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Figure 1. 我们在法国大东部地区的结果概述，其中显示了 2023 年每个省检测到的生物消化器站点数量。我们使用我们的模型
在大范围内检测未知的生物消化器站点。右侧展示了 (a) 一些带注释的生物消化器站点示例（来自验证集）及其子元素。(b) 展
示了我们模型的预测，即使存在检测错误和较小的训练集，基于部分的检测器仍能可靠地在大规模上识别生物消化器站点。

Abstract

目标检测是计算机视觉在遥感影像中的主要应用之一。
尽管其可用性不断增加，但遥感数据的巨大体量在大
范围地理区域内检测稀有目标时构成了挑战。矛盾的
是，这一普遍挑战对许多应用至关重要，例如大规模估
算某些人类活动对环境的影响。在本文中，我们提出通
过研究法国生物消化池的甲烷生成和排放来解决这个
问题。我们首先介绍一个包含生物消化池的新数据集，
其中有小规模的训练和验证集，以及一个在没有目标
观测的情况下高度不平衡的大型测试集，因为这样的
地点很少见。我们开发了一种基于部分的方法，该方法
考虑了生物消化池的基本子元素以增强初始检测。为
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此，我们将我们的方法应用于新的、未见过的区域以建
立生物消化池的清单。然后，我们计算某一地区在某一
时间可归因于这些基础设施的甲烷产量的地统计估算。

1. 介绍
在 80 年期间，一分子甲烷（CH4 ）的全球变暖潜力大
约是二氧化碳的 80 倍 [24] 。由于其在大气中的寿命
较短，并被估计为对近期全球气温上升的 30% 负有责
任 [13] ，减少 CH4 的排放被认为是缓解近期气候变
化的有效策略 [36] 。
由于高光谱遥感数据的可用性不断提高，最近的努
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力已经集中在检测和量化大型甲烷排放 [25–27] 。这
些方法已被证明对识别重大甲烷泄漏有效，使组织能
够减轻其对气候变化的影响。然而，目前的大规模遥
感仪器仅限于每小时数吨的大型排放者 [4, 7, 27, 40]
，缺乏检测小型排放者的灵敏度。跟踪单个低排放者的
贡献具有挑战性，但当汇总为区域估算时却有重要意
义。这些排放者包括沼气厂、废水处理设施、小型社区
垃圾填埋场以及油气井场。尽管大型甲烷生产设施的
泄漏不可避免地会释放较大量的甲烷 CH4 ，但研究
表明，小型地点相对于其生产而言往往有更高的甲烷
损失 [22] 。此外，最近的一项研究报告称，美国约有
70 % 的油气甲烷排放来自低排放设施 [44] 。小型来
源的排放通常使用空中仪器进行测量。然而，空中活动
代价高昂且范围有限，因此国家层面的汇总排放量是
通过自下而上的方法和自我报告来推导，而不是直接
测量。这些自下而上的甲烷清单通常不公开访问或不
完整，这导致了偏差和少报。此外，它们缺乏捕捉排放
演变所需的空间和时间分辨率。相反，遥感领域中的一
些工作利用卫星图像的广泛覆盖来生成特定对象的大
规模清单 [28, 33, 37] 。这一过程称为对象清单化，它
为了解这些对象在大面积上的空间分布及其潜在的环
境影响提供了宝贵的见解。受这一范式的启发，基于定
位小型甲烷排放源的自下而上的方法，可以作为估算
低排放者的大规模排放的可行替代方案。
基于这个想法，本文研究了农业沼气厂，这些厂通

过厌氧消化有机废物（例如粪肥、农作物残留物和食物
废弃物）将有机物转化为甲烷。随着每年沼气厂数量迅
速增长，现有的生物甲烷生产库存很快变得不完整和
过时。因此，这些设施累计产生的甲烷排放可能成为整
体排放中的一个显著但监测不足的组成部分。
在此背景下，我们的工作开发了一种自下而上的方

法，用于从有限且不完整的数据库中检测遥感图像中
的小型沼气厂。然后，我们使用生成的大规模清单来估
算总计的甲烷生产量，从中可以推断出潜在泄漏的比
例。我们的方法引入了一种基于部件的概率后处理来
控制大规模检测的精度，使我们能够迭代改进模型，并
识别出法国更广泛、未注释区域的大量生物消化池。此
外，我们探索了不同分辨率下的不同航空和卫星图像
来源，并确定 SPOT 卫星数据在 1.5 米处作为性能和
效率之间的最佳折衷。定性和定量实验证明了我们的
模型在法国不同地区的泛化性。我们的贡献可以总结
为：
• 我们提出了一种方法学，该方法学从具有稀疏空间
分布的最小数据集入手，生成能够在全国范围内稳
健检测生物消化器的模型。

• 据我们所知，我们发布了首个大型的生物消化器卫
星数据集，其中包括设施和部件的标注。

• 我们证明了我们的方法和数据集可以用来识别以前
未知的生物消化器站点，更新不完整的清单或生成
新的清单。我们评估了我们方法在空间分辨率方面
的限制，并提供了新发现的、未注释站点的可视化。
最后，我们利用生物消化器的视觉特征来预测布列
塔尼地区生物消化器的甲烷总产量。

2. 相关工作

目标检测。物体检测通过预测其周围的包围框来定位物
体，通常由中心 (x, y)坐标、宽度和高度定义 [57]。物
体检测器还预测每个检测的类别标签和置信度分数。深
度学习的最新进展已经在物体检测方面取得了重大改
进 [47] 。像 Faster R-CNN 这样的两阶段检测器首先
提出物体区域，然后对其进行分类 [10, 12, 31] ，通常
在牺牲速度的情况下提供更高的准确性。相比之下，一
阶段检测器在一个步骤中执行定位和分类，使得大规模
图像推断更快 [6, 18, 41, 55]，YOLO系列是其中最突
出的 [17, 29, 30, 42, 43] 。在遥感中，经常使用定向边
界框（OBB）来更准确地封闭物体 [38, 46, 51] 。OBB
通过添加一个角度参数来扩展传统的边界框，该参数
指定它们的旋转以更好地与物体方向对齐。因此，许多
作品已经适应物体检测架构以结合方向回归。Oriented
R-CNN [48] 通过引入对角度敏感的区域建议网络和
专门的边界框回归来扩展 Faster RCNN 的两阶段检测
器，以准确定位任意方向的目标。最近，LSKNet [20]
采用了大选择核机制并增强了多尺度特征提取，提升
了航拍图像物体检测性能。Ding 等 [5] 适配了用于定
向物体检测的变换器架构，还有一系列其他研究从架
构角度提出改进定向物体检测 [11, 41, 49, 52] ，或缓
解角度回归任务带来的边界问题 [2, 23, 50, 53, 54, 56]
。随着遥感影像的日益普及，大量未标记的数据已为
其使用做好准备。然而，标记数据既昂贵又耗时。幸运
的是，已经提出了许多遥感数据集，推动了在目标检测
问题上的重大研究努力。众所周知的大量数据集，如
DOTA 或 DIOR，包含了广泛的类别，例如汽车、网
球场或直升机。这些数据集通常用于在微调较小的遥
感数据集之前对模型进行预训练，从而引入航拍视角
信息。然而，由于卫星图像的特性，这些基准测试包含
臭名昭著的类别不平衡，我们经常在所有数据集中看
到相同的类别。为了解决这个问题，其他研究提出了专
注于不常见或细粒度目标类别的数据集。SIMD数据集
包含不同类型的飞机和车辆，例如螺旋桨飞机、巴士或
教练机。Sun 等人引入了一个污水处理厂数据集，包含
一个类别：污水处理。这些形状各异，但更重要的是它
们由特定的辨别元素构成。宁波铁塔数据集在大量复
杂背景中引入了稀疏分布的铁塔观察。这很接近于在
现实生产环境中搜索自然实例的模型。部分基于对象
检测模型将对象表示为多尺度可变形部分模型的混合
体，其中每个部分捕捉局部外观特征，它们的空间关系
通过约束进行建模。这种方法允许在姿势和遮挡变化
下对对象进行鲁棒检测。尽管如今深度学习方法已经
超越了传统的部分基模型，但其核心理念已被集成到
最近的深度学习模型中。DPM-CNN 将可变形部分基
模型与卷积神经网络相结合，用学习的 CNN 特征提取
器取代了 DPM 中使用的标准图像特征。Part R-CNN
通过结合显式部分基推理来扩展基于区域的 CNN，细
化定位并实现精细识别。PBNet 将部分基检测概念扩
展到深度学习，以处理遥感中的复杂对象，这些对象具
有多样的形状和大小。这种方法在检测由较小可检测
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部分组成的对象时显得尤为重要。物品清单 一些研究
旨在通过航拍或卫星影像建立特定物体的大规模清单
以进行环境监测。例如，[39]通过使用 OpenStreetMap
进行大规模众包创建数据集，解决了对小型太阳能阵
列的文档记录不足问题。另一方面，深度学习方法使
得对广阔地理区域的高效分析成为可能。Robinson 等
人 [33] 提出了一种基于深度学习的方法，从航拍图
像中检测家禽舍，生成了一个开源的国家级家禽数据
集。他们证明了该模型在大规模环境监测中的潜力。同
样，Ramachandran 等人 [28] 在高分辨率卫星图像上
提出了一种两阶段深度学习流程，以检测油气井台和
储罐。他们识别了超过 70,000 个未映射的井台和超过
169,000 个储罐，并展示了用于改进甲烷排放监测的自
动化、国家级基础设施映射的潜力。更近期，Robinson
等人 [34] 使用类似技术和 OpenStreetMap 作为标签，
构建了一全球商业太阳能光伏农场和陆上风力涡轮机
的时空数据集。据我们所知，目前尚未尝试过对小规模
甲烷生产地点如生物消化器进行清单整理。在这一方
向的工作可帮助大规模的甲烷排放监测，通过对小型
排放源的空间和时间跟踪支持可持续性努力。

X This work strives for generalizable bio-digester de-
tection from a limited set of annotations. To this end,
we construct an initial small-scale dataset based on a
few previously identified sites in France’s Grand Est
region. 我们从 DB ORTHO [14] 中提取图像，这是
一个由法国国家地理和森林信息研究所（IGN）获取的
RGB 正射影像集，每像素分辨率为 20 厘米。我们将
图像重采样至 50 厘米/像素，并生成 1024× 1024 的切
片。在我们的空间分辨率实验中，我们考虑了另外两个
图像来源，即商业卫星 RGB 产品 SPOT6/7 [15] ，分
辨率为每像素 1.5 米，以及提供每像素 10 米图像的低
分辨率平台 Sentinel-2。真实标签以地理定位的分割注
释形式提供。对于每个生物消化器，我们注释了三种不
同的类别：整个生物消化器装置、（厌氧）消化罐和生
物质堆（原料存放区域）。后两者是生物消化器站点内
较小的结构，对于确认站点的存在至关重要。图 2 展
示了一个示例站点及其注释，适用于 BD ORTHO（航
空）、SPOT 和 Sentinel-2 数据源。
我们生成了包含 163 个和 40 个样本的训练集和验

证集。我们还引入了 400 张背景图像，即没有生物消
化池的图像，这些图像是随机选择并手动验证的，以确
保它们包含的建筑物不是生物消化池。稀释参数 α 代
表图像集中非背景瓦片的比例。通过用背景图像稀释
注释的验证样本，我们可以获得更现实的有关检测器
产生的误报数量的概念，尤其是因为我们没有用大量
样本进行训练。此步骤对于更好地控制我们模型的性
能和我们消融研究的相关性是至关重要的。
此外，我们生成了一个测试集，以解决在大规模区

域中寻找新样本的能力。为此，我们收集了覆盖整个马
恩省的 5096 张图像，这个省是法国的 101 个省之一。
我们知道，马恩省最初有 21 个生物消化器。图 3 展
示了训练集和验证集的地理空间分布，而表 1 则提供
了本研究中使用的数据集划分的概要。

(a) Aerial (0.5m) (b) Aerial (1.5m)

(c) Sentinel (10m) (d) SPOT (1.5m)

Figure 2. 航空和卫星数据集的示例及其标注。(a) 和 (b) 分
别对应于重新取样为每像素 0.5 米和 1.5 米的 BD ORTHO
图像。Sentinel-2 (c) 和 SPOT (d) 图像显示在底部。

• Test Set
• Train–Val Set

Figure 3. 法国大东部大区地图。测试集的位置以红色标出，
仅出现在马恩省。训练-验证集的位置以绿色标出，位于大东
部大区的其他地方。

Dataset Number of Annotated vs α
Images Background Tiles

Training 326 163 vs 163 50 %
Validation 440 40 vs 400 9.1 %
Test - Marne 5096 27 vs 5069 0.53 %

Table 1. 研究中使用的拟议生物消化池数据集的总结以及不
同集合中标注瓦片 α 的比例。请注意，在测试环境中，27 个
瓦片包含 21 个生物消化池（由于瓦片重叠，一些地点出现
在多个瓦片中）。

大规模数据集。在这项工作中，我们迭代检测并手动验
证以前未标记区域中的生物沼气池站点，识别出现有
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Figure 4. 所提出方法的一般图示。首先用最初标注的数据集训练传统的目标检测网络。然后，我们应用基于部分的统计方法
来提高检测性能，使大规模检测变得可以承受。随后，进行一个迭代过程，其中 1）将训练好的检测器应用于较大、不同区域，
2）手动验证和加入数据集的前 K 个检测。然后对得到的较大数据集进行相同的过程。

数据库中缺失的新建站点。此外，作为迭代优化的一部
分，我们引入了硬负例，即倾向于错误检测的例子，以
便网络学会忽略它们。结果，我们构建了据我们所知第
一个大规模的生物沼气池检测数据集。我们坚信这可
以推动该领域的发展，并支持未来关于低排放源甲烷
估算的研究。生成的数据集包括未在大东和布列塔尼
地区标记的新检测，以及 200 个硬负例样本。更多关
于最终数据库及其过程的信息在第 4 节中提供。

3. 方法
我们旨在从有限的注释集中训练一个模型，该模型能
够在不同的区域之间进行泛化。为此，我们的方法首先
在可用的注释集上训练一个传统的目标检测器。然后，
我们利用已注释的部分来区分真阳性和假阳性，并减
少错误检测的数量。最后，我们在大型未注释区域上迭
代应用检测器，并手动将最有信心的假阳性加入到数
据集中以提高鲁棒性，并反复进行训练过程。图 4 说
明了这一过程，每个步骤将在接下来的段落中详细介
绍。
我们首先在第 ?? 节中描述的初始标注数据集上训

练一个物体检测器。为此，我们在包含大量卫星图像
的 DOTA [46] 上对网络进行预训练。然后，我们微
调模型以预测在生物消化器数据集上标注的三种不
同类别——现场本身、消化罐和生物质堆。我们考虑
了几种架构，并在第 4 节中对它们进行了比较，即
YOLOv8 [16] 、Faster R-CNN [31] 、Oriented R-
CNN [48] 和 LSKNet [19] 。我们将这种简单的监督
模型设置为检测基线，在对大区域进行推理后，我们提
取所有满足预定义置信度阈值的生物消化器检测结果。
自然地，在这种低数据情况下，低阈值会导致高召回率
和低精度，而高阈值会导致良好的精度和低召回率。尽
管检测器在验证集上表现相对较好，但在大区域中，由
于背景图像的数量和未见过的物体的存在，误报数量

会增加。因此，我们利用生物消化器站点的重要部分，
并借鉴基于部分的模型 [8] ，提出去除误报。在本节
中，我们使用部件检测器以提升最终检测器的性能。尽
管每个检测器独立地产生大量的误报，但将这些类似
的弱检测器结合在一起形成一个统一的强分类器，如
在 boosting [9, 35] 中，可以改善检测性能。人类自然
地通过首先发现潜在候选物，然后通过检查特征部分
（如图 1 中的罐和堆）来确认，从而识别出细粒度的物
体，如生物消化器。遵循这一直觉，我们基于在检测
到的生物消化器中是否存在这些部分来定义检测信心。
具体来说，
设 p = (p1, p2, . . . , pNmax

)为某个对象类别的所有检
测概率的向量，其中 Nmax 是给定生物消化槽地点内
提取的该类别检测总数。设 pt 和 pp 分别为储罐和堆
的检测概率向量，Nt 和 Np 分别表示检测到的储罐和
堆的数量。从中我们可以计算出在生物消化槽地点内
存在 Nobject 的概率 –其中对象是储罐或堆– 如下

p(Nobject=N |pobject) =
∑

I⊆{1,...,Nmax}
|I|=N

∏
i∈I

pi
∏
j /∈I

(1− pj).

(1)
在方程 (1) 中，我们假设每一个检测被建模为成功概
率为 pi 的独立伯努利试验。因此，给定检测概率向量
pobject 情况下观测到恰好 N 个真实检测的概率，可以
通过对所有成功（概率为 pi ）和失败（概率为 1− pi ）
组合进行求和来计算。
然后，我们估计生物消化器内坦克和堆积物数量的

先验分布。图 5 显示了训练数据中每个地点坦克和堆
积物的直方图。数据集中的所有生物消化器至少包含
一个坦克，其中三辆坦克最为常见。我们近似估计给
定检测到的坦克数量 Nt 和堆积物数量 Np 时，某个地
点是生物消化器的概率 p(D | Nt, Np) 。为此，我们考
虑两种方法：(a) 使用双变量泊松分布进行建模，以及
(b) 在假设独立性（因为这两个变量表现出低相关性）
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Figure 5. 训练集每个站点上的消化池和生物质堆数量的直
方图。

的情况下使用经验直方图。
给定一个检测和一定数量的罐体和堆积物，我们现

在可以估计该检测是一个生物消化池的概率，其中 pb
是生物消化池检测的置信度。根据全概率定理，检测得
分 p(D|pt,pp, pb) 计算为

p(D|pt,pp, pb) = pb
∑

Nt, Np≥0

p(Nt | pt) · p(Np | pp)

· p(D | Nt, Np), (2)

，对应于在观察到的生物消化池、罐体和堆积物得分的
情况下，检测的总体概率。请注意，可以在应用检测阈
值后统计罐体和堆积物的数量；然而，这会为我们的检
测流程增加一个难以调节的参数。
迭代改进。生物消化器地点在视觉上与其他结构（如工
业区、石油储存区域或农场）相似。这导致了较高的假
阳性率，降低了检测的可靠性。尽管起始标注有限，大
量未标记的地区可以用来获取新样本。因此，我们使用
预训练模型和基于部分的统计假警报检测器，通过假
阳性检测来改进检测器。借鉴 [34] 的灵感，我们通过
人工检查置信度最高的 K 个检测，识别出大面积土地
上的高置信度假阳性检测。这些难例在每次迭代时被
作为新的背景加入训练集，而无需任何标注。同样地，
在每次迭代时也建立一个新的更困难的验证集，以评
估与这些挑战性例子的对抗。引入这些自信的假阳性
（也称为难负例）应该使检测器对挑战性观察更加健壮，
并提供更现实的方法性能评估。
此外，我们考虑了增加野外检测的正确实例以增加

训练场所的数量。然而，早期实验表明，由于大多数生
物降解器场所的视觉特征相似，添加已经符合学习分
布的新正例所提供的益处有限。相反，教导网络识别哪
些不是生物降解器被证明是一种更具影响力和成本效
益的替代方法。
我们总共进行 3 次迭代，包括第一次初始训练。每

次我们检查测试集中所有未标记的检测，并将最有信
心的 K = 100 个误报引入训练集。

4. 实验

实现细节。鉴于生物质堆的延伸和紧密排列的特性，我
们除了传统的目标检测器外，还考虑使用定向目标检
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Figure 6. 不同检测方法在整个大东部地区的精确率-召回率
曲线。基线方法（蓝色）表现最差，而概率部件方法（橙色）
显著提高了性能。

测器。这样，对于对角线安排的重叠检测，非极大值抑
制的问题就变得不那么麻烦。我们在 100 个周期上训
练我们的模型，使用批量大小为 2的 Adam优化器（β1

=0.9，β2 =0.999，ϵ =1 e -8），权重正则化为 0.0001。
我们应用的数据增强包括水平、垂直和对角线翻转。对
于每个模型，我们使用学习率调度程序和原始实现中
的损失配置。基于我们的实验，我们选择 LSKNet作为
我们的最终目标检测器。所有实验均在单个 NVIDIA
P5000 GPU 上进行。

指标。生物降解反应器地点通常缺乏精确的空间边界，
使得传统的 IoU 阈值不适合评估。标准的基于 IoU 的
指标经常错误分类正确的检测，特别是当外围结构如
建筑物在检测边界框内被可变地包含或排除时。我们
改用基于距离的规则：如果检测的中心位于任何标注
地点的 200 米以内，则视为真正的正例。这个阈值对
应于在我们的数据中观察到的正例的最大偏移量。如
果在非极大值抑制之后一个地点被多次检测到，我们
视其为一次检测。

APdist 然后是指使用基于距离的匹配标准而不是标
准 IoU 阈值计算的平均精度。为了评估给定类别的检
测器，我们报告标准的基于 IoU 的指标 AP50 ，即在
IoU 阈值为 0.5 时的平均精度。我们选择 0.5 的阈值，
因为与检测该对象相比，精确定位给定对象对我们的
分析并不是至关重要的。另外，mAP50 是所有类别的
平均精度的均值。我们提取了整个 Grand Est 地区的
BD ORTHO 航空数据，将其重采样至 1.5 米，并使用
我们的模型进行推断——在大约 5 小时内处理了超过
36000 张图像。平均精度曲线如图 6 所示。如图所见，
基于部分的统计方法显著提高了性能。我们观察到在
低召回率时精度存在差异。在检查误报情况时，我们
发现大约 63 个生物消化器站点未在我们的数据库中记
录，这占到了我们检测的 25 %。新发现的生物消化器
的地理空间分布在图 1 中以红色显示，蓝色代表先前
已知的位置。
为了评估我们方法的泛化能力，我们选择了法国的
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Region In-Database Overall
TP GT Recall Correct Total Precision

Grand Est 188 224 83.9 % 251 311 80.7 %
Marne 18 21 85.7 % 28 36 77.8 %
Bretagne 96 179 53.6 % 131 185 70.8 %

Table 2. 在马恩省、大东部大区和布列塔尼次区域的检测结
果。结果被分为数据库内（现有的真实数据）和总体检测结
果，包括新的发现。精度和召回率是通过确认的匹配来计算
的；总体计数包括参考数据库之外的检测。

Method Probability APdist Max Recall at
Law 100 % Precision

Baseline 0.949 62.5 %

Part-based Poisson 0.917 62.5 %
Part-based Histogram 0.969 95.0 %

Table 3. 对降低误报率的拟议方法进行消融研究。我们根据
平均精度（APdist ）和在 100 个% 精度下的最大召回率来报
告它们的影响。

两个在训练中未使用的区域：马恩和布列塔尼。马恩区
域包括 21 个已知的生物消化器，其中 18 个被正确识
别，3 个被遗漏。此外，检测到了 10 个在参考数据库
中不存在的新地点，这表明模型具备超越已知数据的
泛化能力。此外，布列塔尼以其丰富的生物消化站点而
闻名，并且有一个公开的数据库可用 [1] 。我们观察到
召回率的性能有所下降；然而，结果仍然具有相关性，
精准度为 70%，并且在该区域有 35 个数据库外的正确
检测。这些结果在表 2 中总结，显示了从大东部训练
区域到法国其他两个区域的泛化能力。

基于部件的检测。我们对所提出的基线和基于部件的
方法进行消融，以尽量减少错误检测数量。为此，我们
在表 3 中提供了验证集每种情况的结果。尽管泊松分
布考虑了变量之间的相关性，但使用经验直方图来近
似概率分布可以获得更好的结果。利用经验分布的基
于部件的方法显著提升了不依赖于罐和堆部件检测器
的基线检测效果。因此，我们在大规模实验中使用了该
方法。
我们对不同空间分辨率的多个遥感源的检测可行性

进行了研究。为此，我们分别使用 0.5 米和 1.5 米的航
空 BD ORTHO 影像、SPOT（1.5 米）以及 Sentinel-2
（10米）来训练我们的模型。结果如表 4所示，由于分辨
率和域转移的问题，与 0.5 米的航空数据相比，SPOT
的性能显著下降。首先，较低的分辨率降低了小目标
（如坦克和堆积物）在显而易见的大小。其次，从 IGN
数据转移过来的标注会引入时间不一致的问题，未标记
的结构会出现，而其他的则消失。然而，SPOT 的结果
与 1.5 米/像素的 BD ORTHO 相差不远。由于 SPOT
卫星数据更易获取且更易处理，它在性能与效率之间
提供了一个合理的折中。然而，对于许多对象，使用

mAP50 Site Pile Tank APdist Recall Precision
Aerial (0.5m) 0.75 0.68 0.58 0.98 0.97 97.5 % 97.5 %
Aerial (1.5m) 0.61 0.76 0.17 0.89 0.93 95.0 % 95.0 %
SPOT (1.5m) 0.58 0.76 0.13 0.85 0.92 90.0 % 97.3 %
Sentinel (10m) 0.10 0.30 0.00 0.00 0.49 42.5 % 85.0 %

Table 4. 不同图像来源中最佳目标检测模型的性能。召回率
和精度在使用基于距离的匹配计算的最佳 F1 分数下计算。

Iteration Known
Database Size

New
Detection

Hard
Negatives

0 203 - 0
1 203 149 100
2 352 205 200

Table 5. 数据集在迭代中的演变。已审查的 top-N 检测的总
结，显示每次迭代中已知实例、新检测和难负样本的数量。

Iteration mAP50 Site Pile Tank # Background α

0 0.26 0.52 0.11 0.14 163 50 %
1 0.29 0.66 0.06 0.16 263 38 %
2 0.59 0.76 0.14 0.86 363 31 %

Table 6. 难例挖掘验证性能。

Sentinel-2 的检测完全失败，因为它们被显示得相当小
和/或模糊，与其他来源相比表现逊色许多。
我们评估迭代过程对我们方法的性能以及对数据集

的影响。在三次迭代过程中，我们发现 1) 最初未标记
的正确检测项和 2) 容易成为错误正例的具有挑战性的
样本。表格 5描述了这些元素在每次迭代中的引入。为
此，我们收集了一组在数据集迭代期间未包含的错误
正例样本，并将它们包括在验证集中，以便在更具挑战
的条件下评估模型。这些困难样本的一些示例显示在
图 ?? 中。然后我们在每次迭代中评估我们的模型，如
表 6 所示。性能随着每次迭代而提高，mAP50 从 0.26
提高到 0.59。油罐检测的提升最大，AP50 从 0.16 提
高到 0.86，这暗示模型更好地学习到了将生物消化槽
与类似的油罐结构区分开来。
估计大面积的发电量可以提供有关潜在甲烷泄漏及

其对大气影响的有价值信息。因此，我们利用布列塔尼
生成的生物厌氧消化器清单来估算其以千瓦（kW）为
单位的总生产量，对于这个我们有实际数据 [1] 。我们
建立了一个线性回归模型，如图 7 所示，该模型根据
站点内检测到的总体储罐面积（一个与设施规模相关
的特征）来预测发电量。虽然模型的预测误差较大，这
是意料之中的，但它能够对大量观测数据提供合理的
汇总估计。总体而言，发电量估计模型预测了 33 % 的
发电可变性。
在这项工作中，我们提出了一种方法，从有限和不

完整的标注中检测生物消化器位置，结合基于部分的
检测和强负样本挖掘，以应对经典检测器在大规模下
产生的大量误检。我们展示了我们的检测器如何能够
在培训区域（大东部）内稳健地检测生物消化器位置，
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Figure 7. 布列塔尼地区 ( r2 = 0.332 ) 的功率生产 (kW) 与
水箱面积 ( m2 ) 的对比。

并能够推广到其他地区（布列塔尼）。所提出的迭代过
程使我们能够找到新的、未标注的位置和对误检敏感
的观察结果，所有这些都用于补充数据库并构建一个
大规模数据集。此外，我们提供了对我们的方法及其组
件的若干消融实验和评估，以及对于理想分辨率的研
究，以在性能和大规模效率之间进行最佳权衡。最后，
我们建立了一个回归模型，可以为整个区域的电力生
产提供合理的估计。我们发布了代码、数据和检测到的
位置，以支持未来的研究。
本文介绍了通过自下而上的清单编制方法监测小型

排放体甲烷贡献的理念。虽然它证明是有效的，但未来
的工作可以在几个方向上扩展。首先，本研究为将类似
程序应用于国家层面地区打开了可能性，以计算整个
法国或任何其他国家的潜在泄漏。此外，SPOT卫星的
可行性使得能够进行生物消化器建设的时间分析，从
而分析甲烷产量的年度增长。我们相信，这项工作为更
广泛的小型排放体甲烷测绘和更强大探测器的开发奠
定了基础，从而支持地球观测界。
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面向大规模地质统计甲烷监测的基于部件的目标检测

Supplementary Material

Model Overall Bio-digester Tank Pile
Yolov8 (COCO) [16] 0.386 0.383 0.601 0.173
Yolov8 (DOTA) [16] 0.672 0.736 0.901 0.378
Faster RCNN [32] 0.687 0.854 0.909 0.299
LSK [19] 0.724 0.846 0.741 0.584
Oriented RCNN [48] 0.701 0.824 0.746 0.533

Table 7. 不同目标检测器的比较。对于不同的模型和参数，
总体和每类的 AP50 分数被报告。YOLOv8（COCO）和
YOLOv8（DOTA）分别对应于在 COCO 和 DOTA 上预训
练的 YOLO 模型。

我们使用带注释的验证数据比较并证明我们选
择的目标检测架构的合理性。我们评估了几种目标
检测架构，以确定最适合我们的任务。我们考虑了
YOLOv8 [16] 的效率，Faster R-CNN [31] 作为轻量
级的两阶段检测器，以及两个定向目标检测器：Ori-
ented R-CNN [48] 和 LSKNet [19] 。表 7 总结了使
用分辨率为每像素 1 米的 BD ORTHO 影像时，所有
模型的总体和每类 AP50 得分。
我们首先通过比较在 DOTA [46] 和 COCO [21] 上

预训练的 YOLOv8 模型的微调性能来评估预训练的影
响。结果证实，使用 DOTA 进行特定领域的预训练可
将 YOLOv8 性能提高 74 %。定向物体检测器不仅增
强了堆料检测，还改进了总体厌氧消化器的识别。然
而，对于油罐检测，传统物体检测器的表现更好。这并
不令人意外，因为圆形物体缺乏明显的方向性，这是定
向物体检测中已知的问题 [2] 。基于这一点以及上述
结果，我们选择 LSKNet 作为我们的最终物体检测器。
图 1 (b) 展示了验证集的定性示例。

4.1.定向边界框

(a) 无重叠的有向边界框 (b) 边界框高度重叠失败情况

Figure 8. 桩体标注方法的可视化

图 8 展示了一个案例，其中定向包围盒提供了一种
更合适的标注格式。树桩通常较细长，并且不与水平或
垂直轴对齐，使得轴对齐包围盒由于过度重叠而产生
人为偏高的交并比（IoU）得分。

4.2.训练实现细节
使用 Detectron [45] 实现。训练时使用 Smooth L1 损
失进行边界框回归，使用 Focal 损失进行分类（α =
0.25, γ = 2.0 ）。正则化包含权重衰减 0.0001，而批量
归一化被冻结。未应用 dropout。
YOLOv8 使用 mmyolo [3] 实现。训练时分类损失权
重为 0.5，边界框回归损失权重为 7.5，分布焦点损失
权重为 0.375。基础学习率设置为 0.01，并使用线性预
热计划和学习率衰减。使用动量为 0.03 的批量归一化。
模型应用 L2 正则化，权重衰减为 0.0001。批量归一化
保持冻结。未应用 dropout。
定向 RCNN 和 LSKNet 使用 mmrotate [58] 实现。
RPN 使用一个基于 sigmoid 的交叉熵损失（权重 =
1.0）进行目标分类，并使用一个平滑 L1 损失（beta =
0.111）进行边框回归进行训练。RoI 头针对多类分类
应用一个基于 softmax的交叉熵损失（权重 = 1.0），以
及一个平滑 L1 损失（beta = 1.0，权重 = 1.0）进行最
终边框优化。初始学习率设置为 0.01，并经过线性热
启动阶段，从 0.001 开始，在 500 次迭代中逐步增加。
在热启动之后，应用 MultiStepLR 调度器，在第 7 个
epoch 时将学习率降低 0.1 倍。训练过程总共进行 8 个
epoch。模型结合了权重衰减为 0.0001 的 L2 正则化。
训练过程中批归一化层被冻结。不使用 dropout。
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Hard Negative Examples
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Figure 9. 在三次训练迭代中难以处理的负样本。在迭代 0 中，从 Grand-Est 地区随机抽取样本。
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