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面向视觉与遥感图像的关联数据集综述及展望
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摘 要：关联是目标感知向目标认知转变中的一个重要步骤，近年来基于计算机视觉技术的目标关联分析已逐

渐受到相关领域的研究人员关注，遥感领域关联分析则起步较晚，其中一个重要原因是缺少面向遥感图像的关

联数据集。数据集是支撑算法训练、验证以及评估的基础，多样化的数据集能够推动算法持续优化与性能提升。

然而，当前尚未有研究对已发布的关联数据集进行全面的归纳和梳理，尤其是在遥感领域，对关联数据集的研

究还远不够充分。针对这一问题，本文对相关领域的文献进行全面调研，围绕视觉领域以及遥感领域，对已发

布的图像、视频两种模态 15个视觉关联数据集以及 4个遥感图像关联数据集分别进行了回顾和概述，系统性地

介绍了其特点、数据规模、关联类别、三元组数量等内容。同时，本文对已在上述数据集验证的当前主流目标

关联分析算法进行了梳理，将现有算法分为基于条件随机场的关联分析算法和基于深度学习的关联分析算法，

对每类算法的优缺点进行了分析。最后本文针对当前关联数据集和算法模型的局限性，分别提出了未来可能的

研究方向。面向关联数据集，提出一个构建面向时序数据的遥感关联数据集的设想，并初步研制了一套面向遥

感图像的关联标注及可视化工具，给未来关联数据集的建设方向提出了优化建议。面向关联算法，本文提出了

关联动态分层建模、动态场景图等创新方法，以期为相关领域研究人员提供思路。综上所述，本文将为后续遥

感领域关联数据集的构建及相关算法的研究工作提供参考。
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1　引 言

遥感图像智能解译是利用人工智能技术对遥

感图像进行自动化处理和分析的过程，通过这些

技术可以实现对遥感图像中的地物分类 （Wang
等，2023b，2024a，2024b）、目标检测 （Li 等，

2023a；Zhang等，2023；Xu等，2024）、语义分割

（Hong 等，2023；Ma 等，2024） 等任务的智能化

处理，尤其是大模型的出现，使得多任务处理得

以集中于统一模型，并且能够更好地适应复杂场

景（Sun 等，2023）。随着计算机视觉技术研究逐

渐深入，相关领域内的研究人员不再满足于只从

遥感图像中获取目标的几何外观、位置和类别等

感知信息，而是着手运用各种技术方法进一步挖

掘蕴含在图像中的丰富信息，实现目标认知（Fu
等，2024）。关联分析是目标感知到认知的一个重

要步骤（Wang等，2023a），它基于提取的目标检

测框和目标分类结果，推理出图像中各个目标之

间的空间及语义关系，深化对图像内容的理解。

近年来相关的算法研究在视觉领域已取得了

不错的进展，但在遥感领域，受限于关联数据集

的不足，还难以支持更深入的遥感图像认知任务，

相比自然场景图像，空天观测平台获取的遥感图

像有着更丰富的目标信息，图像背景、目标间关

系更为复杂，关联分析难度较大，因而构建面向

遥感图像的大规模关联数据集，支撑遥感图像解
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译认知任务就显得十分重要。

图 1展示了本文检索到的公开的与目标关联相

关的数据集，从近 10年数据集数量的变化趋势可

以看出，关注目标关联的数据集数量逐年增加，

并由纯静态图像向动态视频扩展，已成为目标认

知领域的热点方向，但目前尚未有涵盖多类关联

数据集的总结分析工作。此外，在遥感领域，面

向目标关联分析任务的数据集较少，且极少存在

服务于遥感目标关联的相关工作。

本文希望可以为遥感领域目标关联分析做出

以下3方面贡献：

（1） 本文对面向视觉和面向遥感的关联数据

集进行全面、及时的综述，并总结关联数据集的局

限，以期能够为读者提供关联数据集的总体情况；

（2） 对于基于上述数据集的相关算法，本文

也进行了相应梳理，介绍了各类算法的优缺点，

以及应用于遥感图像时可能存在的问题；

（3） 基于上述对数据集和算法发展现状的总

结和局限性分析，本文提出新一代面向遥感图像

的关联数据集设想，并提供相应算法的可行思路，

对满足现实应用需求具有实际意义。

2　关联数据集

关联数据集是在目标检测、语义分割数据集

基础上增加多个目标三元组后形成的数据集，旨

在支撑更高层次的视觉认知，具体地，首先需要

对大量原始数据进行目标检测框标注/像素级标注，

目标框通常为水平边界框HBB （Horizontal Bounding 
Box） 和定向边界框 OBB （Oriented Bounding Box）
两种形式，像素级标注则以 mask为主，在此基础

上构建多个形式如<目标 1，关系，目标 2>的三元

组，实现关联信息的标注。截止目前，国内外已

有多家单位累计发布了十余个关联数据集，可支

撑以场景图生成 SGG （Scene Graph Generation）、

图卷积网络为主的关联分析算法验证测试。下文

首先介绍视觉领域的关联数据集，之后对遥感领

域关联数据集进行详细介绍。

2.1　视觉领域关联数据集

在计算机视觉领域，近年来涌现了一批数据

成果，如表 1所示，可通过图像、视频两种数据模

态进行划分，其中 Visual Genome （Krishna 等，

2017）、VrR-VG （Liang 等，2019）、Open Images 
Dataset V4 （Kuznetsova 等，2020） 是比较具有代

表性的图像关联数据集，而视频关联数据集，则

以 VidOR （Shang 等， 2019）、Action Genome （Ji
等，2020）、VirtualHAG （Qiu 等，2023）为代表，

可支撑动态场景中的场景图生成等关联算法验证。

图1　关联数据集统计（此次检索于2024年9月进行）

Fig. 1　Relationship dataset statistics （This search was 
conducted in September 2024）

表1　视觉领域关联数据集

Table 1　　Relationship datasets in the field of visual

数据
类型

图像
数据

视频
数据

数据集

Visual Phrases
（Sadeghi等，2012）

Scene Graph
（Johnson等，2015）

VRD
（Lu等，2016）
Visual Genome

（Krishna等，2017）
SpatialVOC2K

（Belz等，2018）
SpatialSense

（Yang等，2019）
VrR-VG

（Liang等，2019）
Open Images Dataset V4
（Kuznetsova等，2020）

PSG
（Yang等，2022）

VidVRD
（Shang等，2017）

CAD120++
（Zhuo等，2019）

VidOR
（Shang等，2019）

Action Genome
（Ji等，2020）

HOMAGE
（Rai等，2021）

VirtualHAG
（Qiu等，2023）

数据
规模

2769

5000

5000

108077

2026

11569

58983

9278275

49000

1000

551

10000

9848

5700

2588

目标关联

关联
类别

9

68

70

40480

34

9

117

329

56

132

10

50

25

29

19

三元组
数量

1796

109535

37993

2347187

9804

13229

203375

374768

279300

3972

—

297352

1715568

583481

—

时间/年

2011

2015

2016

2017

2018

2019

2019

2020

2022

2017

2019

2019

2020

2021

2023
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2.1.1　图像关联数据集

Sadeghi 和 Farhadi （2012）构建了 Visual Phrases
关联数据集，该数据集是计算机视觉领域内第一

个具有目标关系标注的图像数据集，在这之后，

李飞飞团队为视觉关系识别领域的数据建设做出

了巨大贡献，先后发布了 Scene Graph （Johnson
等，2015）、VRD （Lu 等，2016）、Visual Genome
（Krishna等，2017）数据集，并确定了三元组的标

注方式，其中 Visual Genome 数据集关联类型达到

了 40480 种，已成为领域内的主流基准数据集之

一（图2）。

后续陆续有一些研究工作对数据集进行细化，

Liang 等 （2019） 提 出 的 VrR-VG 是 基 于 Visual 
Genome 构建的场景图数据集，它去除了 Visual 
Genome数据集中冗余的视觉无关信息，仅保留重

要的视觉相关信息，有效提升模型语义信息学习

能力，同时对 Visual Genome 数据集中的关系进行

了筛选和提炼，一定程度上缓解了数据集的长尾

分布效应。Belz 等 （2018） 构建的 SpatialVOC2K
是领域内第一个多语种关联数据集，支持英语和

法语两种语言的关联场景图生成。Yang等（2019）
构建的 SpatialSense 数据集是一个用于空间关系识

别的基准数据集，相比之前的数据集，它对空间

关系的定义限定更为精确，避免了模糊性和歧义，

Open Images Dataset v4 （Kuznetsova 等，2020） 数

据集由 Google AI 发布，后续又发布了 v5—v7的迭

代版本，该数据集数据丰富，标注质量高、可扩

展性强，目前已作为视觉关系检测的主流基准数

据集之一，同时Open Images Dataset v4构建了良好

的开源生态，为计算机视觉社区的研究者和开发

者提供了免费的数据资源，促进了技术的发展。

PSG 数据集 （Yang 等，2022） 是基于全景分割的

全场景图生成数据集，通过像素级标注解决了传

统场景图生成任务中边界框标注不准确和背景无

法标注等固有缺点，推动了视觉模型对场景更全

面的理解和感知。

2.1.2　视频关联数据集

随着场景图关联算法在静态图像数据上取得

了巨大进展，相关领域的算法研究逐渐转向视频

数据，同时为支撑算法验证，视频关联数据集开

始被构建出来。

Shang 等 （2017） 基于 ILVSRC2016-VID 数据

集中的视频素材构建了VidVRD数据集，该数据集

专注于捕捉到视频中目标之间动态的、随时间变

化的关系，它的出现为视频视觉关系检测的研究

提供了重要的基础，Shang等（2019）后续又发布

了VidOR数据集，相比VidVRD，该数据集样本量

更大，且增加了人群密集场景、快速运动场景、

光线变化剧烈场景等复杂场景，同时标注也更为

精细严格。Zhuo 等（2019）基于 CAD-120 人类活

动视频数据集进行逐帧标注，形成具有目标、属

性、关系的时间序列，构建 CAD-120++数据集，

共包含 32327帧的 551段视频切片，并基于该数据

集进行了算法验证。在这之后，Ji等（2020）构建

了 Action Genome 数据集，该数据集是一个面向视

频动作理解领域的数据集，它将视频中的人类动

作分解为时空场景图的表示，如图 3所示，在视频

中不仅标记了物体及其位置，还详细记录了人物

与物体之间的关系，这种深度标注极大地丰富了

理解视频内容的可能性，该数据集是当前相关领

域主流的基准数据集之一。

Rai 等 （2021） 参 考 Action Genome 构 建 了

HOMAGE 数据集，该数据集是具有多种模式和视

角的人类动作识别基准数据集，相比之前的

Action Genome 数据集，其提升体现在 3 个方面，

一是场景更为聚焦，重点关注住宅环境中的动作，

二是数据丰富性上，在数据模态 （RGB、红外

图2　静态图像的场景图表示

Fig. 2　Scene representation of static images

图3　时空场景图表示

Fig. 3　Spatiotemporal scene diagram representation
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等）、视角（自我视角、第三人称视角）都有所提

升，三是在标注信息上，对关系进行了分层次标

注。在这两个数据集基础上，Qiu等（2023）构建

了 VirtualHAG 数 据 集 ， 该 数 据 集 针 对 Action 
Genome和HOMAGE两个数据集出现的稀疏标注和

帧间标注错误等问题，数据标注更为严格，保证

了帧间的一致性，并引入了时间、空间上下文关

系，以支撑基于时间关联的推理。

2.2　遥感图像关联数据集

相比自然场景图像，遥感图像呈现出显著不

同的特点，单张遥感图像覆盖范围更大，地物目

标更多且密集，再者，遥感图像的分析专业性高、

难度大，涉及大量背景知识，导致遥感领域的关

联数据集更难标注构建，因此在缺少大量训练样

本的情况下，视觉领域的算法很难直接迁移到遥

感领域。但近年来随着研究人员逐渐发现该领域

的样本数据空缺，也开展了遥感图像场景图生成

数据集等一系列研究。目前基于不同空间分辨率

的光学遥感影像，也形成了一批以RSSGD （Li等，

2021）、GRTRD （Chen 等，2022）、STAR （Li 等，

2025）数据集为代表的成果，如表 2所示，数据集

规模、目标数量、关联类型也呈现出逐年增加的

态势，尤其是最新的基准数据集 STAR，已可支撑

基于遥感图像的场景图生成算法验证试验（图 4），

下文将对各个数据集进行详细介绍。

为支撑面向遥感图像的场景图生成算法验证，

Li 等 （2025） 基于 RSICD 遥感图像数据集构建了

RSSGD 数据集，RSICD 数据集包含上万幅不同分

辨率的遥感图像，图像大小固定为 224×224像素，

研究团队在该数据集基础上标注目标三元组，实

现数据集构建。RSSGD 数据集是遥感领域首个场

景图关联数据集，它涵盖飞机、车辆、机场等 39
类典型遥感目标，并提供 13种空间上的关联关系，

包括 cross、 next to、 through、 surround 等典型关

系，且分布相对均衡。RSSGD 数据集中遥感图像

全部采用水平检测框对目标进行标注，导致部分

地物目标区域定位并不十分准确，同时涉及的关

联类型和实例数量相对有限，缺少语义关系，但

该数据集的出现，仍然促进了遥感图像关联算法

的研究，具有重要意义。

在这之后，Lin 等 （2022） 构建了 S2SG 数据

集，与常规的关联数据集基于目标检测框构建三

元组不同，S2SG 数据集基于目标的像素级标注进

行关联标注，在图像掩膜上构建关联三元组。

S2SG 数据集涵盖建筑物、道路、植被、水体等

6 类目标，surround、blend、inlaid、across 等 12 种

关系，且每种关系都标注了 100 个实例，合计

1200 个目标关联实例，为保证数据集的分布均衡

性，研究团队只对具有明显关系的目标对进行标

注，舍去了部分难例。S2SG 数据集为相关领域研

究起到了一定推动作用，但它更多关注面向语义

分割任务的常见地物遥感图像，这导致数据集中

表2　遥感领域关联数据集

Table 2　　Relationship datasets in the field of remote sensing

数据集

S2SG（Lin等，2022）
GRTRD（Chen等，2022）

STAR（Li等，2025）

S2SG（Lin等，2022）

图像大小

224
—

600

512—31096

空间分辨率/m
—

—

0.5

0.15—1.0

数据
规模

—

—

3200

—

目标关联

关联类别

全部为空间关系，包括 cross、next to、through等13种

主要为空间关系，包括 surround、blend、inlaid、across
等12种

分为拓扑关系、方向关系、距离关系3大类，包括
pass through、cover、north、near等33种

可分为停驻状态、空间拓扑、功能描述、移动状态，
距离警告、电路布局、建筑状态以及排放状态8大
类，包括parked alongside with、parallely parked on、
co-storage with、connect等58种

三元组数量

76
1200

18602

400795

时间/年
2021
2021

2022

2024

图4　遥感图像的场景图表示

Fig. 4　Scene representation of remote sensing images
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目标类型数量较少，数据规模不大，在一定程度

上限制了它成为基准数据集。

2022 年，研究人员构建了 GRTRD 数据集

（Chen 等，2022），它以国家地理状况监测所使用

的高分影像作为数据源，图像大小全部为 600×600
像素，分辨率为 0.5 m，共计 3200张图像，覆盖建

筑区、林地、道路、草地、体育场等 12类地物目

标，拓扑关系、方向关系、距离关系 3 大类共

33 种关联关系，合计 18602 关系实例。相比之前

的遥感关联数据集，GRTRD 数据集无论是在数据

规模、质量，还是在关联类型和实例数量上都有

着较大的提升，且详细介绍了其数据组织格式和

标注方法，都为后续相关领域的研究者提供了重

要参考。但数据集只关注了一部分较大的地物目

标，在遥感图像中并未标注船舶、车辆等目标，

因而单张图像中的关联关系挖掘还不充分。

Li等（2025）构建了 STAR数据集，该数据集

是领域内首个面向大尺寸、高分辨率卫星影像的

大规模场景图生成数据集，相比之前的场景图生

成数据集，STAR数据集囊括了更多大尺寸的卫星

影像，最大达到了 27860 × 31096像素，除此之外，

它涵盖了机场、港口、核电站、火电站、水坝、

体育场等 11类与人类活动密切相关的复杂地理空

间场景，地理目标更为丰富，在关联信息标注上，

具有 8 大类 58 个细粒度类别的关系标签，且目

标—关系三元组实例数量超过 40万，STAR数据集

的出现为大尺度复杂场景下的场景图生成算法研

究提供了重要的数据支撑，可作为基准数据集推

动智能解译技术向更高级的图像认知发展。

虽然当前关联分析已逐步从视觉领域推广至

遥感领域，并构建了大规模的遥感关联数据集，

但尚未出现面向遥感领域的视频关联数据集，这

也为研究者们提供了一个可行的方向。

2.3　当前数据集的局限性

由此可见，计算机视觉领域已形成一批较为

完备的关联数据集，覆盖图像、视频两种模态，

可支持静态/动态等多种类型复杂场景下的场景图

生成算法的训练验证，相比而言，遥感领域关联

数据集的研究目前还不够充分，语义关联类型相

对有限，且缺少多个大规模公开基准数据集，但

近年来越来越受到研究者重视，持续产出新的成

果。总的来说，仍存在以下问题：

（1） 标注格式不统一。不同研究团队在构建

数据集时使用各自的标注格式，检测框的定义

（水平框、旋转框）、类别标签以及目标关系标注

文件的组织形式，都缺乏统一的规范，导致数据

的应用共享相对困难，这在一定程度上限制了遥

感图像关联数据集的开源生态建设；

（2） 遥感数据中的关联信息挖掘还不充分。

目前的数据集成果中仍以标注卫星影像中空间层

面的关联为主，遥感时序数据利用不足，时空关

联（例如：车辆移动中与周围目标关系变化）、基

于专家先验的较高层次语义关联（例如：小型拖

船拖拽大船进出泊位）相对有限，无法支撑动态、

复杂场景下的场景图生成；

（3） 长尾效应明显。由于场景图数据集的本

身特性，其类别分布并不均衡，当数据集规模扩

大后，关联关系的分布呈现显著的长尾特性，因

而基于这类数据集训练的模型倾向于识别那些频

繁出现的关系，而对不常见的重要关系识别能力

较差，模型泛化能力不足，难以满足实际需求；

（4） 缺乏复合型目标以及大尺度场景下的遥

感图像。目前的数据成果通常只对单一目标进行

了细致标注，而忽略了一些具有重要意义的复合

目标（例如：车队、建筑群、街区等），导致模型

无法学习到图像的全局信息，同时现有数据成果

也多以卫星影像切片为主，无法支撑大范围复杂

场景下的智能解译。

3　数据集相关算法分析

上述关联数据集已广泛应用于关联关系识别

和场景图生成（Chang等，2023）任务，为以深度

学习为基础的相关算法发展奠定了数据基础，本

节对以上述数据集作为训练及测试样本的相关算

法进行归纳和分析，分别介绍了基于条件随机场

的方法和基于深度学习的方法，以及关联分析算

法常用的评估指标，最后对目标关联分析算法的

局限性进行总结。

3.1　基于条件随机场的目标关联分析算法

在关联分析任务中，关联类型和目标类型间

往往存在一种映射规律，变现出较强的统计相关

性，有效利用这些规律可以帮助算法更准确、便

捷地识别关联类型。条件随机场CRF （Conditional 
Random Field）（Lafferty 等，2001） 是一种典型的
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统计学方法，通过学习样本和类别间的统计学特

征，来估计样本属于某一类别的概率，常被用于

图推理相关的任务中，如图像分割 （Liang 等，

2016；Zheng 等，2015）、图像检索 （Johnson 等，

2015）、命名实体识别（Lample等，2016）。

基于条件随机场的关联分析算法包括两个步

骤：目标检测和关联识别，目标检测获取图像中

目标的区域视觉特征，关联识别基于检测出的视

觉特征判定目标间的关联类别（Chang等，2023）。

一些算法从目标检测和关联识别角度出发，均能

取得了较好的模型效果。如DR-Net算法（Dai等，

2017） 通过迭代展开的方式，将统计推理过程转

化成一个前馈神经网络结构。Xu 等（2021）提出

JM-SGG模型，通过建立统一的CRF模拟场景图中

对象和关联的联合分布，充分利用上下文关联信

息，提升了关联识别的准确性。

基于条件随机场的目标关联分析算法能够有

效地对关联关系中的统计相关性进行建模，在深

层语义关联分析时，往往不能取得良好的效果。

3.2　基于深度学习的目标关联分析算法

基于深度学习的目标关联分析的算法主要分

为 3类：基于视觉翻译嵌入的目标关联分析算法、

基于上下文信息的目标关联分析算法、基于图网

络的目标关联分析算法，下面分别对 3类算法进行

介绍。

3.2.1　基于视觉翻译嵌入的目标关联分析算法

与知识图谱类似，目标关联任务中也使用三

元组的方式保存目标及关联数据，基于翻译嵌入

的模型将实体和关系映射到低维向量空间中，学

习实体和关系间的联系，因此也常用于目标关联

分析任务。Zhang 等 （2017） 提出场景图领域第

一个端到端的关联识别网络 VTransE，在低维空

间中映射对象和谓词的特征来建模视觉关系，将

关系三元组解释为向量平移，并构建一种新的特

征提取层，提取 3 种类型的对象特征：类概率、

位置和 RoI 视觉特征，实现对象和谓词间的知识

转移。但 VTransE 模型只关注局部的主宾语特征，

忽略了上下文信息，针对这一问题，MATransE
（Gkanatsios 等，2019） 提出一种深度监督的双分

支架构，在两个独立的分支中直接使用谓词特征

和主语—宾语特征，并使用空间语言注意机制来

驱动视觉特征，在实际应用中取得了优异的效果。

对于训练样本少而实际存在的关系，以上方法就

不能很好的识别了。在 VTransE 的基础上，Hung
等（2021）提出UVTransE方法，UVTransE使用主

语和宾语并集的边界框捕获上下文信息，再删去

其中与对象相关的信息，获得仅包含谓词的信息

嵌入，在面对罕见关系时取得了更好的性能。

基于视觉翻译嵌入的目标关联分析算法使用

直观的建模方法，增加了模型的可解释性，但其

更多关注局部信息，对上下文信息考虑不充分，

限制了算法性能提升。

3.2.2　基于上下文信息的目标关联分析算法

循环神经网络RNN（Recurrent Neural Network） /
长短期记忆网络 LSTM （Long Short-Term Memory）
（Sherstinsky，2020） 等方法在目标上下文信息获

取方面具有天然优势，因此常被用于目标关联关

系分析。IMP （Xu等，2017）提出一种原对偶图，

不再孤立推断场景图每个组件，而是通过沿场景

图的拓扑结构传递上下文消息来迭代地完善其预

测。Zellers等（2018）认为局部预测中的强独立性

假设限制了全局预测的质量，因此提出MotifNet模
型，通过LSTM对全局上下文信息进行编码。然而

上述方法往往只关注场景中的上下文信息，忽略

了谓词之间的内部关联，Chen 等（2019）提出谓

词关联网络PANet，受限提取实例级和场景级上下

文信息用于对象分析，随后使用注意力机制对谓

词关联进行建模，取得了很好的效果。IS-GGT方

法（Kundu 和 Aakur，2023）尝试将图形生成和关

系建模分离，首先对检测到的实体间的底层交互

图进行采样，再对该采样的语义结果进行推理，

这种方法能够减少计算开销，同时保证场景图生

成质量。Cong 等 （2023） 提出了一种新的端到端

场景图生成框架RelTR，利用实体解码器的实体检

测结果来改善主体和客体的定位和分类，提升关

系预测性能。

以上方法都是面向视觉场景，遥感图像在关

联分析时信息跨度远大于传统视觉图像，因此现

有方法很难在遥感关联分析任务中取得好的结果。

SRSG模型（Lin等，2022）针对遥感图像尺度大、

覆盖区域广的特点，将语义分割结果作为输入，

更好地学习目标的空间位置和形态信息，在基于

遥感图像的目标关联分析任务中取得了良好的效
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果。Chen 等（2022）从目标和空间关系两方面提

取特征，并通过消息传递机制相互补充特征，实

现关系提取。Li 等 （2025） 提出一个上下文感知

级联认知框架 HOD-Net，用于处理远程上下文信

息，提升了遥感目标关联分析性能。

基于上下文信息的目标关联分析算法具有更

好的关联上下文建模能力，同时，充分考虑上下

文信息的前提使得此方法更适合于遥感领域大尺

度图像数据。

3.2.3　基于图网络的目标关联分析算法

目标间关联可以被视为一个复杂的图结构，

图神经网络（Wu等，2021）能够有效学习到相邻

节点间的局部信息，因此被广泛用于关系推理

（Huang 等， 2023） 和视觉理解 （Li 等， 2023b；
Shoouri 等，2023） 等任务。F-Net （Li 等，2018）
是一种基于子图的场景图生成架构，将图像聚类

为若干子图，子图内的对象对共享学习到的特征，

再将子图作为节点获得分解的连接图，在其上传

递消息以获得更好的表示，通过使用子图替换原

始图像的方式，提升了场景图生成效率。Graph 
R-CNN （Yang 等，2018）引入关系提议网络，有

效地计算对象对间的相关性分数，修剪不太可能

的关联关系，此外通过预测每个节点的边缘注意

力，调节不可靠的边缘信息流，进而生成稀疏候

选图结构。ARN （Qi 等，2019） 模型引入语义转

换模块，将词嵌入和视觉特征映射到同一空间来

生成语义嵌入，而关系推理模块对实体和关系进

行分类生成场景图，特别地，ARN 还提出一个图

自注意力模块，旨在将所有关系嵌入一个自适应

图中进行表示，该模块有助于生成更准确的场景

图。RAAL-SGG （Liu 等，2022）首次将区域感知

注意力建模用于关系识别，将注意力模块合并到

每个图节点中，关联检测到的对象与细粒度区

域，从而对更细粒度的对象区域推理。Liu 等

（2023） 提出一种新的神经信念传播 （NBP） 范

式，定义一种新的评分函数，能够获得更好的偏

差—方差权衡，在用于非常见关系时取得了更好

的性能。

关联的图结构使得基于图网络的关联分析算

法能够获得相应的注意力信息，因此更适用于多

层复杂关联分析及罕见关联识别任务。

3.3　评价指标

关联分析任务中，主要使用召回率 Recall@K
（R@K）和平均召回率mean Recall@K （mR@K）作

为评价指标。表 3统计了上文提到的各类关联分析

算法在两类评估指标上的性能。

召回率Recall是评估关联分析算法性能的常用

指标，该指标用来衡量目标识别真实存在的关联

的能力。R@K表示在前K个置信度最高的关联中，

识别正确的关联占所有真实关联的比例，因此该

指标越高说明模型性能越好。其计算方式如下：

Recall = TP
TP + FP

式中，TP 表示真实关联中识别正确的关联数量，

FP表示真实关联中未能识别正确的关联数量。

由于关联数据集长尾效应明显，召回率指标

偏好于头部关联类别，无法证明对尾部关联类别

的识别性能。平均召回率很好地弥补了这一缺陷，

通过给予不同样本数的类别同等的关注，更公正

的评估算法性能。该指标针对每个关联类别独立

计算召回率，再对所有类别的召回率取平均值。

其计算方式如下：

m Recall = 1
n∑

i = 1

n Recall
式中，n为关联类别数量，Recall为该类别样本的

召回率。

表3　关联分析算法性能对比

Table 3　　Performance comparison of relationship analysis method

条
件
随
机
场

DR-Net
（Dai等，2017）

JM-SGG
（Xu等，2021）

-/80.78/81.90

-/14.9/18.6

-/-/-

-/-/-

-/-/-

5.1/6.2

-/-/-

-/-/-

-/-/-

2.9/3.6

-/-/-

-/-/-

算法
Predicate Det.

R@｛20/50/100｝ mR@｛20/50/100｝
Phrase Det.

R@｛20/50/100｝ mR@｛20/50/100｝
Relationship Det.

R@｛20/50/100｝ mR@｛20/50/100｝
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3.4　当前算法的局限性

随着深度学习的发展，目标感知技术已基本

成熟，因而目标认知越来越受到重视，近年来，

关联识别算法无论是类型还是数量都有了很大提

升。目标关联分析算法大多将目标作为实体，将

关联作为实体间的关系，学习实体和关系间的联

系。虽然深度学习方法已经在关联识别领域取得

了良好的效果，但总的来说仍存在一些局限，主

要体现在以下几个方面：

（1） 简单依赖规则的算法在处理复杂的关系

时往往表现不佳。现有在进行关系推断时，大多

依赖于手动定义的简单规则或浅层语义关系，缺

乏对于对象之间复杂交互关系的建模能力。这导

致在多维场景下，特别是涉及多个对象间复杂依

赖关系的场景时，模型无法准确捕捉这些关系，

进而影响整体性能。

（2） 基于静态图的算法难以适应动态多变场

景。现有场景图生成算法大多使用固定的图结构，

例如全连接图或链式结构，来表示对象之间的关

系。这种静态图结构虽然可以在简单的场景中发

挥作用，但在动态变化的复杂场景中表现不足。

场景中对象的关系并不是固定的，可能随着时间、

位置或事件发生动态变化，而固定的图结构无法

灵活应对这些变化，导致算法在多变场景中的推

断能力有限。

视
觉
翻
译
嵌
入

上
下
文
信
息

图
网
络

VTransE
（Zhang等，2017）

MATransE
（Gkanatsios等，2019）

UVTransE
（Hung等，2021）

IMP
（Xu等，2017）

MotifNet
（Zellers等，2018）

PANet
（Chen等，2019）

IS-GGT
（Kundu和Aakur，2023）

RelTR
（Cong等，2023）

SRSG
（Lin等，2022）

Chen等
（Chen等，2022）

HOD-Net
（Li等，2025）

F-Net
（Li等，2018）
Graph R-CNN

（Yang等，2018）
ARN

（Qi等，2019）
RAAL-SGG

（Liu等，2022）
NBP

（Liu等，2023）

-/-/-

-/89.79/96.26

-/55.46/26.49

-/41.8/55.5

58.5/65.2/67.1

59.7/66.0/67.9

-/-/-

63.1/64.2/-

0.1602/0.2561/-

-/26.67/32.92
64.27/65.67

（MR@1500/2000）
-/26.03/30.77

-/54.2/59.1

-/56.5/61.3

59.1/66.2/68.4

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/26.4/31.9

20.0/21.2/-

-/-/-

-/-/-
38.73/39.70

（mMR@1500/2000）
-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/28.5/30.6

-/2.65/3.51

-/-/-

-/30.01/36.18

-/-/-

32.9/35.8/36.5

37.4/40.9/41.8

-/-/-

29.0/36.6/-

-/-/-

-/19.59/23.28
46.28/47.55

（MR@1500/2000）
-/18.32/21.20

-/29.6/31.6

-/38.2/40.4

33.5/36.7/37.6

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/15.8/18.9

7.7/11.4/-

-/-/-

-/-/-
25.32/26.12

（mMR@1500/2000）
-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

15.1/16.5

1.71/2.14

-/-/-

-/25.66/29.71

-/-/-

21.4/27.2/30.3

21.5/26.9/29.9

-/-/-

21.2/27.5/-

-/-/-

-/-/-
30.33/31.36

（MR@1500/2000）
-/-/-

-/28.5/35.9

-/-/-

21.7/27.3/29.9

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/9.1/11.3

6.8/10.8/-

-/-/-

-/-/-
14.09/14.78

（mMR@1500/2000）
-/-/-

-/-/-

-/-/-

-/-/-

12.9/14.7

续表

算法
Predicate Det.

R@｛20/50/100｝ mR@｛20/50/100｝
Phrase Det.

R@｛20/50/100｝ mR@｛20/50/100｝
Relationship Det.

R@｛20/50/100｝ mR@｛20/50/100｝
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（3） 视觉数据集训练得到的算法无法直接迁

移到遥感数据集中。现有的关联算法大多针对视

觉数据集，其平视视角的数据与遥感俯视视角数

据在训练时存在巨大差异，此外，两类数据包含

的目标类型、需要学习的特征不同，因此现有基

于视觉数据的算法直接迁移到遥感数据时往往无

法取得好的效果。

4　探索性方向

基于面向遥感图像的关联关系的研究中的诸

多问题，本文提出了一系列针对未来发展的改进

方案与展望，这些方案旨在提升数据集的标注质

量、工具的易用性以及算法的可视化表现，推动

遥感图像关联技术向更加智能化、高效化方向

发展。

4.1　智能化标注与样本关系的可视化实现

在未来，随着数据集规模的不断扩大和应用

领域的多样化，数据标注工具需要具备更高的灵

活性、统一性与直观性，才能应对复杂场景中对

象和关系的标注需求。理想的标注工具应能够支

持多种类型的样本框表示与多层次关联关系的标

注，同时具备自动化处理能力以提高效率，还要

能够通过直观的可视化方式展现复杂关系，从而

辅助标注人员进行有效的校验和优化。

本文探索性地开发了一套基于灵活性、统一

性与直观性的图像标注与关系标注系统，提出了

一个基于对象—关系的统一标注框架，定义了标

准的样本框表示方法和关系表示形式。样本框统

一采用标准的四点坐标表示，并包含类别标签、

置信度等元数据。而样本之间的关系采用基于图

论的形式表示，每个对象被视为图中的节点，关

系为节点间的有向或无向边。这样，标注结果具

备了高度的结构化，能够在不同领域的应用中轻

松转换与使用。通过这样的框架，不同数据集的

标注格式可以互操作，且系统具备自动生成和检

查一致性的能力，避免了因手工操作带来的误差

和不一致性问题。

为了降低标注难度，引入了自动化和交互式

标注机制。在标注对象时，系统结合了预训练模

型与用户反馈的交互式方式，自动生成初步的样

本框，并允许用户基于模型输出进行调整。自动

标注与手动精细化标注相结合的方式，极大地提

升了大规模数据集的标注效率。此外，我们还设

计了一种动态标注机制，允许用户在标注完成后，

随时通过系统界面对样本框或样本间关系进行修

改。这种动态标注的灵活性打破了传统固化标注

的局限，使得数据集能够适应不断变化的需求。

我们在系统中集成了直观的样本框与关系的

可视化处理模块，基于图形化展示将抽象的样本

间关系直观地呈现出来。通过不同的颜色、形状

和线条，系统能够清晰地展示样本之间的从属关

系、邻近关系或其他复杂关系。与传统的数值化

输出不同，这种可视化方式能够让标注人员快速

发现异常关系或标注错误，从而大大提高了标注

验证与调试的效率（图5）。

4.2　面向时序数据的遥感关联数据集

为了提升遥感图像数据集在关联关系分析上

的表现，未来应创建一个“面向时序数据的遥感

关联数据集”，该数据集将着重于对时序数据的利

图5　关联标注工具流程图

Fig. 5　Flow chart of associated annotation tool
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用，通过整合不同时刻的遥感影像，捕捉目标在

不同时间点的动态变化，并对这些变化进行详细

的时序关联标注。这将使其不仅能够反映空间上

的关系，还能够描述时间维度上的动态交互。此

外，该数据集还应进一步加强高层次语义关联的

标注，涵盖的不仅仅是基础的空间关系，还应扩

展到功能性关联（如目标之间的相互作用）和时

间关联 （如目标随时间的变化与其他对象的关

系），以更全面、准确地表征复杂场景中的多维度

关系。

其次，为了进一步提升遥感关联数据集的标

注精度与解析能力，该数据集构建可采用层级式

标注方法，在单一目标标注的基础上，对复合型

目标进行更高层次的标注（例如：在标注单个车

辆的同时，还对车队进行整体标注），捕捉个体与

整体的空间和功能关联，提供更多层次的信息。

这种层级化的标注方式使得模型能够同时学习个

体和整体的关系结构，有助于提升对复合型目标

的解译能力。同时针对复杂目标群体，该数据集

还可引入语义聚合标注策略，不仅对每个个体进

行标注，还对其在复合群体中的功能或角色进行

描述（例如：在标注车队时，不仅要标注每辆车

的空间位置，还应区分车队中的不同功能性角色，

如指挥车、补给车等）。这种细化的标注方式能够

捕捉到复杂群体行为中的语义关联，有助于增强

模型对多目标复杂关系的理解与推理能力。

最后，该数据集应进一步向大尺度、多分辨

率的构建方向发展。通过整合不同分辨率的影像

数据，使得模型可以从全局和局部两个层次进行

解译，既能够把握整体场景的宏观布局，又能在

细节层面精确解析个体目标。通过卫星影像拼接

或多源数据融合技术，在不损失细节的前提下生

成大范围的影像数据，从而支持模型对复杂场景

进行全面而细致的解译。

4.3　动态分层关系推理算法

针对于当前关联关系算法存在的不足，未来

的算法应该向动态分层的方向发展，首先，为了

提升算法对复杂关系的处理能力，在未来可以采

用分层关系建模的方法，将样本间的关系分为多

层次进行处理。首先对样本之间的空间关系进行

建模，然后进一步推断其功能依赖、因果关系等

高层次关系。通过将复杂关系逐层解耦，模型可

以更有效地处理每个层次的关系，从而提升对复

杂语境中关系的整体理解。

其次，关联关系生成模型可以引入动态图结

构。动态图不仅能够随场景的变化自动调整节点

和边的连接方式，还可以通过实时更新关系来更

准确地反映对象间的关联性。这种图结构能够在

复杂场景中表现得更加灵活，使得算法在动态环

境下具备更强的适应能力。同时结合时序数据与

动态图结构，未来可以通过追踪对象在不同时刻

的状态变化，来推断其间的关系演变。这不仅有

助于提升模型的时序推理能力，还能够更好地应

对动态场景下的关系解译任务。

最后，为了减轻长尾效应的影响，未来可以

通过引入强化学习或自适应采样策略来应对长尾

效应。针对低频类别，采用动态加权的方式增强

其在模型中的重要性，确保模型能够在训练时更

充分地学习这些稀有类别的特征。同时，通过结

合迁移学习和元学习，将高频类别中学到的特征

迁移到低频类别上，提升稀有类别的识别能力，

帮助模型更快地适应新的、未见过的类别，增强

在低频数据上的表现。

5　结 语

关联是目标感知向目标认知转变中至关重要

的一个步骤，本文整理了面向视觉场景的关联数

据集、面向遥感场景的关联数据集、基于关联数

据集提出的相关算法的研究现状，形成该领域最

新进展综述。在此基础上，通过分析当前数据集、

算法上存在的局限性，提出面向时序数据的遥感

关联数据集的设想，以及算法提升方面可能存在

的探索性思路，并探索性地构建了一套完整的关

联标注与可视化工具，为研究人员后续研究提供

便利。后续工作将在面向遥感的关联数据集构建、

目标关联分析算法方面进行针对性突破，同时探

索时序数据下关联的演化，实现对目标的动态

认知。
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Overview and prospect of relationship dataset for visual and 
remote sensing images
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Abstract： Target relationship analysis aims to gain a deep understanding of the target based on the detection task. In recent years, target 

relationship analysis based on computer vision has attracted the attention of researchers in related fields, whereas the relationship analysis 

algorithm in remote sensing emerged later. A primary concern is the lack of relationship datasets for the remote sensing field. Therefore, this 

article aims to fill the gap in the review of association datasets, conduct a detailed review and analysis of relationship datasets and target 

relationship analysis algorithms in the fields of computer vision and remote sensing, and provide new ideas for the research and 

development of target relationship analysis in the remote sensing field.

In terms of relationship datasets, this article reviews and outlines 15 published image and video visual association datasets and four 

remote sensing image association datasets in the fields of computer vision and remote sensing. It systematically introduces their 

characteristics, data scale, association categories, and number of triples, as well as summarizes the limitations of existing remote sensing 

relationship datasets such as inconsistent annotation formats and obvious long-tailed small groups. In terms of target relationship analysis 
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algorithms, this article divides the existing algorithms into relationship analysis algorithms based on conditional random fields and 

relationship analysis algorithms based on deep learning. Moreover, it summarizes the advantages and disadvantages of each type of 

algorithm and compares the performance of the most advanced algorithms based on the evaluation metric commonly used in target 

relationship analysis tasks. Finally, the factors that improve the performance of current remote sensing target relationship analysis algorithms 

are summarized, such as complex semantic relationships and dynamic time-varying scenes.

In view of the limitations of current relationship datasets and target relationship analysis algorithms, this article proposes possible 

future research directions. Regarding association datasets, this article proposes a concept of building a remote sensing relationship dataset 

for time-series data and annotation specifications for remote sensing target relationships. Moreover, it preliminarily develops a set of 

association annotation tools for remote sensing images, which provides optimization suggestions for the construction direction of future 

relationship datasets. Regarding target relationship analysis algorithms, this article proposes innovative methods such as association dynamic 

hierarchical modeling and dynamic scene graphs, to provide ideas for researchers in related fields.

Target relationship analysis is an important step to move from target perception to cognition. However, research on target relationship 

analysis in the field of remote sensing is still in its infancy, and there is a lack of discussion of remote sensing target relationship datasets. To 

address this problem, this article systematically organizes the existing relationship datasets in the current computer vision and remote 

sensing fields and summarizes the limitations of remote sensing relationship datasets. This article also summarizes the research status of 

target association algorithms and demonstrates the advantages and disadvantages of existing algorithms according to the algorithm type. 

Finally, this article proposes a series of possible research ideas for the development of target relationship analysis in the field of remote 

sensing. In terms of sample accumulation, this article proposes the idea of constructing a remote sensing time-series relationship dataset. To 

unify the annotation format, a set of sample annotation and visualization tools is developed. In terms of algorithm innovation, this article 

proposes the idea of a dynamic hierarchical relationship reasoning method, which provides new ideas for the future development of target 

relationship analysis algorithms.

Key words： remote sensing, target relationship analysis, relationship datasets, scene graph generation, review, dataset
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