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融合分割与分类模型的遥感图像目标检测方法

童恒建，陈昕浩，赵 济

（中国地质大学（武汉） 计算机学院，湖北 武汉430010）
摘 要： 为应对深度学习在遥感图像处理中面临的诸多挑战，如标注过程耗时且复杂、数据多样性丰富、训练模型需

要大量计算资源以及容易过拟合等问题，提出一种融合 Segment Anything Model 分割模型和 Mobile-Friendly Vision 
Transformer 分类模型的遥感图像目标检测方法。实验结果表明，相较于 YOLO-V2、Faster R-CNN 等模型，该模型的

参数量为 28.3 M，平均训练时间为 32.5 s，计算复杂度为 10.7 GFLOPs，在数据使用效率、训练时间和分类准确率方面

具有优势。
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Abstract： To address the various challenges that deep learning still faces in remote sensing image processing， such as the time-consuming 
and complex annotation process， high data diversity， significant computational resources required for model training， and susceptibility to 
overfitting， this paper proposes a remote sensing image object detection method that integrates the Segment Anything Model （SAM） segmenta⁃
tion model and the Mobile-Friendly Vision Transformer （MobileViT） classification model. Experimental results show that， compared to mod⁃
els such as YOLO-V2 and Faster R-CNN， this model has a parameter size of 28.3M， an average training time of 32.5 seconds， and a compu⁃
tational complexity of 10.7 GFLOPs， demonstrating advantages in data utilization efficiency， training time， and classification accuracy.
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0 引 言

近年来，深度学习已成为图像识别领域的主流技术，

凭借其强大的特征提取和非线性拟合能力，突破 了传统

手工设计特征的局限，让图像识别的精度和场景适配性有

了质的飞跃。然而，在遥感图像处理中，深度学习仍面临

诸多挑战，如图像标注耗时且依赖专业知识、数据多样性，

以及遥感图像类别分布不平衡和数据量大导致计算资源

需求较高等。为应对这些问题，本文提出融合分割模型与

分类模型的遥感图像识别方法。通过 Segment Anything 

Model （SAM）进行实例提取，利用其强大的泛化能力和零

样本学习能力解决目标尺度差异与图像的多样性问题，之

后采用 MobileViT 模型对实例对象进行分类，以实现高效

的遥感图像目标检测任务。该方法通过任务分解的方式

降低了计算资源需求，同时提高了识别精度。相较于传统

方法，该方法在训练效率、推理速度和准确率方面更具

优势。

1 相关工作

在深度学习普及之前，遥感图像分类多依赖于传统的
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机器学习方法，如随机森林（Random Forest， RF）和支持向

量机（Support Vector Machine， SVM）等［1-2］。这些方法主要

依靠人工设计的特征提取策略，结合特定领域知识完成分

类。然而，传统方法在处理高维数据时面临性能瓶颈，面

对遥感图像丰富的光谱、空间纹理信息以及复杂场地场景

下的纹理相似等问题，人工设计特征的表达能力有限，难

以捕捉图像数据中的复杂关联。近年来，深度学习在遥感

图像领域的应用逐渐成熟，并展现出强大的潜力。例如，

Hu 等［3］最早尝试使用浅层卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）进行高光谱图像分类，通过降低网络

复杂度来适应训练样本不足的情况。该方法减少了对训

练样本量的需求，但未考虑到空间相关性，只考虑了光谱

特征，并采用一种基于上下文分析的深度神经网络框

架［4］。然而，这些方法都是浅层训练模型的折中方法。随

后，深度网络逐步取代浅层网络成为主流方法。Chen等［5］

提出基于深度 CNN 的高光谱分类模型，通过 PCA（Princi⁃
pal Component Analysis）对图像进行降维和权重共享策略

显著提升了模型性能。同时，注意力机制的引入进一步改

善了模型的效率和适应性，例如，Xu等［7］提出基于注意力

的多尺度融合框架，采用基于注意力的多尺度融合、局部

金字塔注意力以及自适应的深色空间金字塔池化 3 种机

制来处理图像特征，能够处理复杂的空间分布多样性问

题。但 3种方法的计算复杂度都很高，处理高分辨率图片

时计算资源消耗过大。

尽管基于深度学习的目标检测算法有了很大进步，但

其在遥感图像领域的性能尚不够理想。针对高分辨率遥

感图像的目标检测任务，其仍存在着数据稀缺、类别不均

衡、目标多尺度且分布不均衡等问题。为解决这些问题，

近年来对于目标检测在遥感图像方面的应用研究主要包

括以下几个方向：数据预处理方法、骨干网络改进、损失函

数改进［8-10］。其中，数据预处理方向包括数据清洗与数据

增广。数据清洗是对数据重新进行审核校验，使其更加规

范。数据增广是对原数据集进行随机处理，以产生相似且

有效的训练样本［11］。而骨干网络的好坏以及使用是否合

理将直接影响算法的性能［12］。同时，Zhang等［13］基于 SAM
模型提出一种针对个性化场景分割的方案，适用于资源受

限的场景。但其依赖于单个参考图像，存在尺度不确定

性，且对于视频分割任务的适应性有限。除上述研究方向

外，部分学者还针对遥感数据标注量少的问题进行了研

究。宋云凯等［14］基于特征加权和特征融合的方式，利用特

征学习模块增加感受野，有效提升了网络对多尺度遥感目

标的感知能力，但在目标密集或背景复杂的遥感图像中仍

可能存在误检的情况；曾宝秀等［15］提出一种结合空洞空间

金字塔池化模块和通道、空间注意力模块的方法，能有效

结合低级空间细节特征和高级语义信息，提供更全面的特

征表示，但其对数据质量存在依赖，且计算复杂度高，参数

调优复杂。而吕文琪等［16］提出的在编码与解码器跳跃连

接过程中加入一个注意力控制机制的方法，使网络将权重

放在更值得注意的地方，有效提取了图像局部特征，降低

了计算复杂度，具有较高的分割精度，但存在全局信息捕

捉能力弱、边界优化不足、对数据规模有较强依赖等问题。

2 模型介绍

2.1　分割模型

Segment Anything Model（SAM）的设计目标是能够“分

割任何东西”，即能够在各种图像上精确地分割出图像中

的目标物体。其具有强大的灵活性和鲁棒性，这一特性使

其能够处理具有多样性的遥感图像［17］。SAM 的核心优势

在于其具备的零样本学习能力。不同于传统分割方法需

要对每个新任务进行单独训练，SAM在一个包含了数百万

张图像和分割掩码的大规模数据集上进行了预训练。大

规模预训练可帮助模型学习到更加丰富的视觉特征，从而

提升其在各种任务中的表现。无论是何种场景或对象，

SAM能够在没有针对特定任务进行专门训练的情况下，处

理全新的对象和场景。

SAM采用一种基于 Transformer的架构，具有强大的全

局特征建模能力，使其能够处理分辨率高、目标尺度差异

大的遥感图像。特别是在目标数量众多或类别分布复杂

的图像中，SAM能够精准分割每个目标实例。以下是 SAM
的工作流程：首先，对输入图像进行预处理，将遥感图像分

割为多个小块，以减少计算复杂度，同时保留原始分辨率

的信息。其次，对图像特征进行提取，通过 Transformer 编
码器提取全局特征，并生成高维语义表示。再次，生成实

例，结合注意力机制对目标实例进行区域划分和概率预

测。最后，输出结果，以分割掩码的形式输出每个目标

实例。

SAM 分割流程如图 1 所示。SAM 模型由 3 部分组成：

图像编码器、提示编码器以及掩码解码器。图像编码器以

及提示编码器分别对图像信息与点信息进行编码，因为需

要提取全图的实例对象，所以在提示编码器部分输入稀疏

点作为提示，每个点间隔 32 个像素。掩码解码器会提取

图像实例对象及其位置信息，提取的对象实例将作为下一

阶段的输入保存，其位置信息会单独保存。因为 SAM模型

可能会将图像中的背景、干扰物体提取为对象实例，所以

在分类模型中也需要对这些干扰图片进行分类。同时，注

意到提取的对象实例图像大小可能不同，需要在输入到分

类模型之前将图像大小统一，以便于进行后续分类任务。

为了提升 SAM 模型在高分辨率遥感图像处理中的表

现，本文进行了以下优化：将大尺寸遥感图像分割为更小

的块来减轻显存压力，并让模型能够捕捉更多细节特征；

针对模型输出的分割掩码进行后处理，去除多余的背景噪

声，以增强目标区域边界的清晰度。
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2.2　分类模型

MobileVit 模型是一种视觉 Transformer（Vision Trans⁃
former， ViT）架构，旨在结合 Transformer 和卷积神经网络

的优点，通过卷积层提取局部特征来处理如边缘、纹理等

低级别的视觉信息，以及通过 Transformer层捕捉全局上下

文信息来处理高层次语义信息的方式，提供一种高效的视

觉模型［18］。该模型与 Transformer 模型最大的不同点在于

全局表征层（global representation）。传统 Transformer 模型

需先将特征图展平为一维序列后再开展后续计算，其自注

意力机制会让序列中的每个元素与其余所有元素进行全

局关联计算［19］。而 MobileVit模型会先将输入的特征图划

分为若干局部小块，再对所有小块中位置对应的元素进行

注意力计算，既大幅降低了模型计算开销，又能在处理高

分辨率图像时，取得与传统 Transformer模型基本相当的建

模效果。

由于每个对象实例生成的图片大小可能不同，为统一

输入图片大小，本文通过缩小较大图片、使用空白背景填

充较小图片的方式统一尺寸。MobileViT 模型在处理高光

谱和多光谱数据时表现出色，轻量化的设计使其适合资源

有限的场景。为进一步适应遥感图像的特性，本文在原有

网络结构基础上增加了多尺度特征融合模块，以捕捉小目

标和大面积区域特征，还在训练过程中使用数据增强技术

来提升模型的鲁棒性。同时，由于硬件设备的实际计算能

力有限，为实现高效的实时推理能力，对模型冗余结构进

行剪枝操作，并对模型中参数进行量化处理。

2.3　组合模型

在计算机视觉领域，关于图像识别的任务有四大类：

分类、定位、检测、分割。其中，分类与定位任务解决图像

中的目标是什么，以及目标在图像中的哪里的问题，检测

任务定位该目标的位置并知道目标是什么，而分割任务解

决每个像素属于哪个目标或场景的问题。

将分割模型与分类模型结合使用的方式达到了目标

检测的效果。因为目标检测的任务是定位并识别图像中

的目标物体，其基本过程主要包含目标图像特征提取、候

选区域生成，以及候选区域分类预测和候选区域位置与大

小调整。针对本文提出的组合模型，先通过分割模型对图

像中不同目标物体的每个像素进行精确分割，再利用分类

模型对实例对象进行特征提取与类别判定，最终实现目标

检测任务。相比目标检测模型需要训练候选框以及对物

体类别进行预测，组合模型的方式减少了训练任务。因为

在分割模型对图像进行分割的过程中即完成了对目标的

定位，所以不需要训练候选框。在目标检测过程中，损失

函数如公式（1）所示。

Loss = Lcls + λLreg + Lobj

Npos
（1）

其中，Lcls表示分类损失，Lreg表示定位损失，Lobj表示对

象损失，λ表示定位损失的平衡系数，Npos表示正样的锚点

（Anchor Point）数。Lcls和 Lobj采用二值交叉熵损失，而 Lobj采

用 IoU损失。

在本文的组合模型中，因为使用 SAM直接分割图像得

到了对象实例，所以只需要计算分类损失，如公式（2）
所示。

Loss = Lcls （2）
由于使用的 SAM模型已通过大型数据集进行了训练，

因此本文只需要训练分类模型，从而大大减少了训练样本

量以及需要标注的数据量。

3 实验与结果分析

3.1　实验设置

3.1.1　数据集

本文使用的数据集是 CLRS 以及 TGRS-HRRSD 数据

集。其中，CLRS 数据集由 1.5 万张遥感图像组成，共分成

25个场景类，如机场、桥梁、农田等，每个类有 600张图片，

图片大小为 256*256，图像分辨率为 0.26~8.85 m。而

TGRS-HRRSD数据集包含两万多张获取自Google Earth和

Baidu map 的图像，空间分辨率为 0.15~1.2 m，其中有       
55 000左右的对象实例。

3.1.2　实验过程

本文设置了两个实验，实验 1对组合模型的性能进行

比较，实验 2分析使用 SAM模型提取的实例对象与传统分

类图片的差异。实验 1的流程如图 2所示。

input image
masks

image encoder

conv

prompt encoder

mask decoder

mask points

 
Fig. 1　SAM segmentation process

图1　SAM分割流程
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本文将 TGRS-HRRSD 数据集中标注的对象实例作为

输入对 MobileViT模型进行训练。训练完成后将两个模型

组合起来，令遥感图像通过 SAM 模型生成对象实例，然后

使用 MobileViT 模型对这些对象实例进行分类染色，实现

对原图像进行目标检测的目的。在实验过程中，本文只需

训练分类模型。使用已训练过的参数，通过迁移学习的方

式训练模型，可提高训练效率，并减少需要使用的标注数

据量。

在实验 2中，本文将遥感图像通过 SAM模型生成对象

实例，如图 3 所示。由于得到的对象实例数量过少，因此

需要对这些对象实例进行数据增强操作，再将这些对象实

例与 CLRS 数据集生成混合数据集，并与未混合过的原

CLRS 数据集进行对比实验。需要注意的是，SAM 模型提

取的不只是对象实例，可能还会得到一些干扰对象，所以

在混合数据集前需要将这些干扰对象排除。

3.1.3　基准模型

本文使用目标检测模型作为基准模型，选取 YOLO-
v2、Fast R-CNN和Faster R-CNN等传统目标检测模型作为

对比基准，分别计算每个模型对不同类别的分类正确率以

及平均准确率。

3.2　性能比较

在实验 1中，本文从 TGRS-HRRSD数据集的 21 761张

TGRS-HRRSD
数据集

标注信息

对象实例

分类模型

遥感图像

SAM

对象实例

分类模型

分类后的图
像

提取对象实例

输入

训练 分类

染色输入

提取特征

输出

保存训练参数数据

进行分类

Fig. 2　The process of experiment 1
图2　实验1流程

遥感图像

SAM

对象实例

数据增强
CLRS数据

集

分类模型

提取对象实例

输出

数据增强

数据融合

训练  

Fig. 3　The process of experiment 2
图3　实验2流程
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图像中提取 50 004 个实例对象作为训练数据训练分类模

型，得到结果如表 1 所示。组合模型的平均准确率为

88.7%，而且对其中 10个类的分类中，有 6个类的准确率是

最高的。实验结果表明，本文所提出的组合模型应用于遥

感图像检测任务时，在准确率方面高于目标检测模型。相

较于 YOLO-v2、Fast R-CNN 和 Faster R-CNN 等传统目标

检测方法，本文方法仅需训练分类模型，无需对复杂的目

标检测模型进行完整训练，不仅大幅降低了模型训练难

度，而且有效减少了数据标注的工作量。同时，在训练速

度方面也优于目标检测方法。

将组合模型的参数量、计算复杂度以及训练时间与

YOLO-v2、Faster R-CNN 模型进行比较，结果如表 2 所示。

其中，GFLOPs 表示每秒 10 亿次的浮点数运算。由表 2 可

知，本文方法的训练时间最少、计算复杂度最低，参数只有

28.3 M。

在实验 2 中，本文使用 CLRS 数据集的 2 031 张图片，

以及 1 688张通过 SAM生成并经过数据增强的实例对象图

片进行测试。将 CLRS 数据集的图片与 SAM 分割的图片

进行混合，并与只采用CLRS数据集的模型进行比较，如表

3所示。SAM+MobileViT模型的平均准确率为 84.3%，相比

没有添加对象实例的模型，使用由 SAM分割的图像提高了

模型的准确率。本文推测这是由于 SAM 分割后的对象实

例相比 CLRS 数据集中的对象实例能更好地反映类别特

征。因为在单一数据集的图像中，不仅包含对象实例，而

且存在背景、噪声或其他类别信息等干扰因素，这些信息

很可能干扰训练，而使用 SAM分割的方式可排除这些干扰

因素，从而提高准确率。

3.3　消融实验

为了评估 SAM 和 MobileViT 的独立贡献，实验分别测

试了只使用单一模型的效果。仅使用 SAM 模型虽然在分

割任务中表现优异，但其缺乏对目标类别的准确判断，所

以并不对只使用 SAM模型的方法进行测试。

仅使用 MobileViT 模型的测试方案为：利用目标检测

数据集中的标注信息提取图像中的实例对象，并开展测

试。实验结果显示，该方法在分类任务中可达到较高精

度，但在目标检测场景下的性能表现欠佳。这一结果表

明，两种模型的结合能够有效弥补各自的不足，实现更好

的综合性能。

3.4　实验结果分析

图 4—图 6 为训练模型的效果展示。其中，图 4 是原

图，图 5 是使用 SAM 提取的实例对象，染色部分表示该实

例被 SAM识别并提取，而图 6表示实例对象经过本文模型

分类后的目标检测结果。

Table 1　Model performance on the TGRS-HRRSD dataset
表 1　TGRS-HRRSD数据集上的模型性能 （%）

方法

YOLO-v2
Fast R-CNN

Faster R-CNN
本文方法

data

TGRS-HRRSD

bridge
79.0
75.1
85.5
94.2

crossroad
43.4
67.1
88.6
94.5

ship
78.5
75.0
88.5

85.8

airplane
84.6
83.3
90.8
91.1

car
74.4
76.0
78.4
95.3

house
65.1
66.5
81.5

80.4

forest
64.2
66.9
79.6

73.8

playground
94.4
90.0
90.6
91.9

land
62.2
82.6
86.9
95.0

river
71.1
73.6
82.7
85.1

mAP
71.7
75.6
85.3
88.7

Table 2　Parameters，average training time and GFLOPs of different 
models

表2　不同模型参数、平均训练时间与GFLOPs

模型

YOLO-v2
Faster R-CNN

本文方法

参数/M
50.1
60.2
28.3

平均训练时间/s
78.4

152.3
32.5

GFLOPs
39.5
90.3
10.7

Table 3　Comparison of dataset impact on model performance
表 3　数据集对模型性能的影响比较 （%）

方法

MobileViT
MobileViT

数据

CLRS
CLRS+SAM分割实例

bridge
87.2
88.0

forest
78.6
76.2

river
79.1
81.9

storage-tank
80.0
84.2

commercial
77.4
77.6

playground
84.3
79.7

airplane
89.1
92.3

car
90.7
94.1

mAP
83.3
84.3

 
Fig. 4　Original images

图4　原图像
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通过对比图 4 和图 5 发现，SAM 模型对遥感图像中的

大部分实例对象进行了提取，虽然仍存在一些实例对象未

被识别，但绝大多数实例都被正确提取。而观察图 6可以

发现，本文模型可以比较准确地对 SAM模型提取的图片实

例进行分类，最终达到目标检测的目的。

4 结语

本文提出结合 SAM分割与MobileViT分类的遥感图像

目标检测方法，通过 SAM 模型精确分割目标区域，并结合

MobileViT 进行高效的分类，成功提高了目标检测精度。

实验结果表明，组合模型在计算资源消耗和分类准确率方

面表现更优。

未来的研究将在以下几个方向进行深入探索：首先，

通过 SAM分割技术生成更多遥感图像类别实例，进一步改

善遥感图像标注难度大、数据不足的问题，提升模型对多

样化数据的适应性。其次，可尝试将 SAM 模型以及 Mobi⁃
leViT模型替换为 SAM模型的改进模型［20-21］或其他分类模

型，寻找最有效率的组合方案。此外，探索更先进的深度

学习架构，如结合自监督学习和元学习等新兴技术，以提

升模型在小样本学习和实时处理任务中的表现，也将是未

来研究的重要方向。
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