆 狓－狕 ，狓∈犇

－ｍｉｎ狕∈犆 狓－狕 ，狓∈珡
｛ 犇

（６）

这里，狓为图像上任一点的坐标；狕表示图像边界

上的点；狓－狕 表示点狓 和点狕之间的欧氏距

离。所以，当点狓 在目标所在连通区域的内部

时，犔（狓）为点狓到边界犆 上的最短距离；当点狓

在外部时，犔（狓）为点狓到边界犆上的最短距离的

负数。

使用水平函数犔来构造目标检测算子犳（狓）：

犳（狓）＝犺′（犔（狓）σ） （７）

犺是双指数函数，犺（狋）＝犺（狋，σ）＝
１

σ
ｅｘｐ（－｜狋｜／

σ）；犺′是指对函数犺求一阶导数；σ为双指数函数

的系数。与式（４）相比，σ＝１／犱，并且为了使公式

简练，在幅值上乘以２。代入式（７）得检测算子

为：

犳（狓）＝

－
１

σ
ｅｘｐ（－犔（狓））犔′（狓），犔（狓）≥０

１

σ
ｅｘｐ（犔（狓））犔′（狓），犔（狓）＜

烅

烄

烆
０

（８）

其中，对于二维函数犔（狓），犔′（狓）是其梯度结果，

即犔′（狓）＝犔（狓）。

图１为车辆检测模板及其三维立体图，图

１（ａ）为模拟的一个完整的车辆边界；图１（ｂ）为使

用式（８）并依据模拟的车辆形状边界图１（ａ）构造

的能综合检测边界灰度改变和形状描述的车辆检

测模板；图１（ｃ）为设计的车辆检测模板１（ｂ）的三

维立体图。

图１　车辆检测模板及其三维立体图

Ｆｉｇ．１　ＡＶｅｈｉｃｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｅｍｐｌａｔｅａｎｄＩｔｓ３ＤＭｏｄｅｌ

２　基于犇犗犇犈模型的目标检测算法

本文介绍的算法包括预处理、兴趣区域（ｒｅ

ｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）提取与特征增强、目标检测

和后处理四大部分。具体过程如图２所示。

２．１图像预处理

本文采用双边滤波的方法对图像进行预处

理。该滤波方法将传统的 Ｇａｕｓｓ滤波器的权系

数优化成 Ｇａｕｓｓ函数和图像的亮度信息乘积的

形式，优化后的权系数再与图像作卷积运算［１２］。

经过双边滤波处理后可以看出，图像中的道路车

痕和白线基本滤除，但是车辆边界却得到了很好

的保留。

２．２　犚犗犐提取与特征增强

对于影像中目标较为明显的图像，本文提出

的算子能直接检测出其中的目标。但在有些卫星

影像中，目标和背景的对比度较差，其边缘响应并

不强烈，并且噪声干扰也很严重。此外，目标上某

些细节的凸现与构造边界轮廓模型不一致，会影

响检测结果。为了消除这样的细节，只保留并增

强目标轮廓以及减少搜索区域，本文提出了一种

结合灰度形态学和二值形态学的ＲＯＩ提取和特

征增强的方法。具体算法如图３所示。

２．２．１　灰度形态学处理

１）使用灰度形态学处理的方法求取滤波后

图像的梯度。一般情况下，结构元素使用３×３的

矩形模板。

２）使用形态学重构的方法对形态学梯度图

像进行灰度孔洞填充［１３］。经过灰度孔洞填充后

的图像，闭合边界目标的内部区域更加突出，并且

所有颜色的目标都是以目标边界为边的“块”。但

是由于噪声的影响，一些目标的形态学梯度不明
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图２　基于ＤＯＤＥ的目标检测算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗＣｈａｒｔｏｆｔｈｅＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＡｐｐｒｏａｃｈＢａｓｅｄｏｎＤＯＤＥ

图３　ＲＯＩ提取和特征增强流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗＣｈａｒｔｏｆＲＯＩＥｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄＦｅａｔｕｒｅ

Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

显，导致其孔洞填充后目标形状特征仍然不明显，

因此仅仅使用灰度形态学处理还不够，还需要进

行二值形态学的处理。

２．２．２　二值形态学处理

步骤如下：① 使用Ｃａｎｎｙ算子进行边缘提

取；② 依据目标的形状及大小信息，去除过长的

直线段；③ 依据目标模型的大小选取结构元素，

对图像进行膨胀、腐蚀操作数次，得到完整的封闭

的目标边界信息；④ 进行二值图像的孔洞填充，

将边界填充成区域；⑤ 依据目标的长宽比信息，

去除部分噪声区域。

由于Ｃａｎｎｙ算子提取边界的细微性，二值形

态学处理的结果是包含几乎所有目标像素在内的

一系列二值区域，因此，综合二值形态学处理结果

与灰度形态学处理结果，就能有效地突出目标的

形状和边界特征。处理方法是：如果二值形态学

处理结果图像中像素为１，则灰度形态学处理结

果图像的对应像素点的灰度值乘以犽。本文实验

中取犽＝３。

经过综合二值形态学和灰度形态学的结果，

图像中的特定目标得到了极大的增强，使得边界

信息更加明显。此外，本算法还去除了由于目标

区域细节太多而引起的噪声，使得整个目标成为

一个与检测模板相匹配的整体，其结果如图４（ｃ）

所示。从图４中可以看到，道路上的车辆都成了

一个白色的矩形块，很适合采用前面介绍的检测

模板来检测车辆目标，并且图像中的噪声也得到

了很好的抑制。

图４　双边滤波以及目标特征增强结果示意图

Ｆｉｇ．４　ＩｍａｇｅｓｏｆＢｉｌａｔｅｒａｌＦｉｌｔｅｒｉｎｇＲｅｓｕｌｔａｎｄ

ＦｅａｔｕｒｅＥｎｈａｎｃｅｍｅｎｔＲｅｓｕｌｔ

２．２．３　兴趣区域提取

由于目标存在的地方必定有边界，再加上

Ｃａｎｎｙ算子对边界检测的细微性，因此，在边缘检

测结果的基础上进行膨胀和孔洞填充的操作后，

必然包含了所有的目标像素。这样就得到了检测

目标的兴趣区域，使得搜索区域大大减少，加快了

目标检测的速度。

２．３　目标检测

从图４（ｃ）中可以看出，经过特征增强后，影

像中的目标形状边界灰度值的改变更加符合前面

构造的检测模板。因此，本文介绍的目标检测匹

配算法是建立在§２．２所示的特征增强后的基础

之上的。本文实验中，对于同一种类型和尺寸的

目标，构造的检测模板只有一个方向，所以在匹配

时使用了平面旋转仿射变换的方法，对检测模板

进行坐标映射来检测多方向的目标。在目标匹配

时，对于一幅待检测的图像，按照假设模型构造的

所有的检测模板都以窗口的形式在待检测的图像

中逐个滑行，对于每个属于ＲＯＩ的像素点上都要

７６２１
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进行旋转和匹配。这里，匹配的４个方向分别为

水平、垂直、４５°倾斜，１３５°倾斜。

常用的匹配算法有求相关和求欧氏距离等。

考虑到它们的时间复杂度比较大，特别是在检测

模板尺寸较大和数量较多的情况下，程序运行时

间很长。这里提出一种近似的匹配方法———基于

梯度的距离加权求积分。

在建立目标检测模板之前，需要有一个目标

边界的模型（图１（ａ）），这样可以沿着既定的边界

求积分。假设狆是既定边界犆上的点，狆０ 为边界

犆上的一点，这点对应的水平函数的梯度最大，即

狆０ ＝ ｛狆狘ｍａｘ狆∈犆犔′（狆）｝ （１０）

犔（狆）为水平函数；犔′（狆）为函数犔（狆）的梯度。则

图像中点狓的响应犚（狓）为：

犚（狓）＝∫狌∈犆犳（狓－狌）犐（狌）狌－狆０ ｄ狌 （１１）

这里，犳为检测模板；犐为待检测的图像。在实际

计算匹配响应犚（狓）时，当窗口滑动到某一待测区

域，以窗口大小获取的区域作为待检测的图像犐。

向量狌为点的坐标（狓，狔）。式（１１）中的积分号表

示沿着边界图像犆（图１（ａ））求和，而积分号里面

的内容则表示在待测图像犐与检测模板犳作相关

计算的基础上，用当前像素点到水平函数的梯度

最大点狆０ 的欧氏距离作为加权。由于这种匹配

算法只需要沿着模板边界像素作加权相关求和，

所以其匹配的时间复杂度远小于普通的全模板匹

配方法。

对于待检测图像上属于ＲＯＩ上的每个像素

点，假设模型的检测模板在每个方向上都要进行

一次匹配运算。设产生了犖 个不同的检测模板，

每个模板都旋转４次进行匹配，那么在每个ＲＯＩ

的像素点上就会有４犖 个匹配响应，最后得到的

匹配响应则是取这４犖 个响应中的最佳匹配响

应。

得到最佳匹配响应的图像后，设定一个阈值

犜进行二值分割，将目标从背景中分割出来。实

际目标检测中，阈值犜需要检测人员依据建立的

检测模板大小预先设定。对于同一分辨率下的大

小相近的目标检测（如车辆检测），可以使用一个

阈值犜。不同种目标检测或者同种目标在不同的

分辨率下进行检测，其阈值犜也各不相同。如果

同一种目标在同种分辨率下有多种大小（船舰检

测），则阈值犜依同类目标最小尺寸的目标而定。

２．４　后处理与目标标记

在目标匹配并进行二值分割后得到的图像

中，目标像素已经从背景图像中分离出来。为了

进一步确认目标，减少误检，这里提出了一种基于

目标面积和形状的后处理方法。其步骤如下：

① 对二值分割匹配后的图像进行形态学的闭操

作；② 二值图像的空洞填充；③ 去除面积远大于

或远小于目标像素的区域；④ 去除长宽比不符合

目标形状的区域。

在目标的标记过程中，使用了最小外接矩形

的方法对目标像素进行标记。

３　实验结果及分析

在实验过程中，从ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ上获取了一

些道路、立交桥、海洋等２３幅图像，检测目标有车

辆和船舰。这些目标尺寸不同，且方向各异。因

此，对于同一目标，设计了不同尺度和形状的检测

模板，用本文方法进行各自的目标检测。表１为

目标检测结果统计。评测标准为目标检测率（检

测出正确的目标数与实际目标总数之比），检测率

越高，检测效果越好。从表１中可以看出，本文提

出的算法不管是对车辆目标还是船舰目标，都能

够进行有效的检测。

３．１　车辆检测结果

本文的车辆检测在两种不同的分辨率下进

行。表１中的地域１到地域１６的各图像取自于

世界不同地域，其中有城市、郊区、沙漠地带、冰雪

地区等。

第一种分辨率下，车辆的大小一般为２５像素

×５５ 像素。在这种分辨率下，取１０张 Ｇｏｏｇｌｅ

Ｅａｒｔｈ上的图像进行实验（地域１到地域１０），检

测结果如表１所示，由于篇幅有限，没有全部列

出。由于这种分辨率的图像需要低空获取，因此

图像中的可视范围比较小，只有一个或者几个路

段。图５（ａ）、５（ｂ）、５（ｃ）图像来自美国地区，其车

辆清晰可见，图５（ｄ）为中国北京郊区某地段，其

图像质量较差。从结果中可以看出，影像中的大

部分车辆都被检测出来，只有极少数黑色车辆，由

于与路面对比度极低，再加上噪声的影响，所以才

产生了漏检。

第二种分辨率下，车辆的大小一般为１３像素

×２７像素。由于这种分辨率的图像是从海拔较

高的位置获取，所以视觉范围更大，图像涉及到的

地域面积更大，因此包含的噪声也更多、更广泛，

有树木、房屋、立交桥、车道线等（表１中的地域

１１到地域１６，由于篇幅有限，没有全部列出）。图

６（ａ）、６（ｂ）、６（ｃ）为美国某些地区的影像，这些影

像清晰度较高，图６（ｄ）取自于巴格达沙漠某地
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区，图像清晰度较低。从这些实验结果可以看出，

不论清晰度高还是低，本文提出的算法都具有较

好的鲁棒性，能有效地从各种地区中检测出车辆。

与第一种分辨率相比，由于分辨率的降低、可视区

域的扩大、噪声增多等，所以较高分辨率下的图像

检测效果差。其中误检大多出现在房屋转角等类

似于矩形的地方，而漏检常常发生在被房屋或树

木遮盖的车辆情况下以及与车道对比度极差的灰

色车辆上。

图５　车辆检测结果示意图（较高分辨率下）

Ｆｉｇ．５　ＶｅｈｉｃｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＨｉｇｈ

ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＩｍａｇｅｒｉｅｓ

３．２　船舰检测结果

海面上的舰船很少有大小相同的情况，所以

对于船舰检测一般需要构造多个检测模板。海面

上除了船舰后面的“拖尾”外，其他噪声比较少。

从图７可以看出，只要构造出相应的检测模板，就

图６　车辆检测结果示意图（较低分辨率下）

Ｆｉｇ．６　ＶｅｈｉｃｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＬｏｗ

ＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＩｍａｇｅｒｉｅｓ

可以准确有效地检测出这一类的船舰目标。而且

此算法不受船舰“拖尾”的影响，具有较强的抗噪

声能力，漏检和误检的目标非常少，检测率一般都

在９５％以上。

图７　船舰检测结果示意图

Ｆｉｇ．７　ＳｈｉｐＤｅｔｅｃｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓ

３．３　与其他算法的比较

表１为三种方法在同样环境下各自的目标检

测结果。其中，主成分分析（ＰＣＡ）方法和形态共

享权神经网络（ＭＳＮＮ）方法在检测率上相当，只

表１　目标检测统计结果

Ｔａｂ．１　ＯｂｊｅｃｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＲｅｓｕｌｔｓ

场　景 待测目标 目标总数
检测出的目标数／漏检目标数／误检目标数 检测率／％

ＰＣＡ ＭＳＮＮ ＤＯＤＥ ＰＣＡ ＭＳＮＮ ＤＯＤＥ

地域１ 车辆 ２４ ２９／３／８ ２６／４／６ ２５／２／３ ８７．５ ８３．３ ９１．７

地域３ 车辆 １８ １９／５／６ １９／４／５ １８／１／１ ７２．２ ７７．８ ９４．４

地域５ 车辆 ３３ ３２／３／２ ３３／４／４ ３３／１／１ ９０．９ ８７．９ ９７．０

地域７ 车辆 ２２ ２２／２／２ ２４／３／５ ２０／２／０ ９０．９ ８６．４ ９０．９

地域９ 车辆 ２４ ２６／０／２ ２４／２／２ ２５／１／２ １００ ９１．７ ９５．８

地域１１ 车辆 ２５ ３０／４／９ ３１／５／１１ ２７／３／５ ８４．０ ８０．０ ８８．０

地域１３ 车辆 ５４ ６０／６／１２ ６２／７／１５ ５４／４／４ ８８．９ ８７．０ ９２．６

地域１５ 车辆 ２７ ３１／４／８ ３４／４／１１ ２８／２／３ ８５．２ ８５．２ ９２．６

海域１ 渔船 １４８ １４２／６／０ １４１／７／０ １４４／４／０ ９５．９ ９５．３ ９７．３

海域２ 军舰 ３ ３／０／０ ３／０／０ ３／０／０ １００ １００ １００

海域３ 军舰 ４ ４／０／０ ４／０／０ ４／０／０ １００ １００ １００

海域４ 航母 １ １／０／０ １／０／０ １／０／０ １００ １００ １００

海域５ 军舰 ２ ２／０／０ ２／０／０ ２／０／０ １００ １００ １００

海域６ 潜艇 ９ ８／１／０ ８／１／０ ８／１／０ ８８．９ ８８．９ ８８．９

海域７ 潜艇 ４ ４／０／０ ４／０／０ ４／０／０ １００ １００ １００

是 ＭＳＮＮ方法在误检数上要比ＰＣＡ略多一些。

然而不管是检测率还是误检、漏检个数，

ＤＯＤＥ方法很明显比以上两种方法要好得多。

由于陆地上的背景复杂，图像噪声也多种多样，因

此本文提出的方法在车辆检测上有着很好的鲁棒

性。而海面上的背景相对比较简单，图像噪声也

较少，因此这三种方法在船舰检测上的效果不分

上下。从数据上看，ＰＣＡ方法和 ＭＳＮＮ方法只

有在图像背景噪声不是很复杂的情况下才能保持

８０％以上的检测率。然而ＤＯＤＥ方法却能在各

种背景的图像中达到８５％以上的检测率。

与ＰＣＡ方法和 ＭＳＮＮ方法相比，ＤＯＤＥ方

法还具有如下优点。① ＤＯＤＥ方法不需要训练

样本，解决了实际应用中训练样本不够或不好而

产生的问题。而且，ＤＯＤＥ方法在检测目标时只

需要构造数个相应的检测模型，与需要大量优化

样本作为检测模板的神经网络等方法相比，在检

测速度上有一定的优势。② 目前很多目标检测
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方法都需要事先由人工或者使用ＧＩＳ系统提取

兴趣区域（如车道、停车场等），而ＤＯＤＥ方法则

是自动在一个大范围的区域内搜索并检测出目

标，不需要人工提取兴趣区域。③ 由检测模板构

造的任意性可以看出，ＤＯＤＥ方法还可以应用于

检测其他形状的目标。进一步的工作将集中在如

何检测背景更加复杂的图像中的目标和密度高的

目标群，以及如何用更少的模板来检测更多类型

的目标，提高检测速度等。
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