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全向矩形校准的高分辨遥感影像细节分割

陈思睿， 胡方敏， 王洪亮， 谢 涛*

（昆明理工大学  民航与航空学院，云南  昆明  650500）

摘要：针对高分辨率遥感影像分割中特征提取不全、边缘模糊及小目标漏检等难题，提出一种基于全向矩形校准的高分

辨遥感影像细节分割方法，构建全向矩形校准网络（Omnidirectional Rectangular Calibration Network， ORCNet）。首先，

设计全向矩形校准状态空间模块（Omnidirectional Rectangular Calibration State Space Module， ORSM），通过八向扫描

与几何敏感权重校准，提升特征几何适应性与目标保留能力。随后，构建互补滤波混合特征融合模块（Complementary 
Filtering Hybrid Attention Fusion Module， CFHAF）融合通道、空间与像素级注意力机制，实现多尺度特征的自适应融

合，增强语义感知。最后，融合动态点上采样技术（Dynamic Point Upsampling， DySample）优化边界细节恢复能力，结合

Focal-Dice 混合损失函数进行训练优化。实验结果表明，ORCNet 在 Massachusetts buildings 数据集上 F1score 达到

84. 64%，mIoU 达到 77. 07%，在 deepglobe-road-dataset 上，F1score 达到 85. 32%，较 RSMamba 提升 3. 51%。该方法有

效克服了遥感分割中存在的问题，具备显著的高精度、强稳定性和优秀的实际应用潜力。
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Abstract： To address incomplete feature extraction， blurred boundaries， and omission of small targets in 
high-resolution remote sensing image segmentation， a detail-preserving segmentation method based on om ⁃
nidirectional rectangular calibration， termed the Omnidirectional Rectangular Calibration Network （ORC⁃
Net）， is proposed.  First， an Omnidirectional Rectangular Calibration State Space Module （ORSM） is in⁃
troduced to enhance geometric adaptability and target retention via octagonal scanning and geometry-sensi⁃
tive weight calibration.  Next， a Complementary Filtering Hybrid Attention Fusion Module （CFHAF） is 
developed， integrating channel-， spatial-， and pixel-level attention mechanisms to enable adaptive multi-
scale feature fusion and improved semantic discrimination.  Finally， Dynamic Point Upsampling （DySam⁃
ple） is incorporated to refine boundary detail recovery.  The model is trained with a Focal-Dice hybrid 
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loss.  On the Massachusetts Buildings dataset， the method achieves an F1 score of 84. 64% and an mIoU 
of 77. 07%.  On the DeepGlobe Road dataset， an F1 score of 85. 32% is obtained， representing a 3. 51% 
improvement over RSMamba.  Experimental results indicate that the proposed approach effectively ad⁃
dresses the three primary challenges in remote sensing segmentation， delivering high precision， robust per⁃
formance， and strong potential for practical application.
Key words： remote sensing image segmentation； rectangular self-calibration； state space model； multi-

scale feature fusion； edge detail enhancement； dynamic upsampling

1 引  言

高分辨率光学遥感卫星作为现代对地观测

体系的核心载荷，其亚米级空间分辨率为实现地

表精细识别提供了数据基础。随着我国高分专

项等重大工程的实施，国产遥感数据质量已进入

国际先进行列，但成像分辨率的提升导致数据量

呈现指数级增长，传统人工解译方法面临巨大挑

战。当前高分辨率遥感影像分割主要存在以下 3
个问题：（1）小目标漏检：在建筑密集区域，由于

目标尺寸较小且易受周围地物遮挡，传统方法在

识别小目标时漏检率较高；（2）特征提取不全：遥

感影像中存在光谱特征高度相似的区域，如玻璃

幕墙与水体，导致传统模型难以有效区分，特征

提取不完整，影响语义分割的准确率；（3）边缘模

糊：高分辨率影像对小尺度特征和边界细节灵敏

度较高，但传统方法如双线性插值无法有效恢复

这些信息，导致分割结果边界模糊、结构松散。

这对高分辨遥感影像智能化、自动化目标提取技

术提出了更高要求［1-3］。

现有的影像分割研究可分为传统图像处理

与深度学习两大技术路线。传统方法依赖先验

知识，包括数学形态学［4］、马尔可夫随机场［5］等，

适用于规则目标，但难以处理复杂非线性特

征［6-7］。深度学习方法分为三个阶段：卷积神经网

络 主 导 期 的 DeepLabv3+［8］和 U-Net［9］，Trans⁃
former 时期的 Swin-Unet［10］，及 VMamba［11］等基

于选择性状态空间模型的架构，以实现线性计算

与长程依赖建模的平衡。

在遥感影像分割领域，研究人员提出了很多

创新解决方案。李智杰［12］等通过结合空间注意

力和时间注意力机制设计了空间特征提取模块，

但仍存在特征提取不全和道路拓扑结构还原细

节不足的问题。刘帅［13］等通过双解耦策略改善

了边缘细节保留，但边界模糊和小尺度目标漏检

问题仍未完全解决。此外，遥感影像中目标尺度

多 变 ，要 求 算 法 具 备 多 尺 度 特 征 处 理 能 力 。

ZHANG［14］等采用多尺度特征融合策略提升了模

型对尺度变化的敏感性，但在处理极端尺度变化

和相似目标时仍存在显著的误分现象。随着技

术的更迭，注意力机制被广泛用于遥感影像分割

领域［15-16］，通过动态特征权重调整增强关键特征

表示。最新的研究当中，ZHU［17］等引入时空线索

增强对作物区域的感知，LI［18］等依靠面训练的开

放词汇语义分割网络，通过 SimFeatUp 上采样实

现多种遥感任务的广泛实验。然而，复杂场景下

的关键特征定位与语义混淆仍是当前研究的主

要瓶颈。

综上所述，尽管智能高分辨率遥感影像分割

技术已取得显著进展，但当前主流方法仍存在小

目标漏检、特征提取不全、边缘模糊等瓶颈问题。

本文针对上述问题，提出了全向矩形校准网络

（Omnidirectional Rectangular Calibration Net⁃
work，ORCNet），将全向矩形校准状态空间模块

（Omnidirectional Rectangular Calibration State 
Space Module，ORSM）作为主干网络，设计特征

融 合 模 块（Complementary Filtering Hybrid At⁃
tention Fusion Module，CFHAF）高效融合多尺

度特征，结合动态点上采样模块（Dynamic Point 
Upsample ，DySample）进一步提升了特征表达能

力，显著改善了边缘信息丢失问题，增强了遥感

影像分割精度。

2 原  理

2. 1　网络整体结构

ORCNet 结构如图 1 所示。在编码部分设计

全向矩形自校准选择性扫描模块 ORSM 作为主
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干网络，提取遥感影像的主要特征信息。在解码

部分，通过 CFHAF 融合多尺度特征并强化核心

特征权重，DySample 优化细节恢复能力，增强网

络特征表达能力，从而提升多尺度目标的分割

效果。

2. 2　全向矩形自校准选择性扫描模块

针对遥感影像中存在的目标尺度多样性问

题及传统卷积网络易丢失小目标信息的缺陷，本

文 在 RSMamba［19］模 型 全 向 选 择 性 扫 描 机 制

（Omnidirectional Selective Scan Mechanism， OS⁃
SM）的基础上，提出 ORSM。该模块通过方向感

知的特征解耦与几何自适应的细节增强相结合，

实现多尺度目标的高效表征，其核心在于将全局

上下文建模并与局部几何特征校准相融合。

该模块以层归一化开始，通过深度可分离卷

积和激活函数提取特征，再经 ORS6 层建模全局-

局部依赖关系，接着经过层归一化、多层感知机

（Multilayer Perceptron， MLP）和线性层，最后与

原输入进行残差连接输出。该层通过 8 个方向的

选择性扫描机制将输入特征图沿宽、高及对角线

方向进行双向序列化解耦，生成方向敏感的

patch 组 Si，得到：

Si = flatten ( X，i )， （1）
其中：X∈ RB × C × H × W 为输入特征图，i ∈ ( 1，2，…， 
8 )表示从八个不同方向进行扫描，Si 为序列化扫

描后各组 Patch 的集合。

每组 patch 通过状态空间模型（State Space 

Model，SSM，S6）建立全局特征关联，捕获长程

空间依赖关系。该模型在设计上继承了 RS⁃
Mamba 中 OSSM 模块的全局建模优势，但此种

方式只能学习 patch 之间的关系，并不能有效获

取 patch 内部的特征依赖关系。受建筑物与道路

目标边缘连续且线性，具有显著梯度变化的特性

启发，本文集成了具有通道自适应的矩形自校准

注意力机制（Rectangular Self-Calibration Atten⁃
tion， RCA）［20］，对每个 patch 内部的特征进行边

缘细节提取。先使用水平池化和垂直池化分别

来计算每个 patch 的轴向全局上下文，生成两个

独立轴向向量。再通过广播加法建模矩形感兴

趣区域后，采用条带卷积（Strip Convolution，k×1
和 1×k 核）以解耦方式生成轴向注意力权重图

W h
ij 和 W v

ij。最终，通过外积运算构建几何敏感权

重图 W ij，即：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

W h
ij = Conv k × 1 ( Horizontalpool ( Si ) )

W v
ij = Conv1 × k (Verticalpool ( Si ) )

W ij = softmax (W h
ij ⊗ W v

ij )
， （2）

其中：Si 来自全向选择性扫描序列，每个方向对

应一组输入特征图；W h
ij 为水平方向权重图，W v

ij

为垂直方向权重图；W ij 为几何敏感权重图，他们

均为可学习的权重；⊗ 为矩阵乘法，几何敏感权

重采用零初始化，在训练过程中通过残差连接逐

步学习几何增强方式；i，j分别为权重矩阵中的行

索引和列索引，i 表示第 i 组权重，j 表示第 i 组权

重中的第 j个元素。

图 1　ORCNet及核心组件结构

Fig. 1　ORCNet and core component structure
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将几何敏感权重图 W ij 与原图进行对齐叠

加，二者取内积生成校准权重图 Ti。校准权重图

Ti 与对应序列 Si 拼接后通过选择性扫描模块获

得最终特征图输出 Y i。强化 patch 内部的特征关

联以进行边缘细节提取。

Ti = Si ⊙W ij， （3）
Y i = SSM ( concat ( Ti；Si ) )， （4）

Y = ∑
i = 1

8

Y i， （5）

其中：Ti 为生成校准后的权重图，Y i 代表对应序

列的最终特征图，Y 代表最终特征图的集合。

SSM 模块采用选择性扫描核心，它采用状态空间

方程［21］建立 patch 间的相关性，具体工作原理

如下：

ì
í
î

h′( t )= Ah ( t )+ Bu ( t )
y ( t )= Ch ( t )+ Du ( t )， （6）

其中：h′( t )是隐藏状态，h ( t )和 u ( t )分别代表隐

状态向量和输入信号，状态矩阵、输入矩阵、输出

矩 阵 和 直 连 项 分 别 由 A，B，C 和 D 表 示 ，

A ∈ R d channel × d state 为固定初始化矩阵，D ∈ R d channel × d channel、

B和 C形状均为 d state × d channel，三者均为可学习参

数，参数量由状态空间的维度 d state 和输入通道数

d channel 共同决定，y ( t ) 代表最终输出。对连续模

型通过欧拉近似［22］进行时间步长离散化，获得其

最终工作原理如下：

ht = ( I+ Δ tA ) ht - 1 + Δ tBut， （7）
其中：Δ t ∈ RD 为自适应步长，ht 代表第 t步离散隐

状态，ut 代表第 t 个扫描位置的输入，I代表单位

矩阵。

RSMamba 虽具备优秀的线性复杂度和多尺

度表征能力，但在语义边界重建和小目标识别方

面仍存在一定局限，尤其无法模拟遥感影像中如

建筑物边缘、道路拓扑等具有显著几何特征的区

域对细节信息的依赖关系。这是由于其核心模

块 OSSM 仅依赖序列化扫描和状态空间模型，但

忽略了 patch 内部的几何敏感特征校准问题。因

此，本文提出 ORSM 模块，通过全向扫描建立全

局特征关联，结合矩形自校准注意力机制，对

patch 内部的空间几何特征进行显式建模，在保

持大尺度目标检测精度的同时，显著提升了小目

标特征的保留率与表征能力。

2. 3　互补滤波混合特征融合模块

在遥感影像分割任务中，高分辨率影像的多

尺度特性（如建筑物边缘锐度、道路网络连续性

等）对特征融合提出特殊要求。传统特征金字塔

网络（Feature Pyramid Networks，FPN）［23］在浅层

特征融合时存在语义混叠和细节模糊化问题，尤

其难以平衡大范围上下文与局部精细特征的关

系。因此，本文设计 CFHAF 模块通过多级特征

补偿与注意力协同机制实现细节增强，如图 2 所

示。本文定义了一种自适应加权策略融合深浅

层特征如下：

F 1 = F high + w ( F low - F high )， （8）
其中：F 1 为加权融合后的输入特征，F high 为深

层解码器特征，F low 为浅层解码器特征，w 为混

合注意力特征融合模块（Hybrid Attention Fea⁃
ture Fusion Module， HAFFM）学 习 的 动 态 权

重图。

基于残差学习思想［24］，进一步构建特征重组

结构，尽可能加强细节特征提取的同时保留原特

征，防止特征丢失并降低深度网络训练过程中梯

度异常的风险。在实际中，融合过程的式（8）变

形为式（9），后续残差结构如下：

F 1 = wF low +( 1 - w ) F high， （9）
F 2 = F 1 + F high + F low， （10）

其中 F 2 为加权融合后的输入特征。

如图 3 所示，混合注意力模块 HAFFM 通过

通道注意模块、空间注意模块和像素注意模块协

同实现像素级特征优化。同步在通道维度筛选

关键特征和空间维度突出重要区域，最终在像素

维度完成细节增强。

图 2　特征融合模块结构

Fig. 2　Feature fusion module structure

3124



第  19 期 陈思睿，等：全向矩形校准的高分辨遥感影像细节分割

在 CAM 中，通过全局平均池化将输入特征

F fuse 进行压缩，从而生成通道级统计特征图以捕

获全局上下文信息。随后采用 1×1 卷积进行通

道降维，通过 ReLu 激活函数增强非线性表达能

力。最后，使用 1×1 卷积恢复原始通道维度并经

sigmoid 函数归一化，得到通道权重 w c，其数学表

达式如下：

w c =
σ ( Conv1 × 1 ( ReLu ( Conv1 × 1 ( AvgPool ( F fuse ) ) ) ) )，

（11）
其中：w c ∈ RB × C × 1 × 1 表示通道注意映射，σ 为 sig⁃
moid 函数。

在 SAM 中，采用双路池化（平均池化和最大

池化）分别沿通道维度压缩输入特征 F fuse。随后，

通过 7×7 卷积融合池化信息，大感受野可确保局

部与全局特征的协同建模，最终输出空间权重

w s，其数学表达式如下：

w s =
Conv7 × 7 ( [ MaxPool ( F fuse )；AvgPool ( F fuse ) ] )，

（12）
其中：w s ∈ RB × 1 × H × W 代表空间注意映射，[；]代表

通道拼接。

本文定义了通道 -空间权重整合方法，将上

述两个模块生成的权重通过统计特性约束实现

自适应特征选择，获得融合权重，其数学表达式

如下：

 w fuse =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max ( w c，w s )，if  w c ≥ μ c &w s ≥ μ s

w c + w s

2 ，otherwise

min ( w c，w s )，if  w c ≤ μ c &w s ≤ μ s

，（13）

其中：w fuse 表示融合权重，μ c 和 μ s 分别对应输入

权重 w c 和 w s 的均值。当输入权重 w c 和 w s 均大

于各自对应均值 μ c 和 μ s 时，取较大值，凸显跨纬

度一致性重要特征；当输入权重 w c 和 w s 均小于

其对应均值 μ c 和 μ s 时，取较小值，弱化双维度共

同低响应区域；当输入权重与对应均值相比一大

一小时，说明在空间和通道维度对该特征的重视

程度不同，采用算术平均实现平滑过渡，以平衡

不同维度的权重分配。这种设计能够自适应地

调节特征融合，同时依赖简单且可计算的均值约

束条件来实现高效融合。

在 PAM 中 ，将 输 入 特 征 F fuse 与 融 合 权 重

w fuse 进行通道维度拼接后，通过像素混洗（Pixel 
Shuffle，PS）提升特征交互效率，再经过 7×7 卷

积层实现像素级特征优化，最终通过 sigmoid 函

数 归 一 化 生 成 精 细 化 掩 码 w p，其 数 学 过 程

如下：

w p = σ ( f 7 × 7 ( PS( [ F fuse；w c + w s ] ) ) )，（14）
其中：w p ∈ RB × 1 × H × W 表示通道注意映射，f 7 × 7 为

由多个 7×7 核组成的卷积层。

图 3　混合注意力机制融合模块结构

Fig. 3　Hybrid Attention Feature Fusion Module（HAFFM） structure
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2. 4　图像恢复与细节增强

像素级感知是图像分割的主要目标之一［25］。

传统解码方法（如最近邻插值和双线性插值）采用

固定插值规则处理低分辨率特征图，忽略了语义

信息和上下文关系，导致细节丢失、边缘模糊及适

应性不足，限制了像素级感知精度，尤其在边缘细

节和小尺度目标识别方面表现欠佳。为此，在特

征解码阶段，引入了 DySample 模块，该模块基于

Liu等提出的动态上采样框架［26］，实现了对图像细

节的精细化恢复，尤其在处理边缘模糊与细长目

标时表现出良好的适应性。通过与 ORSM 和 CF⁃
HAF 模块的协同作用，DySample 有效补充了特

征表达的细粒度部分，进一步增强了模型在高分

辨率遥感影像分割中的整体表现，如图 4所示。

DySample 通过像素重组操作生成高分辨率

特征图，并设计自适应机制优化细节恢复。首

先，基于线性投影生成逐像素动态范围因子，经

Sigmoid 函数归一化并结合静态因子校准后，与

重组特征图进行通道加权融合。随后，通过卷

积投影至目标分辨率，并与原始采样网格偏移

量叠加，最终通过双线性插值实现特征映射，

得到：

 
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X ′= sample ( X，S )
S = ϑ + O
O = 0. 5sigmoid( linear1 ( X ) ) •linear2 ( X )

. （15）

图 4 及式（15）中，输入特征、上采样特征、原

始采样网格和生成的偏移分别由 X，X ′，ϑ 和 O 表

示，S 为偏移 O 与原始采样网格 ϑ 的和。

DySample 模块作为已有文献中广泛应用的

上采样方法，具有高效的细节恢复能力与较优的

推理效率，将它引入当前模型的重建阶段，能够

提高对边缘细节与拓扑结构的保留，进一步优化

像素级分割的准确性。它的引入为增强高分辨

率遥感影像分割提供了强有力的支持，解决了传

统方法在细节恢复和特征适应性方面的不足。

2. 5　损失函数

在高分遥感影像分割中，前景与背景面积比

例显著失衡，对目标准确识别构成挑战。为解决

此不平衡问题，本文采用结合 Focal Loss 与 Dice 
Loss 的损失函数［27］作为总损失。Focal Loss［28］通

过调整难分类样本权重，提升模型对难区分目标

区域的关注度，从而提高识别精度。Dice Loss［29］

则在目标与背景比例失衡时有效衡量边界预测

准确性，但可能面临损失饱和问题。结合 Focal 
Loss 能缓解此问题，使损失函数平稳下降，提升

分割的准确性和稳定性。Focal Loss 聚焦难识别

像素，Dice Loss 确保边界精确捕捉。二者结合使

用的过程公式如下：

FocalLoss ( p t )= -α t ( 1 - p t )γ log ( p t )，（16）

图 4　DySample 的结构

Fig. 4　DySample structure
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DiceLoss = 1 -
2∑

i = 1

N

yi ŷ i + ε

∑
i = 1

N

yi + ∑
i = 1

N

ŷ i + ε
， （17）

Loss = λ1 DiceLoss + λ2 FocalLoss，（18）
其中：p t 为模型预测的概率；α t 是平衡因子，用于

调节正负样本权重；γ 是聚焦参数，用于调节难以

样本权重；yi 是真实标签；ŷ i 是预测概率；ε仅用于

避免分母为零；N 是像素总数；λ1 和 λ2 为两种损

失函数的权重因子。

3 数据集构建及评价指标

3. 1　实验环境与参数配置

在模型训练过程中对参数进行设置，Learn⁃
ing rate 初始值设置为 0. 001，batch-size 为 2，最大

epoch 为 100。实验环境配置见表 1。

3. 2　数据集构建

为验证本文方法的有效性和泛化能力，分别

在 Massachusetts buildings［30］ 和 deepglobe-road-

dataset［31］数据集上进行遥感影像分割实验，二者

均为真实世界的高分辨率光学遥感影像。

Massachusetts Buildings 数据集为常用于建

筑物分割的高分辨率遥感数据集，覆盖约 341 平

方公里的区域，包含 151 张 1 500×1 500 像素的

RGB 航拍图像，空间分辨率为 1 米/像素。图像

经过滑动窗口裁剪为 500×500 像素，并随机切割

为 256×256 像素样本，剔除无效标签后，形成

994 张训练图像和 110 张验证图像。Deepglobe-

Road Dataset 空间分辨率为 0. 5 米/像素，采用相

同处理策略，将 6 226 张 1 024×1 024 训练图像生

成 22 416 张训练样本和 2 488 张验证样本，如图 5
所示。

3. 3　评价指标

实验采用的评价指标有准确率（A），F1，
mIOU（Mean Intersection-over-union，mIoU）、预

测精确度（P）和召回率（R）的计算公式如下：

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN

， （19）

F1 = 2TP
2TP + FN + FP

， （20）

mIOU = TP
( TP + FP + FN )

， （21）

P = TP

( )TP + FP
， （22）

R = TP
( TP + FN )

， （23）

其中：TP，FP，TN，FN 分别表示正确分类为正类

的像素个数、错误分类为正类的像素个数、错误

分类为正类的像素个数、错误分类为负类的像素

个数，F1 为 2 倍精确率与召回率之积与精确率与

召回率之和的比值。

4 实验结果与分析

4. 1　消融实验

为验证各模块对模型性能的影响，基于已划

分的 Massachusetts Buildings 数据集，采用 OS⁃
SM 作为特征提取模块、简单相加方式作为跳层

连接的特征融合策略，并采用线性插值作为上采

表 1　实验环境配置

Tab. 1　Test environment configuration

名称

CPU
GPU

Python version
操作系统

深度学习框架

参  数

12 vCPU Intel（R） Xeon（R） Platinum 8352V
vGPU-32GB（32GB） * 1

Python 3. 10. 14
Ubuntu 22. 04
Pytorch 2. 1. 1

图 5　部分数据集展示

Fig. 5　Partial dataset display
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样方法，构建了基准模型（方法 1）。随后逐步引

入 CFHAF，DySample 以及 ORSM 进行消融实

验。实验结果见表 2，其中“√”表示该模块被加

入，指标中加粗为该指标的最优模型，下划线为

次优模型。可视化对比结果如图 6 所示，注意力

权重如图 7 所示。

实验结果表明，各个模块均对模型性能提升

具有独特贡献。方法 2 单独引入 CFHAF，使

F1score 提升 0. 55%，mIoU 提升 1. 88%，表明该

模块在特征融合方面有效缓解假阳性问题；方法

3 单独使用 DySample，使 F1score 提升 1. 25%，

mIoU 提升 2. 74%，验证了其在提升边缘细节恢

复能力方面的有效性，但可能导致目标粘连现

象 ；方 法 4 将 OSSM 替 换 为 ORSM，带 来 了

1. 29% 的 F1score 和 2. 32% 的 mIoU 提升，体现

了其在处理中等尺寸目标方面的优势。

表 2　消融实验结果对比

Tab. 2　Comparison of ablation results

Method
1
2
3
4
5
6
7

CFHAF

√

√
√
√

DySample

√

√

√

ORSM

√

√
√

F1 score/%
82. 79
83. 34
84. 04
84. 08
84. 30
84. 38
84. 64

mIoU/%
73. 35
75. 23
76. 09
75. 67
76. 38
76. 26
77. 07

P/%
77. 24
81. 41
81. 09
80. 25
80. 72
82. 58

81. 15

R/%
89. 19

85. 36
87. 20
88. 30
88. 20
86. 27
88. 43

Accuracy/%
95. 19
95. 58
95. 71
95. 67
95. 74
95. 84
95. 86

图 6　消融实验结果对比

Fig. 6　Comparison of ablation results

图 7　消融实验注意力权重可视化

Fig. 7　Visualization of attenfion weight for ablation results
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在方法 2 的基础上，方法 5 联合使用 CFHAF
和 DySample，相较单独使用，提升了 1. 51% 的

F1score （84. 30%） 以 及 3. 03% 的 mIoU
（76. 38%），能够在缓解目标黏连的同时实现对

中型目标的更精准定位；方法 6 联合 CFHAF 与

ORSM，以牺牲部分召回率为代价，使 F1score 提

升 1. 59%，mIoU 提升 2. 91%，展示了全局 -局部

特征关联对空间表达精度的提升作用；最终完整

模型（方法 7）整合所有模块，获得 84. 64% 的

F1score、77. 07% 的 mIoU、81. 15% 的 精 确 度 、

88. 43% 的召回率和 95. 86% 的准确率，三项核

心指标均达到最优，比基准模型分别提升了

1. 85%，3. 72% 和 0. 67%。从图 7 注意力权重的

可视化分析可以看出，ORCNet 在注意力分布上

更具平衡性，能更准确地识别中小目标边缘，避

免了大尺度目标权重过高带来的局部细节丢失

问题，并在细长条状建筑物识别方面表现出更强

的结构保持能力，具有更高效的特征表征与细节

重建能力。

4. 2　损失函数

针对本文提出的 ORCNet 模型所使用的损

失函数的权重因子进行分析实验，结果见表 3。
为尽可能使 Focal Loss 与 Dice Loss 为同一数量

级，因此取值均取 0. 5，1，1. 5。当 λ1=1 且 λ2=1
时，模型性能达到最优，F1score 和 mIoU 分别为

84. 64% 和 77. 07%。实验表明，增加 Dice Loss
权重通常能提升模型性能，而增加 Focal Loss 权
重则对性能产生负面影响。因此，在 ORCNet 模
型中采用 λ1=1 且 λ2=1 的参数设置，以获得最佳

的模型性能。

4. 3　不同模型对比实验

本 研 究 提 出 的 ORCNet 模 型 在 Massachu⁃
setts buildings 数据集上进行系统验证，通过与传

统卷积架构下 FCN［32］，DANet［33］，DeeplabV3+，

Fastscnn［34］，Emanet［35］等模型和 Transformer 架构

下 Swin-UPerNet［36］，TransUNet［37］，Segformer［38］

以及 Mamba 框架下 RSMamba 共 9 种主流影像分

割网络模型进行对比，对比结果见表 4。本文模

型与其他对比模型的分割结果如图 8 所示。

由表 4 可知，ORCNet 在 F1score，mIoU 和准

确率三项指标上分别达到 84. 64%，77. 07% 和

95. 84%，均为最优表现。相比传统模型 FCN，

F1 score 和准确率分别提升 8. 09% 和 3. 57%，

mIoU 提升 11. 05%；相较 DANet和 DeeplabV3+
等场景分割模型，F1score 和 mIoU 均有显著提

升；与 RSMamba，TransUNet 和 Segformer 等遥

感分割模型相比，ORCNet 的 F1score 分别提升

2. 23%，1. 53% 和 0. 5%，mIoU 提 升 3. 92%，

3. 62% 和 2. 34%。整体而言，ORCNet 在均衡精

度与交并比表现上均优于其他方法，充分验证了

所提方法的有效性和优越性。

图 8 可视化结果分析表明，不同框架模型呈

现明显性能差异。传统分割模型 FCN 等传统卷

积模型在小目标识别中易出现大面积误判，而

Transformer 系 列 模 型（Swin-UPerNet，TransU⁃

表 3　权重因子分析实验

Tab. 3　Weight factor analysis experiment

Methods
1
2
3
4
5
6
7
8
9

λ1

0. 5
0. 5
0. 5

1
1
1

1. 5
1. 5
1. 5

λ2

0. 5
1

1. 5
0. 5

1
1. 5
0. 5

1
1. 5

F1/%
82. 51
80. 13
79. 49
83. 04
84. 64

82. 51
83. 93
81. 48
79. 90

mIoU/%
71. 90
65. 15
66. 39
73. 78
77. 07

72. 51
74. 99
69. 69
67. 89

表 4　Massachusetts buildings数据集分割指标对比

Tab. 4　Comparison of segmentation metrics on Massa⁃
chusetts buildings dataset （%）

方  法

FCN
DANet

Deeplab v3+
Emanet

Swin-UPerNet
RSMamba

Pspnet
TransUNet

Fastscnn
Segformer
ORCNet

F1
76. 55
77. 37
81. 76
81. 93
82. 24
82. 41
82. 86
83. 11
84. 12
84. 14
84. 64

mIoU
66. 02
66. 90
71. 79
71. 96
72. 36
73. 15
73. 17
73. 45
74. 65
74. 73
77. 07

P

82. 81
83. 70
85. 29
84. 37
85. 61
79. 63
88. 34

87. 03
85. 50
87. 92
81. 15

R

72. 73
73. 48
79. 05
79. 92
79. 60
86. 33
79. 06
80. 14
82. 89
81. 22
88. 43

Accuracy
92. 27
92. 52
93. 54
93. 44
93. 68
95. 37
94. 14
94. 05
94. 07
94. 38
95. 84
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Net 和 Segformer）均在场景一大尺寸目标目标边

缘分割中明显存在不同程度的缺失。其中，

TransUNet 凭借多尺度特征提取能力展现出相

对较好的边缘识别效果，但在场景二、三等细节

区域仍存在边缘模糊问题。RSMamba 框架虽然

获得较高召回率，但预测精确度却降至 79. 63%。

相比之下，ORCNet 通过校准建模与特征融合机

制，全面提升预测精度，有效解决了传统模型的

小目标混淆问题，验证了所提方法在高分辨率遥

感影像分割中的实用价值。

4. 4　泛化能力测试

为验证本文提出的 ORCNet 模型的泛化能

力，采用与建筑物识别的相同配置在 deepglobe-

road-dataset 数据集上进行泛化实验，并对不同模

型的分割精度进行了对比分析，实验结果如表 5
所示。

如图 9 所示，在 Deepglobe-road-dataset 数据

集上，ORCNet 在复合场景中保持稳定识别，在

海域港口与民居混叠场景中完整保留道路拓扑

结构，在农田细长小路场景中优于传统卷积模型

（如 FCN，Deeplab v3+），避免输出断裂；相较于

Transformer 模型，其避免了 patch 划分对连续性

的破坏；相比 Mamba 框架模型，其在遮挡场景中

更准确还原结构。通过多尺度特征建模与结构

化约束机制，ORCNet 显著提升了道路连续性与

复杂场景适应能力，体现了其跨域性能优势。

表 5 显示，ORCNet 在道路数据集上表现优

于全部对照模型，F1score 达 85. 32%，高于 RS⁃
Mamba 模型 3. 51%，mIoU 为 69. 73%，优于 Seg⁃
former和 FastSCNN。其准确率为 98. 02%，高于

图 8　Massachusetts buildings 数据集分割结果对比

Fig.  8　Comparison of segmentation results on massachusetts buildings dataset

图 9　deepglobe-road-dataset数据集分割结果对比

Fig.  9　Comparison of segmentation results on deepglobe-road-dataset
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建筑物数据集的 95. 84%，主要因道路像素占比

低，背景分类影响更大。DySample 优化了细长

线性特征，ORSM 提升几何敏感性。尽管 mIoU
略有下降，但较传统模型 Deeplab v3+仍有显著

优势。ORCNet 在保持高精确率（85. 44%）的同

时 ，召 回 率 提 升 至 85. 19%，优 于 RSMamba 
6. 69%，体现良好的正负样本平衡能力。

为进一步验证本文提出的 ORCNet 模型的

泛化能力，取 WHU-CD 数据集［39］上的 2016 年图

像作为 WHU 数据集再次进行泛化实验，并对不

同模型的分割精度进行了性能对比分析，结果如

表 6 所 示 。 WHU 数 据 集 的 分 割 结 果 如 图 10
所示。

表 6 展示了在 WHU 数据集上，多种图像分

割模型在 F1score 和 mIoU 指标上的对比结果。

本表中还列出了模型的参数量（Params）、计算复

杂度（GFLOPs）以及推理速度（FPS），以全面评

估不同方法在精度、效率和可扩展性方面的综合

性能。结果显示，ORCNet 在 F1 分数和 mIoU 指

标上显著优于其他模型，同时保持了较高的推理

速度和较低的计算开销，体现出其在高分辨率遥

感图像分割任务中的高效性和优越性。

图 10 展示了 ORCNet 在 WHU 数据集上的

分割结果，直观地呈现了目标边界清晰度以及整

体分割质量效果。上述跨域实验结果表明，OR⁃
CNet 不仅具备处理建筑物等大尺度目标的能

力，在面对道路这类细长、连续性目标时，同样表

现出优秀的特征捕捉和场景适应能力，验证了模

型架构设计的泛用性价值。

5 结  论

针对高分遥感影像分割中特征提取不全、边

缘细节丢失及多尺度目标分割效果不佳等问题，

本文构建了一种全向矩形校准网络（ORCNet）。

设计 ORSM 作为主干网络，解决了传统 OSSM
模块 patch 内部特征依赖关系建模问题，结合矩

形自校准机制建立几何敏感权重，改善相似地物

误分情况，提升了小尺度目标特征的保留率与表

表 5　Deepglobe-road-dataset数据集指标对比

Tab. 5　Comparison of metrics for deepglobe-road-dataset
（%）

方法

DANet
Pspnet
Emanet

Swin-UPerNet
TransUNet

FCN
Deeplab v3+

Fastscnn
Segformer
RSMamba
ORCNet

F1
60. 22
60. 56
64. 10
64. 69
65. 34
66. 24
66. 34
73. 27
77. 41
81. 81
85. 32

mIoU
54. 33
54. 55
56. 79
57. 38
57. 84
58. 52
58. 59
64. 23
68. 06
65. 61
69. 73

P

90. 32
90. 95

74. 90
90. 4

88. 47
90. 82
90. 25
89. 19
85. 47
85. 43
85. 44

R

56. 43
56. 64
60. 22
59. 53
60. 11
60. 68
60. 78
66. 96
72. 55
78. 5
85. 19

Accuracy
96. 01
96. 03
95. 65
96. 23
96. 23
96. 33
96. 32
96. 71
96. 84
97. 64
98. 02

表 6　WHU数据集上的性能分析

Tab. 6　Performance analysis on WHU dataset

方  法

FCN

DANet

Swin-UPerNet

Pspnet

TransUNet

Fastscnn

Segformer

RSMamba

Emanet

Deeplab v3+

ORCNet

F1/%

89. 60

89. 88

90. 60

91. 13

91. 22

91. 69

91. 74

93. 01

93. 29

93. 44

94. 68

mIoU
/%

81. 17

81. 62

82. 81

83. 71

83. 86

84. 66

84. 74

86. 93

87. 42

87. 68

89. 90

Param
s（M）

47. 13

47. 48

64. 05

46. 61

28. 99

1. 40

3. 72

30. 69

39. 99

41. 23

36. 20

GFLO
Ps

49. 47

50. 97

59. 31

44. 71

50. 96

0. 23

1. 78

25. 16

42. 39

44. 16

25. 33

FPS

10. 7

8. 83

9. 5

11. 4

0. 8

143. 6

76

32. 71

4. 9

11. 33

30. 57

图 10　WHU 数据集上的分割结果

Fig. 10　Segmentation results on WHU dataset
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征能力，高效提取主要特征信息；设计了互补滤

波混合特征融合模块，该模块采用加权融合并结

合残差结构，集成 CAM，SAM 和 PAM 模块以捕

获更多空间信息，在保留原特征的同时增加细节

补充，提升关键信息敏感度并融合多尺度特征，

提高了网络的整体性能；集成动态点上采样模块

进行图像恢复与细节增强，强化像素级感知能

力，提升边缘恢复精度，从而进一步增强网络的

特征表达能力。在 Massachusetts buildings 数据

集上的实验表明，ORCNet 在 F1score，mIoU 和

Accuracy 分 别 达 到 84. 64%， 77. 07% 和

95. 84%，均 优 于 TransUNet，Segformer，RS⁃
Mamba 等对比模型。在 deepglobe-road-dataset
数据集上的测试进一步验证了其泛化能力，

F1score，mIoU 和 Accuracy 依 旧 可 以 保 持 在

85. 32%，69. 73% 和 98. 02%。证明了 ORCNet
在像素级分割精度、边缘细节保留及多尺度目标

识别方面的优越性。

未来，将探索更多新型网络结构和优化策

略，进一步优化高分遥感影像分割网络，在尽可

能不牺牲 Precision 的情况下提升模型召回率，减

少模型误报概率。
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