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基于深度学习的高分辨率遥感图像车辆检测
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摘要：针对公路交通量的传统检测方法存在周期较长且需要人工辅助等问题，利用深度学习在目

标检测领域的优势，提出基于深度学习的高分辨率遥感图像车辆检测方法。首先对遥感图像进行

预处理和分割，提取所需的道路区域，减少其他区域的干扰；再利用高分辨率遥感图像数据集对深

度卷积神经网络进行训练，得到用于车辆检测的模型，并最终得到有效的车辆检测系统。经过试验

验证，该方法可有效地检测遥感图像道路区域中的车辆，并有较高的准确率。
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　　公路交通在我国交通体系中占据主导地位。近

些年来，随着公路交通建设的发展和路网规模的不断

扩张，公路交通的管理要求不断提高，即不仅要提升

公路交通质量和效益，更要提升公路交通服务水平。

其中，信息化是公路交通现代化管理的核心，快速准

确地收集道路信息和车辆情况是交通管理的基础。
目前我国道路交通信息数据获取主要通过线圈监

测技术、红外线车辆检测技术、ＧＰＳ定位、手机定位技
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术、视频检测技术等。文献［１］提出一种基于Ｇａｂｏｒ滤

波器和支持向量机（ＳＶＭ）分类器的红外车辆检测方

法，通过选定候选区域和确认车辆，对红外图像中的车

辆进行识别。文献［２］对基于视频图像处理的车辆检测

和跟踪方法进行概述，该方法首先从视频图像中提取

感兴趣区域，再输入到车辆检测和跟踪模块，即可得到

交通流量、车流密度等信息。文献［３］提出了基于手机

信令的交通量识别和预测方法，该方面以手机为探

针，通过手机信令获取车辆位置和速度信息，从而反

映出道路拥堵状态。这些方法的缺点在于成本高、检
测周期长、检测速度慢、覆盖范围小，而且需要人工的

辅助，并在一定程度上受到天气等自然因素的制约。
因此，传统技术无法满足公路交通网络高速发展的现

状，严重影响我国交通管理和服务质量的提升。
随着遥感技术的不断发展和商业卫星分辨率的

提高，将高分辨率的遥感图像应用于交通道路管理

成为可能，用遥感图像进行物体检测也成为新的研

究方向。目前有多种技术可以从遥感图像中识别车

辆。文献［４］提出结合对象几何形状、灰度值以及图

像的特征矩来进行对象识别的方法。文献［５］结合

方向梯度直方图和哈尔小波转换描述图像特征，并

以多核ＳＶＭ作为分类器进行车辆检测。文献［６］
提出区域相关的方法即从低像素级别的多光谱图中

自动化提取车辆位置，然后通过遥感图和多光谱图

成像的时间差来确定车辆移动速度。文献［７］提出

了基于空间稀疏编码的词袋模型，通过滑动窗口和

特征提取来选择处理单元，建立一个新的空间映射

策略来进行几何信息的编码。该方法不仅能表示目

标物体各个部分的相对位置，也可以处理旋转变化，
同时引入稀疏编码以降低重建错误率。

由以上研究可知，在目前的方法中，图像的特征

大多依靠人工提取得到，需要不断尝试来得到最适

合的特征，因此成本比较高。而且不同来源的遥感

图像分辨率不相同，可能某些特征在某个来源的图

像上有较好的效果，但是在其他来源的遥感图像却

未必有好的效果，那就需要重新选择特征来进行识

别。同时，这种手工提取的图像特征在较复杂场景

的车辆检测中精度也不能满足实用要求。因此如何

自动地提取图像特征以及提高车辆检测的精度，目

前仍是一项高难度的任务。
深度卷积神经网络（ＤＮＮ）能够自动获取图像

特征并训练分类器，在图像识别领域有非常好的表

现。针对上述问题，本文提出了基于深度学习的遥

感图像车辆检测方法，将结合遥感图像特点和深度

卷积神经网络的优点对车辆检测方法进行改进，并

提高检测准确度。

１　遥感图像道路车辆检测平台框架

考虑到不同设备的计算能力不同，为了降低客

户端系统构建的复杂性以及资源使用，本文将遥感

道路车辆检测平台构建在云平台上，客户端只需要

将获取的图像上传到云平台即可进行识别。采用这

种架构不仅节省了客户端计算资源，而且适用于各

种移动终端设备。
本文设计并实现了一个遥感图像处理平台，针

对遥感图像道路区域中的车辆检测提出了一套完整

的解决方案，系统架构如图１所示。平台分为客户

端和服务端两部分，用户通过客户端将要检测的图

像上传至服务器，服务器通过已经训练好的模型和

方法进行检测，将车辆检测结果反馈给用户。

图１　遥感图像车辆检测系统架构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ

其中，服务端处理框架主要分３个部分：
（１）图像预处理。主要任务是锐化图像，突出边

缘信息，为后续道路区域提取和车辆检测增强图像质

量。本部分输入为客户端上传的原始遥感图像。
（２）道路区域提取。本文只关注道路区域中的

车辆，而遥感图像中包含许多无关区域的车辆，如城

区、停车场等，因此通过特征提取，识别出遥感图像中

的道路区域。图像预处理的结果作为本部分输入。
（３）车辆检测。运用深度学习算法训练网络模

型，识别并标注出图像中的车辆位置。本部分输入

为只包含道路区域的图像，输出为带车辆标注的完

整遥感图像。

２　道路区域提取

２．１　图像预处理

在遥感图像形成和传输的过程中，可能会由于

１２５
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天气、光线、地物阴影以及系统噪声等干扰因素导致

图像质量下降。因此在进行道路区域提取之前需要

对图像进行预处理，以保证获得更加准确的图像分

割和车辆标注。
图像预处理主要进行图像增强以突出目标的细

节特征。在道路区域提取中，清晰的道路边缘能够

保证区域提取效果的准确。同样，车辆标注也需要

突出车辆的几何形状和边缘信息。本文采用索贝尔

算子对图像进行锐化处理，索贝尔算子由２个３×３
的矩阵组成，分别对图像进行卷积操作，得到横向和

纵向的灰度值差，最终计算得到每个像素的灰度值。
索贝尔算子对图像的高频部分进行了增强，突出了

边缘特征，同时对噪声有平滑作用。
对图像进行滤波操作时，定义一个加回值（ａｄｄ

ｂａｃｋ），该值表示原始图像中加回到滤波结果部分的

大小，保证图像的空间连续性。
２．２　道路区域提取

遥感图像中通常不只包含道路区域，还有树木、
建筑等无关区域，这些无关区域中的车辆会影响最

终的车辆检测结果，造成一定程度的虚警，因此在进

行车辆检测之前，需要对交通道路区域进行提取。
道路区域提取过程中通过剔除其他无关区域，排除

其他区域中车辆对检测结果的干扰，而且大大降低

了输入图像的大小，从而减少了车辆检测算法所需

处理时间。
本文采用特征提取和ＳＶＭ对道路区域进行分

割，具体流程分为以下３个步骤：
（１）对遥感图像进行超像素区域划分；
（２）对每个超像素块进行特征提取；
（３）将提取得到的特征通过ＳＶＭ进行分类，最

终得到只包含道路区域的图像。
在对道路进行特征提取之前，本文通过超像素

分割技术对图像进行处理。超像素分割技术通过像

素之间的相似性，把像素划分为超像素块，在进行分

类计算时，不需要对每个像素的特征进行分类，而是

对超像素块的特征进行分类，从而大大降低了图像

处理的复杂度，减少运算时间。超像素分割现在有

多种算法，本文选用ＳＬＩＣ（ｓｉｍｐｌｅ　ｌｉｎｅａｒ　ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法［８］，其是对ｋ－ｍｅａｎｓ算法的改进，主

要有速度快、节约内存、边缘信息保留度好等优点，
具体算法如下：

Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ：
初始化步长为Ｓ的像素区域的聚类中心Ｃｋ ＝ ［ｌｋ，ａｋ，

ｂｋ，ｘｋ，ｙｋ］Ｔ

将聚类中心移动至３×３邻域内梯度最小的位置

设置每个像素的标签ｌ（ｉ）＝－１

设置每个像素的距离ｄ（ｉ）＝∞
ｒｅａｐｅａｔ：

ｆｏｒ每个像素中心ｄｏ
　ｆｏｒ每个聚类中心Ｃｋ 周围２Ｓ×２Ｓ的区域中的像素

ｉ　ｄｏ
　　　计算Ｃｋ 与ｉ的距离Ｄ
　　　　ｉｆ　Ｄ＜ｄ（ｉ）ｔｈｅｎ
　　　　　设ｄ（ｉ）＝Ｄ
　　　　　设ｌ（ｉ）＝ｋ
　　　ｅｎｄ　ｉｆ
　　ｅｎｄ　ｆｏｒ
ｅｎｄ　ｆｏｒ
计算新的聚类中心

计算残留误差Ｅ
ｕｎｔｉｌ　Ｅ≤阈值

由ＳＬＩＣ算法完成图像的超像素划分之后，再

对各个超像素块进行特征提取，提取的结果将输入

到ＳＶＭ分类器中进行分类，最终形成只包含道路

部分的图像。超像素块由特征相似的元素组成，需

对其中的每个像素的颜色、纹理进行特征提取，从而

计算得出每个超像素块的特征。
通过ＹＵＶ颜色空间描述图像的强度和颜色特

征，其中，Ｙ表示图像的强度特征，Ｕ和Ｖ表示图像

的色度信息。ＹＵＶ模型将图像的颜色和强度分开

表示，以方便特征提取。将图像的ＲＧＢ值转换为

ＹＵＶ值，并以直方图形式统计图像的强度和颜色信

息，作为最终超像素块特征的一部分。颜色直方图

反映了超像素块内颜色的分布和色调，但其丢失了

像素的位置信息，不同超像素块可能有相同的颜色

直方图，但是它们的颜色空间信息可能不相同。
超像素 块 的 纹 理 特 征 通 过ＬＢＰ（ｌｏｃａｌ　ｂｉｎａｒｙ

ｐａｔｔｅｒｎ）特征进行描述，即针对每个像素，对比其周

围３×３区域内像素值与其像素值的大小。如果周

围像素值大于中心像素值，则标记为１；如果周围像

素值小于中心像素值，则标记为０。最终周围８个

方位标记可以表示为二进制像素值，转为十进制后

作为其ＬＢＰ特征值。对每个超像素块的３个通道

计算其ＬＢＰ特征值，以统计直方图的形式表示，并

对数据进行归一化处理。
ＳＶＭ属于线性分类器，能够将所提取的特征向

量进行分类。将上述每个超像素块提取的特征输入

到已训练的ＳＶＭ分类器中，判断其是否属于道路

区域，最终输出仅包含道路区域的图像。

３　基于深度学习的车辆检测

３．１　候选区域

遥感图像的尺寸通常较大，虽然经过道路区域提
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取之后，图像尺寸会大大减小，但是仍包含着很多背

景区域。在进行分类之前，需要选取部分窗口作为候

选区域，然后将这些区域输入到分类器中判断是否包

含车辆目标。传统方法通常包含以下３个步骤：
（１）通过不同尺寸的滑动窗口框选一部分区域

作为候选区域；
（２）提取候选区域的特征，如ＨＯＧ特征、Ｈａｒｒ

特征等；
（３）将特征输入到分类器中，如ＳＶＭ分类器。
传统方法的第一步本质上是穷举的策略，由于

目标可能出现在图中的任意位置，所以需要设计不

同长宽比的滑动窗口来对图像进行遍历搜索。虽

然此方法能 够 在 一 定 程 度 上 保 证 候 选 区 域 包 含

所有的目标，但是由于窗口数量太多以及冗余等

会影响后序的特征提取和分类，造成耗时较长。
近些年随着深度学习的发展，卷积神经网络在

图像识别和目标检测领域有着越来越广泛的应用。
其中，Ｒ－ＣＮＮ［９］（ｒｅｇｉｏｎｓ　ｗｉｔｈ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｅａｔｕｒｅｓ）方法解决了传统方法中滑动窗口

针对性 差、窗 口 冗 余 的 问 题，通 过 选 择 性 搜 索 算

法［１０］找出可能存在的目标区域，将窗口数量控制在

１　０００～２　０００个，这种方法在减少了窗口数量的同

时提高了窗口质量，并且保证了一定的召回率。
选择性搜索算法原理是：计算相邻区域的相似

度，将相似度较高的区域进行合并，直到区域合并为

整张图，最后将合并过程中所有出现过的区域作为

候选区域。本文应用选择性搜索算法对输入的道路

区域图像提取候选区域。
在进行道路区域提取时已经分别得到了区域颜

色特征和纹理直方图，其中，颜色特征在ＹＵＶ颜色

空间提取，纹理直方图用ＬＢＰ特征表示。结合颜

色、纹理和大小特征来计算区域的相似度，并将相似

度高的区域进行合并，最后输出候选区域。根据候

选区域得到边界框，将框选的内容输入到深度神经

网络中进行分类。
３．２　基于卷积神经网络的车辆检测

本文采用的神经网络结构借鉴ＶＧＧ－１６卷积

神经网络［１１］，并根据数据集类别对其进行修改，如

图２所示。该网络结构主要包含５段卷积，每段包

含多个卷积层，每段卷积后接一层最大池化层，最后

接３层全连接层输出分类结果。每个卷积层所采用

的卷积核大小均为３×３，步长均为１；池化层卷积核

大小为２×２，步长为２。根据本文采用的数据集，将
最后一层全连接层输出类别大小修改为１５。

图２　ＶＧＧ－１６结构图

Ｆｉｇ．２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ＶＧＧ－１６

　　与其他类型的卷积神经网络相比，ＶＧＧ－１６神

经网络的深度更深，并且采用了更小的卷积核（３×
３）和池化核（２×２）。小卷积核减少了卷积层的参数

量，并能得到更丰富的特征。每层卷积后都有一个

ＲｅＬＵ函数，多卷积层可以增强决策函数的辨别能

力，更深的深度使得网络容量更大，区分能力更强。
经过选择性搜索算法得到的候选框是矩形框，

而且大小、长宽比各不相同，而卷积神经网络要求输

入的图像大小是固定的，因此需要对候选框进行处

理，以满足输入大小的要求。本文通过对候选区域

进 行 各 向 异 性 缩 放，将 区 域 大 小 调 整 为

２２４像素×２２４像素，将其作为神经网络的输入。经

过神经网络识别之后，可能有多个互相重叠的候选

矩形框都被识别为同一目标，而对某个目标，只需要

保留一个最准确的矩形框即可。本文采用非极大抑

制算法来消除多余的候选区域框。
虽然深度学习算法在ＩｍａｇｅＮｅｔ等常规数据集

上有着不错的效果，但是在遥感图像上应用还不是

很广泛，原因在于遥感图像和常规的图像有着较大

区别。一般图像的拍摄角度大多位于同一个平面，
而遥感图像大多是高空视角下拍摄，以俯拍图像居

多。此外，遥感图像中的物体所占区域较小，可能只

包含几十个像素，目标信息量很小，相比一般图像，
其能够获取的特征也较少。而且遥感图像视野范围

较大，背景区域复杂多样，对目标检测干扰较强。因

此，为了增强车辆检测的准确度，本文不能用常规数
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据集来进行训练，而需要用大规模标注的遥感图像

数据集来进行网络的训练和测试。

４　系统实现及验证

４．１　系统实现

本文选用ＤＯＴＡ（ｄａｔａｓｅｔ　ｆｏｒ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎ　ａｅｒｉａｌ　ｉｍａｇｅｓ）高清遥感图像数据集［１２］来进行网

络的训练，此数据集中对大小型车辆、建筑等１５类

目标进行了标注，共包含２　８０６张图像、１８８　２８２个

目标，是目前质量较高、数量较大的遥感数据集。
基于深度学习的遥感图像车辆检测系统如图３

所示。由图３可知，从客户端将原始的遥感图像上

传至服务器，图像在服务器中经过预处理、道路区域

提取、车辆检测等步骤，检测结果分别输出图像中大

型车和小型车数量，并框选出检测到的车辆。交通

量是公路交通信息的基础数据，根据交通量信息可

以分析该路段的车流量、拥堵情况。从本系统得到

的车型和数量可以作为现有交通量采集方法的补

充，在未部署交通调查设备的路段作为数据参考。
与现有采集方法比较，本文方法成本低、速度快、干

扰因素少，有较好的应用价值。
４．２　试验结果对比与讨论

本文方法与其他方法对遥感图像中车辆检测的

试验结果对比如表１所示。由表１可知，本文方法

在遥感图像道路区域车辆检测上有着较好的效果。
此方法的关注点主要在道路区域车辆，先采用自动

提取方法截取道路区域，再通过卷积神经网络对车

辆进行检测，有效地提高了识别的准确率和速度，在
不同来源的遥感图像上都有着不错的效果，应用范

围较广泛。本文结合大规模标注的数据集进行神经

网络的训练，一定程度上解决了人工标注数据的繁

琐和局限性。

（ａ）遥感图像上传界面

（ｂ）遥感图像处理过程界面

（ｃ）车辆检测结果界面

图３　基于深度学习的遥感图像车辆检测系统界面实现图

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

表１　不同方法的试验结果对比

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

框架 本文方法 文献［５］ 文献［１３］ 文献［１４］

准确率／％ ９５　 ９１　 ９５．３　 ９４．４
检测对象 遥感图像道路区域中的

车辆

遥感图像中的车辆 遥感图像城区中的车辆 遥感图像道路区域中的车辆

方法 自动道路提取和卷积神

经网络特征提取分类

人工特征提取 人工特征提取 手动裁切道路和人工特征

提取

数据集 ＤＯＴＡ数据集和谷歌地

图遥感图像

ＣＬＩＦ（ｃｏｌｕｍｂｕｓ　ｌａｒｇｅ
ｉｍａｇｅ　ｆｏｒｍａｔ）数据集

谷歌地图遥感图像 谷歌地图遥感图像

存在问题 训练时间长 需要预先选定特征，不
适用于大规模数据

需要预先选定特征，测试

集较小，背景清晰，场景

较单一

自动化程度不高，针对不同

来源的遥感图像存在较大误

差，测试集小
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５　结　语

本文主要关注高分辨率遥感图像中道路区域车

辆的识别，从而获得交通量、流量等信息，以帮助提

高交通服务水平。首先采用速度较快的传统特征提

取方法对道路区域进行提取，以减少其他区域的干

扰；然后采用选择性搜索算法得到候选区域，将这些

候选区域输入到训练好的深度卷积神经网络中，实

现对道路区域车辆目标的自动化提取。
下一步工作将尝试采用不同的图像分割算法，

提高有树木遮挡和深色车辆的检测准确率；尝试更

高效的特征算法和神经网络模型，以提高识别准确

率和处理速度。
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＤＢ／ＯＬ］．（２０１５—

４—１０）［２０１８—０４—０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６ｖ６．
［１２］ＸＩＡ　Ｇ　Ｓ，ＢＡＩ　Ｘ，ＤＩＮＧ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．ＤＯＴＡ：Ａ　Ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ

ｄａｔａｓｅｔ　ｆｏｒ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ａｅｒｉａｌ　ｉｍａｇｅｓ［ＤＢ／ＯＬ］．（２０１８—

１—２７ ） ［２０１８—０４—０５ ］． ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ／ａｂｓ／

１７１１．１０３９８ｖ２．
［１３］ＬＥＩＴＬＯＦＦ　Ｊ，ＨＩＮＺ　Ｓ，ＳＴＩＬＬＡ　Ｕ．Ｖｅｈｉｃｌｅ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｖｅｒｙ

ｈｉｇｈ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ｃｉｔｙ　ａｒｅａｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１０，４８（７）：

２７９５－２８０６．
［１４］刘超超．基于光学卫星影像的车辆识别和速度估算研究［Ｄ］．

北京：北京交通大学交通运输学院，２０１５．
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