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摘    要   目标检测技术是光学遥感图像理解的基础问题, 具有重要的应用价值. 本文对遥感图像目标检测算法发展进行了

梳理和分析. 首先阐述了遥感图像目标检测的特点和挑战; 之后系统总结了典型的检测方法, 包括早期的基于手工设计特征

的算法和现阶段基于深度学习的方法, 对于深度学习方法首先介绍了典型的目标检测模型, 进而针对遥感图像本身的难点

详细梳理了优化改进方案; 接着介绍了常用的检测数据集, 并对现有方法的性能进行比较; 最后对现阶段问题进行总结并对

未来发展趋势进行展望.
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Abstract   Object detection in optical aerial images is a fundamental problem in the field of remote sensing and
shows great importance in the application. The performance of the early hand-craft-feature algorithm is limited,
while deep learning is the primary method for object detection at present. However, due to the characteristics of the
remote sensing image itself, it is difficult for the existing detection algorithms to perform well on these images. In
this paper, we first describe the characteristics and challenges of the object detection task in aerial images. We then
summarize the typical detection methods, including early hand-craft feature extraction methods and current deep
learning methods, especially for the deep learning algorithm enhancement upon the characteristics of the aerial im-
ages. Then the commonly used detection datasets are introduced, and the performances of the existing methods are
compared. Finally, we summarize the current deficiencies and analyze the trends of future studies.
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光学遥感, 是指传感器工作波段在可见光波段,

即 0.38 ~ 0.76微米范围的遥感技术, 在此波段下采

集的图像即为光学遥感图像. 光学遥感图像包含大

量细节信息, 直观反映地物目标的形状、颜色和纹

理等, 便于人眼直接观察. 光学遥感图像目标检测

是指利用特定的算法从图像中搜索并标记出感兴趣

的目标, 例如飞机、坦克、船只、车辆等. 光学遥感目

标检测作为一种基础技术手段, 在遥感图像分析中

具有重要的作用, 是城市规划、土地利用、交通疏导、

军事监测等应用的重要基础. 随着对地观测技术的

发展, 获取到的高分辨率遥感图像数据规模越来越

大. 高分辨率的遥感图像提供了更高的图像质量和

更丰富的细节信息, 为目标检测在遥感领域的发展

提供了大的机遇.
较早的光学遥感图像目标检测算法均是基于手

工设计特征的方式, 首先提取候选区域, 之后针对

待测目标人工设计特征, 最后结合分类器进行分类

确定目标类别. 候选区域提取需要设置大量的滑动

窗口, 产生大量的冗余计算, 时间复杂度高; 人工设

计的特征主要根据目标视觉信息 (颜色、纹理、边缘

等)进行提取, 可解释性较强, 但是特征表达能力弱、

鲁棒性差、适应范围小, 难以应用在复杂多变的环

境中. 综上所述, 早期检测算法远不能满足实际应

用需求.
随着深度学习的发展, 神经网络提取的深层特

征有着更强的语义表征能力和判别性, 目标检测性

能获得了进一步的提升. 然而由于遥感图像自身的

特点, 现有检测手段尚不能在遥感图像上取得好的
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表现. 针对遥感图像的特点, 提出了大量改进方案,

有效提升了目标检测在遥感领域的性能.

目前针对光学遥感图像的目标检测已经有一定

数量的综述文献发表. Wang等[1] 主要针对海上特

定目标 (舰船)检测进行总结梳理; Cheng等[2] 总结

了现阶段遥感图像通用目标检测方法, 以基于手工

设计特征的研究为主, 对当前主流的基于深度学习

的方法介绍较少; 鉴于此, 刘小波等[3] 和 Li等[4] 专

门梳理了基于深度学习的光学遥感图像目标检测研

究; 除了光学遥感图像, 张号逵等[5] 还重点梳理了

基于深度学习的高光谱遥感图像分类方法, 实现了

在光谱图像上地物的检测和精准定位.
与现有综述不同, 本文对光学遥感图像中通用

目标检测方法进行全面、细致的梳理, 既包括早期

基于手工设计特征的方法, 也包括当前深度学习的

方法, 同时重点对基于深度学习的方法及其针对遥

感图像特点的改进进行更为精细的梳理, 此外还额

外评估各个改进方法的性能定量改善, 并根据评估

结果指出现存的问题和未来的发展方向.
 

1    遥感图像目标检测的特点与挑战

针对自然图像通用目标检测算法的探索已持续

多年, 从传统的基于手工特征提取到现阶段的深度

学习, 性能获得了大幅度的提升. 然而现阶段在常

规图像中性能极佳的通用检测算法, 在遥感图像上

表现并不理想. 主要原因是由于遥感图像自身的特

点 (如图 1所示)为目标检测带来了较大的难度和

挑战. 遥感图像的特点和面临的挑战主要总结如下:
1)超大图像尺寸: 遥感图像具有超大的图像尺

寸和覆盖面积. 典型检测算法针对的图像尺寸较小,
难以直接应用在遥感领域. 同时, 遥感图像中的背

景占了较大比重, 目标区域范围较小, 典型检测算

法对每一区域同等对待, 计算效率极低.
2)方向变化大: 遥感图像从空中视角进行拍摄,

场景为俯视图, 目标以多种角度分布在场景中, 现
有多数算法对角度的适应性不高, 在处理多方向问

题时不够鲁棒. 此外经典的水平框定位方式在对多

方向目标进行定位时, 包围框不够紧凑, 定位不够

精细.
 

(b) 方向变化大
(b) Large range in orientation

(a) 超大图像尺寸
(a) Huge image size

(d) 目标分布密集
(d) Densely distributed

objects

(e) 形状变化大
(e) Large range in

shape

(f) 尺度变化大
(f) Large range in scale

(g) 目标模糊
(g) Blurred objects

(h) 背景复杂
(h) Complicated background

(c) 小目标规模大
(c) Tiny objects

 

图 1    遥感图像目标检测的特点与挑战

Fig. 1    Characteristics and challenges of object detection in remote sensing images
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3)小目标规模大: 遥感图像小目标的数量占比

较大. 小目标在现有检测算法中极容易因特征降采

样而丢失, 从而造成漏检. 小目标检测的方法在常

规自然图像检测中仍没有得到很好的解决, 遥感领

域更是加大了检测的难度.
4)目标分布密集: 遥感图像存在较大规模密集

分布的目标, 目标之间容易产生相互干扰, 从而导

致较大的定位误差, 同时漏检、误检的问题也极易

产生.
5)目标形状变化大: 遥感图像中目标涵盖类别

广泛、形状差异大, 大量长宽比异常的狭长目标 (如
桥梁、道路等)脱离检测算法适应的形状检测范围,
导致定位精度较低.

6)目标尺度变化大: 遥感图像分辨率范围广,
不同类别的目标或者同一类别目标在不同分辨率采

集下的尺寸差异悬殊, 对检测算法的尺度适应能力

要求极高, 同时兼顾微小目标和超大目标的检测算

法, 具有更大的难度.
7)目标模糊: 由于受传感器和环境因素 (风雨、

云雾等)的影响, 采集到的部分遥感图像目标具有

外观模糊、边界不清晰的特点, 单从目标本身特征

上难以进行有效判别, 从而加大了分类和定位的难度.
8)背景复杂: 大量遥感图像目标存在于复杂的

背景中, 一方面由于场景本身比较复杂, 另一方面

容易受到噪声等其他因素的影响. 当目标本身特征

不明显时, 背景信息甚至比目标本身还要突出, 容
易造成大量的漏检和误检问题. 

2    基于手工设计特征的目标检测

在遥感图像领域, 传统基于手工设计特征的目

标检测算法与常规图像基本类似. 传统基于手工设

计特征的目标检测流程包括候选区域提取、特征提

取、分类器设计和后处理. 首先采用候选区域提取

方式从输入图像中提取潜在的目标区域, 之后对每

个区域进行特征提取, 进而对提取的特征进行分类,
最后对得到的所有候选框进行过滤、合并等后处理,
得到最终结果. 下文针对候选区域提取、特征提取、

分类器设计三个重要流程进行相关研究的介绍. 

2.1    候选区域提取

在图像中预先挑选出感兴趣目标可能出现的区

域, 舍弃出现目标可能性较低的区域, 可以去除大

量无关背景, 进而减少运算量, 因此通常作为目标

检测前的预处理手段. 现存遥感图像候选区域提取

方法大致分为五类: 基于区域先验的方法、基于模

板匹配的方法、基于特征分类的方法、基于选择性

搜索的方法和基于视觉显著性的方法. 

2.1.1    基于区域先验的方法

基于区域先验的方法是借鉴人类对目标所在区

域的先验知识, 提取目标的潜在区域. 典型应用包含

舰船检测中的海陆分离、飞机检测中的机场检测等.
海陆分离已有的研究工作大都借助港口的地理

坐标信息等先验信息定位到海陆边界, 进而完成海

面区域提取[6]. Antelo等[7] 采用主动轮廓方法完成

海面的分离, 通过构造能量函数并进行能量最小化

迭代运算, 使得轮廓曲线逐渐逼近海陆分界线, 实
现海陆边界精细定位, 进而完成海陆分离过程; Liu
等[8] 在主动轮廓分割法的基础上, 同时引入水平集

方法, 完成海面的分离. 此外还有大量基于阈值分

割的方法提取海面区域, 此类方法主要是利用海面

与陆地的灰度或纹理统计特征存在本质的不同, 来
进行海陆背景的区分. 例如储昭亮等[9] 利用最大似

然准则自动计算分割阈值, 将像素分为前景像素和

背景像素, 从而实现像素级别的海陆分割判定; You
等[10]在自动计算分割阈值的基础上, 引入大津 (OTSU)
算法[11] 进行粗分割, 找出最大连通的海面区域, 建
立海面分布模型, 进一步分割海面和陆地.

鉴于机场中跑道的直线性特点, 机场检测研究

工作的主要核心思想是对机场跑道进行检测. Liu
等[12] 利用 Canny边缘检测算子提取图像边缘特征,
后续使用霍夫变换检测直线段, 从而判断跑道位置,
进而而对机场位置进行定位. Tao等[13] 改进 SIFT
特征描述子, 结合先验知识确定机场的位置. Yao
等[14] 分析了现有方法逐像素判断的缺陷, 利用霍夫

变换判断是否存在潜在机场, 后续采用基于显著性

区域提取的方式对候选区域提取 SIFT特征, 通过

分类判断目标区域位置.
基于区域分割的方法只能针对极特殊目标, 需

要大量的人工先验信息, 例如水陆分界线清晰且颜

色特征差异大、机场跑道呈直线分布等, 难以应用

在通用目标检测上以及其他复杂场景中, 应用范围

大大受限. 

2.1.2    基于模板匹配的方法

基于模板匹配方法的核心思想是对感兴趣目标

建立模板库, 然后在待检图像中逐像素或者逐窗口,
根据相似度度量与模板进行匹配.

Xu等[15] 基于霍夫变换过程生成舰船样本形状

库, 在实际图像上采用滑动窗口方法计算各个窗口

区域与形状库特征相似性, 从而判断是否包含目标

图像. Xu等[16] 在形状库上进行改进, 在训练方法中

引入迭代最大间隔, 使得形状模型更加鲁棒, 进一

步提升检测性能. Harvey等[17] 对数据集中舰船样
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本进行多角度旋转, 增加模板库的多样性, 从而提

升检测的泛化能力, 同时在匹配算法中, 设计了一

种灰度形态学命中算法来加速匹配过程. Liu[18] 等
提出由粗到精 (Coarse to fine)的飞机检测方法, 先
利用模板匹配找出飞机可能存在的区域, 再对每个

区域利用主成分分析和核密度函数进行识别, 完成

整个检测过程.
基于模板匹配的图像预检方法可以在特定场景

中找出感兴趣目标, 然而模板的设计一般存在鲁棒

性差的缺陷, 难以应对复杂多变的遥感图像场景,
同时匹配的过程采用遍历的方式, 计算效率较低. 

2.1.3    基于特征分类的方法

基于特征分类的方法属于有监督学习算法, 基
本思想是对滑动窗口进行特征提取, 然后设计分类

器, 对滑动图像块进行快速评价, 最后选取得分较

高的图像区域作为候选区域.
Zhang等[19] 利用滑动窗口法在图像中生成不

同大小、不同长宽比的窗口, 并提取每个窗口的视

觉特征, 利用级联的支持向量机 (SVM)对滑动窗

口进行打分, 完成候选区域的提取过程. BING[20] 在

此基础上将窗口提取到的特征和 SVM分类器的权

重进行二值化, 从而极大地提升了算法处理速度.
Liu等[21] 在 BING算法基础上, 针对舰船方向性问

题构造旋转矩形框空间, 并设计级联线性分类器模

型对空间内的候选框进行快速打分, 完成对舰船目

标潜在区域的提取过程.
基于特征分类的方法采用滑动窗口暴力搜索的

方式来进行区域提取, 计算效率较低, 且定位精度

较差; 同时算法大幅度依赖提取的特征表征能力和

分类器性能, 难以取得较高的精度. 

2.1.4    基于选择性搜索的方法

基于选择性搜索 (Selective search)的方法旨

在搜索到图像中所有潜在目标, 从而进行候选区域

的提取. 其中, 分割是最核心的处理环节, 在目标区

域提取过程中利用过分割结合相似性合并的策略,
最终得到不同尺寸的所有目标范围.

如图 2所示, 选择性搜索方法[22] 首先采用基于

图 (Graph)的分割方法[23] 进行过分割, 生成大量初

始小区域, 之后通过计算相邻区域间的相似度, 将
最相似的两个区域进行合并, 重复上述过程直至满

足提取的候选区域预定数量. Cheng等[24−25] 基于选

择性搜索方法提取舰船的候选区域, 有效滤除了大

部分背景.
选择性搜索方法采用分割方式来解决目标不同

尺度的问题, 减少了滑动窗口暴力搜索带来的时间

消耗; 面对复杂类别同时使用颜色、纹理等多种特

征进行相似度度量, 泛化能力较强. 但是算法复杂

度依然较高, 难以满足实时性要求. 

2.1.5    基于视觉显著性的方法

基于视觉显著性的方法参考人类视觉系统中的

快速聚焦能力, 优先聚焦在视觉特征明显的显著性

区域, 忽略无关背景, 从而缩小目标检测范围. 该类方

法主要借鉴显著性检测算法来完成候选区域的提取.
相对于背景区域, 目标区域视觉特征有着明显

的不同, 基于视觉特征进行显著性检测是较为经典

的方法. Song等[26] 有效利用了颜色特性, 融合方向

和梯度信息来提取视觉特征, 进而进行视觉显著性

的计算, 并依据显著性检测结果提取舰船候选区域.
此外, 基于频域特性进行显著性检测的方法也

是较为常用的方法. 如利用傅里叶变换、余弦变换、

小波变换将空域信息映射到频域, 进而在频域空间

利用频域特性完成视觉显著性的检测. 例如 Zhang等[27]

利用傅里叶变换提取飞机候选区域, Ding等[28] 和

Xu等[29]利用频域特性提取舰船候选区域.
基于视觉显著性的方法在特定场景中有着不错

的性能, 但是只能应用在简单背景环境下, 且目标

本身的视觉特征相对明显, 例如平静水面上的舰船.
一旦目标特征不明显、背景复杂或者目标区域范围

较大, 数量较多, 基于视觉显著性的方法便难以取

得较高的性能.
在候选区域提取研究领域, 尽管已有的工作取

得了一定的进展, 但是大部分工作采用遍历搜索的

方式, 存在冗余计算, 处理速度较慢. 这些工作针对

的场景有限, 只能处理比较简单的特定目标任务,
无法快速处理遥感领域复杂多变的数据, 同时定位

精度较低. 

 

 

图 2    选择性搜索方法流程

Fig. 2    The process of selective search method
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2.2    特征提取

特征提取是遥感目标检测中最为关键的步骤,
直接影响着检测算法的性能和效率, 因此, 特征的

设计一直是目标检测领域关注的重点和难点. 遥感

图像目标检测常用的特征有颜色、纹理、边缘形状

和上下文. 提取的用于目标检测的特征, 可以是单

个视觉特征, 也可以融合多个视觉特征. 多特征融

合的方式可以实现不同特征的优劣互补, 进行更全

面的特征表达. 多特征融合的方式一般采用直接级

联操作或者加权融合方式, 对于融合后的高维特征

可选择性采取降维等处理方式提取主要信息, 减少

运算量. 

2.2.1    颜色特征

颜色特征主要是描述颜色在图像中的全局分

布, 即不同颜色在整幅图像中所占的比例, 适用于

对颜色敏感但对空间位置分布不敏感的目标. 相比

其他特征, 颜色特征计算过程较为简单, 且不依赖

目标的尺寸、方向或者图像视角的变化, 具有较强

的鲁棒性. 常用的颜色特征有颜色矩、颜色相关图

和颜色直方图等.
Cucchiara 等 [30 ] 在提取候选区域后, 转换到

HSV颜色空间, 并对每个区域提取颜色特征, 来判

断目标的位置信息和移动关系. Morillas等[31] 提取

候选区域的颜色特征作为辅助信息, 与其他视觉特

征进行结合, 来进行检测和识别. GIST特征[32] 是一

种场景特征描述, 在空间包络基础上发展得到, 对
颜色比较敏感, Li等[33] 利用 GIST特征来对候选区

域进行检测和识别.
颜色特征表征能力有限, 单纯凭借颜色特征很

难对目标进行区分, 一般都会结合其他视觉特征来

进一步提高特征表达能力. 

2.2.2    纹理特征

纹理特征是描述图像中同质现象的视觉特征,
体现了物体表面的具有缓慢变化或者周期性变化的

结构组织排列属性. 纹理特征描述了像素及其周围

空间邻域像素的灰度分布, 同时也描述了特定图像

区域包含的目标的表面特性. 高分辨率遥感图像目

标包含了丰富的纹理结构, 不同种类的目标, 例如

机场、港口、建筑物、绿地、海面等都具有不同的纹

理结构, 合适的纹理特征能够有效提高目标检测

性能.
Brekke等[34] 根据海面区域和海面浮油区域之

间不同的纹理特性, 来做漏油检测. Selvi等[35] 利用

纹理特征来进行舰船目标的检测识别.
纹理特征在一些特定场景下对特殊目标具有较

高的判别能力, 但是应用范围依然有限, 大部分检

测识别问题不能通过纹理去解决. 

2.2.3    边缘形状特征

边缘形状特征反映了目标的边缘和形状信息,
与颜色、纹理等全局特征相比, 更能反映感兴趣目

标的本质特征. 为了便于目标检测, 通常要求边缘

形状特征具有尺度、平移、旋转等不变性. 常用的边

缘形状特征有矩特征、SIFT特征和 HOG特征等.
遥感目标的检测可以提取感兴趣目标的区域矩

或者轮廓矩进行形状描述. 区域矩对整体区域的全

局进行表述, 轮廓矩对候选区域内目标的边界进行

表述. 区域矩识别区域范围大, 包含的信息量多, 有
助于后续对目标进行分类, 应用广泛. Hsieh等[36] 提

取目标的 Zernike矩, 并结合小波系数、边缘和距离

特征, 对各个特征进行加权融合, 提高了飞机的识

别率.
SIFT特征用于描述图像局部信息, 对尺度变

化和角度变化保持不变, 同时对视角变化和噪声具

有一定的适应性. SIFT特征提取速度快, 广泛应用

于目标检测. Sun等[37] 提取滑动窗口中的 SIFT特

征, 利用稀疏词袋模型 (Bag of words)进行分类.
Tong等[38] 利用 SIFT作为舰船候选区域的特征, 进
而根据提取的特征进行分类识别.

HOG特征利用梯度或边缘的方向密度分布描

述了区域内目标的轮廓和边缘信息, 弱化光照变化

等环境上的干扰, 提取速度快, 特征泛化能力强, 广
泛应用于遥感图像的目标检测识别, 如舰船检测识

别[24, 29, 39–41]、飞机检测识别[42–44] 等. Shi等[39] 提取舰

船的候选区域后, 对每个区域提取 HOG特征, 并采

用 AdaBoost分类器对候选区域进行筛选分类, 进
一步提高算法的精确度. Gong等[40] 对候选区域提

取多尺度 HOG特征, 然后对多尺度特征进行融合,
进而进行分类识别. 鉴于 HOG特征不具备旋转不

变性的特点, Zhang等[42] 设计了对旋转不敏感的旋

转不变性的特征, 对单个窗口进行网格划分, 提取

网络内 HOG特征, 然后基于部件模型的思想对窗

口内网络特征进行融合, 生成旋转不变特征.
边缘形状特征提取速度快, 对目标的表达能力

强, 应用范围广泛, 是人工特征提取的主要方式. 虽
然取得了相对较好的性能, 但是距离实际应用仍差

距较远. 

2.2.4    上下文特征

上下文特征主要表征图像中不同实例之间的顺

序、拓扑、相邻等空间位置关系. 上下文特征需要借

助高层语义知识, 一般作为颜色、形状等其他视觉

特征的辅助信息, 可进一步提高算法对目标的判别
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能力.
Hinz等[45] 在道路检测中利用车辆、绿地和道路

之间的上下文关系, 对特征进行增强从而提升道路

提取的精度. Gu等[46] 利用马尔科夫随机场来对空

间目标物体之间的位置关系进行建模, 从而对目标

进行分类. 在地物分类和检测中, 大量研究[47–49] 在

像素基础上, 扩充一个矩形窗口, 以窗口的特征作为

当前像素的特征表示, 从而引入了上下文视觉特征.
上下文特征通常作为补充信息. 在目标区域自

身特征提取的基础上, 结合周边的上下文信息来进

一步增强区域的特征表达能力. 该特征需要配合其

他特征使用, 无法单独用于检测. 

2.3    分类器设计

现有主流的目标分类识别任务均采用有监督的

机器学习方式, 需要设计合适的分类器对目标进行

分类, 分类之前需要利用特征和标签对分类器进行

训练, 建立目标特征和目标类别之间的关系. 分类

器基本采用机器学习中较为流行的经典模型, 如逻

辑回归、支持向量机 (SVM)和贝叶斯分类器等.
逻辑回归是最简单的分类器, 将提取的特征映

射到线性可分的空间, 之后采用线性判别器完成分

类过程. Corbane等[50] 提取候选区域内的 Radon变
换、小波变换等多个视觉特征, 并将特征进行级联,
利用逻辑回归完成目标分类和识别.

支持向量机的分类策略是将待分类样本通过核

函数映射到线性可分的高维空间, 并找到最优的分

类超平面使得支持向量在特征空间上的间隔最大.
Gong等[40] 设计了一个判别式的可见部件模型, 利
用隐支持向量机训练模型参数, 缓解了遥感目标多

尺度问题和旋转问题. Zhu等[51] 提取不变矩多维特

征, 对多个矩特征进行组合优化, 利用 SVM分类器

进行分类识别, 有效克服了单一特征鲁棒性不强的

缺点. Wang等[52] 也利用 SVM分类器对提取到的

特征进行分类和识别.
贝叶斯分类器采用后验概率来进行判断, 确定

概率最高的类别为检测结果. Antelo等[7] 提取矩特

征, 使用线性判别分析对特征进行降维, 最后用贝

叶斯分类器完成候选区域分类.
分类器的设计相对成熟, 特征提取的性能对分

类结果具有重要影响, 因此现有研究更倾向于增强

特征表达能力, 从根本上提高目标判别性.
虽然传统的基于手工设计特征的目标检测识别

研究精心设计了每个环节, 在特定的应用场景下取

得了不错的效果, 但仍存在较多的问题和局限. 首
先, 传统基于候选区域提取的方式只能粗略提取水

平矩形区域, 定位精度差; 其次, 人工设计的特征提

取方式大多利用底层视觉信息, 特征表述能力弱,
无法准确表达图像中复杂的高层语义信息, 类别间

通用性差; 最后, 提取的候选区域数量大、冗余计算

量大、时间复杂度高, 难以满足实时系统的应用需

求. 综上, 传统方法的性能还远远无法满足实际应

用的需求. 

3    基于深度学习的目标检测

相对于手工特征提取, 深度学习直接将候选区

域提取、特征学习和分类器整合在一起, 实现了端

到端的检测. 深度学习在海量数据驱动下学习到的

特征具有更强的语义表征能力, 性能相对于手工提

取方式得到大幅度的提升, 同时在神经网络前向传

播过程中避免了大量窗口的冗余计算, 提升了检测

速度.
下文首先简要概括典型的目标检测模型. 后续

针对遥感图像的特点, 详细梳理了一系列改进方案,
使其能够有效应用在遥感图像的检测上. 

3.1    典型目标检测模型

基于深度学习的目标检测方法有两种分类标

准, 依据是否需要进行感兴趣区域 (Region of in-
terest, ROI)提取, 划分为双阶段检测 (Two-stage)
和单阶段检测 (One-stage); 依据是否需要预设锚点

框 (Anchor), 划分为基于锚点框的检测 (Anchor
based)和基于关键点的检测 (Point based), 基于关

键点的检测也称为 Anchor free检测.
双阶段的目标检测分两个阶段完成整个检测流

程. 首先要提取感兴趣的区域, 之后针对每个区域

进行进一步的检测和识别, 典型方法代表为 Faster
R-CNN[53]. 双阶段的目标检测方法取得了较高的精

度, 然而由于需要首先提取感兴趣区域, 并对每个

区域分别进行分类和回归, 增加了额外的计算量,
速度上不够快, 对于实时性要求较高的系统难以应

用. 单阶段的目标检测在一个阶段完成整个检测过

程, 典型方法以 YOLO[54] 和 SSD[55] 为代表. 单阶段

目标检测速度较快, 基本满足实时系统的要求, 但
是检测精度略低于多阶段目标检测方式.

大部分检测方法需要提取锚点框, 以锚点框为

初始检测框, 进行进一步的微调. 通过回归真实框

和锚点框的中心点位置偏移, 以及对应宽、高的缩

放比例, 调整锚点框的位置、形状和尺寸, 使其逐渐

与真实框重合. 基于锚点框检测的优势是网络输出

值都是在锚点框基础上的相对值, 值域范围小, 训
练比较容易, 收敛速度快. 然而由于检测过程需要
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基于锚点框进行匹配, 锚点框的设计需要针对不同

任务进行大量的人工干预, 针对特定任务需要具备

一定的先验知识, 调参过程比较繁琐; 一些长宽比

罕见的目标难以匹配上, 进而导致漏检; 同时大量

的锚点框也会导致内存占用大、时间复杂度高等问

题. 针对锚点框检测带来的问题, 近期基于关键点

的检测方式[56–58] 逐渐流行. 该类方法直接基于像素

层面进行目标的分类和回归, 避免了锚点框的引入,
缓解了锚点框带来的一系列问题. 基于关键点的检

测方法免除了人工繁琐的锚点设计过程, 避免了检

测过程中重合度 (Intersection over union, IoU)计
算等匹配过程, 减少了运算量, 并取得了较高的精

度, 目前已经成为了当前研究的热点.
现阶段几乎所有的基于深度学习的目标检测方

法均是基于上述典型模型进行扩展的, 这些模型的

发展变化也反映出当下目标检测整体的发展趋势.
尽管这些典型方法在自然图像上取得了不错的效

果, 却无法直接应用在遥感领域. 遥感图像和常规

自然图像相比, 有其独有的特点, 需要针对性进行

算法的改进, 下文将具体阐述针对遥感领域的目标

检测算法改进. 

3.2    遥感目标检测模块改进

本节针对遥感图像存在的特殊问题分别进行分

析, 对不同的改进算法进行归类和总结. 

3.2.1    针对超大图像尺寸的改进

一般情况下自然图像处理尺寸不会过大, 即便

高清的图像, 宽高像素数很少会超过 5 000. 在尺寸

较大的自然图像上进行目标检测时, 适当对原图进

行缩放, 待测目标的特征也不会弱化太多, 绝大多

数目标都可以正常进行检测. 然而在遥感图像上却

有所不同, 遥感图像具有超大的图像尺寸, 宽高像

素数可达数万级别, 直接进行目标检测需要过大的

内存空间, 同时计算量过大, 现有硬件还不足以支

持; 若将其缩放到合适的尺度, 则会因为缩放比例

因子过小, 导致多数目标在缩放过程中 “消失”, 从
而造成较高的漏检率. 因此现有目标检测方法很难

在保证检测质量的同时, 保持较快的速度.
为了处理图像尺度过大的问题, 最为常用的方

法是采用分块切割的方式, 将大图切割成小图, 再
分别对每张小图进行后续的检测识别, 最后把所有

的检测结果进行拼接, 完成全图的最终检测[59–65]. 这
种分块的方式避免了整张图像送入网络输入中带来

的内存过大问题, 同时保持原有的目标尺度, 提高

了检测效果, 然而该方法会将处于分块边缘的目标

切割, 从而将完整目标一分为二, 影响定位精度. 为

了解决这个问题, Wang等[66] 以一定的重叠率对原

图进行切割, 从而增加了分块小图边缘目标完整性

的可能, 但是却增加了子图像的数量, 使得大图的

处理时间变得冗余, 同时依然无法避免目标检测结

果一分为二的问题. 为了减少大图检测的时间冗余,
基于图像中绝大多数区域为背景、待测目标只集中

于较小区域的现状, R2-CNN[67] 设计了轻量级主干

Tiny-Net来进行特征提取, 并采用先判断、后定位

的方式, 将不含目标的子图像块进行滤除, 从而减

小后续检测识别过程的计算负担, 该方法保证了检

测效果, 同时提高了检测效率, 但是依然会对重叠

区域进行多次检测. 算法 YOLT [68] 对切割后的子

图, 采用多个轻量级模型进行检测, 并将检测结果

进行融合, 保持检测精度的同时, 一定程度上提升

了检测的速度. 以上方法均需要对原始遥感图像进

行分块处理, 这种切割的方式始终不是一种最优的

方式, 但目前来看很难通过非切割的办法进行完美

的检测.
Zhang等[69] 在直接对原图进行处理的方向上

迈进了一小步, 该方法将整张原图作为输入, 并基

于像素级别进行分类, 对置信度较高的像素, 以该

像素为中心提取候选区域, 并经过非极大值抑制过

程进一步减少重合度高的区域, 最后基于每个单独

的候选区域完成检测识别. 这种方式有效减少了切

割分块过程带来的冗余计算量, 但是同时也存在较

大的问题: 原始图像仍然不能过大, 在过大图像尺

寸下这种方法同样无法应用; 候选框大小是基于待

测目标的先验尺度信息和形状信息得到的, 面对尺

度、形状多变的多类目标检测任务时, 则难以进行

有效处理.
综上所述, 现阶段对超大尺寸的遥感图像检测,

图像分块结合快速过滤的方式是当前从速度上和精

度上最优的处理方式. 

3.2.2    针对目标方向多样化的改进

相对于自然图像, 遥感图像均是俯视视角拍摄

得到的, 方向性问题更加突出. 同一类型的不同目

标经常以多样化的方向在一张图像上分布, 而经典

的卷积神经网络不具备旋转不变性, 提取的特征对

旋转极其敏感, 同一个目标在不同方向下提取的特

征完全不同, 给方向多样化的目标检测带来很大难度.
针对目标方向多样化问题, 有效的改进思路有

两种: 数据扩充和增加旋转不变子模块.
数据扩充方式是对原有训练数据, 分别旋转多

个不同的角度, 进而从角度上进行数据扩充, 以增

强卷积神经网络对角度的适应能力. 现阶段大多数

遥感图像目标检测方法[60–64] 均默认对训练数据进行
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角度扩充, 有的方式直接将扩充多个角度后的图像

数据合成一个更大的数据集进行训练; 有的方式直

接在训练过程中对单幅图像采用随机旋转处理. 数
据增强方式在一定程度上提升了样本角度的多样

性, 对处理多方向目标检测问题起到一定作用, 但
是基于旋转扩充的数据增强方式起到的作用有限,
并不能从根本上解决卷积神经网络对旋转敏感的

问题.
为了从根本上解决目标检测中角度多样性的问

题, 现有研究通过在特征提取过程中增加对旋转不

敏感的模块, 来对不同角度的目标进行角度归一化,
进而提高特征表示在不同角度下对各个类别的鲁棒

性. RICNN[25] 模型优化一个新的目标函数, 通过引

入正则化约束, 使样本的特征表示在旋转前后相互

接近, 实现旋转不变性. Cheng等[70] 通过优化一个

新的目标函数显式地在 CNN特征上添加了一个旋

转不变正则化器, 强制旋转前后训练样本的特征表

示紧密映射, 以实现旋转不变性. ORSIm[71] 检测器

采用了一种新颖的空频信道特征 (SFCF), 综合考

虑了频域内构造的旋转不变信道特征和原始的空间

信道特征来应对旋转问题. 以上方法通过引入旋转

不变子模块, 减弱了卷积神经网络特征提取对角度

的敏感性, 从根本上缓解了方向多样化问题对检测

带来的影响. 

3.2.3    针对目标尺度过小的改进

与自然图像相比, 遥感图像中小目标的数量规

模更大. 小目标的总像素数只有几十到几百个像素,
随着卷积神经网络的下采样, 特征图尺度不断减小,
小目标会在多次下采样中, 从深层特征中消失, 进
而造成很大程度的漏检. 小目标检测一直是现有深

度学习算法中的难点, 目前仍有大量工作针对小目

标检测做改进. 最直观的方法是提高特征图的尺寸,
尺寸的提高主要包括两种方式: 引入浅层特征和深

层特征上采样.
针对浅层特征引入的改进, Yang等[60] 通过增

加浅层特征金字塔的数量和规模来提升小目标的检

测精度, 并采用稠密连接的结构增强小目标的特征

表达能力. YOLT[68] 增加上采样, 并通过恒等映射

将中间浅层特征与输出特征进行拼接, 同时增加预

测网格的个数, 从而提高小目标的适应性, 并融合

多个尺度来寻找更小的目标. Chen等[72] 在最浅层

特征上结合语义信息进行增强, 并与深层特征进行

融合, 提高小目标检测率. Wang等[73] 在结合浅层

信息后, 同时改进损失函数来增加小目标的训练权

重. Li等[63] 利用反卷积层进行浅层特征和深层特征

的融合, 在已有检测精度下, 进一步增强小目标的

检测能力. 上述引入浅层特征的方式, 对于小目标

会引入过多的背景噪声. 为了减少噪声的影响, Fu
等[62] 在进行浅层特征和深层特征融合时, 采用一个

平衡因子来平衡特征融合的权重, 但是对于因子的

取值只能凭借检测任务的先验, 面对不同任务鲁棒

性较差.
深层特征上采样主要以反卷积的形式实现的.

Zhang等[74] 在两阶段 Faster RCNN基础上, 对前

一阶段提取的每个候选区域通过反卷积进行上采

样, 放大特征图尺寸, 改善小目标检测效果. Schilling
等[64] 利用反卷积层扩大深层特征的尺度, 融合浅层

特征共同完成检测过程. 然而基于反卷积的运算会

引入更多的参数. 为了减少额外的参数量, Liu等[75]

采用膨胀卷积操作来代替卷积, 在相同感受野的前

提下, 减少了参数, 然而膨胀卷积会造成局部信息

的丢失. 为了解决这个问题, Ying等[76] 使用像素注

意力机制来进行局部信息的融合, 弥补了膨胀卷积

的不足, 改善了小目标检测问题. 然而, 只有在深层

特征中依然存在小目标的前提下, 上采样操作才有

意义. 如果本身小目标在深层特征中因为降采样而

“丢失”了, 上采样也并不能挽回丢失的特征信息.
因此也有一部分工作[64] 同时结合引入浅层特征以

及深层特征上采样过程, 实现优势互补, 但是随着

特征图尺度的增加, 计算复杂度也有了一定程度的

增加, 在增强小目标检测能力的同时, 增加了检测

过程的时间消耗. 

3.2.4    针对目标密集分布的改进

遥感图像在一些特定场合下目标分布过于密

集, 例如停车场中的车辆、港口中的船只等. 在常规

视角下的自然图像中, 也存在密集分布的问题, 例
如拥挤街道中密集行人检测等. 相对于自然图像的

密集检测, 遥感图像反而相对容易, 因为在俯视视

角下, 较难出现同类目标相互遮挡的问题, 因此无

需考虑遮挡因素. 遥感图像中密集检测的困难因素

主要在于密集分布的目标尺度较小, 因此很大程度

上, 可以借鉴上述小目标检测的改进方案. 除此之

外, 对于密集分布的目标, 提取到的特征极容易出

现边界模糊、高密度目标特征聚集的问题, 从而导

致漏检、误检和定位错误. 现有研究大多通过特征

增强方式来提升单个目标的区分度.
Long等[77] 将多种传统方法和深度学习方法进

行组合, 可以有效处理高密度, 小尺寸的物体在复

杂背景下的检测, 但是流程极其复杂. DAPNet[78]

通过判断图像中目标的分布密度, 来进行自适应的

区域生成策略. Long等[79] 提出了一种基于无监督

分数的边界盒回归 (USB-BBR)算法, 并结合非最
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大抑制算法对检测到的目标区域的边界盒进行优

化, 提高密集分布目标的定位精度. SCRDet[80] 增加

了像素注意力机制和通道注意力机制来同时实现小

目标和密集目标的特征增强. R3Det[81] 通过增加一

个特征图微调模块, 尽量保证目标的特征和目标的

中心对齐, 提高密集目标的定位精度. SCRDet++[82]

借助语义分割网络的中间特征来指导检测识别的特

征提取过程, 间接使用注意力机制来进行密集目标

的特征增强, 从而提升密集目标的边界区分程度.
上述特征增强手段, 都引入了额外的运算模块,

提升了算法的复杂度, 在牺牲算法效率的基础上,
提高了对于密集目标检测和定位的精度. 现有算法

大多需要根据实际需求对性能和效率进行权衡. 

3.2.5    针对目标形状差异大的改进

遥感图像相对于常规图像, 不同类之间的目标

形状差异过大. 例如车辆、储油罐、飞机等基本接近

常规形状矩形, 但桥梁、道路、船只等目标过于狭长,
有着极其异常的长宽比. 面对形状的多样化, 容易

因为锚点框预设不合适, 造成漏匹配问题, 从而导

致漏检. 现有较多的方法是检测阶段提高锚点框的

种类和数量, 以进行不同目标形状的适配. 同时还

可以采用可变形卷积网络和基于关键点的检测模型

来提高对形状的适应能力.
大量研究直接通过增加预设锚点框的种类, 例

如增加不同的尺度、不同的长宽比, 甚至增加不同

角度的锚点框来粗暴地提升算法对目标形状的泛化

能力[77, 81, 83–86]. 尽管取得了明显的效果, 但是对于形

状过于狭长的目标, 很小的角度偏差就会导致重合

度的大幅度下降, 极容易导致漏匹配, 依然难以从

根本上解决形状差异的问题; 同时大规模增加锚点

框的数量, 也会带来额外的计算复杂度提升以及额

外的内存占用. 现阶段依然是以牺牲效率为代价换

取对不同目标形状的适应性.
此外, 少数研究[87−88] 在锚点框基础上引入可变

形卷积模块 (Deformable convolution)来自动适配

不同的目标形状, 由于可变形卷积模块引入了大量

的参数, 增加了训练难度, 因此目前并没有明显的

效果提升; 还有一些方案[89−90] 引入形状注意力模块

来尽可能保持特征对形状的不变性, 然而不能从根

本上解决锚点框的漏匹配问题.
另一种有潜力的解决方式是最近兴起的基于关

键点的检测方式, 直接省去了锚点框与目标匹配的

过程, 而是基于像素直接对形状进行预测, 从而解

决了形状差异大的问题. 目前已经有了一定数量的

基于关键点的检测算法[91–96] 对遥感领域目标检测进

行了初步尝试, 从精度来看, 基本和基于锚点框检

测器的精度持平, 还有较大的潜在优化空间. Pan
等[97] 在基于关键点检测的基础上, 增加了特征选择

模块和动态增强检测头, 使得检测能够进一步对目

标形状进行自适应调整, 但是精度的提升依然很小,
不能从根本上解决形状差异带来的影响. 

3.2.6    针对目标尺度变化大的改进

遥感图像中目标的尺度变化范围相对于自然图

像更大, 包括不同种类目标在同一分辨率下的尺度

差异, 例如车辆、船只、飞机等尺度较小, 操场、球场、

机场等尺度过大; 同时还包括同类目标在不同采集

分辨率下的尺度差异 (由于遥感图像本身采集的分

辨率范围比较大, 不同分辨率下同一目标尺度相差

也较大). 算法检测性能同时对大尺度和小尺度目标

均保持较高的精度, 是一个较难的问题. 目前的研

究主要通过引入多尺度信息来解决目标尺度变化大

的问题.
Guo等[98] 和 Zhang等[99] 直接采用多尺度的候

选区域网络和多尺度的检测器来检测不同尺度的目

标. Zhang等[69] 将第一阶段提取的候选区域调整为

三个不同尺寸图, 并分别使用三个网络进行并行预

测, 最终通过投票机制确定类别, 增强了不同尺度

的适应能力. Zhang等[100] 在已有 Faster R-CNN基

础上, 在不同的特征图上并行引入不同的候选区域

提取网络, 来独立对不同尺度目标进行检测. Wang
等[66] 使用残差连接的自编码器多尺度结构来适应

不同尺度的变化. Hou等[101] 采用多个并行的 ROI
Pooling模块将特征映射到不同的尺度, 并采用多

阶段级联的方式进行检测. 之前介绍的小目标改进

模块中, 通过融合浅层特征和深层特征, 在提升小

目标检测精度的同时, 尽量不影响常规尺寸目标的

检测, 也间接提升了对尺度的泛化能力.
在多尺度信息特征融合中, 特征金字塔 (Fea-

ture pyramid network, FPN)[102] 通过融合底层视

觉特征和高层语义信息, 并在不同尺度特征上分别

进行预测, 在常规图像中获得了广泛的应用. Yang
等[60, 83] 和 Zou等[103] 基于 FPN采用稠密特征金字

塔网络进一步加强不同尺度特征之间的联系. Fu
等[104] 在 FPN自顶向下后额外又加入自底向上的连

接, 将底层特征信息和高层视觉信息进行了二次融

合, 从而进一步增强特征表达能力. 还有大量研

究[84, 89, 105–109] 直接对特征融合模块的网络结构进行

改进, 从而增强特征表示. Yan等[110] 在多尺度检测

基础上, 平衡不同尺度目标对于损失函数的训练权

重, 加强算法对不同尺度的鲁棒性.
多尺度信息的引入有效解决了不同尺度目标的

泛化能力, 但是对于极端尺度的目标, 例如数个像
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素到数十像素的微小目标、接近全图尺寸的几十万

像素大目标, 依然难以取得较好的效果. 为了缓解

这个问题, 现有大多数算法在训练方式上, 采用图

像金字塔进行多尺度训练和多尺度测试, 进一步降

低漏检率, 提高检测精度, 但是增加了大量的计算

开销. 

3.2.7    针对目标外观模糊的改进

遥感图像在成像过程中, 受环境因素影响, 容
易受到云雾遮挡、以及雨雪天气的干扰. 虽然现有

针对遥感图像进行预处理的方式 (例如去雾等)来
滤除干扰信息, 但是难免会降低图像质量, 尤其对

于本身较弱、较小的目标, 容易造成目标外观模糊

的问题. 单纯针对外观模糊的目标本身, 提取的特

征表征能力也较弱, 很难进行精确的目标检测, 因
此可以结合区域上下文信息来进一步强化特征, 提
高分类准确率.

现有很多基于区域上下文信息来提升遥感图像

目标检测性能的方法. Li等[111] 提出了一种双通道

特征融合网络, 可以沿着两个独立的路径学习局部

属性和上下文属性, 并将特征进行融合增强判别力.
Chen等[112] 以 FPN为基础提取 ROI特征图, 然后

将整幅图的特征图和 ROI的特征图融合, 得到上下

文信息完成检测. Ma等[113] 设计了一种融合局部上

下文特征和目标−目标关系上下文特征的上下文信

息融合子网络, 来处理目标对象外观的复杂性. CAD-
Net[108] 通过学习目标的全局上下文特征和局部上下

文特征来增强目标的特征表达, 同时引入注意力机

制来集中检测区域目标特征.
基于区域上下文的方法通过结合目标之外的其

他信息以及图像的全局信息进行辅助, 增强了特征

表示, 在一定程度上缓解了目标外观模糊的问题,
是成像质量不高的一种有效的处理方式. 然而只能

处理与周边环境有一定共生关系的目标, 相对独立

的目标较难处理, 且提升的幅度有限. 针对目标外

观模糊的问题, 最有效的办法依旧是提高成像质量

和改进图像预处理手段, 从根源上避免模糊目标的

产生. 

3.2.8    针对复杂背景的改进

遥感图像覆盖范围广, 待测目标类别有限, 因
而背景区域占据了绝大部分. 复杂背景中的目标,
难免容易与背景产生混淆, 导致目标的漏检以及背

景区域的误判. 例如海上高速行驶的船只伴随的尾

迹容易误判成船只, 大风大浪影响下的小型船只容

易漏检, 坐落在沟渠中的桥梁难以从复杂背景中区

分造成漏检等. 针对复杂背景的改进方式, 主要考

虑如何弱化背景、同时增强目标信息的特征.

注意力机制是对弱化背景、增强目标信息很有

效的处理方式. 在船只检测中, 为了避免背景中船

坞带来的影响, Zhang等[114] 采用语义分割的思想分

别提取船只、海洋和陆地的特征掩膜, 之后采用像

素注意力机制来对各个类别进行加权, 提升海陆分

离的能力, 但是这种基于先验知识的方式不具备普

适性. Li等[115] 提取多尺度特征后, 对每个特征图单

独使用注意力机制进行特征增强, 从而消除背景噪

声的影响. 此外还有大量研究[80, 82, 89, 105, 107, 116−117] 也

是对融合后的多尺度特征图采用注意力机制来弱化

背景, 突出目标区域. Li等[118] 在特征图融合过程中

设计了显著性金字塔融合策略来弱化背景带来的影

响, 增强目标特征的表达能力, 并结合全局注意力

机制增强语义信息, 完成最终的检测过程.
注意力机制较好地解决了复杂背景带来的问

题, 但是引入了额外的掩膜计算, 造成了网络计算

量的增大. 

3.2.9    针对常规水平框定位粗糙的改进

相对于常规角度图像, 遥感图像目标具有方向

性, 且方向具有随机性. 上述介绍的常规的水平框

检测方式在处理方向性目标时, 难以进行紧凑、精

准的定位, 尤其当数个狭长的目标 (货车、舰船)以
倾斜的角度密集排列时, 水平框检测方式更容易产

生混淆 (如图 3 (a)所示). 因此常规的水平框定位

 

(a) 水平框检测效果
(a) Results of horizontal bounding box

(b) 旋转框检测效果
(b) Results of rotated bounding box 

图 3    水平框检测与旋转框检测对比

Fig. 3    Comparison of horizontal detection results and
rotated detection results
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方式对于遥感图像目标检测并不是最优的处理手

段. 为了进一步提高目标检测的定位能力, 遥感领

域方向性目标检测逐渐受到关注. 利用旋转框替代

水平框的表示方法, 设计旋转框检测模型, 用更加

紧凑的包围框来进行方向性目标的检测, 对定位能

力的提升有着重要的价值 (如图 3 (b)所示).
如图 4所示, 常见的旋转框参数表示方案有两

种, 分别是五参数法和八参数法. 由于五参数法参

数量更少, 基于五参数法的研究更多. 五参数法主

要包括目标中心点位置坐标, 以及目标宽度、高度

和角度五个参数, 用来表征旋转矩形信息, 其中对

于角度的周期一般选取 180° 或者 90°; 八参数法直

接回归旋转框的四个顶点坐标, 因此可以进行任意

四边形的回归, 回归更加灵活但是参数量更多.
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(a) 五参数表示法 (90°周期)
(a) Five-parameter representation (90°)

(b) 五参数表示法 (180° 周期)
(b) Five-parameter representation (180°)

(c) 八参数表示法
(c) Eight-parameter representation 

图 4   旋转框参数表示方案

Fig. 4    Parameter representation of rotated boxes
 

现有旋转框目标检测架构大多基于上述参数表

示方案, 多数方法基于已有的水平框检测架构做了

针对性改进. 文献 [119]直接在 Faster R-CNN的

基础上基于上述参数表示方案引入新的回归参数,
来进行旋转框的检测. RRPN[120] 人工定义了大量带

有角度的锚点框来进行旋转目标的回归, 同时在检

测识别阶段提出了旋转特征池化操作 (RROI pool-
ing)来将特征进行归一化, 取得了方向性目标检测

的初步效果. R2CNN[121] 依然选取水平锚点框来进

行第一阶段感兴趣区域的提取, 在 (Region propos-
al network, RPN) 阶段生成旋转候选区域并采用

多尺度池化操作来增强检测识别特征的泛化能力,
在第二阶段基于水平候选区域来进行旋转框的回

归 ,  进一步提升了性能并减小了内存消耗 .  RoI
transformer[86] 在 RPN和 RCNN之间插入了一个

轻量级模块, 将 RPN生成的水平区域转换成旋转

区域, 尽可能减少旋转目标检测带来的计算复杂度.
为了进一步增强特征表达能力, 上述方法[86, 120−122] 同

时进行水平框和旋转框的回归, 二者相互促进, 共
同提升精度. 

3.2.10    针对旋转框边界突变问题的改进

基于常见的参数表示进行旋转框坐标回归时候

会伴随典型的边界突变问题. 边界突变问题是旋转

框的独有特点, 由于同一旋转框在一种参数表示方

案下会有多种表示值, 进而通过强加规则将具体表

示值限制在特定范围, 使得同一旋转框在一种参数

表示方案下只对应唯一的参数表示值, 导致了所在

范围的边界上的表示值产生了突变, 影响边界值的

检测精度.
不同参数表示方案的边界突变问题示意图如

图 5 所示, 对于五参数表示法, 如果角度周期为

180°, 边界值 0° 和 180° 实际重合, 却在数值上有

180的差距, 产生了突变, 影响角度的预测精度; 如
果周期为 90°, 在边界上除了角度产生突变以外, 宽
和高也会在边界发生交换, 产生突变, 因此周期为

90° 的时候产生的突变更为复杂, 角度和形状的预

测都会受到影响. 如果是八参数表示法, 根据四个

顶点的起止顺序不同会有四种表示方式, 通过人为

设置规则定好起始点可以确定唯一表示方式, 随之

也产生边界问题, 在边界上起始点发生转移, 产生

突变, 影响边界上顶点位置的预测. 总之, 边界突变

问题对旋转框坐标回归精度带来了极大的负面影响.
现有研究人员针对旋转框回归的边界突变问

题, 做了针对性改进, 主要改进方式包括两类: 采用

新的参数表示方案和改进损失函数.
对于新的参数表示方案, APE[94] 采用一对具有

周期性的三角函数来表征角度信息, 避免了边界突

变. Gliding vertex[123] 首先提取外接水平框, 进而在

水平框的边界上引入一个比例因子对旋转框顶点进

行定位, 解决了八参数表示方案顶点顺序的问题,
但是在待测目标是水平框时候依然存在边界问题,
为了缓解边界问题引入了一个控制因子来决策是否
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需要回归旋转框. SARD[124] 直接对网络输出结果进

行了强制的标准化, 尽管发现了边界问题, 但是解

决方式只限于强加规则, 并没有有效缓解该问题.
Mask OBB[105] 和 RADet[107] 借鉴实例分割的方式,
基于分割产生的类别掩膜来生成最小外接矩形, 避
免了边界问题, 但是引入了额外的语义分割计算,
计算复杂度较高. CSL[125] 采用角度分类的方式来替

代回归, 并针对性设计了软标签来应对边界问题,
从根源上解决了边界问题, 取得了很好的效果, 但
是采用角度分类的方式也导致了输出参数量过大.

对于损失函数的改进, SCRDet [ 80 ,  82 ] 设计了

IOU-Smooth损失函数直接弱化训练时候的边界样

本. Modulated loss[126] 在边界上采用所有突变值计

算损失函数并选取损失最小值进行训练, 来缓解边

界问题的影响. 基于改进损失函数的方法针对边界

问题进行了很大程度的缓解, 但是没有从根源上完

全解决边界问题.
综上, 针对遥感图像本身存在的特殊问题和挑

战, 对不同的改进算法进行了细致的分类和总结.
但有两点需要注意:

首先, 各个特殊问题并不是独立存在的, 多数

问题之间具备很强的相关性, 甚至是共生的. 例如:
超大图像尺寸和覆盖面积的检测中, 目标相对尺寸

明显减小, 此时和小目标检测便有了联系; 多数小

目标在图像中是密集分布的, 同时容易受到成像因

素影响导致外观模糊, 也更容易受到复杂背景的干扰.
其次, 针对各个问题的解决方式很大程度上是

共通的. 例如: 注意力机制可以解决多个特殊问题;
小目标检测性能的提升也会间接提高目标检测算法

对不同尺度的泛化能力; 旋转框检测方式的创新性

引入, 直接将卷积神经网络在特征提取过程中对旋

转敏感的劣势化为优势, 从而可以利用旋转敏感性

进行更精确的旋转框回归; 旋转框紧凑包围目标的

优势也在一定程度上缓解了密集分布目标检测困难

的问题; 大多基于水平框的改进方式也可直接应用

在旋转框检测的特征增强中.
因此, 基于不同问题的改进是可以相互借鉴的,

不能割裂开来, 而应统一成一个整体. 

4    数据集和算法性能比较

手工特征提取算法性能的验证, 分类器的训练

以及深度学习方法的训练测试, 均需要大量数据作

为支撑. 本章首先按照时间顺序回顾了一下遥感图

像目标检测常用数据集, 之后简单介绍了普遍使用

的评测指标, 并基于两个常用数据集对现有遥感图

像通用目标检测算法的性能进行比较. 

4.1    遥感图像目标检测数据集

按照时间顺序, 现有遥感图像目标检测数据集

包括: TAS数据集[127]、SZTAKI-INRIA数据集[128]、

NWPU VHR-10 数据集 [129]、VEDAI 数据集 [130]、

UCAS-AOD数据集[131]、DLR 3K Vehicle数据集[132]、

HRSC2016数据集[133]、RSOD数据集[79]、DOTA数

据集[119] 和 DIOR数据集[4] 等. 随着时间推移, 数据

集规模越来越大, 检测类别数越来越多, 标注框涉

及水平框和旋转框, 检测任务越来越复杂, 实例数

越来越多, 逐渐接近实际复杂场景. 除了使用这些

数据集之外, 还有一些研究人员自己从 GoogleEarth
收集数据或者购买 QuickBird等卫星数据. 

4.2    通用目标检测算法性能比较

现有的遥感图像中最常用的评测指标是精确

度 (Precision)和召回率 (Recall). 精确度反映所有

被检测出来的目标中, 检测正确的概率; 召回率反

映所有待检测目标中被成功检测到的概率, 二者是
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图 5    边界突变问题示意说明

Fig. 5    Illustration of boundary mutation
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此消彼长的关系. 以召回率为横坐标、精确度为纵

坐标画出的曲线称为精度−召回率曲线 (Precision-
recall curve), 简称 PR曲线. 曲线下对应的面积称

为平均精度 (Average precision), 简写为 AP, 用来

表征单一类别的检测性能. 每个检测类别都对应一

个 AP值, 所有类别的平均 AP值即Mean average
precision, 简写为 mAP, 用来评测算法在数据集整

体上的性能.

为了比较算法在复杂场合下的表现和对多类目

标的检测鲁棒性, 本章节主要比较遥感图像通用目

标检测算法的性能. 鉴于传统的基于手工设计特征

的方式处理的目标比较单一, 处理的任务比较简单、

特殊, 算法适应性和鲁棒性很差, 因此不在本章考

虑范围内; 对于检测单类目标的深度学习算法, 亦

不进行考虑. 此外, 针对常规水平框定位粗糙、基于

旋转框定位更加精细的现状, 本章同时对比了水平

框检测性能和旋转框检测性能. 针对水平框检测,

选取 NWPU VHR-10和 DOTA两个数据集进行

测试, NWPU VHR-10类别数较少, 任务相对简单,

是早期深度学习算法广泛使用的数据集; DOTA数

据集更加复杂, 检测难度更大, 是现阶段的主要评

测数据集, 检测算法性能对比结果如表 1所示. 针

对旋转框检测, 也选取 DOTA数据集来测试, 性能

对比结果如表 2所示 (注: Res-ResNet, ResX-Res-

NeXt, HG-Hourglass).
通过对比表格中的数据进行分析后可以看出:

1)面对较简单的检测任务, 例如 NWPU VHR-

10 数据集, 当前算法已经达到极高的精度, mAP

在 90以上, 性能基本饱和, 后续提升空间较小; 然

而在处理更复杂和更有挑战性的问题时, 例如DOTA

数据集, 性能相对理想情况还有较大的差距, 很多

问题目前还无法得到有效解决, 现有研究成果还无

法满足高标准应用场合需求.
2)针对遥感图像目标自身特点进行的一系列改

进是有效的, 相对于基本检测模型 Faster RCNN[53, 119]、
R-P-Faster-RCNN[134] 和 SBL[135], mAP值均有 20
左右的提升, 效果显著.

3)鉴于旋转框对目标的定位更加精细, 现阶段

针对旋转框检测的研究数量逐年增长, 意味着旋转

框检测在遥感领域应用潜力不断提高. 相似算法对

比中, 旋转框检测的 mAP值要略低于水平框, 说明

旋转框在进行评测时候更为严格, 也表明了旋转框

的检测难度更高.
4)随着研究的深入, 选取的主干网络模型层数

越来越深. 不同网络模型检测性能差别很大, 网络

层数越深, 意味着非线性拟合能力越强, 从而性能

越好. 遥感图像目标检测性能提升很大程度依赖深

度学习自身的发展.
5) DOTA数据集中大多数图像有着超大的图

像尺寸和覆盖面积, 因此所有在 DOTA上进行评测

的方法都涉及基于超大图像尺寸的改进, 图像分块

的方式已经成为 DOTA上公认的标准预处理方式.
6)多尺度特征金字塔进行检测的方式, 可以有

效处理目标尺度范围变化大的问题, 现阶段基本成

为标准方法, 为每个模型所共用.
7)水平框检测中不存在边界突变问题, 反而要

针对目标方向变化的问题设计方向标准化模块; 旋
转框检测时候恰好要利用旋转敏感特征来进行角度

的回归, 因此定位分支不需要进行方向标准化, 反
而需要考虑因旋转导致的边界突变问题.

8)现有针对密集分布、外观模糊的目标检测研

究成果并不多, 说明以现有方法手段仍难以找到该

问题的有效处理方式. 

5    现存问题和发展趋势

现阶段遥感图像目标检测仍然存在很多问题,
限制了其在实际场合下的进一步推广. 现存主要问

题包括:
1)针对超大图像尺寸的遥感图像目标检测, 现

有方法尚不能直接对图像全局进行检测, 典型的分

块处理方式效率较低, 引入过多冗余的计算, 同时

容易割裂目标, 造成精度上的损失.
2)针对遥感图像中目标密集分布和外观模糊

等常见特点, 目前还没有较好的针对性处理方式.
具备该特点的目标大量存在, 难以进行精确的检测,
导致现有算法在实际应用中受限.

3)现有目标检测方法大多是基于目标本身视

觉特征, 缺少根据图像整体和上下文进行理解和推

理的过程. 尽管个别研究存在引入上下文信息和全

局信息的方式, 但依然还是针对视觉特征, 缺乏高

层语义知识的引导, 可解释性差.
4)现阶段有了较大规模的数据集, 解决了目标

检测对大容量训练集的需求问题, 但是现有数据集

的质量还有待提升, 大量实际存在的小目标、模糊

目标没有标注出来, 限制了现有算法潜力.
5)通用的水平框目标检测方式, 对遥感图像中

方向性目标定位模糊, 大量研究采用旋转框检测方

式, 使包围框更加紧凑. 但是旋转框检测的定位精

度相对于水平框明显降低, 存在较多定位不准的目标.
6)针对遥感图像数据规模较大的问题, 现有方

法的处理速度较慢, 在海量数据下难以满足实时性
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要求.
针对以上问题, 结合现阶段自然图像中深度学

习目标检测方法的发展趋势, 本文对后续该领域的

发展趋势进行展望:
1)对超大尺寸遥感图像进行目标检测, 采用基

于图像整体进行感兴趣区域提取的方式来替代分块

处理方式, 可以快速滤除大部分背景区域, 从而避

免计算冗余, 提高算法效率.
2)设计更好的特征增强方法, 来加强小目标、

密集目标、模糊目标等较难检测目标的特征表示,
降低复杂背景的干扰, 从而进一步提高整体精度、

增强鲁棒性.
3)针对现有检测方法缺少知识推理的过程、以

及可解释性不足的问题, 引入知识和推理模块 (例
如知识图谱、图卷积等)来辅助进行目标检测, 具有

较大的研究潜力.

4)针对数据标注存在的质量问题, 可采用弱监

督学习、半监督学习、迁移学习等算法来解决, 以缓

解算法对于数据集标注的高标准要求.
5)遥感图像目标检测中旋转框具有更加精细

的定位能力, 代替水平框进行检测是大势所趋, 但
是旋转框检测方式会带来新的问题, 例如边界突变

问题等, 导致旋转框定位的精度和水平框相比存在

差距. 针对旋转框检测进一步提高定位能力, 具有

较高的意义.
6)轻量化网络结构的设计和算法推理过程的

加速, 对于遥感图像目标检测在实际工程的应用具

有重要的意义和价值. 在检测精度基本满足实际需

求后, 算法轻量化以及加速将成为后续极具价值的

方向, 例如可借鉴剪枝、量化等加速操作, 同时网络

架构搜索 (NAS)也是极具潜力的方向.
7)持续跟进深度学习发展趋势, 快速融合最新

 
表 1    水平框检测算法性能对比

Table 1    Performance comparison of horizontal box detection algorithms

算法 主干
改进模块

mAP
超大覆盖 方向多样 尺度过小 密集分布 形状差异 尺度变化 外观模糊 复杂背景

NWPU VHR-10数据集

RICNN[25] AlexNet √ 73.10

R-P-Faster-RCNN[134] VGG-16 76.50

Def.R-FCN[87] Res-101 √ 79.10

Def.Faster-RCNN[88] Res-50 √ √ 84.40

RICADet[111] ZF √ √ 87.12

RDAS512[72] VGG-16 √ √ 89.50

Multi-Scale CNN[98] VGG-16 √ 89.60

CAD-Net[108] Res-101 √ √ 91.50

SCRDet[80] Res-101 √ √ √ √ 91.75

DOTA数据集

FR-H[53] Res-101 √ 60.46

SBL[135] Res-50 √ 64.77

FMSSD[73] VGG-16 √ √ √ 72.43

ICN[84] Res-101 √ √ 72.50

IoU-Adaptive[110] Res-101 √ √ 72.72

EFR[106] VGG-16 √ √ 73.49

SCRDet[80] Res-101 √ √ √ √ √ 75.35

FADet[89] Res-101 √ √ √ √ 75.38

MFIAR-Net t[117] Res-152 √ √ √ 76.07

Mask OBB[105] ResX-101 √ √ √ 76.98

A2RMNet[90] Res-101 √ √ √ 78.45

OWSR[109] Res-101 √ √ √ 78.79

Parallel Cascade R-CNN[101] ResX-101 √ √ √ 78.96

DM-FPN[99] Res-101 √ √ √ 79.27

SCRDet++[82] Res-101 √ √ √ √ √ 79.35
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的先进成果, 例如更好的网络基础架构、最新的目

标检测方式等, 进一步提高检测性能, 降低时间开销.
 

6    结论

光学遥感图像目标检测是遥感图像理解的基础

研究内容, 具有很大的应用价值. 本文首先总结了

遥感图像中目标检测的特点和挑战; 后续概括陈述

了早期基于手工设计特征的算法, 重点对候选区域

提取和特征提取进行了总结和分析; 之后对深度学

习算法进行了系统、全面的总结, 重点梳理了针对

遥感图像目标检测特点的改进方案, 详细分析了不

同改进方案的优缺点, 在常用数据集下定量评估了

不同改进方案取得的性能提升; 最后对现阶段遥感

图像目标检测依然存在的问题进行了梳理, 并对未

来的发展趋势进行了展望.
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