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摘要：针对航拍图像语义分割中提取特征尺度单一、细节丢失、边界模糊的问题，本文提出一种跨层级交互与方位感知的

航拍图像语义分割网络。通过方向解耦注意力策略构建方位感知模块，增强模型对空间方向信息的处理能力；设计跨层

级交互模块进行跨通道特征交互融合，提升空间感知能力，同时利用通道－空间注意力机制增强特征提取能力，在复杂

场景中缓解细节模糊问题；最后对分割头进行轻量化设计，去除冗余操作，在降低计算量的同时保证分割性能。实验结

果表明，本文网络在 UAVid 数据集与 Aeroscapes 数据集的平均交并比相较于基线模型 SegFormer 分别提升了 1. 7% 和

1. 3%，证明了该网络在航拍图像等复杂情况下语义分割的有效性。Human 类别相较基线模型分割精度提升了 1. 8%，

证明了本文网络在小目标分割方面表现出色。与多个主流网络相比，本文方法在两个数据集上均实现了最高的分割精

度，表现出更优的泛化能力。
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Abstract： To address the issues of single-scale feature extraction， detail loss， and blurred boundaries in 
aerial image semantic segmentation， this paper proposed an aerial image semantic segmentation network 
with cross-level interaction and orientation awareness.  A position awareness module was constructed 
through a direction-decoupled attention strategy to enhance the model's ability to process spatial directional 
information； a cross-level interaction module was designed for inter-channel feature interaction and fusion 
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to improve spatial perception， while a channel-spatial attention mechanism was used to enhance feature ex⁃
traction capabilities and alleviate detail blurring issues in complex scenes； finally， a lightweight design was 
implemented for the segmentation head， removing redundant operations to reduce computational load 
while ensuring segmentation performance.  Experimental results indicate that the proposed network 
achieves a 1. 7% and 1. 3% improvement in mean intersection over union on the UAVid and Aeroscapes 
datasets， respectively， compared to the baseline model SegFormer， demonstrating the network's effective⁃
ness in semantic segmentation under complex conditions such as aerial images.  The segmentation accuracy 
of the Human category improved by 1. 8% compared to the baseline model， demonstrating that the net⁃
work proposed in this paper performs excellently in small object segmentation.  Compared with several 
mainstream networks， the method proposed in this paper achieves the highest segmentation accuracy on 
both datasets， showing superior generalization capability.
Key words： inter-level interaction； semantic segmentation； aerial imagery； lightweighting； direction de⁃

coupling

1 引  言

语义分割技术是一种图像处理技术，其目

标是将图像中的每个像素分配到预定义的类别

中，实现像素级的分类［1］。语义分割技术已经在

多个领域得到广泛应用，包括航空航天领域的

遥感影像地物分类和目标跟踪［2］，医学影像分析

中的红细胞计数和白细胞核分割等精细任务［3］，

以及智能驾驶中的道路、车辆和行人实时语义

理解［4］。特别是在无人机技术的推动下，语义分

割技术的应用范围进一步扩大，为城市规划、土

地 资 源 管 理 和 城 市 环 境 监 测 等 提 供 了 数 据

支持［5］。

近年来，计算机视觉与深度学习不断发展

进步。计算机视觉，经历了从传统几何与信号

处理方法向深度学习模型的深刻变革，主要分

为二维信息获取与三维信息获取两大方向。在

二维视觉方面，传统方法如尺度不变特征变换

（Scale-Invariant Feature Transform，SIFT）［6］、方

向梯度直方图（Histogram of Oriented Gradients，
HOG）［7］被广泛用于图像识别、图像分割与目标

检测等任务。在三维视觉方面，研究者发展了

多种高精度三维信息获取技术。傅里叶变换轮

廓 术（Fourier Transform Profilometry，FTP）［8］、

相 移 测 量 轮 廓 术（Phase Shift Profilometry，
PSP）［9］主要用于非接触式高精度三维形貌重

建 。 调 制 度 测 量 轮 廓 术（Modulation Measure⁃
ment Profilometry，MMP）［10］利用条纹调制度实

现高度映射，适用于高速三维形貌测量。基于

计算莫尔轮廓术（Computational Moiré Profilom ⁃
etry，CGMP）［11］的改进方法不断涌现，在实时三

维测量领域展现出广阔的应用前景。激光雷达

测距（LiDAR）［12］通过主动测距，广泛应用于自

动驾驶与机器人环境感知。本文主要聚焦于二

维视觉中的语义分割任务。深度学习算法的出

现，为计算机视觉带来了新的突破。其中卷积

神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）

的广泛应用，显著推动了图像语义分割任务的

发展。以 U-Net［13］和 DeepLab［14］为代表的经典

架构，通过编码器 -解码器结构与空洞卷积等技

术，在遥感影像分析、医学图像分割等领域实现

了高性能表现。然而，此类方法普遍存在对长

距离空间依赖建模能力不足、计算复杂度较高

等问题，具有一定的局限性。SETR［15］将图像分

割视为序列到序列的任务，采用多层 Transform ⁃
er，但计算开销大且小目标分割性能受限；Swin 
Transformer［16］通过移位窗口机制提升上下文融

合能力，但计算复杂度高、训练数据需求大。

MCSwinUnet［17］以 SwinUnet 为基础，提出了一

种多尺度上下文感知网络，系统提升了复杂场

景分割精度与鲁棒性，但在边缘分割方面有待

提升。闫河［18］等人提出融合 SimAM 与 EA-Net
注意力机制，并以 Haar 小波下采样替代全局池

化，提升语义理解能力，但其网络复杂度与计算

成本较高。贾轩［19］等人提出一种融合深度度量

学习的语义分割框架，通过关注像素语义关系
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提升精度，但模型的泛化能力具有一定局限性。

MDFNet［20］通过融合目标区域增强、双重注意力

与特征金字塔网格，协同强化多维特征提取与

多尺度融合，但其实时性受到限制。Xie 提出的

SegFormer［21］将层次化 Transformer 编码器与轻

量 级 全 多 层 感 知 机（Multilayer Perceptron， 
MLP）解码器结合，在保持高精度的同时显著降

低计算成本，但其对局部细节建模较弱，容易出

现漏检或边界模糊的问题。

注意力机制源于自然语言领域，自 Bahdan⁃
au 等人首次提出并显著提升模型性能后，已广

泛应用于事件抽取、3D 测量、多模态情感分析、

医学图像分析等领域。动态注意力匹配和图形

注 意 力 网 络（Dynamic Attention Matching and 
Graph Attention Networks）［22］有效识别模糊触发

词并构建事件子图，在噪声环境下提升事件抽

取鲁棒性；多注意力边缘恢复网络的条纹投影

轮 廓 术（Ringe Projection Profilometry by Multi-
Attention Fringe Restoration Network）［23］则通过

重分配条纹特征提高 3D 测量精度；混合最优多

尺 度 残 差 注 意 力 网 络（Hybrid Optimal Multi-
Scale Residual Attention Network）［24］有效捕捉并

融合多模态信息中的关键情感线索，实现了对

多模态情感分析性能的显著提升；多尺度交叉

轴 注 意 力（Multi-scale Cross-axis Attention， 
MCA）［25］通过条带卷积捕捉医学图像中的微小

结构。尽管应用场景不同，但核心思想一致，通

过上下文自适应分配权重，突出关键特征、抑制

噪声，从而在复杂、模糊或小目标场景中提升模

型性能。然而，注意力机制仍面临计算开销大、

对数据质量敏感及通用性有限等挑战。因此，

设计高效注意力机制对航拍图像的语义分割具

有重要意义。

本文以 SegFormer 作为基线模型，提出一种

跨层级交互与方位感知的航拍图像语义分割方

法 。 通 过 方 位 感 知 模 块（Position Awareness 
Module， PAM）增强物体位置与方向特征，提升

分割效果。接着设计跨层级交互模块（Cross-

level Interaction Module，CIB）对不同层级特征

进行交互融合，实现信息的互补。同时提出通

道 -空间注意力机制（Channel-Spatial Attention， 

CSA），强调目标区域的同时有效抑制干扰。最

后 ，提 出 轻 量 化 分 割 头（Lightweight Splitting 
Head， LSH）优化网络结构，在保证分割效率的

情况下简化网络。最后在 UAVid 与 Aeroscapes
数据集上进行实验，在参数量和复杂度小幅增

长的情况下，网络的分割精度取得较好效果。

2 本文算法介绍

2. 1　SegFormer算法介绍

SegFormer是一种用于语义分割任务的高效

Transformer 架构，整体的网络架构如图 1（a）所

示。H，W，C 分别代表特征图的高度、宽度以及

通道数。SegFormer 编码器采用层次化设计，包

含 4 个 阶 段 。 在 每 个 阶 段 ，使 用 一 个 独 立 的

Transformer 块处理输入特征。编码器输出 4 个

不同尺度的特征图，分别为原图像分辨率的 1/4，
1/8，1/16 和 1/32。轻量级多层感知机（Multi-
Layer Perceptron，MLP）解码器接收编码器输出

的 4 个不同尺度的特征图，进行特征融合并生成

最终的分割预测，结合损失计算和优化过程，实

现高效准确的语义分割。

2. 2　本文网络总体设计

虽然 SegFormer 具备多尺度特征提取能力，

但其跨层级交互机制薄弱，容易导致小目标漏检

和边界模糊等问题。因此，本文提出改进网络，

结构如图 1（b）所示。编码器四个阶段输出不同

尺度特征图，在阶段 4 引入方位感知模块 PAM，

通过方向解耦注意力增强空间位置信息感知能

力。随后，在四个阶段生成的不同尺度的特征图

后加入跨层级交互模块 CIB，构建特征金字塔双

向信息流，融合各层级特征信息。模块内部由四

个上下文增强模块（Context Enhancement Mod⁃
ule，CEM）组成，分别作用于不同层级的特征以

及经过方位感知模块 PAM 处理后的深层特征，

对特征进行针对性的增强操作。接着，多层特征

通过 MLP 层统一通道维度。解码器部分提出轻

量化分割头（Lightweight Splitting Head， LSH），

在原分割头基础上进行优化，有效降低了计算复

杂度，实现了对图像的分割。
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3 算法改进设计

3. 1　方位感知模块设计

传统特征融合方法常忽略目标在不同空间

方向上的语义与几何差异，导致对方向敏感场景

的分割性能受限。因此，本文提出方位感知模块

PAM，增强模型对结构化方向信息的建模能力。

模块结构如图 2 所示。

如图 2 所示，首先对输入张量沿高度与宽度

方向分别进行全局平均池化，生成方向特征向

图 1　网络结构改进对比

Fig. 1　Structure of the SegFormer algorithm

图 2　方位感知模块 PAM
Fig. 2　Position awareness module PAM
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量。随后，将两者沿空间维度拼接，显式建模高

度与宽度之间的空间依赖关系。接着，通过 1×1
卷积降维减少通道数，提取关键特征，并进行批

归一化与激活。为了增强模型对特定方向特征

的捕捉能力，避免不同维度的干扰，将得到的联

合特征拆分为高度、宽度双分支，各自生成方向

注意力权重。最终，将权重扩展至原始空间尺

寸，并与输入特征逐元素相乘，实现了对特征图

的加权，突出了重要区域的特征信息。

3. 2　跨层级交互模块设计

尽管方位感知模块增强了对方向信息的感

知能力，但面对航拍图像目标尺度差异大、空间

布局复杂的问题，单一尺度的方向建模难以满

足精度需求。因此，本文进一步引入跨层级交

互模块 CIB。通过双向融合机制强化多尺度上

下文感知，有效缓解小目标漏检与边界模糊

问题。

设输入特征层级为 { F 1，F 2，F 3，F 4 }（分辨率

从高到低），如式（1）所示，模块通过上、下采样与

拼接实现跨层交互：

F ( i ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

CEM 1 ( )↑ ( )F 2 ⊕F 1 i = 1

CEM i( )↓ ( )F ( i - 1 ) ⊕F ( i )⊕ ↑ ( )F ( i + 1 ) 1 < i < 4

CEM 4 ( )↓ ( )F 3 ⊕F 4 i = 4

，

（1）
其中：⊕表示通道维度拼接。F ( i ) 表示不同特征

层级经过 CEM 模块拼接后的特征。 i=1，表示

低层级融合，1<i<4，表示中间层级融合，i=4，
表示高层级融合。

跨层级交互模块的核心为上下文增强模块

CEM，其结构图如图 3 所示。

将 Transformer 块输出的相邻特征图通过

3×3 卷积进行特征融合生成 X f，整合多层级上

下文信息。随后，对输入特征进行通道分解为 4
组，执行相邻相加促进跨组交互，并输入至通

道 -空间注意力（Channel-spatial Attention， CSA）

模块。该模块首先通过 1×1 卷积压缩通道维

度，生成空间注意力权重。权重展平后沿空间

维度执行 Softmax 归一化。然后，分别将输入特

征与注意力权重进行重塑，完成矩阵乘法的操

作，以得到通道调制系数。最后，将调制系数与

原始输入特征逐通道相乘，实现通道维度上的

注意力调制。该过程输出三组交互特征 Y 1，

Y 2，Y 3，分别对应相邻两个分组经过交互和注意

力处理后得到的结果。最终，将三组特征 Y 1，

Y 2，Y 3 进行融合，并采用残差连接，以缓解梯度

消失，确保模型的稳定性。具体计算过程如式

（2）所示：

      Y = Conv3 × 3 ( Concat [ Y 1，Y 2，Y 3 ] )+ Xf. （2）

图 3　上下文增强模块（CEM）

Fig. 3　Context Enhancement Module （CEM）
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3. 3　轻量化分割头设计

方位感知模块与跨层级交互模块的协同作

用提升了模型对航拍场景中复杂目标的空间感

知能力，但引入的多层级特征交互机制增加了计

算负担。因此，本文通过对 SegFormer 原分割头

的特征融合方式进行改进，提出了一种轻量化分

割头 LSH，结构如图 4 所示，在降低计算成本的

同时保持了分割精度。

在 SegFormer 中，编码器输出四个不同尺度

的特征图。这些特征图经双线性插值上采样至

统一分辨率后，分别通过 MLP 进行非线性映射，

得到变换后的特征图 C ( 1 )
u ，C ( 2 )

u ，C ( 3 )
u ，C ( 4 )

u 。接着将

其沿通道维度拼接为高维张量。最终经 1×1 卷

积与 CBR（Conv3×3+BN+ReLU）模块输出最

终分割结果 Y，计算过程如式（3）所示：

Y = Conv1 × 1 (CBR (Concat (C ( 1 )
u ，C ( 2 )

u ，C ( 3 )
u ，C ( 4 )

u ) ) ).
（3）

尽管 SegFormer 已经非常高效，但特征融合

仍存在冗余。因此，本文提出了轻量化分割头

LSH。如图 4 所示，在所有特征通过上采样达到

统一尺度后，浅层特征被用作信息整合特征进行

处理。与直接拼接特征数量（通道）不同，轻量化

分割头采用元素相加操作来减少计算量。随后，

将经过元素相加操作后的浅层特征与最后一层

级特征进行拼接，进而完成预测。计算过程如式

（4），式（5）所示：

C agg = C ( 3 )
u + C ( 2 )

u + C ( 1 )
u ， （4）

    Y= Conv1 × 1 (CBR (Concat (C agg，C ( 4 )
u ) ) )，（5）

其中：CBR 表示 Conv3 × 3+BN+ReLU，C agg 表

示浅层特征 C ( 1 )
u ，C ( 2 )

u ，C ( 3 )
u 的元素相加融合，Con⁃

cat 表 示 将 融 合 后 的 浅 层 特 征 与 最 高 层 特 征

拼接。

4 实验结果与分析

4. 1　实验数据集

本文实验采用 UAVid 与 Aeroscapes 两个无

人机语义分割数据集进行实验验证。其中，UA⁃
Vid 数据集聚焦城市街景场景，包含 3 840×2 160
和 4 096×2 160 两种分辨率的 420 张图像。所有

图片以长度中心为基准，左右对称填充，以宽度

中心为基准，上下对称裁剪，使图片尺寸变为

4 096×2 048，将 每 张 图 片 平 均 分 割 成 八 张

1 024×1 024 的子图进行实验。数据集涵盖 8 个

语义类别，划分为 1 600 张训练集、560 张验证集

和 1 200 张测试集，并在训练过程中采用随机垂

直、水平翻转，翻转比率为 0. 5，采用光度失真对

图像的颜色、亮度、对比度、饱和度等进行随机调

整，增强图像的多样性。同时选用 Aeroscapes 数
据集验证模型的泛化能力，该数据集包含 3 269
张 1 280×720 分辨率的图像及其标注，覆盖 11 个

类别，数据划分采用 2 621 张训练集、324 张验证

集和 324 张测试集的配置。

4. 2　实验环境参数设计及评价指标

本实验采用 Windows11 系统，CPU 为 Intel 
Core i9-13900K，显卡为 NVIDIA GeForce RTX 
3090，显存为 24 GB。 Python 版本为 3. 7，使用

pytorch1. 10. 0 深度学习框架。实验过程中采用

随 机 梯 度 下 降（Stochastic Gradient Descent，
SGD）优化器训练模型，基础学习率设置为 0. 01，
采用余弦退火策略调整学习率，权重衰减系数设

置为 1×10-4，训练轮数设置为 100，批处理大小

设置为 8。为评估模型稳定性，将本文网络在相

同设置下进行重复实验 5 次，mIoU 的标准差为

0. 3%，最终以平均值作为实验结果。

图 4　轻量化分割头 LSH
Fig. 4　Lightweight splitting head LSH
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本 实 验 所 用 指 标 主 要 包 括 平 均 交 并 比

（mIoU）、每 秒 浮 点 运 算 量（FLOPs）、参 数 量

（Params）。其中，mIoU 用于衡量模型在语义分

割任务中的整体精度。mIoU 值越高，模型的分

割结果越接近真实标注，分割越准确。FLOPs 用
于衡量模型的计算复杂度。FLOPs 越低，模型的

计算效率越高。Params 用于衡量模型的复杂度。

参数量越少，模型越轻量化。

4. 3　实验

4. 3. 1　消融实验分析

为了对本文所设计的各模块的性能进行评

估，本文在 UAVid 数据集上对方位感知模块

PAM、跨层级交互模块 CIB、轻量化分割头 LSH
及组合进行一系列消融实验，各个模块的实验结

果如表 1 所示。

由表 1 可以看出，原网络在加入方位感知模

块 PAM 后，通过方向解耦注意力机制，有效增强

了模型对结构化目标（如道路边缘、建筑轮廓）的

空间方向建模能力。mIoU 提升了 0. 62%，在计

算复杂度和参数量基本不变的前提下，提高了分

割精度。原网络在加入跨层级交互模块 CIB 后，

强化高层语义对低层细节的指导能力，同时低层

空间信息反向修正高层定位偏差，可有效抑制误

检 概 率 ，显 著 提 升 分 割 精 度 。 mIoU 提 升 了

1. 41%，证明了该模块的有效性。但由于多尺度

融合机制的加入，使得计算成本增加。参数量增

加了 2. 8 M，计算复杂度增加了 12. 25 G FLOPs。
原网络加入轻量化分割头 LSH 后，其浅层相加

与高层拼接的特征融合策略使得计算成本大幅

下降。网络的参数量下降了 0. 13 M，计算复杂

度减少了 8. 59 G FLOPs，证明了其轻量化。在

方位感知模块 PAM 基础上加入跨层级交互模块

CIB，从空间方向与尺度层级两个不同维度协同

优化模型的表征能力。mIoU 达到了 67. 12%，显

著优于任一模块单独作用，证明了两个模块共同

作用的有效性。在所有模块叠加后，计算复杂度

只增加了 3. 65 G FLOPs，mIoU 较原网络相比提

升了约 1. 7%，达到了 67. 21%，实现了精度与效

率的平衡。

4. 3. 2　对比实验分析

为了更全面地评估网络性能，分别在模型复

杂度、参数量、八个类别的交并比以及平均交并

比四个方面进行对比，在 UAVid 数据集上与当

前主流网络进行对比，结果如表 2 所示。

（1）通过表 2 可以看出，本文网络的 mIoU 达

到 67. 2%，优于其他对比方法，较次优模型 PID⁃

表 1　各模块消融实验

Tab. 1　Ablation experiments for each module

实验

原网络

实验一

实验二

实验三

实验四

实验五

PAM

√

√
√

CIB

√

√
√

LSH

√

√

FLOPs
/G

53. 29
53. 30
65. 54
44. 70
65. 55
56. 94

Params
/M

13. 68
13. 88
16. 48
13. 55
16. 59
16. 41

mIoU/%

65. 53
66. 15
66. 94
65. 29
67. 12
67. 21

表 2　各个类别与主流网络在 UAVid数据集上的比较结果

Tab. 2　Comparison results of various categories with mainstream networks on the UAVid dataset.

方法

ABCNet［26］

SegFormer［21］

MANet［27］

AFFormer［28］

PIDNet［29］

MambaUNet［30］

DecoupleNet［31］

RSMamba［32］

UrbanSSF［33］

UNetMamba［34］

本文网络

FLOPs
62. 9
53. 3
51. 7
31. 1
23. 8

160. 3
32. 1

193. 5
19. 4

100. 6
56. 9

Params
14. 0
13. 7
12. 0
2. 3

7. 6
35. 9
6. 8

28. 6
3. 6

14. 8
16. 4

Clutter
67. 4
65. 6
64. 5
56. 2
66. 7
56. 6
65. 1
69. 5

65. 0
65. 5
64. 3

Building
86. 4
87. 5
85. 4
81. 2
85. 9
78. 5
85. 4
84. 2
85. 7
80. 8
88. 3

Road
81. 2

80. 7
77. 8
73. 5
80. 5
76. 1
80. 6
68. 8
79. 1
74. 4
80. 5

Tree
79. 9

79. 4
77. 0
55. 5
79. 4
71. 5
78. 8
75. 2
79. 6
72. 8
79. 9

LowVeg
63. 1
62. 3
60. 3
61. 3
63. 0
53. 0
62. 1
66. 5

63. 3
55. 6
62. 6

Movin Car
69. 8
70. 4
67. 2
61. 3
71. 5
66. 4
74. 1

57. 7
69. 0
66. 9
73. 4

Static Car
48. 4
50. 5
53. 6
32. 3
58. 2
40. 5
49. 7
47. 7
54. 7
51. 0
58. 9

Human
13. 9
28. 0
14. 9
17. 3
28. 1
15. 9
30. 8

27. 9
29. 3
23. 8
29. 8

mIoU
63. 8
65. 5
62. 6
56. 4
66. 7
57. 3
65. 8
62. 7
65. 7
61. 4
67. 2
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Net提升 0. 5%。与参数量相近的 ABCNet相比，

本文方法计算复杂度降低 6 G FLOPs且 mIoU 提

升 3. 4%。本文网络在参数量上与 UNetMamba
相 近 ，但 其 计 算 复 杂 度 仅 为 UNetMamba 的

56. 6% 且 mIoU 高出 5. 8%。这表明本文网络在

整体分割性能上具有明显的优势。

（2）相较于 ABCNet，本文网络在大目标分

割上的表现相当。由于跨层级交互模块的多尺

度特征融合，使得本文网络在小目标分割上展现

出显著优势，尤其在 Human 类别上，分割精度高

出 15. 9%。在与其他网络的对比中，本文网络对

MovingCar，StaticCar，Human 这三种小目标的分

割精度均位于前列，证明了该网络在小目标分割

方面的优势。

（3）本文网络与轻量化分割网络 AFFormer
相比，分割精度高出 10. 8%。与 MambaUNet 相
比，在参数量和计算复杂度均有显著优势的情况

下，分割精度也高出 9. 9%。相较于原网络，在计

算复杂度和参数量略有增加的情况下，分割精度

提升 1. 7%，体现了本文网络在性能方面的优秀

表现。

为了更直观地对比本文所提出网络与其他

主流语义分割模型在 UAVid 数据集上的性能表

现，本文选取了多个代表性网络的分割结果进行

可视化展示。对比图如图 5 所示。

如图 5 所示，（a）列为输入图像，（b）列为标

签，（c）列到（f）列分别为 AFFormer，Decouple⁃
Net，SegFormer 以及本文网络的预测结果，在各

图 5　部分网络在 UAVid 数据集上的可视化对比结果

Fig. 5　Visual comparison results of some networks on the UAVid dataset.
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图像中，使用白色方框标注了分割效果较为突出

的区域，以便于观察和分析。

在第一、二行可以看出，在标注区域，AF⁃
Former，DecoupleNet，SegFormer 在识别黑色背

景时存在明显的误检现象，而本文算法能够正确

识别黑色背景，降低误检概率，展现出更好的分

割效果；在第三、四行中，AFFormer，Decouple⁃
Net，SegFormer在识别移动的汽车与静止的汽车

时表现不佳，而本文算法能够正确识别这两个类

别，并生成更加流畅准确的边界；在第五行图像

对比中可以看出，面对复杂环境下的语义分割，

本文网络在识别移动的车这一小目标时表现出

更好的效果，且能够完整识别物体。综上所述，

本文网络在航拍图像语义分割中表现效果良好

且具有较高的准确率。

为了验证本文网络的泛化性，将本文网络与

其他网络在 Aeroscapes 数据集上的分割结果进

行对比实验，结果如表 3 所示。从表 3 中可以看

出，本文网络在 Aeroscapes 数据集上 mIoU 达到

67. 4%，相 较 于 基 线 模 型 SegFormer 提 升 了

1. 3%，表明本文网络在保持原有优势的基础上，

进一步优化了模型的性能。与计算复杂度和参

数量相当的 ABCNet 相比，mIoU 超出 6. 2%。与

其他网络相比，在计算复杂度与参数量位于中间

的情况下，本文网络的 mIoU 值达到最高，充分证

明了其卓越的泛化能力。通过在不同数据集上

的实验验证，本文网络在复杂的实际场景中展现

了更强的适应性和更高的分割精度，验证了本文

模型的泛化能力。

为了更直观地对比本文网络与其他网络在

Aeroscapes 数据集上的性能表现，本文选取了多

个代表性网络分割结果图进行可视化展示，结果

图如图 6 所示。

表 3　与主流网络在 Aeroscapes数据集上的比较结果

Tab. 3　Comparison results with mainstream networks on 
the Aeroscapes dataset

方法

ABCNet［26］

SegFormer［21］

MANet［27］

AFFormer［28］

PIDNet［29］

MambaUNet［30］

DecoupleNet［31］

RSMamba［32］

UAVSeg［35］

UNetMamba［34］

本文网络

FLOPs/G
62. 9
53. 3
51. 7
31. 1
23. 8

160. 3
32. 1

193. 5
63. 4

100. 6
56. 9

Params/M
14. 0
13. 7
12. 0
2. 3

7. 6
35. 9
6. 8

28. 6
14. 8
14. 8
16. 4

mIoU/%
61. 2
66. 1
62. 7
52. 3
62. 5
41. 2
57. 8
32. 5
40. 3
50. 6
67. 4

图 6　部分网络在 Aeroscapes数据集上的可视化对比结果

Fig. 6　Visual comparison results of some networks on the Aeroscapes dataset
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从第一行可以看出，在标注区域，AFForm⁃
er，DecoupleNet，SegFormer 在分割目标时存在

粘连、边界不清晰的问题。由于方位感知模块的

方向解耦注意力机制能增强模型对边缘、轮廓等

方向敏感区域的感知能力，因此本文网络能正确

识别边界，缓解了边界模糊的问题；从第二、三、

四 行 可 以 看 到 ，AFFormer，DecoupleNet，Seg⁃
Former存在着明显的误检现象，而本文网络则明

显降低了误检概率且能正确识别轮廓；从第五行

中可以看出本文网络在识别小目标方面的优越

性，AFFormer，DecoupleNet，SegFormer 并未完

全识别到所有人，且识别到的人类并不完整。仅

有本文网络识别到的人类数量更接近于标签真

值，证明了本文网络在识别人类这一类别的有效

性，也缓解了小目标漏检的现象。可视化结果对

比表明，通过方位感知模块、跨层级交互模块和

轻量化分割头的协同作用，本文网络在目标边

界、小尺度目标以及复杂场景下的分割效果方面

均表现出明显优势。

5 结  论

本文针对 SegFormer 在航拍图像语义分割

任务中容易造成小目标漏检和边界模糊的问题，

提出了一种跨层级交互与方位感知的航拍图像

的语义分割网络。通过设计方位感知模块提升

网络对空间方向信息的感知利用能力，有效地提

升了航拍图像语义分割精度。通过设计跨层级

交互融合模块实现多尺度跨层级交互，同时采

用动态分组的机制设计通道－空间注意力机

制，促进不同组特征之间的信息交流，提升模型

在复杂场景的分割能力。设计轻量化分割头降

低计算开销，实现了轻量化。本文网络在 UA⁃
Vid 数据集上 mIoU 达到了 67. 2%，相较于原网

络分割精度提升了 1. 7%，在 Aeroscapes 数据集

上 mIoU 达到了 67. 4%。本文网络在高分辨率、

目标密集、背景干扰强的航拍场景中表现出优

异的分割性能，为无人机实时系统、城市遥感监

测、灾害评估等实际应用场景提供了切实可行

的技术方案。
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