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基于空间语义模型的高分辨率遥感图像目标检测方法 
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摘  要：该文提出一种基于空间语义模型的方法，用于高分辨率遥感图像复杂场景中典型地物目标的自动检测。该

方法通过分割获取图像对象，引入主题模型统计对象的多维特征，提高了对象特性描述的精度。在此基础上，对图

像中有意义的地物目标及它们之间的空间关系建模表达和定量计算，通过获取场景的语义解析树，辅助实现对复杂

地物目标的准确提取和定位。在测试数据集上的实验结果表明，该文方法具有较高的智能化程度和较强的稳定性。 
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Abstract: A spatial semantic model based method is proposed to solve the issue of automatically detecting 

geo-objects in high resolution remote sensing images. This method obtains firstly image segments through 

over-segmentation algorithm, and calculates the multiple features by using topic models, in order to improve the 

description accuracy of segments attribution. Then, this method investigates and models the spatial relationship 

between geo-objects in whole images, and a semantic parsing tree of the scene category is extracted, which could be 

used to detect and locate the geo-objects. The experimental results on the dataset demonstrate the robustness and 

accuracy of this method.  
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1  引言  

近年来，随着遥感信息科学的理论、技术和方

法的快速发展，高分辨率遥感的优势日益明显[1]。利

用计算机解译技术分析遥感图像中的复杂场景，提

取典型地物目标，也日益成为遥感应用研究的热点

课题。 
在高分辨率遥感图像中，场景以及一些复杂的

地物目标均是由若干目标及其部件集合通过各种关

联组合而成的。传统利用低层信息提取目标的方法，

如孙显等人[2]采用的对特征似然建模自动分割目标，

以及 Wang 等人[3]和 Soliman 等人[4]提出的融合形状

和外观特征，解决航空遥感图像中目标识别的方法，

由于选用的视觉特征过于片面，且忽略了场景或目
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标之间的空间关系，较难取得满意的效果。为此，

Fergus 等人[5]提出将目标模型视为一系列片段的组

合，通过 大化模型似然函数以实现对目标类型的

学习与识别。Sun 等人[6]、Selvaraj 等人[7]、Zhang
等人[8]提出在分等级框架下，以无监督的方式限定目

标片段的结构及位置等信息。Li 等人[9]和 Mottaghi[10]

则通过中低层信息辨识图像的局部目标，先验知识

设定图像的高层语义，实现了目标分类。Yang 等 
人[11]，Hu[12], Ukita[13]等也采用了类似的思想。这些

方法采用不同的方式限定目标结构，实现从区域到

目标整体的组合，能够克服目标部分缺失对检测结

果的影响。但是这类方法较少考虑目标发生旋转、

尺度等变化的影响，同时对图像各目标间的相互关

系，以及各目标与由它们构成的图像场景间的约束

关系缺乏定量计算。 
针对以上问题，本文提出了一种新的基于空间

语义模型的目标自动检测方法。本文方法的创新在
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于：(1)与传统的方法不同，该方法对图像中的地物

目标及它们之间的空间关系进行建模表达，通过场

景中目标空间语义的定量学习和计算， 终获取场

景的语义解析树，辅助实现对复杂地物目标的自动

提取和检测，有效提高了解译精度；(2)获取图像对

象后，引入主题模型统计对象的尺度旋转不变、宽

基线、纹理等多维特征，克服了图像成像过程中发

生旋转、仿射变换、光照变化等情况对结果的影响，

提高了对象特性描述的准确性，为语义信息的提取

提供了良好的基础。对图像数据集测试的结果表明，

本文提出的这种方法在对多种类型和复杂结构目标

的检测和提取中均取得了良好的效果，具有较高的

智能化程度和较强的稳定性。 
文中第 2 节详细叙述了方法的各个环节，第 3

节给出了实验结果并分析，第 4 节提出本文的结论。 

2  基于空间语义模型的目标解译 

高分辨率遥感图像场景中，一些语义相关目标

的出现位置和频率存在一定的规律性。如图 1(a)所
示的港口场景，包含水域、舰船、码头等若干种类

目标。其中，码头和舰船类目标总是在相对固定的

位置同时出现，可以统一划分为驻泊区域，而油库、

道路等的位置则相对不固定。通过一系列相似场景

的观察，可以构建这些组合的语义框架。可以发现

图 1(b)的解析树结构中存储了目标的空间位置、目

标出现的可能性等参数。这种语义解析树能体现目

标的空间语义，有助于对图像场景的理解和感兴趣

目标的检测和识别。 
在基于空间语义模型的遥感地物目标解译流程

中，首先采用过分割方法获取不同的图像对象，并

结合主题模型统计对象的多维特征，获取对象的属

性标记。在此基础上，生成该类图像场景的解析树

结构，用于辅助实现对复杂场景图像的目标提取。 
2.1 图像对象的分割获取 

本方法中采用 Sh i 等人 [ 1 4 ]提出的 N-cut 

 

图1 港口场景的语义解析树 

(Normalized-cut)算法对遥感图像进行过分割。该算

法以归一化划分为分割准则，保证全局 优性，能

够在图像前背景混杂，存在干扰噪声等复杂场景下

较好地将目标与背景相分离，并保持较好的区域特

性，为后续的处理打下基础。 
分割过程中，给定四向连接图 ( , )G V E= , V 为

图中节点的集合，每个节点为一个像素，E 为每对

相邻节点连接边的集合。假设将其分为两个不相交

的部分 A 和 B，满足A B V=∪ ，且A B = ∅∩ 。

定义 A 与 B 之间所有边对应权值 ( ),w i j 的和为该图

的一个分割。 

( )
,

cut( , ) ,
i A j B

A B w i j
∈ ∈

= ∑          (1) 

N-cut 方法的表达式为 
cut( , ) cut( , )

Ncut( , )
assoc( , ) assoc( , )

A B A B
A B

AV B V
= +     (2) 

其中， ( )
,

assoc( , ) ,
i A j V

AV w i j
∈ ∈

= ∑ 。图 G 的一个  

优分割是能够使A与B之间的Ncut值 小的一种。 
2.2 基于主题模型的多特征融合 

概 率 潜 在 语 义 分 析 (probabilistic Latent 
Semantic Analysis, pLSA)模型、潜在狄里克雷分布

(Latent Dirichlet Allocation, LDA)模型是主题语义

模型中的典型代表。本文方法选取感兴趣特征作为

特征描述子，采用 pLSA 模型来分析每个候选区域

包含的特征信息。这种无监督的学习方式可以充分

利用图像中的各种可视及非可视化信息，以此来标

记符合目标特性的候选区域。 
(1)特征提取  特征提取是语义建模分析的基

础。考虑到遥感图像来源和图像质量存在差别，场

景往往较为复杂，而且部分目标存在旋转、侧偏，

甚至遮挡等现象，本文采用 Harris-Affine， 大稳

定极值区域和纹理 3 类特征进行处理。其中，

Harris-Affine 特征参照文献[15]叙述的流程进行提

取，并采用 128 维的向量表示。 大稳定极值区域

特征使用椭圆形区域进行表达，本文方法参照文献

[16]叙述的流程进行提取，并将这些椭圆区域用圆形

区域归一化替代，进而使用 SIFT 描述子进行描述。

该特征也是 128 维。对于 Texton 纹理特征则采用

LM 滤波器进行表达[17]，分别选取 8 个尺度(0.6 至

2.0，步长为 0.2)和 8 个角度(间隔 45º)，共 64 维特

征。在多特征融合时，将 3 类特征顺序串接成一个

新的矢量，共计 320 维，然后输入 pLSA 模型进行

统计。 
(2)pLSA 建模统计  pLSA 模型通过统计文档

中单词出现的频率来确定主题[18]。这一模型引入图

像分析中时，将图像候选区域视为文档(document)，
将待分割提取的目标类别视为文档主题(topic)，而
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候选区域中包含的特征则是文档中出现的单词

(word)[19]。pLSA 模型统计训练图像上的特征分布，

而后将这些分布拟合成若干个已知主题类别的混

合。对于每幅图像，计算得到原始图像的特征描述

子后，在各个尺度上按照不同的划分将其分配给每

个候选区域，用特征描述子的直方图形式来表达候

选区域信息。 
假设存在 N 个样本候选区域(文档)，对应 M 个

特征(词汇)分布， ( , )i jn s f 表示候选区域 is 中特征 jf
的出现次数，而隐含目标类别(主题)变量 gt 与单个

特征在特定候选区域中的出现概率相关联。隐含概

率语义模型对图像候选区域、类别和特征这三者进

行建模 ( , , )j i gP f s t ，如图 2 所示，阴影节点为可观察

到的随机变量，非阴影节点为不可观察到的变量信

息。每个节点箭头下对应着一个实例。可以发现，

特征和候选区域的产生式模型 ( , ) ( )i j iP s f P s=  
( )j iP f s⋅ 能够通过条件概率计算得到。 

 

图 2 隐含概率语义模型 

1

( | ) ( ) ( )
G

j i j g g i
g

P f s P f t P t s
=

= ∑        (3) 

其中，条件分布 ( | )j gP f t 建模特征和目标类别间的
关系， ( | )g iP t s 建模目标类别和候选之间的关系。G
为目标类别数目，由于只区分目标前景和背景，取
G = 2。 

隐含概率语义模型的目的是学习概率 ( | )j gP f t
和 ( | )g iP t s ，这些概率通过期望 大化算法[20]拟合得
到。 
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∑
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     (5) 

E 步骤和 M 步骤重复迭代直至满足期望约束。 
求得模型参数后，对各个图层中的待标记区域

按上述步骤求解对应的标记概率向量 c，即式(5)中
的 ( | )g iP t s ，概率值越大，说明该候选区域属于目

标的可能性越大，反之亦然。 
2.3 解析树计算 

语义解析树可以有效表达图像中目标之间的相

互关系。获取训练图像集中的对象属性后，可以建

立关于对象之间的图结构，每个节点之间的边界权

重代表不同训练图像中对象之间的相互关系。 
方法中通过计算相似矩阵来获取对象的相互

关系。定义训练图像数量为 N，每幅图像中包含 N
个对象。假设M为F F× 维的邻接相关矩阵，那么

ijM 代表第 i 个和第 j 个对象对的相互关系： 

( ) ( ), ,ij i j i jO O O O= +M R S         (6) 

(1) ( , )i jO OR 代表对象 iO 和 jO 之间的类别相似

度，计算如下： 

( ),i jO OR = ( ) ( )KL i j i jD s s⋅ −c c       (7) 

其中 KL()D ⋅ 为 KL(Kullback-Leibler)距离， ic 和 jc 为

对象 iO 和 jO 的类别属性向量， is 和 js 为对象 iO 和

jO 的面积大小。 
(2) ( , )i jO OS 代表对象 iO 和 jO 之间的位置相似

度。 

( ) ( ) ( ),i j i j i jO O x x y y= +S R R       (8) 

其中 ( )
( )

( ) ( )
i j

i j

i i j j

x x
x x

x x x x
=

C
R

C C
, ( )i jx xC 为输入图 

像中 ix 和 jx 的协方差。且存在 ={ }i inx x , { }i iny y= , 
{ , }in inx y 是第 n 幅图像中第 i 个对象的中心坐标，

, 1,2, ,i j F= , 1,2, ,n N= 。 
图 3 给出了一个相关邻接图的示例。构建所有

相关邻接图后，对其进行迭代聚类。在每一个步骤，

邻接图被聚为两类，分析每一个聚类的属性，如果

一个对应于某个聚类的相关邻接矩阵方差较小而均

值较大，则说明属于某个目标的一个部分，将不再

被继续细分。分类结果相继叠加，构成如图 1 所示

的解析树。 

 
图 3 相关邻接图示例 
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2.4 场景及目标解译 
使用学习得到的语义解析树来检测该类场景

图像中的感兴趣目标，步骤如下： 
(1)输入待处理图像，按照与训练相同的参数进

行过分割； 
(2)统计各个对象的局部显著度特征、宽基线特

征、区域纹理特征以及边缘特征信息； 
(3)使用主题模型计算以直方图分布的形式表

达的图像中各个候选对象的类别概率； 
(4)从语义解析树中的自上而下选取节点，与各

个候选对象利用 KL 距离进行相似匹配，获得各个

子树的相似度值，选取 大相似度值对应的节点可

得到目标所属的类别和所在区域。 
在典型的地物目标的检测应用时，由于训练完

成后，已知解释树中各个节点对应的目标类别，例

如机场场景中飞机、油罐等。此时，只需还原需要

检测目标类型对应的节点，就能够从图像中得到飞

机、油罐等区域。进一步地，可以通过目标所在区

域的 小外接矩形以及不同颜色来标识检测的目标

及其类别。 

3  实验及分析 
实验中选取遥感目标数据集中的机场和港口共

2 类场景以及航母、体育场、港口、机场共 4 类复

杂地物目标进行提取实验。实验数据均来自

QuickBird 图像，分辨率为 0.6 m，图像尺寸为 800
×600 像素大小左右，每一类别 50 幅数据，总计 300
幅训练图像。每类抽取其中 10 幅用于训练，人工标

记出真实结果，40 幅用于测试。图 4 给出了机场类

场景图像的训练样本示例。 
3.1 参数设置和性能分析 

图 5 给出了用 N-cut 进行多尺度分割的结果。

过分割处理中主要的参数是分割区域数目，即分割

系数。当选择分割结果区域数目过少，会影响结果

区域外观特性的均匀性，从而影响分类与标注方法

的性能；相反区域选择过多，会降低方法的效率。

取数据集中的 50 幅机场类别图像进行实验。表 1 显

示了分割结果区域数目变化对语义计算准确率的影 

响。语义计算准确率以计算得到的语义解析树结构 
和人工标记的解析树结构的节点匹配度为依据，计

算效率以分割系数为 10 的时间为基准。可以发现，

当分割系数选择 30 时，能在效率与准确率方面取得

折中。 

表1 不同分割区域数目对分类准确度的影响 

分割系数 10 20 30 40 50 60

分类准确度(%) 72 84 91 93 95 95

计算效率(%) 100 120 150 210 300 380

 
为了验证选取 3 类特征计算的必要性，从数据

集中针对各类目标随机抽取等量图像组成新的测试

图像集，分别进行了 3 类特征均保留、忽略每一类

特征时对应的 4 组实验，表 2 给出了各种情况对本

文方法性能的影响。结果表明，这些特征对方法正

确检测目标都具有积极的作用，其中， 大稳定极

值区域所起的作用相对较大，采用该类特征主要是

为了降低仿射变换对检测方法的影响。表中的

ROC-EER 为检测性能的等错误率值。 

表2 各类特征被忽略对检测性能的影响 

特征类型
两类特征

均保留 

忽略

Harris-Affine 

特征 

忽略 大

稳定极值

区域特征

纹理

特征

ROC-EER 5.9 9.7 12.8 7.3 

 
表 3 给出了旋转变化对本文方法检测性能的影

响，实验中将测试图像按照 30º间隔旋转。表 4 列

出了尺度变化对本文方法性能的影响，实验中将测

试图像按照不同的尺度因子进行缩放。表 5 显示了

仿射变化对本文方法性能的影响，实验中按照测试

图像中目标的侧转程度，将其侧转角度粗略分为 4
类，分别是 0º, 30º, 60º及 90º，结果表明方法对旋

转、尺度变化和小角度侧转均具有较高的稳定性，

但是当侧转角度较大时，方法的性能有较为明显的

下降。 

 
图 4 机场类别样本图像示例 
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图 5 多尺度分割结果 

表3 旋转变化对检测性能的影响 

旋转角度(º) -90 -60 -30 0 30 60 90

ROC-EER 5.0 4.9 4.7 4.7 4.8 5.0 5.2

表4 尺度变化对检测性能的影响 

尺度因子 0.25 0.50 1.00 1.50 2.00 2.50

ROC-EER 6.3 5.6 4.7 4.9 5.4 6.1 

表5 仿射变化对检测性能的影响 

侧转角度(º) -90 -60 -30 0 30 60 90 

ROC-EER 18.4 11.9 5.8 4.6 6.0 12.5 18.3

 

3.2 目标检测结果分析 
图 6 给出了测试图像与计算得到的解析树结

果。可以发现，这些场景受光照、尺度变化的影响

不一，跑道的方向也各式各样，甚至部分目标还存

在被阴影、云层遮挡的现象，然而分层语义仍然能

够准确体现机场场景的目标和空间结构。停机坪、

机窝、机库由于关联紧密，被划分为一个大类，即

驻泊区域，主跑道、滑行道、联络道等也被划分成

为跑道大类，这些大类作为语义节点，是和指挥塔、

候机楼等关联较为松散的部分相并列的。值得注意

的是，一些附属建筑、油库等并不在每个训练图像

中出现的目标类别被视为背景而自动去除，降低了

虚警率和计算效率，也在一定程度上体现了该方法

的鲁棒性。 
图 7 给出了利用解析树对部分遥感图像中的复 

 

图6 测试图像与语义解析树提取结果 

杂或组合性的地物目标进行检测的结果。对于部分

目标包含大量的可变示例，如舰船，部分目标包含

大量的旋转和遮挡，如飞机，以及部分复杂场景中

的目标，本文的方法均能较好地进行处理。 
本文方法主要包括训练和测试两大流程，其中，

训练包括图像多尺度分割、特征提取、pLSA 建模

统计、语义树提取几个环节，而测试包括图像多尺

度分割、特征提取、pLSA 建模统计、目标检测提

取几个环节。表 6 列出了实验中各个算法步骤的耗

时。编译环境为 Matlab 2010a，测试环境为 Win7
操作系统，CPU 8 核 3.40 GHz，内存为 8 G DDR3。
表 6 给出了所有图像训练的时间和每一幅图像测试 

 

图 7 部分遥感地物目标的检测结果 
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表6 实验中各个算法步骤耗时(S) 

 
多尺度

分割 

特征 

提取 

建模

统计

语义树

提取 

目标

检测
总计

训练 1162 378 857 422 - 2819

测试 19 5 12 - 7 43 

 
的平均时间。可以发现，尽管训练需要占用不少时

间，但是对于单幅图像的目标检测处理速度仍然是

较快的，具有一定的实用性。 

4  结束语 

遥感图像中的空间语义关系在目标检测、场景

分类中起着重要的指导作用。本文提出了一种基于

空间语义模型的目标自动解译方法，采用过分割获

取图像对象，引入主题模型统计对象的尺度旋转不

变等多维特征，避免了遥感图像成像过程中较常出

现的旋转、仿射变换、光照变化等干扰。同时通过

提取场景的语义解析树检测目标，相比从低层信息

入手检测目标的思路具备更高的准确性和鲁棒性。

对图像数据集测试的结果表明，本文方法在对高分

辨率遥感图像复杂场景中典型地物目标的定位和提

取中具有较好的实用性。这种引入高层信息并与中

低层信息结合的综合处理方法，也将是高分辨率遥

感图像理解的未来发展趋势。 
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