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光学遥感图像目标检测的深度学习算法研究进展

徐丹青， 吴一全

南京航空航天大学 电子信息工程学院,南京 211106

摘 要：　在光学遥感图像的各种应用中，目标检测历来受到研究人员的重视，并且在军事和民用方面都有很广泛

的应用前景。本文综述了基于深度学习的光学遥感图像目标检测算法研究进展。首先，详细分析了光学遥感图

像中的目标特点；然后，简要回顾了光学遥感图像目标检测算法的发展历程；其次，阐明了基于深度学习的光

学遥感图像目标检测流程；接着，以深度学习为出发点，概述了经典的目标检测框架，并根据光学遥感图像目

标的特点，分别针对尺度多样性、方向多样性、形状多样性、小尺寸、特征相似性、背景复杂性、分布密集性、

弱特征的光学遥感图像目标检测问题，对各种改进算法进行了系统性的总结，此外，归纳了针对光学遥感图像

目标检测的非全监督学习算法；随后，介绍了常用的开源光学遥感图像数据集和目标检测的性能评估指标；最

后，指出了现阶段在光学遥感图像目标检测领域仍然面临的主要挑战和下一步的发展方向。
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1　引 言
遥感 （Remote Sensing） 是指利用各种航空

（如气球、飞机等）和航天（如卫星）平台上的传

感器对远距离的目标进行成像的一种技术。遥感

技术广泛应用于军事侦察、测绘工程、农林管理、

气象预报、资源勘探、灾害预防、环境监控、城

市规划、海洋监测等领域。按照成像方式不同，

遥感图像可分为红外、多光谱、合成孔径雷达

（Synthetic Aperture Radar，SAR） 和可见光图像。

其中，红外遥感成像 （乐应波等，2022） 的工作

波段在 760-1000纳米范围，成像设备依靠温度差

分辨不同物体，图像对比度较低，目标细节的分

辨率不够高。多光谱成像 （Zhou 等，2009） 通常

包含若干较窄的波段，多光谱图像的空间分辨率

较低且数据处理过程繁杂，设备的成本也较高，

此外图像配准困难和图像的几何畸变也极大地限

制了多光谱图像的应用范围。SAR 成像是指由合

成孔径雷达获取图像的技术，通常来说，SAR 图

像由于侧视相干成像导致信噪比较低，视觉效果

不佳。可见光遥感成像的波段一般在 380-760 纳

米，和上述几种遥感图像相比，可见光遥感图像

能够更加直观地反映目标的轮廓、颜色和细节特

征，因此更加方便人眼的直接观察。此外，可见

光的成像方式和设备多样性也较高，能够被广泛

使用。严格来说，光学遥感是一个大类，包括可

见光、近红外以及短波红外遥感，本文中，其特

指可见光遥感。随着卫星和遥感技术的快速发展，

先进的遥感卫星不断被投入使用并给研究人员提

供大量的高清遥感图像，这在硬件上推动了光学

遥感目标检测的发展。

早期的光学遥感图像目标检测技术一般基于

传统方法，即首先进行候选区域的提取，然后通

过人工的方式设计特征，最后使用分类器输出目
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标的类别和坐标。在提取候选区域的过程中，往

往需要手工设置大量的滑动窗口，这极大地消耗

了硬件和人力资源。此外，特征提取主要依赖目

标的颜色、轮廓、纹理等视觉信息，有很大的主

观性。传统方法也难以有效提取目标特征，在应

对复杂的光学遥感图像时鲁棒性不足。

进入到 21 世纪，深度学习有突破性的发展。

深度学习可以通过不断地堆叠极深的网络来获取

有用的信息，具有非常强的数据挖掘和分析能力，

因此近年来备受研究者关注。深度学习不仅能够

有效提取图像中的深层语义信息，而且在鲁棒性

和应用范围方面都比传统算法更有优势，因此其

发展迅猛。由于各种类型图像中的目标特征各异，

目标检测所面临的挑战也不尽相同。

光学遥感图像目标有以下几个特点：

（1）  目标特征的复杂性：遥感设备的成像距

离远，因而能够覆盖较大的范围，图像中可能存

在尺度和形状变化较大的目标，如图 1 （a）中的

船舶和港口；遥感目标排列的方向往往不同，如

图 1 （b）所示；大量的遥感目标具有尺寸小的特

点，这些目标通常只有十几个像素，有的甚至只

有几个像素，如图 1 （c）所示；有些类别目标之

间的特征非常相似，如图 1 （d）中的篮球场和网

球场。

（2）  背景复杂性：遥感图像中，背景往往会

占据较大的面积，这会导致目标常常“淹没”在

复杂的背景中，导致检测器难以有效地分辨出目

标，如图 1 （e）所示，背景的高度复杂性对目标

检测提出了极高的要求。

（3）  分布密集性：遥感图像中，目标不仅体

现在尺寸小，方向多变等方面，有时候，遥感目

标往往分布较为密集，如图 1 （f） 所示，这使得

检测器难以将同一类别，不同目标的特征进行分

离，这无疑给目标检测带来了巨大的挑战。

上述提到的是光学遥感图像中的目标有别于

常规目标的特点，也是其检测难点。为此，目前

发表了许多综述：宋志娜等 （2021）、张财广等

（2020）对光学遥感图像中的水面船舶目标检测算

法进行了重点归纳；祝文韬等 （2020） 主要研究

了光学遥感图像中的飞机目标检测算法；李晓斌

等 （2019） 主要对光学遥感图像目标检测的流程

进行介绍，但缺乏对具体改进算法的总结；聂光

涛等 （2021） 针对光学遥感图像目标检测中遇到

的问题对各种改进算法进行梳理，但是缺乏对算

法优缺点的对比；刘天颖等 （2020） 总结了光学

遥感图像中，基于深度学习的目标检测算法，但

是缺乏对光学遥感目标特点的分类，另外列举的

光学遥感图像数据集也不够完整；廖育荣等

（2022）主要整理了针对检测难点的改进算法，但

是缺少对算法优缺点的总结和对光学遥感图像数

据集的归纳；Li 等 （2022） 主要从网络的结构方

面对各种光学遥感图像目标检测算法进行了介绍，

但是缺乏针对光学遥感图像目标检测问题的总结；

Cheng等（2016）主要对传统算法进行梳理，但是

对深度学习算法的涉及较少。

本文以深度学习为主要出发点，分析和总结

了光学遥感图像的各种目标检测算法，接下来的

结构如下：第二部分梳理了光学遥感图像目标检

测算法的大体发展历程；第三部分针对深度学习

算法，阐明了光学遥感图像目标检测的大体流程；

第四部分阐述了经典的深度学习目标检测模型并

针对光学遥感图像中的目标特点总结了研究人员

提出的一系列改进算法；第五部分介绍了常用的

光学遥感图像数据集和评价指标并对光学遥感图

像目标检测算法进行了性能评估，第六部分和第

七部分分别指出了现有的问题、对今后的发展方

向进行了展望并给出结论。
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2　光学遥感图像目标检测算法的发

展历程

针对光学遥感图像目标检测问题，最早期的

研究方向是模板匹配，其算法的研究最早始于 20
世纪 50年代。其实现过程如下：首先人工制成用

于目标检测的模板，然后相似度计算用于搜索包

含目标的潜在区域并计算其与模板之间的相似度

从而实现对目标的定位。基于模板匹配的方法在

原理上非常简洁，但是缺点也很明显，人工制作

模板使得其效率很低，滑动窗口的计算也有较大

的复杂度，此外，这种方法只能处理较简单的

（a）　尺度和形状多样性

（a）　scale and shape 
diversity

（d）　特征相似性

（d）　feature similarity

（b）　方向多样性

（b）　directional diversity

（e）　背景复杂性

（e）　background complexity

（c）　小尺寸

（c）　small size

（f）　分布密集性

（f）　distribution density
图 1　光学遥感图像中的典型实例

Fig. 1　Typical examples in optical remote sensing images
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目标。

20世纪 60年代到 80年代，针对光学遥感图像

目标检测问题，又先后发展出基于先验知识的方

法和基于机器学习的方法。基于先验知识的方法

首先利用几何知识对目标的外观信息进行建模，

然后通过上下文知识在目标和背景之间创建了一

个特殊的空间约束，将目标的隐式知识转换为显

式检测规则，通过显式检测规则搜索目标。基于

先验知识的方法的关键是先验知识的准确性，这

很大程度上取决于人的主观性，因此，其检测具

有很大的不稳定性。

机器学习在光学遥感图像目标检测中有较多

应用。机器学习本质上将目标检测看作一个分类

问题，算法模型首先搜索图像中可能包含目标的

区 域 ， 在 提 取 方 向 梯 度 直 方 图 （Histogram of 
Oriented Gradient， HOG） 特 征 、 词 袋 （Bag of 
Word， BOW）特征、上下文特征等之后，采用一

个独立的分类器进行目标类别的区分并判定区域

内是否包含目标。机器学习在分类和特征提取上

有其固有缺陷，如难以进行端到端的训练，并且

计算成本高，对目标的定位能力不足，这些缺陷

都极大地制约了光学遥感图像目标检测性能的

提升。

20 世 纪 90 年 代 以 来 ， 深 度 学 习 （Deep 
Learning， DL） 得到快速发展，深度学习的核心

是卷积神经网络 （Convolutiaonal Neural Netwrk， 
CNN），从 21 世纪 10 年代开始，光学遥感图像目

标检测逐渐结合深度学习并慢慢取代传统算法。

图 2 为光学遥感图像目标检测算法大体上的发展

历程。

3　基于深度学习的光学遥感图像目
标检测流程

对于光学遥感图像目标检测来说，深度学习

的算法流程如下：（1）  数据预处理；（2）  特征提

取；（3）  检测；（4）  后处理。遥感图像首先进行

预处理以满足模型的输入要求，然后通过特征提

取网络提取目标特征，再根据提取的特征对目标

进行预测，最后去除多余的检测框得到最终的检

测结果。其中，按照检测方法的不同，可以分为

基于锚框的检测、无锚框的检测和端到端检测，

基于锚框的检测按照检测步骤可以分为一阶段算

法和两阶段算法，无锚框的检测可以分为基于关

键点算法和基于中心点算法。整个检测过程如图 3
所示。

输
入
图
像

图
像
预
处
理

特
征
提
取

 

（a）　从图像输入到特征提取

（a）　from image input to feature extraction

特征图

池化

类别预测

候选框回归

展开 fcs

fc

fc

锚点框回归

二分类

 

（b）　基于锚框的两阶段算法

（b）　two-stage algorithm based on anchor

类别预测

锚点框回归

conv

convconv

 

（c）　基于锚框的一阶段算法

（c）　one-stage algorithm based 
on anchor

光学遥感目标检测发展脉络

传统方法

模板匹配

先验知识

机器学习

1950s

1960s-1980s

两阶段
RCNN

Fast RCNN

Faster RCNN

Mask RCNN

基于深度学习的方法

一阶段
YOLO

SSD

2014年以来

 

图 2　光学遥感图像目标检测算法发展历程

Fig. 2　Development of optical remote sensing object detection 
algorithms
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类别预测

锚点框回归

角点池化

角点池化

左上角点预测

角点偏移预测

左上角点特征

右下角点预测

角点偏移预测

右下角点特征

左上角点

成对角点集成

右下角点

 

（d）　基于关键点算法

（d）　keypoint-based algorithm

类别敏感分类

中心度预测

conv

convconv

边界框回归

conv  

（e）　基于中心点算法

（e）　center-based algorithm

展开

转换器编码端 转换器解码端

初始查询

分类

回归

 

（f）　端到端检测算法

（f）　end-to-end algorithm

后
处
理

输
出
检
测
结
果

 

（g）　后处理以及输出检测结果

（g）　post-processing and image output
图 3　基于深度学习的光学遥感图像目标检测流程

Fig. 3　The process of optical remote sensing object detection 
based on DL

3.1　数据预处理

（1）  数据增强：和传统算法相比，深度学习

包含大量参数，这些海量的参数需要足够的数据

训练作为支撑。在实际应用中，数据集往往存在

数据量不充分或者不平衡的问题，在不增加成像

设备工作量的基础上，数据增强是一个有效的办

法，几何变换、颜色变换和模糊变换等是最常用

的数据增强手段。

几何变换主要有如下几种方法：（a）  平移变

换：平移是一种简单的几何变换，通过简单的平

移，目标会出现在图像中的不同位置，从而达到

了增加数据量的目的。（b）  旋转变换：旋转变换

是将目标进行一定程度的旋转。（c）  翻转变换：

翻转变换是让目标以某一坐标轴为基准进行翻转。

旋转变换和翻转变换可以丰富目标的角度信息，

使得网络能够学习到目标在各个方向上的特征。

（d）  缩放变换：缩放变换是通过缩放因子对图像

进行放大或者缩小，在一定程度上可以增加目标

的尺度多样性。

颜 色 变 换 也 可 以 称 为 HSV （Hue， 
Saturation， Luminance）变换，由于光照、大气等

因素的影响，光学遥感图像的亮度会有所不同，

通过调整图像的色调、饱和度和亮度使得网络对

不同环境下光学遥感图像的鲁棒性更强。

模糊变换通常用于降低图像中像素之间的差

异性和图像中的噪声信息。常用的方法是高斯模

糊，即利用像素的正态分布形式加权平均达到平

滑的效果。

（2）  图像裁剪：和常规图像不一样，光学遥

感图像由于成像的范围较广，因此通常具有较大

的尺寸，现有的模型通常无法直接输入如此大的

图像，因此要将较大的图像裁剪为若干较小的图

像。在具体实施的过程中，需要保留一定程度的

重叠区域以防止目标因处在边界区域导致被分割

成两部分。在裁剪的过程中，重叠率过大可较好

地保留完整的目标，也会导致生成过多的子图像，

而重叠率过小会生成较少的子图像，也会使得目

标不能被完整地保留，因此如何合理地选择重叠

率是关键。

3.2　特征提取

特征提取是光学遥感图像目标检测的关键，

在深度学习中，特征提取网络也被称为主干网络。

AlexNet （Krizhevsky等，2012）是深度学习领域的

里程碑，随后研究人员不断提出新的主干网络，

VGGNet （Simonyan 等，2014）采用较小的卷积核

和池化核减少了参数量，GoogleNet （Szegedy 等，

2014） 采 用 并 行 的 卷 积 核 提 升 了 网 络 性 能 ，

ResNet （He 等，2016） 利用残差结构原理，缓解

了梯度爆炸和梯度消失现象，DenseNet （Huang
等，2016） 和 ResNet 相比实现了特征信息的充分

利用。此外，研究人员为 YOLO 模型专门设计了

DarkNet网络，也取得了不错的效果。
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3.3　检测

按照检测方法的不同，主流的算法可以分为

基于锚框的两阶段算法、基于锚框的一阶段算法、

基于关键点算法、基于中心点算法和端到端算法。

（1）  基于锚框的检测算法：基于锚框的算法

会设置多个不同大小和形状的矩形框，尽可能地

涵盖所有类别的目标，以约束检测框的大小和形

状。其中，两阶段算法通常生成若干候选框，然

后利用卷积神经网络提取候选框特征，最后对候

选框进行分类和回归。和两阶段算法相比，一阶

段算法则省去了选取候选框的步骤，直接利用神

经网络获取目标的类别和坐标信息。

（2）  无锚框的检测算法：基于锚框的检测算

法需要事先设置锚框的大小和形状，因此，其对

于参数较为敏感，泛用性较差，基于此缺陷，无

锚框的检测算法应运而生。其中基于关键点的检

测算法通常先预测目标的关键点（如左上点和右

下点等），然后对角点的偏移进行预测以实现对目

标的检测。基于中心点的算法通常通过预测目标

中心点及其到边界的偏移量实现对目标的检测。

（3）  端到端检测算法：在目标检测时，通常

会存在多个检测框检测一个目标的情况，因此需

要去除冗余框。而端到端检测算法直接为每个目

标预测一个检测框，最典型的端到端检测算法为

基 于 Transformer 的 DETR （detection transformer）
算法（Carion等，2020）。DETR算法首先设置K个

查询目标特征，再将目标特征与转换器编码端输

出的特征输入到转换器解码端生成K个目标特征，

最后利用预测网络进行分类和回归。总之，该类

算法可以端到端地预测每一个目标的检测框，而

无需进行去冗余之类的后处理过程，因此，效率

更高。

3.4　后处理

在后处理部分，冗余的检测框被去除，通常

采 用 非 极 大 值 抑 制 算 法 （Non-Maximum 
Suppression， NMS）或者其改进算法。

4　基于深度学习的经典目标检测算
法及针对光学遥感目标的改进算法

在引言中分析了光学遥感图像中的目标特点，

这一部分将梳理经典的深度学习目标检测框架，

再根据光学遥感图像中的目标特征，分类综述各

种改进算法。

4.1　基于深度学习的经典目标检测算法

2012年，Krizhevsky基于卷积神经网络设计了

AlexNet并于 2012年在 ImageNet大赛中击败了支持

向量机（Support Vector Machine， SVM）算法。此

后，深度学习逐渐得到重视并被应用到很多领域，

目标检测是其中之一。基于深度学习的目标检测

算法大体上有两种，即一阶段算法和两阶段算法，

图4汇总了当前的经典深度学习目标检测模型。

4.1.1　两阶段检测算法

顾名思义，两阶段算法由两个部分组成，首

先获取一系列可能包含目标的候选区域，再通过

主干网络对候选区域进行特征提取，最终输出预

测结果。图 5 展示了两阶段算法的检测过程。

RCNN 是 两 阶 段 算 法 的 代 表 ， 由 Girshick 等

两阶段算法：    RCNN(2014), Fast RCNN(2015), Faster RCNN(2016)

                            SPP net(2014), FRCN(2015), RFCN(2016)

                            FPN(2017), FOVEABOX-net(2020), Corner Proposal Network(2020)

                            AccLoc(2022)

一阶段算法：  MultiBox(2014), AttentioinNet(2015), Grid CNN(2018)

                              YOLO(2015), YOLO9000(2016), YOLOV3(2018)

                              YOLO V4(2020), YOLO V5(2020),YOLO V6(2022),YOLO

                              V7(2022),YOLO V8(2023),SSD(2016)

                              DSSD(2017), DSOD(2017), RetinaNet(2018)

                              CornerNet(2018), ExtremeNet(2019), CenterNet(2019)

                              PPDet(2020), OSAFe(2020), FCOS(2019)
基于深度学习的目标检测算法

 

图 4　经典的深度学习目标检测模型汇总

Fig. 4　Summary of classical object detection models based on deep learning
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（2014）提出，RCNN 在目标检测领域取得了较好

的效果，但是，该算法需要单独训练分类器，此

外，检测时，每个输入图像都将分配将近 2000个

候选框，使得网络的整体运行效率很差，还有一

个问题就是网络需要将图像大小固定以便输入到

网络中，这使得图像由于剪切或者长宽比扭曲导

致图像失真或者丢失信息。

为了克服 RCNN 耗时的问题，He 等 （2014）
提出 SPPNet，SPPNet 最大的改进就是摒弃了对每

个候选框进行复杂计算的过程，而是对图像进行

整体特征提取，这种方式极大地提高了效率。此

外，SPPNet 通过空间金字塔池提取每一个候选框

的特征，有效地避免了在调整候选框大小时造成

的信息丢失。

Girshick 等 （2015） 提 出 了 改 进 型 的 Fast 
RCNN 算法，Fast RCNN 在 RCNN 的基础上采用了

新型的多任务损失函数和 SoftMax 分类器，此外，

Fast RCNN 采用了 ROI Pooling，因此相比 RCNN，

运行速度有所提升。Faster RCNN （Ren等，2015）
改进了候选框选取方法，区域推荐网络的使用使

得效率大大提高。Anchor 机制的使用可以约束检

测框的形状和大小以进一步地提升检测精度。

Mask RCNN （He 等，2017）第一次实现了检测和

分割的双重任务。

Faster RCNN 及其衍生算法在目标检测领域被

广泛使用，其最大的优势是具有较高的精度，但

是和一阶段检测算法相比，实时性较差。表 1给出

了RCNN系列框架的技术总结。

4.1.2　一阶段检测算法

一阶段算法可以直接获取目标的坐标和类别

信息，因此算法结构简洁，效率较高。图 6展示了

一阶段算法的基本流程。

（1）  YOLO系列

Redmon 等（2015）提出了能够同时预测多个

目标位置信息和对应类别信息的 YOLO V1 算法。

YOLO V1 算法摒弃了 RPN 网络，而是直接获取目

标的位置和类别信息，具体过程如下，输入图像

首先被划分为 S×S个网格 （Grid Cell）。每一个网

格都会输出若干边界框 （Bounding Box），其包含

的信息 （x，y，w，h，c），分别为目标的坐标，

宽高和置信度，因此，YOLO 的最终输出为 S×S×
（B×5+C），其中，C代表类别数，B代表每个网格

输出的边界框的数量。YOLO V1 后续的改进型也

基本继承了这一算法流程。YOLO V1 的最大优势

在于其快速检测能力，但是 YOLO V1 的缺陷也很

明显：（1）  YOLO V1 的主干网络在最后连接有

FCN，因此，图像的输入尺寸固定；（2）  YOLO 
V1的检测数量受限，且精度较差。

输入图像

预选框

输出结果

 

图 5　两阶段算法基本流程

Fig. 5　Basic flow of two-stage algorithms

表 1　RCNN系列框架的技术总结

Table 1　　Technical summary of RCNN series frameworks

算法

RCNN
Fast RCNN

Faster RCNN
Mask RCNN

发布

时间

2014
2015

2015
2017

技术特点

采用SS算法提取目标可能区域

使用特征金字塔网络进行多尺度

特征融合

使用区域推荐网络；锚框机制用

于约束检测框长宽比

融合了目标检测和图像分割功能

缺陷

生成候选框耗时；图像尺寸固定

速度精度不够理想

原始主干网络特征提取能力不足，ROI Pool⁃
ing取整操作会造成精度下降

分割不够精确

效果

精度在VOC2010数据集中达到53.7%
在VOC2007和VOC20012数据集中分

别达到70.0%和68.4%
在VOC2007和VOC20012数据集中分

别达到76.4%和73.8%
精度在COCO数据集中达到37.1%

输入图像 输出结果

 

图 6　一阶段算法基本流程

Fig. 6　Basic flow of one-stage algorithms
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Farhadi 等（2016）在 YOLO V1 的基础上进行

改进，提出了 YOLO V2 （YOLO 9000） 算法，在

框架上，YOLO V2的主干网络采用了DarkNet19网

络；YOLO V2 引入了锚框的概念，利用 K-means
算法对数据集中的Bounding Box进行聚类分析，从

而得到一系列先验框，使网络更加容易训练。

YOLO V2 在提升精度的同时保持了 YOLO 算法检

测速度较快的优点。

YOLO V3 （Redmon 等，2018） 是最经典的一

个版本，YOLO V3 使用残差网络 （ResNet） 原理

构造的DarkNet53主干网络使得YOLO V3能够在极

大加深网络的同时有效防止梯度消失和梯度爆炸

的现象，此外，摒弃了池化层，DarNet53 采用步

长为 2的卷积进行下采样，在检测部分，YOLO V3
借鉴了 FPN 的原理对目标进行多尺度预测，这有

利于不同尺寸的目标检测。YOLO V3 不仅仅是一

阶段检测算法的里程碑，也是YOLO系列框架最经

典的版本，之后，研究人员又陆续提出了很多版

本的 YOLO 算法，如 YOLO V4 （Bochkovskiy 等，

2020）， YOLO V5 （Yuan 等，2021）， YOLO V6
（Li 等， 2022）， YOLO V7 （Wang 等， 2022）， 
YOLO V8 和基于 Anchor-Free 机制的 YOLOX （Ge
等，2021） 等，但是它们的框架和基本原理仍然

是以YOLO V3为基础的。表 2给出了YOLO系列算

法的技术总结。

（2）  SSD系列

Liu 等 （2016） 提出了 SSD 算法，SSD 算法采

用 VGG16 作为其主干网络，SSD 算法将回归思想

和锚框机制相结合，实现了精度和推理速度的平

衡。在 YOLO V1 中，图像被划分为 S×S个网格，

这不利于小目标的检测，SSD 算法去除了 YOLO 
V1中的 FCN，并用卷积层代替，和 YOLO V3以及

以后的版本一样，SSD也采用FPN进行多尺度目标

检测。

Fu 等 （2017） 提出了一种改进型的 DSSD 
（Deconvolutionl SSD）算法，相比较于 SSD，DSSD

的主干部分采用了残差网络ResNet101，反卷积层

的引入使得网络在卷积的过程中，特征图在宽高

的维度上形成了先宽再窄再到宽的结构，DSSD提

升了多尺度的目标检测能力。

SSD 无法进行多尺度特征融合，针对这一缺

陷， Li 等 （2017） 提出了 FSSD （Feature Fusion 
SSD） 算法，FSSD 将提取的不同尺度的特征图在

同一尺度上进行 Concat 操作，之后重新构建金字

塔模型。这种方法使得网络能够对不同尺度的特

征图进行特征融合，其本质上是SSD+FPN。

总的来说，SSD算法是继YOLO算法之后又一

表 2　YOLO系列框架的技术总结

Table 2　　Technical summary of YOLO series frameworks

算法

YOLO V1

YOLO V2

YOLO V3

YOLO V4

YOLO V5

YOLO V6

YOLO V7

YOLO V8

发布

时间

2015

2016

2018

2020

2021

2022

2022

2023

技术特点

端到端检测，推理速度快速度

DarkNet19网络，K-means聚类，批归一化，锚框机制

DarkNet53网络，FPN多尺度预测

CSPDarkNet53+SPP，FPN+PANet，数据增强

CSPDarkNet53（Fcos）+SPP，推理速度快

EfficientRep主干网络+Rep-PAN，进一步提升检测效

果，优化检测速度

高效的聚合网络+辅助训练模块，大大减少了参数量

的同时保持较高的精度

InceptionNext主干网络+基于分层注意力的FasterViT+
轻量级的CloFormer，实现精度和速度的提升

缺陷

目标检测数量受限，精度低

目标定位不准确

难以设计超参数，正负样本不平

衡

和两阶段算法相比，检测框定位

不准，召回率相对较低

检测精度略低

-

-

-

效果

在VOC2007和VOC20012数据

集中分别达到63.4%和57.9%
在VOC2007和VOC20012数据

集中分别达到78.6%和73.4%
在COCO数据集上的精度达到

55.3%
在COCO数据集上的精度达到

65.7%
在COCO数据集上的精度达到

62.6%
在COCO数据集上的精度达到

70.0%
在COCO数据集上的精度达到

69.7%
在COCO数据集上的精度达到

80.1%

8



徐丹青 等： 光学遥感图像目标检测的深度学习算法研究进展

种典型的一阶段检测算法，SSD系列算法的技术路 线如表3所示。

4.1.3　性能对比

VOC 数据集是测试目标检测模型性能常用的

公开数据集，由欧洲计算机视觉会议 （European 
Conference on Computer Vision，ECCV） 开发，其

中 VOC2007和 VOC2012由于其数据量和数据类别

足够而被广泛使用，这 2 个数据集均包含 20 个类

别 目 标 ， 其 中 VOC2007 包 含 9963 张 图 片 ，

VOC2012包含 11530张图片。表 4总结了部分一阶

段和两阶段算法在VOC （Visual Object Classes）数

据集上的性能对比。

从表 4可知，一阶段算法在检测速度上明显占

优势，尽管两阶段算法如 Faster RCNN使得检测速

度从 Fast RCNN 的 0.5FPS 提升到了 7FPS，但是总

的来说，两阶段检测算法的速度还是无法和一阶

段算法相比。此外，早期的一阶段算法如YOLO在

精度上比两阶段算法要低很多，但是随着更加先

进的主干网络如ResNet和DarkNet等的引入，一阶

段算法在精度上能够达到甚至超过两阶段算法。

目标检测在实际中的应用非常广泛，随着应

用的领域越来越广泛，场景越来越复杂，依靠大

量人工操作的传统目标检测算法显然越来越无法

满足当下的需求。深度学习在目标检测领域得到

了快速发展，不仅如此，上文中提到的基于深度

学习的经典模型到现在已经被应用到相当多的实

际领域。然而，这些算法在公开的常规数据集上

能够取得越来越好的效果，但是在面对遥感图像

时，往往检测效果并不好，遥感目标的特点和常

规目标相比有较大差别，因此，需要针对遥感目

标的特征对模型进行相应的改进。下文将具体总

结研究人员针对光学遥感图像目标的特点提出的

具体改进策略。

4.2　针对尺度多样性的光学遥感图像目标检测

算法

相对于常规目标来说，遥感目标的尺度变化

更大，这不仅仅体现在不同类别的目标之间，如：

飞机、车辆等类型目标通常较小，而建筑、操场

表 3　SSD系列框架的技术总结

Table 3　　Technical summary of SSD series frameworks

算法

SSD

DSSD

FSSD

发布

时间

2016

2017

2017

技术特点

锚框机制，多尺度预测

采用 ResNet101网络，反卷积，提

升小目标检测效果

FPN，特征融合

缺陷

对小目标检测效果不佳

反卷积使得网络无法获取更精细的信息，更小的感

受野可能造成全局信息丢失

原始的VGG主干网络特征提取能力受限

效果

在VOC2007和VOC20012数据集中分

别达到79.8%和78.5%
在VOC2007和VOC20012数据集中分

别达到81.5%和80.0%
在VOC2007和VOC20012数据集中分

别达到84.5%和82.2%

表 4　VOC2007和VOC2012数据集部分深度学习目标检

测算法的性能指标

Table 4　　Performance of some object detection models 
based on deep learning on VOC2007 and VOC2012

算法

两阶段算法

Fast RCNN
Faster RCNN

OHEM
HyperNet

Faster RCNN
ION

MR CNN
RFCN

CoupleNet
一阶段算法

YOLO
RON384
SSD321
SSD300

DSOD300
YOLO V2
DSSD321
SSD512
SSD513

DSSD513

主干网络

VGG16
VGG16
VGG16
VGG16

ResNet101
VGG16
VGG16

ResNet101
ResNet101

GoogleNet
VGG16

ResNet101
VGG16

DS/32-12-16-1
DarkNet19
ResNet101

VGG16
ResNet101
ResNet101

输入尺寸

1000×600
1000×600
1000×600
1000×600
1000×600
1000×600
1000×600
1000×600
1000×600

448×448
348×348
321×321
300×300
300×300
544×544
321×321
512×512
513×513
513×513

FPS

0.5
7
7

0.88
2.4

1.25
0.03

9
8.2

45
15

11.2
46

17.4
40
9.5
19
6.8
5.5

mAP
VOC2007

70.0
73.2
74.6
76.3
76.4
76.5
78.2
80.5
82.7

63.4
75.4
77.1
77.2
77.7
78.6
78.6
79.8
80.6
81.5

VOC2012

68.4
70.4
71.9
71.4
73.8
76.4
73.9
77.6
80.4

57.9
73.0
75.4
75.8
76.3
73.4
76.3
78.5
79.4
80.0
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等类型目标通常较大，还体现在同一类型目标也

会呈现出尺寸差异较大的现象，为此，当前研究

的主流方向是多尺度特征的融合。

Li等（2022）提出了一种改进的R （3） Det算
法，将特征金字塔网络结构替换为基于搜索架构

的特征金字塔网络，使网络能够自适应地学习和

选择特征组合更新，丰富多尺度特征信息；此外，

在上下文信息增强模块中加入浅层特征，对小目

标语义信息进行补充，从而实现了对水面船舶目

标的检测。Zhang等（2022）提出了一种基于频率

注意和特征融合增强的多尺度遥感图像目标检测

方法，通过信道注意网络有效地学习多频分量提

取的特征，实现各信道多元信息的交互；此外，

采用交互式上下采样和跳跃连接设计了独特的特

征金字塔网络以充分融合特征。Teng 等 （2021）
提出了一种多尺度感知（MSP）模块，将其提取的

全局上下文线索和Clip长短期记忆（Clip-lstm）编

码的局部空间上下文相关性结合起来，进一步利

用这些丰富的语义特征，设计了自适应锚 （SA）
模块，以缓解遥感图像目标的尺度变化。Huang等
（2019）采用一个多尺度特征表示的特征金字塔结

构融合可变形卷积模块来学习目标的多尺度特征。

Zhou 等 （2020） 将多尺度结构中的每个卷积层划

分为大小相等的子层，通过多尺度子层获得超尺

度特征，通过强化卷积层内部的信息传递改善多

尺度目标检测效果。Li 等 （2020） 提出了一种细

化的特征金字塔网络，通过构造自顶向下的特征

图实现多尺度检测。Han等（2021）提出了一种感

受野增强模块并结合多尺度检测机制，以实现不

同尺寸目标的检测。

针对尺度多样性的光学遥感图像目标，主流

的方向是提取主干网络中的不同尺度特征并进行

多尺度特征融合，以适应不同大小的目标检测，

特征金字塔的提出是突破性的，并被广泛应用，

在光学遥感图像的多尺度检测中取得了比较好的

效果。表5给出了针对这一问题的算法的比较。

4.3　针对方向多样性的光学遥感图像目标检测

算法

由于遥感图像获取的角度通常是自上而下，

因此，相对于通常目标，遥感目标排列的方向往

往更加多样化，通常来说，卷积神网络提取的特

征对目标的方向并不敏感，即目标的方向不同，

网络提取的特征具有较大的差异性，通常来说，

解决这一问题有两种方法：数据扩增和改进网络。

在数据扩增方面，通常是采用多个角度，对

数据集中的目标以及标注框进行旋转，以达到增

强数据上角度多样性的目的。文献 （Yang 等，

2018； He 等，2018； Fu 等，2018） 对数据集的

角度进行一定程度的变换，之后将变换后的数据

集和原数据集融合作为训练数据集。文献（Li等，

2018； Schilling 等，2018） 单纯对数据集中的图

像进行随机角度变换。这种数据扩增的方法对处

理角度多样性目标有一定作用，但是作用有限，

并不能从根本上解决问题。

在改进网络结构方面，Li 等 （2017） 提出在

传统 RPN 网络的多尺度、多横纵比锚点的基础上

增加额外的多角度锚点方法来处理目标多角度问

题。Zhang等（2019）将多个全连接层特征叠加在

表 5　针对目标尺度多样性的算法比较

Table 5　　Comparison of algorithms for object scale diversity

文献

Li（2022）
Zhang（2022）
Teng（2021）

Huang（2019）
Zhou（2020）

Li（2020）
Han（2021）

方法

基于搜索架构的特征金字塔网络

多尺度特征融合

长短记忆编码融合尺度感知模块

多尺度特征融合+可变形卷积

将多尺度卷积层划分为大小相等的子层，通

过多尺度子层获得超尺度特征

构造细化的特征金字塔网络

膨胀卷积融合感受野增强网络

优点

对复杂环境适应性较好

深层语义信息提取能力优秀

能够有效提取语义信息

适用于旋转目标检测

对尺度变化较大目标有较好的适应性

适应复杂背景下的小目标检测

适用于小目标检测

缺陷

NAS FPN结构复杂，增大计算量

过程繁琐，不易于实现

网络结构以及部署复杂，且实现过程繁

杂

易造成信息丢失

实时性较差

需要对输入图像及特征图进行多次 re⁃
size，使得网络运行效率较低

膨胀卷积易造成信息丢失
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一起以提升网络对目标旋转和缩放的鲁棒性。Liu
等 （2018） 设计了基于方向角信息的目标检测网

络，并将角度信息融合到边界框回归中，从而精

确地拟合了边界框和目标区域。Shi等（2020）采

用了几何变换模块来处理目标的多角度特征。

遥感目标的方向多样性不仅会影响网络的特

征提取，也会对目标位置信息的获取造成困难，

像船舶这样长宽比较大的目标，水平框难以实现

精确检测。Li 等 （2018） 采用旋转边界框回归模

型实现了对水面船舶目标的定位。Liu 等 （2017）
采用了旋转检测机制实现目标的定位。Yang 等

（2018）采用旋转包围盒预测、舰船方向预测和旋

转非极大抑制的方法来定位船舶的方向。Cui 等
（2021）针对船舶目标中心关键点和形态尺寸（长

宽和旋转角度）进行建模，并提出了一种正交池

化模块以提高中心关键点和形态尺寸的预测精度。

此外，通过优化目标函数也是一个方向。

Cheng等（2016）通过施加正则化约束用以改进目

标函数。Liu等（2021）为了解决目标角度误差的

影响，提出了一种横纵比加权角度损失函数，该

方法根据物体的长宽比对角度损失进行惩罚，提

升了对细长目标的检测精度。

针对方向多样性的光学遥感目标检测，通过

数据扩增的方法虽然易于实现，但是效果不明显，

最先进的算法倾向于利用改进的网络实现性能的

改善，主流的方法是采用旋转检测框，精度提升

较为明显，不过对网络的改动较为复杂。此外，

部分研究对目标函数进行改进，此种方法较为简

洁，不过效果提升不稳定。表 6给出了针对这一问

题的算法的比较。

4.4　针对形状多样性的光学遥感图像目标检测

算法

和常规目标不同的是，光学遥感图像目标在

类间的形状差异性较大，例如飞机、油桶、操场、

车辆等目标在长宽上差别不大，而像桥梁、道路、

舰船等目标在长宽比例上类似于“长条形”，这样

的形状或者长宽比多样性的目标容易因为预设锚

框不匹配造成较大的误检或者漏检等问题。目前

主流的方法有三种：增加锚框数量、改进网络和

关键点检测。

文 献 （Yang 等 ， 2018； Azimi 等 ， 2019； 
Wang等，2019； Ding等，2019）通过采用长宽比

更加多样性的锚框并增加锚框的数量来增强网络

对目标形状的敏感性。这种方法实现简单，但是

效果有限，对于长宽比非常大的目标，方向极小

的变化就会引起检测框匹配性能的下降。此外，

加大锚框的数量增加了计算资源的消耗。

除了加大锚框的数量之外，改进网络是一个

表 6　针对目标方向多样性的算法比较

Table 6　　Comparison of algorithms for object direction diversity

文献

Yang（2018）
He（2018）
Fu（2018）
Li（2018）

Schilling（2018）
Li（2017）

Zhang（2019）
Shi（2020）
Liu（2018）
Li（2018）

Liu（2017）
Yang（2018）
Cui（2021）

Cheng（2019）
Liu（2021）

方法

旋转后与原数据融合

旋转后与原数据融合

旋转后与原数据融合

随机角度旋转

随机角度旋转

RPN+多角度锚点

多尺度特征+全连接层

融合几何变换模块

角度信息融合边界框回归

旋转边界框回归

基于旋转框检测的网络

旋转包围盒预测、舰船方向预测和旋转非极大抑制

正交池化模块

使用正则化约束改进的函数

使用横纵比加权损失函数

优点

易于实现

易于实现

易于实现

易于实现

易于实现

对多尺度和模糊目标效果好

适用于数据集不足的情况

实时性好

网络结构简洁

定位精确

定位精确

能够融合不同层的特征

精度提升明显

易于实现

易于实现

缺陷

效果有限

效果有限

效果有限

效果有限

效果有限

检测效率较低

全连接层的计算量较大，浪费硬件资源

Darknet53特征提取能力受限

精度提升有限

适用于舰船检测，泛用性不佳

需要进行大量调参，实现过程较繁杂

步骤复杂，运行效率较低

针对船舶目标，泛用性有待提高

检测效果提升不明显

对权重较为敏感，使得性能不稳定
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可行的方向，主要通过可变形卷积和注意力机制

实现。Xu 等（2017）将常规卷积替换为可变形卷

积，以可变形卷积为基础构建网络，以实现光学

遥感图像中不同形状目标的检测。Ren 等（2018）
在 Faster RCNN的基础上使用可变形卷积代替标准

卷积构造主干网络最后一层，并在此基础上对目

标进行预测。Li 等 （2019） 针对目标具有不同横

纵比的情况，引入了自适应多感受野注意力机制。

Qiu等（2019）提出了一种端到端的自适应横纵比

多尺度网络来适应不同形状的目标检测。可变形

卷积的引入并没有使得效果有明显地提升，而且

增加了训练难度。而注意力机制的使用也不能很

好地解决锚框不匹配的问题。

基于关键点检测的算法是一种新的目标检测

方式，和广泛使用的Anchor-Based检测方式相比，

基于关键点的检测算法直接舍弃了锚框和目标真

实框匹配这一繁琐的过程，由于不需要对锚框进

行匹配，因此可以在一定程度上缓解目标形状差

异的问题。Lin等（2019）提出了一种基于像素点

预测的检测算法，通过融合分类信息和目标框回

归信息对遥感目标进行预测。Wei等（2020）提出

了一种用中线来表示有方向目标的算法，通过对

中线进行编码以实现遥感目标的检测。Zhu 等

（2020）通过两个二维周期向量表示角度信息，简

化了检测框角度的计算，并且针对目标长宽比较

大的问题，提出了一种新的交并比计算方法以适

应不同形状目标的检测。

针对形状多样性的光学遥感目标检测，通常

可以采用增加锚框数量和改进网络实现，增加锚

框数量的方法较为简单，但是效果有限。在改进

网络方面，可变形卷积和注意力机制的使用是两

种可行的方法，不过精度提升较低，最先进的方

法使用无锚框机制的关键点检测方法，在提高检

测效果的同时，也大大提升了网络运行的效率。

表7给出了针对这一问题的算法的比较。

4.5　针对小尺寸的光学遥感图像目标检测算法

卷积神经网络在不断地下采样的过程中，可

能会导致小尺度目标特征的丢失，进而造成小目

标在一定程度上的漏检。针对这一问题，主流的

研究认为融合浅层特征是一种有效的办法，此外，

通过特征图尺寸扩增的方法也有一定的研究。

在浅层特征的融合方面，Wang 等（2019）采

用多层特征融合的方式来检测如飞机这样的小尺

寸目标。Qing 等 （2021） 采用改进型的 FPN 和

PANet模块集成不同层的特征映射，在多个尺度上

组合上下文信息，提升小目标的检测效果。Wang
等 （2022） 使用循环特征金字塔网络来加强特征

表示，实现了小目标的高精度检测。Li等（2022）
提出了一种改进型的特征融合模块用以改善浅层

特征表示来适应小目标的检测。Fu 等（2020）通

过自顶向下的路径对浅层特征进行语义表示，再

通过自底向上的路径将上层特征映射与底层信息

融合，以实现小目标检测。Li 等 （2021） 通过双

向融合深层和浅层特征以及跳跃连接来获得更丰

富的上下文信息以及小目标的非局部关联。

表 7　针对目标形状多样性的算法比较

Table 7　　Comparison of algorithms for object shape diversity

文献

Yang（2018）
Azimi（2019）
Wang（2019）
Ding（2019）
Xu（2017）
Ren（2018）
Li（2019）

Qiu（2019）
Lin（2019）
Wei（2020）
Zhou（2020）

方法

增加锚框数量

增加锚框数量

增加锚框数量

增加锚框数量

可变形卷积

可变形卷积

注意力机制+感受野扩增

注意力机制+特征金字塔网络

基于像素点预测+无锚框

以中线表示目标方向+无锚框

自适应周期嵌入法

优点

仅需增加Anchor数量，实现简单

仅需增加Anchor数量，实现简单

仅需增加Anchor数量，实现简单

仅需增加Anchor数量，实现简单

无需数据增强，精度提升明显

实现简单，网络简洁

位置信息预测准确

精度较高

对目标形状的适应性好

易于实现

步骤简洁，适应性好

缺陷

效果有限，增加计算资源消耗

效果有限，增加计算资源消耗

效果有限，增加计算资源消耗

效果有限，增加计算资源消耗

训练复杂度高

无法实现实时检测

仍然存在漏检测问题

在主干网络中添加了多种模块，使得网络运行效率下降

精度提升有限

精度和基于锚框的算法相比无优势

精度提升有限
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特征图尺寸扩增主要是以反卷积的形式实现。

Zhang 等 （2018） 提 出 了 一 种 改 进 型 的 Faster 
RCNN算法，通过在原有的主干网络末端添加了一

个反卷积层网络以适应小尺寸目标的检测。Shi等
（2018） 将反卷积和坐标注意力机制结合在一起，

提高了飞机的检测精度。反卷积的引入在提高了

小目标检测效果的同时也带来了参数量的增加，

为了减少计算负载，Zhang等（2022）设计了一种

融合膨胀卷积和残差结构的特征增强网络在挖掘

更深层次语义信息的基础上减少了参数量。Wang
等 （2021） 同样引入了膨胀卷积，融合了不同尺

度的特征并在增加了感受野的同时控制了学习参

数数量。Wang等（2019）提出了一个感受野增强

模块，通过整合从三个具有不同膨胀率的平行膨

胀卷积中获得的特征图来提取上下文信息。膨胀

卷积在减少参数量的同时也会在一定程度上造成

局部信息丢失的问题，为此，Ying 等 （2019） 提

出了一种多尺度、多注意目标检测方法，缓解了

膨胀卷积的这一缺陷。

不同于多尺度特征融合，光学遥感图像中的

小目标检测更倾向于采用浅层特征融合。此外，

反卷积和膨胀卷积的使用也能够有效地检测光学

遥感图像中的小目标。表 8给出了针对这一问题的

算法的比较。

4.6　针对特征相似的光学遥感图像目标检测算法

在光学遥感图像中，通常会包含有特征较相

似的目标，这给目标检测带来了一些困难，针对

这一问题，研究人员主要通过注意力机制和采用

辅助网络的方式解决。

Cheng等（2021）提出了一种端到端的多尺度

特征融合模块，利用特征金字塔融合 SE模块获取

多级特征映射。Li等（2022）在DarkNet53网络的

基础上添加了一个辅助网络，通过辅助网络提取

浅层语义信息，并与主干网络提取的深层语义特

征融合以增强网络对目标特征的识别能力。目前，

关于这方面的研究还较少。表 9给出了针对这一问

题的算法的比较。

4.7　针对背景复杂性的光学遥感图像目标检测

算法

遥感图像由于其覆盖范围广，因而包含了大

量各种类别的物体，而标注的待检测目标类别相

对较少，导致背景占整个图像的绝大多数面积，

遥感目标常常被包围在复杂的背景中，这给目标

检测带来了一些困难。为此，研究人员通常会在

增强目标特征、减少背景干扰方面进行改进。

表 8　针对小尺寸目标的算法比较

Table 8　　Comparison of algorithms for small objects

文献

Wang（2019）
Qing（2021）
Wang（2022）

Li（2022）
Fu（2020）
Li（2021）

Zhang（2018）

Shi（2018）
Zhang（2021）
Wang（2021）
Wang（2019）
Ying（2019）

方法

多层特征融合

改进型FPN网络和PANet对骨干网输出的特征进行再处理

改进型特征金字塔网络

特征融合+特征超分辨率网络

深层信息和浅层信息融合

双向融合深层和浅层特征以及跳跃连接来获得更丰富的上

下文信息以及小目标的非局部关联

Faster RCNN+反卷积

反卷积+坐标注意力机制

融合膨胀卷积和残差结构

膨胀卷积

感受野增强模块+膨胀卷积

全局空间关注模块

优势

检测速度块

不同尺寸特征融合能力强

小目标检测率高

小目标检测精度高

适用于多方向目标检测

对小目标检测性能强

提升了网络的特征表达能力，

大大减少了参数量

大大提升了运行效率，整体精

度较高

感受野扩增同时减少参数

感受野扩增同时减少参数

感受野扩增同时减少参数

深层特征位置表达能力强

缺陷

小型网络特征提取能力有限

改进型算法的网络运行效率有

较大程度的下降

运行效率较低

适用于汽车目标，泛用性不足

实时性较差

对数据量的要求较大

反卷积层在主干网络尾部，无

法放大过小的目标

无法检测过小的目标

膨胀卷积丢失局部信息

膨胀卷积丢失局部信息

膨胀卷积丢失局部信息

对密集分布目标的定位能力不

足
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Wang 等（2022）提出了一种改进型的级联算

法 SA-Cascade，利用基于可学习锚的 RPN 网络对

遥感目标进行精确定位。Cheng等（2021）提出了

一种基于卷积神经网络的多样化上下文信息融合

框架（DCIFF-CNN），利用结构化的对象级关系来

提高复杂背景下的目标检测精度。Yang等（2021）
提出了一种多尺度圆频滤波器 （MSCFF） 和卷积

神经网络融合的飞机目标自动检测算法，利用多

尺度圆频滤波器对图像中的噪声进行滤除，提取

不 同 尺 度 上 的 飞 机 目 标 候 选 区 域 。 Zhang 等

（2022）针对复杂场景中强耦合的语义关系，设计

了一种复合语义特征增强方法生成有效的语义描

述来增强以像素为单位的目标中心点解释。Ye等
（2020）为了抑制背景杂波的干扰，通过分层的形

式融合不同层的特征，再将融合后的特征通过特

征过滤模块投影到低维子空间中，以获取更相关、

更精确的上下文信息。Lei等（2020）通过提取显

著图并利用所提出的模型来指导训练，并引入多

层融合策略连接不同的卷积层，以有效增强目标

区域同时抑制背景噪声。Bai等（2023）融合了全

局上下文感知和局部上下文感知模型，构建了全

局-局部-全局上下文感知网络。

此外，一些研究认为注意力机制能够有效检

测一些背景干扰严重的目标。Wang等（2019）采

用语义注意网络提供语义特征，并利用初始横向

连接网络对目标进行特征增强，以有效地从杂乱

的背景中识别出目标。Lan等（2021）提出了一种

基于ResNet50的 SSD300网络，引入了注意力机制

CBAM模块和FPN模块以有效检测复杂背景下的飞

机目标。Wang等（2022）用MobileNet作为主干网

络提取遥感图像的多层特征，采用多尺度特征集

中注意力模块MFCA抑制背景噪声，增强有效特征

重用。Cheng等（2022）提出了一种集成上采样特

征增强模块和注意力机制的遥感图像目标检测网

络（C-2-YOLO），设计了一种新的特征融合模块，

然后集成了坐标注意模块，对复杂场景中的目标

进行检测。Wang等（2021）针对光学遥感图像中

的背景干扰，基于注意力机制原理提出了一种背

景滤波模块。Chen 等（2021）提出了一种由自注

意模块和空间注意模块组成的级联注意网络（CA-
Net）以抑制背景噪声。

面对复杂背景下的光学遥感图像目标检测，

主流的方法考虑增强目标特征和减少背景干扰。

通常利用在网络中添加特征增强模块或者采用注

表 9　针对特征相似性的算法比较

Table 9　　Comparison of algorithms for complex background

文献

Cheng（2021）
Li（2022）

方法

特征金字塔+注意力机制

引入辅助特征提取网络

优势

端到端快速检测

易于实现

缺陷

SE模块需要更多计算资源

主干网络特征提取能力不理想

表 10　针对复杂背景的算法比较

Table 10　　Comparison of algorithms for complex background

文献

Wang（2022）
Cheng（2021）
Yang（2021）
Zhang（2022）
Wang（2019）

Lei（2020）
Lan（2021）

Wang（2022）
Cheng（2022）
Wang（2021）

Ye（2020）
Chen（2021）

方法

特征自适应模块+特征融合模块

多尺度网络+局部上下文RPN
常规方法频率滤波器融合深度学习

复合语义特征增强

特征增强型金字塔网络

显著性约束和多层融合策略

CBAM模块+FPN模块

注意力机制融合特征金字塔网络

改进损失函数

多分支特征提取模块

通过分层的形式融合多尺度特征

自注意机制和空间注意机制

优点

对小目标检测效果好

目标检测识别精度较高

定位准确

定位精确

易于实现，鲁棒性好

背景抑制效果好

查全率较高

对多类型目标适应性强

对小目标的检测效果较好

有效抑制背景干扰

适用于多尺度目标检测

适用于多方向多尺度检测

缺陷

RPN网络导致推理速度慢

实时性较差

针对飞机目标，泛用性不足

网络较复杂，网络实时性较差

无法实时检测

训练复杂，实时性不足

针对飞机目标，泛用性不足

MobileNet特征提取能力不足

整体的精度提升有限

网络对注意力机制模块添加的位置较为敏感

-
实时性不足
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意力机制的方法实现，此外，利用显著性约束和

频域滤波器的方法也有一定研究。采用表 10给出

了针对这一问题的算法的比较。

4.8　针对分布密集性的光学遥感图像目标检测

算法

在光学遥感图像中，一些目标如汽车、飞机、

舰船等常常呈现密集分布的特点，使得网络难以

将同一类的不同目标进行区分，这也给检测增加

了一些困难。目前的主流方法主要是通过增强目

标特征和增强目标位置信息精度的方式解决。

在增强目标特征方面，Zhou 等 （2022） 在

CSPDarkNet53 的基础上增加了一些卷积层，并且

提出了一种多尺度跨层检测器以检测密集分布目

标。Hou等（2022）通过在网络中融合CBAM注意

力模块来改善密集目标的检测效果。Wang 等

（2021） 设计了一种多分支特征提取 （MBFE） 模

块，以更好地捕获密集分布目标中的特征信息。

Long 等 （2019） 结合了基于图像模型的结构和新

设计的特征融合深度网络来处理小尺寸、密集分

布的目标。Yang 等（2019）结合监督像素注意网

络和通道注意网络，在抑制背景干扰的同时突出

目标特征，实现了小而密集的目标检测。

在增强目标位置信息精度方面， Cheng 等

（2022）通过在损失函数中加入角度损失来提升密

集目标的旋转角度精度。Long 等 （2017） 提出了

一种基于分数的边界框回归算法，并结合 NMS 算

法来优化目标区域的边界框以实现密集分布目标

的检测。Yang 等（2021）采用新的编码机制：设

计两个密集编码标签取代现有基于分类的检测器

中的稀疏编码标签进行角度分类，以对密集目标

进行精确定位。Gao等（2023）设计了一种定向回

归损失函数来增强目标的定位。

密集分布的目标给检测任务带来了新的困难，

在改进网络方面，主流的方法采用添加特征增强

模块的方法实现，在检测性能上提升较大，不过

对网络过多的改动也提升了网络训练的复杂度。

通过改进损失函数来增强目标位置信息也是一种

简单可行的方法，不过和改进网络结构相比，整

体表现不佳。表 11给出了针对这一问题的算法的

比较。

4.9　针对弱特征的光学遥感图像目标检测算法

弱特征的光学遥感图像目标并不是指目标的

尺寸小，而是在成像的过程中，光学遥感图像受

到雨、雾、雪或者成像设备分辨率等因素的影响，

造成目标部分被遮挡或者目标模糊的问题，这对

网络提取的特征质量造成不小负面的影响。针对

这一问题，目前的研究方向集中在特征强化方向。

Wang等（2022）在RetinaNet的基础上提出了

一种单阶段特征增强网络用以检测弱特征的光学

遥感图像目标。Shi等（2020）改进 SSD 模型，通

过在主干网络和检测层中添加浅层和深层特征增

强模块来检测光学遥感弱目标。Xu 等（2022）提

出了一种基于双重特征增强的目标检测网络，利

用改进型金字塔网络对目标进行感受野增强。表

12给出了针对这一问题的算法的比较。

现有方法大多通过特征增强的方式对检测性

能进行改善，在一定程度上可以缓解弱特征目标

检测难的问题，但是要从根本上解决此问题还是

表 11　针对目标密集分布的算法比较

Table 11　　Comparison of algorithms for densely distributed objects

文献

Zhou（2022）
Hou（2022）

Cheng（2022）
Wang（2021）
Long（2019）
Yang（2019）
Long（2017）
Yang（2021）
Gao（2021）

方法

CSPDarkNet53+多尺度跨层检测

采用CBAM注意力机制

在损失函数中加入角度损失

多分支特征提取模块

基于图形模型和深度特征融合网络

通道注意网络

边界框回归算法结合NMS算法

设计新的密集编码标签

定向回归损失函数

优点

检测精度较高

特征提取能力较强

易于实现

优化遮挡、阴影干扰严重的目标检测

抗背景干扰能力较强

能够有效抑制背景干扰

定位精度高

定位精度高

易于实现，定位精度高

缺陷

召回率较低

小目标检测能力不足

检测效果提升有限

网络结构较复杂，实现困难

实现过程繁琐

步骤繁琐，实时性不佳

采用RPN网络，无法实时检测

-
-
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要从硬件上着手，提升图像的成像质量。

4.10　针对非全监督形式的光学遥感图像目标检测

算法

在深度学习算法中，针对光学遥感目标检测，

主流的方式为全监督学习，即目标的标注具有明

确的坐标和类别信息。前面的小节针对光学遥感

图像目标检测所遇到的问题总结的方法均为全监

督学习。但是面对海量的图像和目标，人工进行

精确的标记本身就是一种费时费力的工作，基于

此问题，研究人员开发出非全监督学习的方法来

简化标注的工作量。非全监督学习的形式大体上

有半监督和弱监督两种。半监督学习和弱监督学

习的示意图如图 7所示。其中半监督学习指训练集

只包含一部分精确标注的目标，如图 7 （a）所示，

图中只有部分油桶目标被精确标注，而另外一部

分油桶未被标注；而弱监督学习表示训练集只能

提供粗略的标注信息，如图 7 （b）所示，图中的

油桶目标只包含有标签，而没有标注框。

4.10.1　基于半监督的光学遥感图像目标检测算法

基于全监督学习的光学遥感图像目标检测算

法对于数据集的标注有较大的依赖，这种方式无

疑大大增加了时间成本和工作量，半监督学习能

够大大缓解这一问题。

Chen 等 （2020） 结合传统的卷积神经网络和

GAN，通过生成器生成假样本，判别器生成真样

本并学习类别信息以实现数据集中标记的区分。

Zhong 等（2020）提出了由实例细化循环、离线学

习和在线表示组成的循环数据驱动框架，通过网

络预测，选择得分较高的Bounding Box进行主动学

习和标签更新。Wu 等（2021）构造了一个半监督

标签生成模块，通过逐步提高伪标签的阈值，由

易到难训练检测器，以降低网络对标注标签的依

赖。此外，文献 （Cheng 等，2021；Li 等，2021）
采用小样本学习，通过从数据中大量的已知类别

中学习元知识的方式来学习样本中的未知类别。

大多数光学遥感目标检测算法追求高性能，

半监督学习由于标签数量较少，其检测精度和全

监督相比仍然存在一定差距，半监督学习的优势

主要体现在其对数据标注的依赖较少，因此，半

监督学习在数据方面的优势使其作为一个小分支

被研究人员持续关注。

4.10.2　基于弱监督的光学遥感图像目标检测算法

目标边界的精确标注是一项非常耗费时间的

工作，而弱监督学习只需要提供粗粒度标签，减

轻了标注的困难。基于弱监督学习的光学遥感图

像目标检测大致可以分为 3类：基于多实例学习的

方法、基于分割的方法和基于其他方法。

基于多实例学习的方法将图像视为一个包，

表 12　针对弱特征目标的算法比较

Table 12　　Comparison of algorithms for weak objects

文献

Wang（2022）
Shi（2020）
Xu（2022）

方法

RetinaNet+特征增强模块

SSD+特征增强模块

改进型特征金字塔网络

优点

能够较好地适应小目标检测

网络结构简洁，实时性好

适用于小目标检测

缺陷

检测过程生成大量无用的 anchor，浪费计算资源

无法实现多尺度融合

双重网络使得其无法进行实时性检测

Oil tank

Oil tank

Oil tank

 

（a）　半监督

（a）　semi-supervised learning

Oil tank

Oil tank

Oil tank

Oil tank

 

（b）　弱监督

（b）　weakly supervised learning
图 7　半监督学习和弱监督学习的对比示意图

Fig. 7　The comparison diagram of semi-supervised learning 
and weakly supervised learning
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将图像中的目标视为一个实例，将包视为未标记

实例的集合。网络通过接受一组标记的包来训练

和预测包中的未标记实例。Bilen 等（2016）第一

次提出了基于多实例学习的弱监督学习算法。随

后，Tang 等 （2017） 和 Wan 等 （2019） 采用伪标

签机制进行监督回归，该机制在后续研究中被不

断改进并被应用在遥感目标图像检测中：针对检

测模可能将多个相邻目标判定为一个目标的缺陷，

Feng 等 （2020） 设计了全局上下文感知增强模块

来激活整个目标的特征，并进一步开发了双局部

上下文残差模块，利用局部上下文的语义差异捕

获图像中的目标。Yao等（2021）通过对检测器由

易到难进行训练，将动态课程学习的思想引入遥

感目标检测中。Wang等（2021）采用了伪标签生

成算法，利用目标的定位信息生成目标的类别标

签，设计了一种有效的自适应阈值选择策略，以

消除不同类别和形状差异对计算样本伪标签的

影响。

基于分割的方法首先生成目标激活图，并通

过提取图上的区域来检测目标。Li 等 （2018） 利

用场景的像素级标签来学习特定类别的激活权值，

并设计了一种多尺度场景投票策略来计算特定类

别对象的激活图。Wu 等 （2020） 基于 AlexNet 通
过反向加权生成热图来定位对象。

除了基于多实例学习的方法、基于分割的方

法之外，研究人员还提出了其他的一些基于弱监

督的光学遥感图像目标检测算法。Yang等（2022）
设计了一种边界感知模块，通过边界标签生成模

块生成的高置信度目标标签显式监督使模型能够

学习目标结构的特征，从而提升目标边界定位精

度。Chen 等（2022）设计了一种结构感知扩展模

块，通过有效利用结构特征恢复目标结构，并提

出了一种边缘结构感知损失函数限制恢复结构的

范围。Wu等（2022）采用深度双边滤波，通过附

近特征值的非线性组合来过滤深度特征，并且通

过扩大边缘两侧特征之间的距离来区分边界，从

而很好地保留了边界信息。Wang等（2021）提出

了基于空间图的投票机制，通过构建基于外观图

的实例挖掘模型，根据外观相似性传播标签信息

来挖掘具有相同类别的所有可能的实例。

虽然弱监督学习算法已经得到了广泛的发展，

但没有精确边界框标注，使得弱监督学习算法的

性能远远落后于全监督学习算法。此外，弱监督

学习算法没有边界回归过程，导致检测结果中存

在目标定位不准确的问题。

总的来说，非全监督学习的算法能够大大减

轻标注的工作量，不过检测精度较低一直是一个

待解决的问题。表 13 给出了非全监督算法的

比较。

4.11　其他先进算法

4.1-4.9 节着重于发现光学遥感图像目标检测

过程中遇到的困难并系统性地总结相应的算法，

4.10 节针对非全监督学习，总结了相关算法在光

学遥感图像目标检测中的应用。近年来，其他的

一些先进方法，如：Transformer、迁移学习、知识

图谱和先验知识也被研究人员引入到计算机视觉

领域，本节将重点汇总近年来上述的一些先进算

法在光学遥感图像目标检测中的应用。

4.11.1　基于Transformer的光学遥感图像目标检

测算法

Transformer 首先被用于序列转导任务，采用

基于自注意的多编码器-解码器结构，目前已成为

自然语言处理中的主导模型。编码器结构主要由

多头自注意层和前馈神经网络层组成。前者关注

子空间在不同位置的特征表示，后者对Q， K， V
空间的多组特征进行滤波，并将其送入解码器。

Transformer 模型庞大复杂的特点增加了训练资源

的消耗，但多个编码器和解码器可以并行处理，

充分利用计算资源，另外该模型可以在词向量之

间建立全局关系，甚至是那些特别遥远的词向量，

因此，基于 Transformer 的算法具有很大的发展潜

力。目前，Transformer 被扩展到计算机视觉的各

个 领 域 ， DETR （detection transformer） 算 法

（Carion 等，2020） 首次将 Transformer 引入到目标

检测中。

在光学遥感图像目标检测任务重中，Zheng等
（2021） 将 Transformer 融合到一个轻量级 FPN 中，

通过连接不同层次的特征来增强特征映射的语义

信息。Xu 等（2021）改进了 Swin Transformer 网络

并将其应用到光学遥感目标检测中，可以有效地

获取目标的局部感知，提升小目标的检测性能。

针 对 当 前 被 广 泛 关 注 的 YOLO 模 型 ， Zhu 等

（2021）将Transformer结构结合YOLO V5模型，以

更好地捕获全局信息和丰富的上下文信息。编码
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器结构也被插入到预测头中，以减少昂贵的计算

和存储成本。针对旋转目标检测，Ma 等 （2021）
首次采用 Transformer，并在位置预测头中增加了

方 向 维 度 ， 此 外 ， 该 算 法 还 创 造 性 地 将

Transformer的自关注结构分解为深度可分离卷积，

极大地减少了原有的计算负担。

目前，Transformer 在目标检测任务中被大量

使用。然而，在遥感领域，该算法的研究还只是

起步阶段。遥感图像的复杂性使得 Transformer 的
性能不太令人满意。此外，该模型在面对小目标

时的性能较差，而在遥感图像中，这个问题变得

更加突出，因此，将 Transformer 应用到光学遥感

图像目标检测领域仍然是一个难点。表 14给出了

基于Transformer的算法的比较。

4.11.2　基于迁移学习的光学遥感图像目标检测

算法

在深度学习中，迁移学习是指将在一个领域

或任务中学习到的信息应用到另一个相关领域解

决相应问题的策略。源领域和迁移领域往往具有

共同性，这使得在源领域训练的网络在迁移到目

标领域时会产生促进效应，从而迁移学习成为遥

感目标检测领域的有效工具。迁移学习可以根据

表 13　针对非全监督的算法比较

Table 13　　Comparison of non-strongly supervised learning-based algorithms

文献

半监督学习算法

Chen（2020）
Cheng（2021）

Li（2021）
Zhong（2020）
弱监督学习算法

Feng（2020）
Yao（2021）

Wang（2021）
Li（2018）

Wu（2020）
Yang（2022）
Chen（2022）
Wu（2022）

Wang（2022）

方法

传统卷积神经网络+GAN
原型引导RPN网络+Faster RCNN
小样本学习+多尺度检测

GAN+循环数据驱动框架

全局上下文感知增强模块融合双局部上下

文残差模块

伪标签机制+动态学习

伪标签生成算法+自适应阈值选择策略

通过多尺度场景投票策略来计算特定类别

对象的激活图

通过反向加权生成热图来定位目标

边界感知模块+边界标签生成模块

结构感知扩展模块+改进型边缘损失函数

采用深度双边滤波并扩增边关特征距离

基于空间图的投票机制构建基于外观图的

实例挖掘模型

优点

融合了传统 CNN和 GAN使得其精度相对较

高

和其他的半监督算法相比，精度较高

对不同尺寸的目标检测性能较好

缓解在大尺度遥感图像中标注训练样例非

常耗时的缺点

对密集分布的目标具有较好的检测效果

精度在半监督学习算法中较高

可较好地适应不同形状的目标检测

精度较高

网络结构简洁，实时性较好

能够有效抑制背景干扰

网络结构简洁，实用性好

减少目标边缘信息的损失

能够进行多尺度目标检测

缺陷

训练不稳定，易造成梯度消失的

问题

实时性较差

对参数设置的依赖较大

精度较低

网络结构较复杂，实现较困难

训练过程繁琐复杂

自适应阈值算法选择阈值不稳定

-
AlexNet的特征提取能力有限

实时性较差

和优秀的全监督算法相比检测性

能不够高

-
精度较低

表 14　基于Transformer的光学遥感图像目标检测算法比较

Table 12　　Comparison of object detection algorithms in optical remote sensing images based on Transformer

文献

Zheng（2022）
Xu（2021）
Zhu（2021）
Ma（2021）

方法

Transformer融合轻量级FPN
局部感知增强模块+Swin Transformer

Transformer融合YOLO V5
Transformer+旋转框检测+可分离卷积

优点

可丰富不同层次的语义信息，

小目标检测精度相对较高

可较好地测捕获全局信息和丰富的

上下文信息

大大减少了计算负载

缺陷

轻量级主干网络的特征提取能力不足

网络结构较复杂，不易实现

以 YOLO V5 为基本框架，检测精度相对于其他

先进算法无优势

和其他基于Transformer的算法相比，精度较低
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目标域的数据分布对模型进行迁移和微调，大大

减少了从头开始训练模型的时间。此外，迁移学

习还可以减少目标检测对样本的需求。

迁移学习在面对小样本时非常有效。Dong 等

（2019）为了解决小目标检测的问题，将训练好的

检测器转移到遥感图像，实现了对小目标的自动

标注。Li 等 （2019） 利用 CNN 传递模型，解决了

遥感数据不足导致的过拟合问题。Chen等（2021）
将迁移学习策略和 Faster RCNN网络结合，设计并

选择了两种域自适应结构作为域间相似性度量准

则。采用对抗性训练来缓解领域转移问题。此外，

迁移学习还可以提升网络的训练效率。Zhong 等

（2018）和Chen等（2019）使用预训练的网络来加

速模型的训练过程。

总的来说，迁移学习在光学遥感图像目标检

测领域有广泛的应用，该策略不仅可以大大提升

网络的训练速度，在面对遥感图像中部分类别目

标样本不足时，其也能大大改善训练和检测效果。

表15给出了基于迁移学习的算法的比较。

4.11.3　基于知识图谱的光学遥感图像目标检测

算法

知识图谱是一种知识库，它可以展示真实世

界中不同物体之间相互联系的结构。知识图谱可

以通过自底向上的形式，提取已知信息中的相关

概念，通过选取部分信息并添加到相关知识库中，

进而构造不同概念之间的关系连接。近年来，知

识图谱被应用到以目标检测为代表的计算机视觉

任务中，其可以通过图像中的背景信息辅助目标

检测。从信息论的角度看，额外信息的引入可以

使目标检测效果更加优越。而在遥感目标检测中，

基于知识图谱的算法也被广泛研究。

针对大多数基于深度学习的光学遥感目标检

测算法忽略了上下文信息的缺陷，Tian等（2020）

通过建立一个知识库来揭示不同类别目标之间的

关系，并利用目标和目标之间的关系来探索上下

文信息。Zhang等（2023）通过构建知识库对每个

区域进行相应的嵌入编码，并在区域之间构建图

结构来传播和学习关键的空间和语义关系，通过

关注不同关系的影响程度，提高目标特征表示的

可靠性和鲁棒性。

目前，基于知识图谱的算法在图像分割和目

标检测领域的应用非常广泛，在遥感目标检测领

域，其研究主要集中在 SAR 遥感图像以及红外遥

感图像的目标检测，对光学遥感图像目标检测方

面的研究较少。未来，基于知识图谱的光学遥感

图像目标检测算法急需被重点研究。表 16给出了

基于知识图谱的算法的比较。

4.11.4　基于先验知识的光学遥感图像目标检测

算法

先验知识源于人类通过积累以往的经验来快

速获取的知识。在光学遥感目标检测任务中，先

验知识的应用有着很重要的意义，通过引入先验

知识，判定目标可能所处的位置和可能存在目标

表 15　基于迁移学习的光学遥感图像目标检测算法对比

Table 15　　Comparison of object detection algorithms in optical remote sensing images based on transfer learning

文献

Dong（2019）
Li（2019）

Chen（2021）
Zhong（2018）
Chen（2019）

方法

预训练+自动标注算法

采用卷积神经网络传递模型

Faster RCNN+迁移学习

坐标敏感平衡算法

构建解码器网络预测+压缩迁移学习

优点

能够较好地适应小目标检测

可有效防止过拟合

精度较高

模型训练收敛速度较快

模型训练收敛速度较快

缺陷

目标自动标注的精度不够高

精度相对其他先进算法不高

实时性较差

算法实现过程较复杂

网络结构较复杂

表 16　基于知识图谱的光学遥感图像目标检测算法对比

Table 16　　Comparison of object detection algorithms in optical remote sensing images based on knowledge graph

文献

Tian（2020）
Zhang（2023）

方法

知识库+目标上下文信息

构建知识库进行编码

优点

检测精度较高

精度较高，鲁棒性强

缺陷

适用于场景较简单的目标检测，泛用性不足

实现过程较复杂

19



的区域，并结合上下文，进一步推进网络的训练

和检测。

Wei等（2023）通过设计三个模块将空间先验

知识融入到检测过程，为了加快收敛速度和进一

步提高检测精度，提出了一种端到端的检测器从

模板中提取先验知识以更好地收敛，并以并行的

方式丰富模板特征，实现了对遥感目标的高精度

检测。为了降低对手工设计先验知识的依赖，Lin
等 （2023） 将建筑边缘作为先验知识，通过解耦

建筑体与边缘来学习建筑边缘特征，并结合多目

标损失函数进一步优化网络，增强建筑边缘特征

提取的针对性，从而有效提高了对建筑物提取的

精 度 。 Tang 等 （2022） 提 出 了 一 种 新 型 的

Bounding Box转换模块，该模块依赖于桥梁的相关

先验知识，并结合空间注意力机制和可变形卷积，

有效提升了水面上桥梁目标检测精度。

先验知识在光学遥感图像目标检测中有很重

要的应用，通过引入目标或者场景的先验知识，

可以有效加快网络的收敛速度，提升目标检测性

能。表17给出了基于知识图谱的算法的比较。

4.12　小结

本节对基于深度学习的光学遥感目标检测所

遇到的困难和挑战归纳总结了相对应的解决方案，

对于这些解决方案，需要注意的是：在光学遥感

图像中，目标检测问题并不是孤立和单一的，有

些问题往往是共存的，如：光学遥感小目标有时

候会处在复杂的环境中，有时候小目标 也会呈现

密集分布的特点，等等。其次，针对各种问题的

解决方案有时候往往是相通的，如针对多尺度目

标检测所提出的算法往往也能够同时处理小尺寸

目标的检测；注意力机制的引入也能够解决遥感

目标检测所遇到的很多问题等等。

同时，光学遥感目标图像检测的难点在于其

目标和背景的复杂性。目标的复杂性一方面在于

其特征的多样性，如：尺度、方向、形状的多样

性；另一方面在于其特征难以检测，如：尺寸过

小和特征相似。而背景的复杂性又给检测器的特

征提取造成了不小的干扰。虽然解决各种问题的

方法有其共同性，但是也有其独特性，如：多尺

度目标检测更加倾向于采用多尺度特征融合，而

小尺寸目标更倾向于采用浅层特征融合；方向多

样性的目标和密集分布的目标有其共同性，但是

前者多采用旋转检测机制，而后者在采用旋转检

测机之外，需要采用特征增强模块对不同的目标

特征进行分离。

因此，在探究光学遥感图像目标检测问题时，

不应把各种问题单独考虑，也不应把各种方法割

裂开，解决各种问题和采用各种改进方案应该是

可以相互借鉴的一个整体。但是，由于目标以及

光学遥感图像特征的多样性，在面对不同的问题

时，又需要针对性地提出不同的解决方案。

5　常用的光学遥感数据集及目标检

测性能评估

近年来，随着高性能的遥感卫星相继投入使

用，研究人员获取了大量高质量的光学遥感图像，

各研究机构纷纷发布了大量的公开数据集，本节

将介绍几种典型的光学遥感数据集以及目标检测

领域常用性能评价指标并比较各种改进型算法的

性能。

5.1　常用光学遥感图像数据集

表 18列出了当前常用的光学遥感图像数据集，

包含图像数量、实例数、标注方式、目标类别数

和下载地址。

5.2　目标检测的评价指标

目前，在目标检测领域，公认的评价指标主

要如表19所示。

预测结果按照预测值和实际值可被分为 4类，

其混淆矩阵如表 20 所示。在表 19 中，交并比

表 17　基于先验知识的光学遥感图像目标检测算法对比

Table 17　　Comparison of object detection algorithms in optical remote sensing images based on prior knowledge

文献

Wei（2023）
Lin（2023）

Tang（2022）

方法

检测过程融入空间先验知识

解耦目标与边缘来学习目标特征

空间注意力机制+可变形卷积

优点

检测精度较高

鲁棒性强

对桥梁目标的检测精度较好

缺陷

网络结构较复杂

仅仅针对建筑物目标的检测，泛用性不足

适用于大目标的检测，泛用性不足
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（intersection of union， IOU） 被用于衡量检测框

（proposal）和标注框（ground truth）交集和并集之

比；TP+FN 代表所有框的总数，而 TP+FP 代表检

测框的总数。单独考虑 Precision 和 Recall 都太片

面， F-measure 将两种评判标准结合起来， F-
measure计算公式中的 β为参数，当 β = 1时，即为

最常用的 F1-measure；AP 表示召回率在 0-1 之间

的平均准确率，具体来说，AP为根据每一个召回

率和其对应的最大的精确度，以 Recall 为纵轴，

Precision为横轴所绘制曲线之下的面积，而平均精

度值表示所有C个类别的AP的平均值。

5.3　光学遥感目标检测性能评估

为了比较各个算法在光学遥感图像目标检测

方面的表现，本节选用了 NWPU-VHR10 和 DOTA
数据集，其中，NWPU-VHR10数据集的标注的类

别较少，因此挑战性较小，是早期深度学习算法

研究的常用数据集。DOTA数据集类别更多，场景

更加复杂，因此对于目标检测算法来说更加具有

挑战性。由于传统方法常常针对特定目标进行处

理，泛用性以及对场景的适应性较差，因此不在

本章算法的评估范围内。对于针对特定类别的深

度学习模型也不在评估范围内。表 21给出了针对

光学遥感图像目标检测的改进算法在两个数据集

上的性能测试结果。

从表21可知：

（1）  面对 NWPU-VHR10 这样较简单的数据

集，现有的深度学习模型在精度上已经达到很高

的水平，当前先进的算法在平均精度值上能够达

到 90% 以上，继续提升精度的空间有限。当面对

DOTA这样更加复杂的数据集时，各算法的精度在

表 18　常用光学遥感数据集参数

Table 18　　Parameters of commonly used optical remote sensing datasets

数据集

NWPU VHR-10
DOTA
DIOR

UCAS-AOD
HRSC2016

RSOD
LEVIR
HRRSD
AI-TOD
VEDAI

TAS
ITCVD
COWC

图像

数量

800
2806

23463
910

1070
976

3791
26722
28036
1210

30
173

12729

实例数

3651
188282
192472

6029
2917
6950

11028
55740

700621
-

1319
29088
32716

标注方式

水平标注

水平标注，旋转标注

水平标注，旋转标注

水平标注，旋转标注

水平标注，旋转标注

水平标注

水平标注

水平标注

水平标注

水平标注

水平标注

旋转标注

旋转标注

目标

类别

10
15
20
2
1
4
3

13
8
9
1
1
1

下载地址

http：//jiong.tea.ac.cn/people/JunweiHan/NWPUVHR10dataset.html
https：//captainwhu.github.io/DOAI2019/dataset.html

https：//drive.google.com/drive/folders/1UdlgHk49iu6WpcJ5467iT-UqNPpx__CC
http：//www.ucassdl.cn/resource.asp

https：//sites.google.com/site/hrsc2016/
https：//github.com/RSIA-LIESMARS-WHU/RSOD-Dataset-

https：//justchenhao.github.io/LEVIR/
https：//aistudio.baidu.com/aistudio/datasetdetail/53186

http：//m6z.cn/5MjlYk
https：//downloads.greyc.fr/vedai/

http：//ai.stanford.edu/~gaheitz/Research/TAS/
https：//eostore.itc.utwente.nl：5001/fsdownload/zZYfgbB2X/ITCVD

https：//gdo152.llnl.gov/cowc/

表 19　目标检测评价指标

Table 19　　Object detection evaluation indexes

评价指标

交并比

精度

召回率

F-measure

AP

平均精度值

公式

IOU = area (Proposal ∩ Ground Truth)
area (Proposal ∪ Ground Truth)

Pr ecision = TP
TP + FP

Recall = TP
TP + FN

Fβ = (1 + β2 )PR
β2 p + R

AP = ∫0
1 P (R)dR

mAP = 1
C∑

i = 1

C ∫0
1 P i (R i )dR i

表 20　混淆矩阵

Table 20　　Confusion matrix

预测结果为正样本

预测结果为负样本

实际结果为正样本

TP
FP

实际结果为负样本

FN
TN
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整体上有明显的下降，后续仍然有较大的提升

空间。

（2）  和定向框相比，旋转框能够输出旋转角

度信息，现在，研究人员对旋转框检测的关注越

来越多，旋转框算法的精度比定向框稍低，这表

明旋转框的检测难度更高。

（3）  利用特征金字塔进行多尺度融合现已经

成为各先进算法的主流方法，可以有效检测多尺

度目标。

（4）  针对特征类间相似的相关研究并不多，

目前仍然缺乏有效方案。

6　现存问题和发展方向

当前，针对光学遥感图像中的目标检测，一

些问题依然没有被解决：

（1）  针对尺寸特别巨大的光学遥感图像目标，

现有的模型仍然不能够直接将整幅图像输入进行

全局处理，通过分割的方式会造成计算资源的消

耗，此外，人为地分割图像有可能导致目标信息

的丢失。

（2）  针对光学遥感图像中目标类间相似性的

表 21　改进型模型在NWPU-VHR10和DOTA上的性能

Table 21　　Performance of improved models on NWPU-VHR10 and DOTA datasets

各算法在NWPU-VHR10和DOTA数据集上的性能

数据集：NWPU-VHR10

模型

FSODM
DFSSD

HSF-Net
-

TRD
AFF SSD
CAD-Net
SCRDet
CANet
GLNet
MSNet
HyNet

数据集：DOTA

模型

AF-SSD
Lo-det
RADet
GLNet
FMSSD

FSoD Net
AMFFANet
R-YOLO

SARA
SKNet

-

作者及年份

Li等（2022）
Qu等（2020）
Li等（2018）
Li等（2017）
Li等（2022）
Lu等（2021）

Zhang等（2019）
Yang等（2019）
Feng等（2020）
Teng等（2021）
Han等（2021）

Zheng等（2020）

作者及年份

Yin等（2020）
Huang等（2022）

ResNet101
Teng等（2021）
Wang等（2020）
Wang等（2022）
Chen等（2021）
Hou等（2022）
Hou等（2021）
Cui等（2021）
Zhu等（2023）

解决问题

多尺度

√
√
√

√
√
√
√

解决问题

多尺度

√
√
√
√
√
√
√
√

√

多方向

√

√
√

多方向

√

小尺寸

√
√

√
√

√

√

小尺寸

√

√

√
√

特征相似

√

特征相似

√

√

背景复杂

√
√

√

背景复杂

√

√

√

√
√

密集分布

√

√

√

密集分布

√

√

多形状

√

多形状

弱特征

√

弱特征

√

√

标注方式

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

标注方式

定向框

旋转框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

定向框

旋转框

旋转框

定向框

mAP（%）

65.00
65.35
81.15
87.12
87.90
88.70
91.50
91.75
92.20
94.80
95.40
98.52

mAP

52.60
66.17
69.09
70.80
72.43
75.33
76.27
77.01
79.91
83.90
90.88
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研究还比较少，目前仍然没有系统性的解决办法。

（3）  现有的深度学习模型更加关注遥感目标

本身的特征，对全局和上下文信息的把握较少，

一部分研究人员在算法中引入了全局信息和上下

文信息，不过对于深层语义信息的解释性不足。

（4）  各个机构相继发布了自己的光学遥感数

据集，并由专业人员进行标注。大规模的遥感数

据集满足了深度学习的需求，不过受限于硬件条

件，大量小尺寸、模糊、遮挡的目标仍然没有标

注，这对现有模型性能的发挥也是一个限制。

（5）  由于卷积神经网络对于方向信息不敏感，

因此，水平框会造成位置信息不准确等问题，当

前，旋转检测框在面对密集目标时比水平检测框

更加具有优势，但是，相比之下，旋转检测框仍

然存在精度下降的缺点。

（6）  当前的光学遥感数据集在数据量上越来

越大，导致整个预处理和训练过程变得繁琐耗时，

此外，精度和实时性的平衡也是一个问题。

未来的主要发展方向有：

（1）  深度学习网络的改进。当前的光学遥感

图像目标检测模型在精度上提升缓慢，性能上已

趋于饱和，因此，如何进一步提升网络性能是目

前急需解决的问题。作为特征提取的重要部分，

主干网络在结构上的突破是关键，针对光学遥感

图像目标的特征而设计的主干网络将会是一个研

究重点。

（2）  轻量化网络的研究。卷积神经网络能够

提取目标深层语义信息，为了加强特征提取能力，

主流网络通常具有极深的网络结构，这无疑增加

了计算资源的消耗，而在实际的工程应用中，这

些网络结构难以满足便携式设备的需求。因此，

如何减少模型大小和参数量，使得网络在轻量化

的同时保持较高的性能是一个很有潜力的研究

方向。

（3）  弱监督学习。在处理超大规模数据集时，

精确标注目标是一项极费人力的事情，更不要说

在光学遥感数据集中存在大量小而密集、遮挡的

情况，而弱监督训练则缓解了这一困难。然而，

弱监督学习在性能上受限，这限制了其应用范围，

此外，由于缺乏目标的边界信息，针对旋转框检

测的弱监督学习算法仍然缺乏系统的研究，而水

平框不能很好地适应复杂的光学遥感图像，因此

在弱监督的条件下采用旋转框检测机制将会是一

个很有潜力的发展方向。

（4）  小目标问题。在光学遥感图像中，小目

标检测是一个重要的研究方向，由于目标的尺寸

小，其占用像素少，且特征难以提取，目前各种

改进算法的表现仍然不令人满意，主要的困难体

现在以下几个问题：（a）  样本不平衡：在光学遥

感图像中，小目标所占的比例不大，因此对于各

种先进的算法来说，小目标容易漏检；（b）  损失

不平衡：小目标对损失函数的影响较小，这也会

导致其检测性能不佳；（c）  匹配不平衡的问题：

Bounding Box 和小目标之间轻微的偏差都会导致

IOU的巨大变化，从而导致匹配失败。上述几点也

是光学遥感图像目标检测领域需要系统性研究的

方向。

（5）  改进旋转检测机制。目前，基于带有方

向信息的旋转框检测机制已经越来越受到研究人

员重视，大部分研究将目标的旋转角度设置在 0-
180度之间，而没有考虑到首尾的方向性，如：船

舶目标并没有区分船首和船尾。此外，目前针对

旋转目标的 IOU 计算存在一定的局限性，检测框

和标注框角度的少许变化会导致 IOU的急剧下降。

因此上述两点都是下一步值得系统研究的方向。

7　结论

本文以深度学习为出发点，研究了光学遥感

图像中的目标检测算法。首先分析了光学遥感图

像中目标的特点，包括尺度多样性、方向多样性、

形状多样性、小尺寸、特征相似、背景复杂、分

布密集和特征弱，并总结了光学遥感图像目标检

测算法经历了从传统方法，包括模板匹配、先验

知识和机器学习到基于深度学习算法的发展历程；

其次，阐明了光学遥感图像目标检测的具体步骤，

包括数据预处理、特征提取、生成Bounding Box和
检测及后处理；随后，概述了经典的深度学习目

标检测算法；重点针对光学遥感图像目标的特点

总结了对应的改进算法；然后介绍了常用的光学

遥感图像数据集以及评价指标并对一系列的算法

进行性能比较；最后，针对目前仍然存在的问题，

如光学遥感图像尺寸过大、目标类间相似性、深

层语义信息的解释性较差、数据集标注困难、旋

转框检测、精度和实时性平衡问题进行总结，并

对未来的发展方向，如主干网络改进、轻量化网

络研究、弱监督学习、小目标检测、旋转检测机
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制进行展望。
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Abstract： In all kinds of applications of optical remote sensing image, object detection has always been paid more attention by researchers. 

It has a very wide application prospect in military and civilian aspects. This paper reviews the research progress of object detection 

algorithms in optical remote sensing images based on deep learning. The characteristics of remote sensing objects are different from those of 

conventional objects. Firstly, remote sensing equipment has a long imaging distance, so it can cover a large range. There may be objects with 

large scale and shape changes in the images. Secondly, in remote sensing images, the background tends to occupy a large area. This leads to 

the object often submerged in the complex background, which makes it difficult for the detectors to distinguish the objects effectively. 

Thirdly, in remote sensing images, the objects are not only reflected in the aspects of small size and changeable direction. Sometimes the 

remote sensing objects are often densely distributed, which brings some challenges to the detection of optical remote sensing objects.Firstly, 

this paper introduces the development process of optical remote sensing object detection algorithms from template matching, prior 

knowledge, and machine learning to deep learning. Then, the process of optical remote sensing object detection based on deep learning is 

introduced in detail, including data preprocessing, feature extraction, detection and post-processing. Thirdly, the classical deep learning-

based object detection algorithms, including the one-stage algorithms represented by YOLO and SSD as well as the two-stage algorithm 

represented by Faster RCNN are summarized. Fourthly, according to the characteristics of optical remote sensing image object s, various 

improved algorithms are systematically summarized for optical remote sensing image object detection problems of scale diversity, direction 

diversity, shape diversity, small size, feature similarity, background complexity, distribution density and weak features. Fifthly, non-strong 

supervised learning based optical remote sensing image object detection methods and other advanced algorithms, such as transformer based 

algorithms, transfer learning based algorithms, knowledge graph based algorithms and prior knowledge based algorithms are summarized. In 

addition, the open source optical remote sensing image datasets and the performance of object detection evaluation indexes are introduced.

At present, mAP of advanced algorithms in NWPU-VHR10 dataset can reach more than 90%. For DOTA dataset, mAP of each advanced 

algorithm has decreased significantly, and the advanced algorithms proposed in recent years still continue to improve the performance of this 

dataset. Multi-scale fusion with feature pyramid network has become the mainstream method of advanced algorithms, which can detect 

multi-scale objects effectively. In order to solve the problems of optical remote sensing image object detection mentioned above, many 

improved algorithms have been proposed and good detection results have been achieved. However, there is still a lack of research on object 

detection of large scale remote sensing images and similar objects detection between classes. At last, this paper proposes future development 

directions, such as improved deep learning networks, lightweight networks, weakly supervised learning, small object detection, and 

improved rotary detection mechanism.

Key words： optical remote sensing image, object detection, object characteristics, object detection process, object detection framework, 

deep learning, dataset, incomplete supervised learning, evaluation index
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