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基于深度学习的光学遥感图像目标检测综述

冯长峰，王春平，付　强，张冬冬
（陆军工程大学石家庄校区电子与光学工程系，河北 石家庄０５０００３）

摘　要：目标检测是光学遥感图像解译的核心环节，广泛应用于情报侦察、土地利用、城市规划
等领域。近年来，深度学习的发展成熟使光学遥感目标检测的精确度和效率得到大幅提升。

本文首先综述了基于深度学习的通用目标检测算法；然后介绍了当前常用的光学遥感图像目

标检测数据集并依据数据特点分析了数据集的发展趋势；接着根据遥感图像检测难点，从任意

方向、多尺度、小目标、密集分布、复杂背景５个方面详细梳理了算法的优化方案；最后展望了
光学遥感图像目标检测研究的发展方向。

关键词：目标检测；深度学习；光学遥感图像；数据集；机器视觉

中图分类号：ＴＰ３９１４１；ＴＰ７３　　文献标识码：Ａ　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５０７８．２０２３．０９．００２

基金项目：军内科研项目（Ｎｏ．ＫＹＳＺＪＷＪＫ２２３６）资助。
作者简介：冯长峰（１９９９－），男，硕士研究生，主要从事图像处理、机器视觉与目标检测方面的研究。Ｅｍａｉｌ：ｆｅｎｇｃｆ１９９９

＠１６３ｃｏｍ
通讯作者：付　强（１９８１－），男，博士，讲师，主要从事目标检测、自动控制、图像工程方面的研究。Ｅｍａｉｌ：Ｆｕ＿Ｑｉａｎｇ

＠ａｅｕｅｄｕｃｎ
收稿日期：２０２２１０２５；修订日期：２０２２１２１２

Ｓｕｒｖｅｙｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ＦＥＮＧＣｈａｎｇｆｅｎｇ，ＷＡＮＧＣｈｕｎｐｉｎｇ，ＦｕＱｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧＤｏｎｇｄｏｎｇ
（ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａｎｄＯｐｔｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＰｅｏｐｌｅＬｉｂｅｒａｔｉｏｎＡｒｍｙ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＳｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ，Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ０５０００３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｓｔｈｅｃｏｒｅｐａｒｔｏｆｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｈａｓｗｉｄｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｉｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｒｅｃｏｎｎａｉｓｓａｎｃｅ，ｌａｎｄｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，ｕｒｂａｎｐｌａｎｎｉｎｇａｎｄｏｔｈｅｒｆｉｅｌｄｓ．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ｔｈｅｍａｔｕｒａ
ｔｉｏｎｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｈａｓｌｅｄｔｏｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｂ
ｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｔａｒｇｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｉｓｒｅｖｉｅｗｅｄｆｉｒｓｔ．Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，
ｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｉｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｎｄｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｔｒｅｎｄｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄａｔａｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｓａｎａｌｙｚｅｄ．Ｔｈｅｎ，ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｏｒｔｅｄｏｕｔｉｎｄｅｔａｉｌｆｒｏｍｆｉｖｅａｓｐｅｃｔｓ：ａｒｂｉｔｒａｒｙｄｉｒｅｃｔｉｏｎ，
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ，ｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔ，ｄｅｎｓｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆｏｐｔｉｃａｌｒｅ
ｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｐｒｏｓｐｅｃｔｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ；ｄａｔａｓｅｔ；ｍａｃｈｉｎｅｖｉｓｉｏｎ

１　引　言
光学遥感图像是指使用可见光波段传感器采集

的航空和卫星影像，其包含丰富的细节信息，能够直

观反映地物目标的形状、颜色和纹理等特征［１］。光



学遥感图像目标检测的主要任务是对图像中的感兴

趣目标（通常为飞机、船舶、建筑物等）进行分类和

定位，作为航空和卫星图像分析领域的基础任务，其

在情报侦察、目标监视、交通疏导、灾害救援等领域

发挥着重要作用，同时也是开展目标跟踪、场景分

类、图像分割等任务的前提。

传统的遥感图像目标检测算法可分为模板匹配

方法和机器学习方法。模板匹配方法通过手工设计

生成目标模板，随后以特定评价标准计算图像与模

板匹配度来寻找目标。机器学习方法则先通过滑动

窗口生成大量潜在目标区域，之后对每个区域进行

特征提取，最后使用分类器分类以剔除虚假目标获

得最终的检测结果。２０１２年ＡｌｅｘＮｅｔ首次被应用于
图像分类，取得了性能上的跨越性突破，此后学者开

始将深度学习应用到目标检测任务并取得巨大成

功，由此开启了深度学习目标检测算法时代［２］。

近年来，随着传感器、卫星、航拍飞行器等技术

的发展成熟，遥感数据量成指数级增长，图像的空间

分辨率也由中等分辨率（４～７０ｍ）和高分辨率（１～
４ｍ）提升为超高分辨率（ＶＨＲ）。超高分辨率的图
像能够提供更多的空间和纹理信息，使许多以往无

法察觉的小目标也具备了被检测的可能性。遥感技

术的进步催生出对智能高效检测算法的巨大需求，

光学遥感图像目标检测算法性能的提升主要面临两

点困难：（１）缺乏高质量标注的光学遥感数据；（２）
遥感图像特点鲜明，包含诸多干扰因素。针对上述

问题，许多研究团队构建了大型遥感图像目标检测

数据集，并就遥感图像特点对通用检测模型进行了

一系列改进，产生了大量基于深度学习的光学遥感

图像检测算法［３］。

本文分类总结了基于深度学习的通用目标检测

算法，并就其中经典模型进行了详细介绍；整理归纳

了当前应用广泛的光学遥感目标检测数据集；基于

光学遥感图像目标的５个显著特点：任意方向、目标
多尺度、小目标分布、目标密集分布以及复杂背景，

对当前流行的遥感图像目标检测算法进行了详细梳

理；对光学遥感图像目标检测研究的未来方向进行

了展望。

２　通用目标检测算法
基于深度学习的通用目标检测算法可分为 ３

类：基于锚框的目标检测方法、基于无锚框目标检测

方法以及基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ目标检测方法。这些方
法构建了现今深度学习目标检测的主要框架，部分

经典检测模型框架如图１所示。

图１　通用目标检测模型

Ｆｉｇ．１Ｇｅｎｅｒｉｃｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

２１　基于锚框的目标检测方法
基于锚框的目标检测方法通过显式或隐式的方

法，创建一系列具有不同尺寸、长宽比的先验框（锚

框），然后对先验框进行分类和回归。根据是否有

显式的区域建议，基于锚框的目标检测方法分为两

阶段（ＴｗｏＳｔａｇｅ）和单阶段（ＯｎｅＳｔａｇｅ）两种。
２１１　两阶段检测模型

２０１４年，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等［４］提出ＲＣＮＮ，该算法首先
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使用选择性搜索选取包含目标的候选区域，随后利

用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）对候选区域进行特征提取，最后通过分类器
和回归器实现目标的分类和定位。ＲＣＮＮ极大提
升了目标检测任务的准确率，但是候选区域的特征

提取过程存在大量的重复计算，严重影响了算法检

测速度。鉴于此，Ｈｅ等［５］提出了 ＳＰＰＮｅｔ，与 Ｒ
ＣＮＮ相比只需对整幅图像进行一次特征映射，提升
了网络的推理速度。

２０１５年，Ｒｅｎ等［６］将区域候选网络（ＲｅｇｉｏｎＰｒｏ
ｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）融入 ＦａｓｔＲＣＮＮ网络中，提出
了ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，该模型具备较强鉴别能力并可以
借助ＧＰＵ加速，极大提升了检测的精度和速度。以
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ为基础，研究人员进行了大量的改进。
Ｌｉｎ等［７］在框架中引入特征金字塔网络（Ｆｅａｔｕｒｅ
ＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ），利用深层网络的丰富语义
信息来加强空间信息丰富的浅层网络特征，在多尺

度检测方面取得重大进展。ＭａｓｋＲＣＮＮ［８］增添了
一个额外的分割支路，通过像素级预测生成目标的

分割掩膜，并引入感兴趣区域聚集（ＲｏＩＡｌｉｇｎ）层以
解决量化误差问题。

２１２　单阶段检测模型
ＹＯＬＯ系列是最早应用于实践的单阶段目标检

测算法。ＹＯＬＯ［９］舍弃了繁琐的区域建议步骤，直
接在特征图上对目标的类别、置信度和位置偏移进

行预测，其检测速度比 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ提高近十倍。
ＹＯＬＯｖ３［１０］借鉴 ＲｅｓＮｅｔ构建了 Ｄａｒｋｎｅｔ５３主干网
络，在保持性能前提下大幅降低了计算量；在三种不

同尺度的特征图上进行分类和回归，改善了多尺度

目标的检测效果；在预测类别时使用Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归代
替Ｓｏｆｔｍａｘ方法，以支持多标签分类任务。ＹＯＬＯｖ５
在输入端利用 Ｍｏｓａｉｃ数据增强技术提升数据丰富
度；在主干网中采用跨阶段局部网络结构，减少计算

量的同时也保证了准确率；提供了不同规模的变体

以满足不同的应用需求。

Ｌｉｕ等［１１］在２０１６年提出了 ＳＳＤ算法。该模型
通过借鉴 ＹＯＬＯ算法的网格划分和 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
中的锚框机制，同时引入金字塔型特征层级充分挖

掘卷积层的特征信息，在一定程度上克服了 ＹＯＬＯ
算法难以检测小目标、定位不准的缺点，并保证了推

理速度。

２２　基于无锚框目标检测方法
基于锚框的目标检测需要人为设定锚框的尺

度、长宽比等超参数，导致检测器对超参数敏感且泛

化能力较差。鉴于上述问题，研究人员提出了无锚

框目标检测方法，主要可分为两类：基于内部点的检

测方法和基于关键点的检测方法。

基于内部点的检测算法通过预测物体内部点的

边界偏移量及类别信息，达到目标检测效果，代表算

法有ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ［１２］。ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ将目标建模为一个中
心点，通过中心点处的特征来预测其他目标属性如

大小、深度甚至姿态。同时，采用最大池化操作提取

峰值点，舍弃了非极大值抑制（ＮＭＳ）步骤，显著提
高了检测速度。

基于关键点的目标检测方法则选择预测物体的

多个关键点，并通过关键点集成实现对物体的最终

检测，代表算法有 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ［１３］。ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ采用
Ｈｏｕｒｇｌａｓｓ网络提取的高分辨率特征图，分别预测同
一对象类别内所有实例的左上角热图、右下角热图

及角点嵌入特征向量，随后通过向量相似性匹配，将

属于同一物体的角点关联生成最终检测框。

２３　基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的目标检测方法
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ是一类起源于自然语言处理（Ｎａｔｕ

ｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域的新型深度神经
网络，不同于传统网络经过不断卷积获得多层级信

息，它主要通过自注意力机制提取数据的内在特征。

近年来，基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的目标检测算法凭借出色
检测性能引起了研究者的广泛关注。

Ｃａｒｉｏｎ等提出的 ＤＥＴＲ［１４］算法属于较早将
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ引入目标检测的尝试，其利用卷积神经网
络提取特征并送入一个编解码器，直接预测物体位置

及分类得分。ＤＥＴＲ舍弃了锚框等手工设计组件和
后处理步骤，将检测任务简化为集合预测问题，实现

了真正意义上的端到端检测。还有研究者尝试利用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ作为检测器的主干网络。Ｄｏｓｏｖｉｓｋｉｙ
等［１５］首次提出将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ作为主干网络用于图像
分类，并取得 ＳＯＴＡ结果。随后，研究者致力于探索
更为通用的框架设计，Ｌｉｕ等在２０２１年提出了 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１６］网络，在ＣＯＣＯ数据集目标检测任务上
超过了当时最先进算法的精度，展示了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型作为计算机视觉主干网络的巨大潜力。

表１总结了不同类别检测方法的原理以及优缺
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点。其中，双阶段检测模型凭借其优良的性能在光

学遥感图像目标检测领域得到广泛应用［１７－１９］，单阶

段方法相比双阶段相关研究较少，主要用于对检测

速度有更高要求的快速检测场景［２０］。近年来，无锚

框方法逐渐受到研究者的青睐，但是还无法取代锚

框方法［２１－２２］，两者仍属于共存关系。对基于 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ的光学遥感图像目标检测［２３］，目前也有一部

分尝试，但仍处于初步阶段。

表１　深度学习目标检测方法比较
Ｔａｂ．１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ

Ａｐｐｒｏａｃｈ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ Ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

Ａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄ
Ｔｗｏｓｔａｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｇｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ Ｈｉｇｈｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ Ｓｌｏｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｐｅｅｄ

Ｏｎｅｓｔａｇｅ Ｄｉｒｅｃｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｏｆｔｈｅｗｈｏｌｅｉｍａｇｅ Ｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｌｏｗｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

Ａｎｃｈｏｒｆｒｅｅ
Ｇｅｎｅｒａｔｅｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘｅｓｂｙｓｅａｒｃｈｉｎｇｔｈｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓ
ｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔ（ｃｏｒｎｅｒｐｏｉｎｔｓｏｒｃｅｎｔｅｒｐｏｉｎｔｓ）

Ｈｉｇｈａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙｔｏ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｒｇｅｔｓ

Ｓｌｏｗｍｏｄｅｌ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｓｅｄ
Ｐｒｅｄｉｃｔｔａｒｇｅｔｓｕｓｉｎｇｅｎｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄ
ｏｎｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ

Ｓｔｒｏｎｇｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｈｉｇｈｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ

３　光学遥感图像目标检测数据集
深度学习是一个数据驱动的概念，一个具有挑

战性的数据集可以加速该领域的发展。其中最为典

型的例子就是ＩｍａｇｅＮｅｔ和ＭＳＣＯＣＯ促进了自然场
景图像分类和目标检测算法的发展。本章首先介绍

了一批具有代表性的光学遥感目标检测公开数据

集，随后通过对其中图像特性的进一步分析，归纳总

结出光学遥感图像区别于常规图像的显著特点。

３１　光学遥感图像目标检测数据集
遥感技术的广泛应用加上深度学习的数据需

要，使得过去十几年中涌现出一批高质量光学遥感

目标检测数据集，其中又以 ＮＷＰＵＶＨＲ１０［２４］和
ＤＯＴＡ［２５］使用较为广泛。

ＮＷＰＵＶＨＲ１０是西北工业大学于２０１４年发布
的航天遥感目标检测数据集。该数据集包含１０类目

标：飞机、棒球场、篮球场、桥梁、港口、田径场、船舶、

油罐、网球场和车辆，由７１５张空间分辨率为０５～２
ｍ的ＲＧＢ图像和８５张分辨率为００８ｍ的锐化彩色
红外图像组成，采用水平框（ＨＢＢ）标注。

ＤＯＴＡ由武汉大学遥感国家重点实验室和华中
科技大学联合提出，包含１５类目标：飞机、船舶、储
罐、棒球场、网球场、游泳池、田径场、港口、桥梁、大

型车辆、小型车辆、直升机、环岛、足球场和篮球场。

由包含 １８８２８２个目标实例的 ２８０６张卫星图像组
成，图像尺寸在８００×８００到４０００×４０００之间，采用
旋转框（ＯＢＢ）标注。图像来源于多个不同的光学
传感器，空间分辨率在０１～１ｍ之间。

表２选取了７个公开的光学遥感图像目标检测
数据集，并就空间分辨率、实例数、标注种类（注：括

号内代表细粒度标注种类）等内容进行对比。

表２　公开光学遥感图像目标检测数据集
Ｔａｂ．２Ｐｕｂｌｉｃｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔｓｏｆｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ

Ｄａｔａｓｅｔ Ｙｅａｒ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ／ｍ Ｉｍａｇｅ Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ｃｌａｓｓ Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

ＦＡＩＲ１Ｍ［２６］ ２０２２ ０３～０８ １５２６６ １０２００００ ５（３７） ＯＢＢ

ＤＩＯＲ［２７］ ２０２０ — ２３４６３ １９２４７２ ２０ ＯＢＢ

ＲＳＤＧＯＤ［２８］ ２０１９ — １８１８７ ４０９９０ ５ ＨＢＢ

ＬＥＶＩＲ［２９］ ２０１８ ０２～１０ ２２０００ １１０００ ３ ＯＢＢ

ＤＯＴＡ［２５］ ２０１８ ０１～１０ ２８０６ １８８２８２ １５ ＯＢＢ

ＨＲＳＣ２０１６［３０］ ２０１６ ０１３ １０７０ ２９７６ １ ＯＢＢ

ＮＷＰＵＶＨＲ１０［２４］ ２０１４ ００８，０５～２０ ８００ ３７７５ １０ ＨＢＢ

　　通过分析发现，这些光学遥感数据集的演进存
在以下趋势：

（１）来源更为多样：早期一些研究者通过访问
政府机构数据库收集遥感图像。现今数据集大多选
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择整合了航拍与卫星影像的商业化平台，如 Ｄｉｇｉｔａｌ
Ｇｌｏｂｅ和ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ来获取高分辨率遥感影像；
（２）内容更为丰富：ＤＩＯＲ［２７］、ＬＥＶＩＲ［２９］等数据集都
选择了多数据来源，收集了各种复杂场景下的多分

辨率光学遥感图像，Ｗｅｉｒ等［３１］提出了首个多视角

遥感数据集 ＳｐａｃｅＮｅｔＭＶＯＩ。相比于早期数据集，
这些数据集更加贴合真实场景并缓解了由于传感器

来源单一、观测区域重复等引起的数据偏差问题；

（３）标注信息更为细致：近年来，许多遥感数据集采
用旋转边界框来取代水平框，提供定位精度更高的

空间位置标注。在类别标注上，一些数据集也对物

体进行了细粒度的标注划分。ＦＡＩＲ１Ｍ对目标进行
了５种大类别、３７个细粒度的分类，并采用旋转框
标注，是目前最大的光学遥感图像细粒度目标检测

识别数据集。

３２　光学遥感图像特性
光学遥感传感器往往位于高空或大气层外，对

地面呈鸟瞰视角。这使得光学遥感图像展现出不同

于常规自然图像的特殊性质，也给目标检测任务带

来了新挑战，具体可总结为以下五点：

（１）目标方向随机：如图２（ａ）所示，不同于自

然图像中目标的竖直排布，光学遥感图像中的目标

方向呈多样随机分布，一般称之为旋转目标。

（２）目标多尺度：如图２（ｂ）所示，光学遥感目
标有着更为显著的多尺度特征。目标类间、类内尺

度差异以及空间分辨率变化使图像内目标尺度呈现

多样化分布。

（３）小目标：如图２（ｃ）所示，由于空间分辨率
限制，光学遥感图像存在数量可观的小目标分布。

这些小目标往往只有几十甚至十几个像素，缺乏检

测所必要的形状、颜色、纹理等信息，造成很大程度

上的漏检。

（４）目标密集分布：如图２（ｄ）所示，在停车场、
码头等特殊场景中，往往容易出现密集分布情形。

稠密排布的目标在特征图上会出现出现边界模糊、

高密度目标特征聚集现象，导致误检、定位不准确和

目标分类错误。

（５）复杂背景：如图２（ｅ）所示，光学遥感图像
中背景情况更为复杂。一方面，遥感图像背景像素

占有率远高于前景，导致检测器降低了对目标的检

测效率。另一方面遥感图像中往往包含多种地物，

相似地物可能对目标检测造成干扰导致误检。

图２　光学遥感图像特性

Ｆｉｇ．２Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ

４　光学遥感图像目标检测算法
在常规图像上性能极佳的经典检测算法迁移后

效果并不理想，究其原因是光学遥感图像自身特性

给检测器带来了新挑战。针对上述问题，研究者提

出了一系列的改进算法。本章以目标方向随机、多

尺度、小目标、密集分布、复杂背景５个方向为出发
点，对上述改进算法进行梳理总结。

４１　针对目标方向随机的改进研究
为解决目标方向随机问题，研究者主要采取提

取目标旋转不变特征和旋转框检测两种思路。对于

提取旋转不变特征，可通过数据增强和添加旋转不

变子模块两种方式实现。数据增强就是在训练过程

中对图像进行旋转变换扩充训练数据，增强网络对

旋转目标的适应能力，从而达到间接提取旋转不变
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特征的效果。但数据增强并未从根本上解决旋转敏

感问题，更为有效的做法是在网络中添加旋转不变

子模块。Ｃｈｅｎｇ等［３２］通过优化一个新目标函数，在

ＣＮＮ特征上加入旋转不变正则化和 Ｆｉｓｈｅｒ判别正
则化，以实现旋转不变性。

水平框在面对旋转目标时往往会引入无用背景

信息影响模型判断，这一现象在大长宽比物体检测

中尤为明显。鉴于此，有研究者选择旋转框来检测

目标。主流方法一般将生成旋转框作为回归任务，

通过回归表征参数生成最终预测结果。常见的旋转

框表示方案有五参数法［３３－３４］和八参数法［１９］，其中

五参数法回归目标中心点的坐标以及宽度、高度和

旋转角度；八参数法则回归旋转框四个顶点的水平

和垂直坐标。

如图３所示，基于回归方法在运用中存在边界
问题，即模型损失值在边界情况下突然增加。边界

问题会造成模型收敛困难，并影响最终检测效果。

针对边界问题，ＲＳＤｅｔ［３５］从改进损失函数的角度出
发，弱化边界情况下训练样本的损失值，有效缓解了

边界问题。Ｇｌｉｄｉｎｇｖｅｒｔｅｘ［１９］模型摒弃了直接回归顶
点坐标的做法，通过回归比例因子使顶点在水平框

侧边滑动，避免了顺序歧义。

图３　边界问题示意

Ｆｉｇ．３Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｂｏｕｎｄａｒｙｐｒｏｂｌｅｍ

　　近年来，利用实例分割［３６］和角度分类［３７］生

成旋转框的方法逐渐流行。分割方法以 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ［８］为原型，通过寻找目标类别掩膜上的最小
外接矩形来生成旋转框，但额外的分割过程也

增加了算法复杂度。角度分类方法与五参数法

类似，但是将其中角度参数的预测由连续回归转

化为离散分类，消除了造成边界问题的不连

续点。

４２　针对目标多尺度的改进研究
针对遥感目标多尺度特点，研究者多采用特征

融合方法使检测器兼具多尺度检测能力。目前常用

的特征融合方法主要包括三种：多层级特征融合、特

征金字塔融合以及跨尺度特征融合，其具体结构如

图４所示。

图４　特征融合方法

Ｆｉｇ．４Ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

　　多层级特征融合结构将顶层特征与相邻层相结
合，弥补了网络深化带来的空间信息缺失［３４，３８］。这

种方法连接结构最为简洁，但没有充分利用底层丰

富的位置信息，导致目标定位效果差。特征金字塔

借鉴ＦＰＮ网络，采用横向连接模块将上采样后的深

层特征与相邻的浅层特征结合，直到最底层接收到

融合信息反馈，从而形成特征金字塔用于多尺度预

测［３９］。跨尺度融合方法结合上述两种策略，通过跨

尺度融合模块将特征预先融合，随后生成不同规格

特征图用于后续检测［３３，４０］。融合后的特征有效兼
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顾了空间和语义信息，但是对偏离中心层特征进行

了较大跨度的采样，这会导致信息损失。特征金字

塔与跨尺度融合相比于第一种方法，都使用了更为

复杂的连接方式，在检测效果提升的同时也不可避

免引入了大量无用信息。

除上述特征融合方法，现有大多数算法在训练

过程中，采用图像金字塔进行多尺度训练，融合了更

多图像信息从而加强了模型的特征学习能力，但也

增加了大量计算开销。

通过对众多模型的分析发现，构建多尺度特征

融合结构并结合一些优化策略如跳跃连接［４０］、高低

频特征［４１］，已成为一种趋势，可以有效提升遥感图

像目标检测精度。

４３　针对小目标检测的改进研究
小目标检测问题理论上属于多尺度范畴，因此

上述多尺度改进方法对小目标检测有很大借鉴意

义。除此之外，研究者主要通过增大特征图尺寸方

法来提升小目标检测的精度。

增大特征图尺度的其中一种方法是上文提及的

多尺度特征融合，通过拼接浅层的大尺寸特征图来

增强对小目标的特征表示。另外一种方法是通过反

卷积对深层特征上采样来恢复丢失的小目标信息，

这里需要注意的是上采样只有在深层特征中仍存在

小目标前提下才有意义。也有一部分工作将两种方

法相结合，将浅层特征和反卷积输出融合实现互补，

这种方法也被称为自下而上特征融合［４２］。

近年来，一些研究者将超分辨率技术应用于光学

遥感图像，该技术可以重建物体的鉴别信息，从数据

角度出发解决小目标没有足够语义信息的缺陷。当

前研究主要围绕基于对抗生成网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄ
ｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）的超分辨率重构展开。Ｍｏｓｔｏ
ｆａ提出一个联合超分辨率遥感车辆检测器 Ｊｏｉｎｔ
ＳＲＶＤＮｅｔ［４３］，利用多尺度生成对抗网络输出２Ｘ和４Ｘ
的超分辨率图像，随后使用ＹＯＬＯｖ３［１０］对重建图像进
行检测。ＣｙｃｌｅＧＡＮ的提出将数据限制由配对图像扩
展到图像域，解决了匹配数据不可用的问题。文献

［４４］在检测网络汇总使用了改进的ＣｙｃｌｅＧＡＮ模型，
增强了遥感图像中小物体的检测效果。

４４　针对目标密集分布的改进研究
相比于自然图像中的密集场景如拥挤道路中

的车辆检测，遥感目标由于视角原因不易出现遮

挡现象，其检测难点在于密集分布往往与小目标

紧密联系。同时倾斜排列的密集目标采用水平框

检测会出现高度重叠，导致非极大抑制时过滤正

确目标引起漏检。因此，上述基于小目标和旋转

目标的改进都在一定程度上缓解了密集场景。此

外，还有许多研究通过特征增强方案来提升单个

目标的区分度。

Ｙａｎｇ等［２０］通过设计一个精细化模块，利用逐

像素插值将边界框位置信息编码到对应的特征点

上，最大程度保证了目标特征和目标中心的对齐，从

而提升了密集目标的定位精度。ＳＣＲＤｅｔ＋＋［４５］借
助语义分割网络中间层特征来指导特征提取，间接

使用注意力机制俩进行密集目标特征增强，从而提

升密集目标的边界区分度。

４５　针对复杂背景的改进研究
注意力机制被视为解决光学遥感图像复杂背景

问题的有力方式，其本质是一种资源分配的方法，根

据场景中对象的重要性对均匀分布的资源重分配。

从原理考虑，注意力机制可以分为空间注意力、通道

注意力和联合注意机制。

空间注意力机制能够捕捉像素与像素间关系，

通过掩码赋权的方式提升关键区域的特征表达，当

前许多研究采用在网络中嵌入自注意力模块的方式

生成空间注意力掩码图。Ｗａｎｇ等［４６］将自注意力模

块嵌入主干网络，以捕获不同区域相关性并获得更

具鉴别性的特征。

通道注意力机制旨在通过学习的方式为不同通

道赋予权重系数以强化重要特征。Ｗｕ等［４７］在可变

形卷积网络中引入了通道注意力，提出可变形卷积通

道注意块，达到了抑制遥感图像背景噪声突出目标的

效果。联合注意机制采用空间和通道双重注意机制，

在图像和特征通道两次分配最初均匀分布的权重。

注意力机制较好地解决了遥感图像中复杂背景

的问题，但是网络需要自主学习图像分布并在空间

和通道分配权重，带来了额外的计算开销。

综上，针对光学遥感图像的５种显著特点，对不
同的改进算法进行了细致的分类总结。其中，各算

法验证大多采用了 ＮＷＰＵＶＨＲ１０和 ＤＯＴＡ数据
集，利用多个检测类别的平均精度值即ｍＡＰ来评估
在数据集上的整体性能。典型光学遥感图像目标检

测算法性能对比如表３所示。
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表３　典型光学遥感图像目标检测算法性能对比
Ｔａｂ．３Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｙｐｉｃａｌｏｐｔｉｃａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｄａｔａｓｅｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＡｒｂｉｔｒａｒｙｄｉｒｅｃｔｉｏｎＳｃａｌｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｔｉｎｙｏｂｊｅｃｔｓ Ｄｅｎｓｅｏｂｊｅｃｔｓ Ｃｏｍｐｌｅｘｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｍＡＰ

ＤＯＴＡ

ＡＦＯＲＰＮ［２１］ Ｒｅｓ１０１  ８０６８

ＡＤＴＤｅｔ［２３］ Ｒｅｓ１５２    ７９９５

ＯｒｉｅｎｔｅｄＲｅｐ［２２］ ＳｗｉｎＴ  ７７６３

ＤＣＬ［４８］ Ｒｅｓ１５２   ７７３７

ＳＣＲＤｅｔ＋＋［４５］ Ｒｅｓ１０１     ７６８１

Ｒ３Ｄｅｔ［２０］ Ｒｅｓ１５２   ７６５０

ＡＦＣＮｅｔ［３３］ Ｒｅｓ１０１    ７６２７

ＣＳＬ［３７］ Ｒｅｓ１５２    ７６１７

ＭａｓｋＯＢＢ［３６］ ＲｅｓＮｅＸｔ   ７５３３

ＧｌｉｄｉｎｇＶｅｒｔｅｘ［１９］ Ｒｅｓ１０１    ７５０２

ＳＰＨＹＯＬＯｖ５［４９］ ＣＳＰＤ５３   ７１６０

ＲｏＩＴｒａｎｓ［５０］ Ｒｅｓ１０１   ６９５６

ＮＷＰＵ

ＶＨＲ１０

ＳＰＨＹＯＬＯｖ５［４９］ ＣＳＰＤ５３   ９８００

ＬＦＰＮ［４１］ Ｒｅｓ１０１  ９３２３

ＣＡＮｅｔ［４０］ Ｒｅｓ１０１  ９２２０

ＳＣＲＤｅｔ［３４］ Ｒｅｓ１０１      ９１７５

ＳｉｇＮＭＳ［１７］ ＶＧＧ１６  ８２９０

　　结合上述分析和算法对比，可以得到以下结
论：首先，不同特点之间具有很强的关联性，甚至

是共生的。例如：小目标往往伴随有密集分布情

形，其相比于其他尺度的物体也更容易受到复杂

背景的干扰。其次，针对不同特点的改进很大程

度上也是相通的，例如：注意力机制可以解决多个

特殊问题；旋转框在一定程度上也降低了密集分

布场景的检测难度。因此，基于光学遥感图像的

改进方法应该相互借鉴，使得面向各类特点的多

任务优化目标得以协同解决。

５　研究展望
近年来基于深度学习的光学遥感目标检测取得

了长足的进步，但是仍有着巨大的发展潜力。我们

认为光学遥感图像目标检测在以下４个方面值得进
一步研究：

（１）高性能网络结构。作为模型的基础，基础
网络结构是提升算法性能的关键所在。近段时间以

来遥感检测器性能提升速度有所放缓，表明现有方

法已经达到了局限性，因此专门为遥感图像设计高

性能网络结构，将更有效的应对遥感图像中的复杂

目标，这无疑是一个值得的研究方向。

（２）弱监督与半监督学习。不断增多的光学遥
感载荷平台，为研究者提供了指数级增长的遥感数

据，但同时目标检测数据集也存在标注困难、稀有目

标缺乏等问题。鉴于此，发展弱监督和半监督学习，

在遥感标注不明确或目标无标注情况下训练模型，

将会是未来一项重要的研究内容。

（３）轻量化参数模型。为了提取具有丰富信息
表示的特征，检测网络往往使用深度结构，模型收敛

需要优化大量参数，当前便携嵌入式设备的低算力

也无法实现此类重型模型。如何在尽量保持性能前

提下，借鉴剪枝、量化等、知识蒸馏等操作生成轻量

化模型，对算法的落地有着重大意义。

（４）多源遥感数据融合。当前使用的光学遥感
图像主要使用 ＲＧＢ三个波段，限制了其在夜晚、微
光、烟雾、伪装等条件下的应用。随着多光谱、红外、

合成孔径雷达传感器的发展，未来天基遥感将包含

多源异构数据，进一步发展出多源异构遥感数据为

基础的目标检测。
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Ｊｕｎｅ１９－２３，２０２２，ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，Ｌｏｕｉｓｉａｎａ，ＵＳＡ．Ｎｅｗ

７１３１激 光 与 红 外　Ｎｏ．９　２０２３　　　　　　冯长峰等　基于深度学习的光学遥感图像目标检测综述



Ｙｏｒｋ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２０２２：１８２９－１８３８
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ｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），Ｊｕｎｅ１８－２３，２０１８，ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＴ，
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５５３５－５５４８．

［２８］ＺｈｕａｎｇＳ，ＷａｎｇＰ，ＪｉａｎｇＢ，ｅｔａｌ．Ａｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｆｒａｍｅｗｏｒｋ
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