
近年来滑坡、洪涝、泥石流等自然灾害频繁发

生，不仅对生态系统的稳定性造成了严重破坏，也

给人类生命财产安全带来了巨大威胁[1]。据统计，2024年
全国因各类自然灾害导致的直接经济损失高达

4 011.1亿元，其中洪涝和地质灾害造成的受灾人次占

比超过 50%[2]。重大自然灾害发生时，灾区常出现通

信中断、道路损毁等情况，导致灾情信息无法及时传

递，严重影响抢险救援的决策和部署，进而引发更大

范围的经济损失和次生灾害[3]。因此，尽快获取灾区

影像信息并高效、精准地识别损毁地物，对于应急救

援、灾情评估和灾后重建工作具有重要意义。

无人机遥感技术的快速发展为灾后监测提供了全

新的观测手段与数据支持。无人机可实现多角度、多

时相的高分辨率影像采集，有效克服了卫星遥感重访

周期长、空间分辨率低等局限[4-5]。然而，无人机采集

的高分辨率影像数据量庞大且信息复杂，传统人工目

视判读方式已无法满足快速、精准的灾害评估需求。

因此，基于计算机视觉的自动化影像解译方法逐渐成

为研究热点，其中语义分割技术因其能实现像素级的

精细识别，在地物提取和灾后损毁识别任务中得到了
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摘 要：随着无人机遥感技术的快速发展，高分辨率影像已广泛应用于灾后损毁地物识别，但传统方法难以充分捕获影像中丰

富的空间纹理和语义信息，易出现边界模糊、细节丢失和小尺度目标漏检等问题，因此提出了一种融合双路径编码的无人机影

像地物损毁识别方法。采用卷积神经网络与Transformer双重编码结构分别提取局部纹理和全局上下文信息，弥补单一网络特征

表达的不足；通过改进的多尺度金字塔池化模块整合多尺度特征，提升对不同尺度地物形态的识别能力；引入结合类别先验信

息的动态语义提示机制，提高对低对比度区域和复杂类别的区分能力。实验结果表明，该方法的总体精度等多项指标优于现有

主流模型，有效提升了无人机影像灾后损毁地物的识别精度。
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Abstract: With the rapid development of UAV remote sensing technology, high-resolution image has been widely utilized for post-disaster damaged

terrain object recognition. However, the traditional methods often struggle to capture rich spatial textures and semantic information effectively,

which leads to blurred boundaries, loss of fine details, and omission of small-scale targets. To overcome these issues, we proposed a dual-path

coding fusion approach for damaged terrain object recognition in UAV images. The proposed method incorporates a dual-path coding architecture

based on convolutional neural network and Transformer, which could extract both local texture features and global contextual representations,

addressing the shortcomings of single network architecture. Additionally, a refined multi-scale pyramid pooling module is introduced to integrate

features at different scales, enhancing the model’s ability to recognize terrain objects with varying shapes and sizes. Furthermore, a dynamic

semantic prompting mechanism based on category prior knowledge is proposed to improve discrimination in low-contrast and complex scenes.

Experimental results demonstrate that the proposed method outperforms mainstream models in terms of overall accuracy and other key evaluation

metrics, significantly improving the precision of post-disaster damaged terrain object recognition.
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广泛应用。全卷积网络（FCN） [6]将传统卷积神经网

络（CNN）的全连接层替换为卷积层，实现了任意输

入尺寸图像的像素级预测，为后续语义分割在遥感影像

分析领域的广泛应用奠定了基础；随后基于FCN架构

的多种分割框架相继被提出，如 U-Net[7]、PSPNet[8]、

DeepLabV3+模型 [9-10]、ENet[11]等，但上述模型的特征

提取仍受卷积和池化操作中有限感受野的影响，难以

有效捕捉全局上下文信息和目标分布，整体分割效果

仍存在提升空间。近年来Transformer架构在自然语言

处理领域的成功应用推动了其在计算机视觉领域的快

速发展，衍生出一系列基于Transformer的先进语义分

割算法[12-15]，虽然在捕获图像整体语义关系、增强长

距离依赖信息等方面表现突出[16]，但仍存在计算开销

大、对局部细节关注不足以及在复杂场景中难以精准

分割小目标等问题。随着视觉基础模型的快速发展，

SAM[17]是一种基于大规模样本集预训练的通用分割框

架，采用编码器—解码器结构，可实现对任意图像的

高效分割，且通过微调能灵活适配多种下游分割任

务，为探索基于无人机影像的灾后损毁地物识别方法

提供了重要的理论基础和技术参考。

尽管基于自然图像的语义分割研究已取得显著进

展，但将现有方法直接应用于灾后无人机影像的损毁

地物识别任务仍面临诸多困难与挑战：首先灾后无人

机影像中地表特征复杂多样，相同语义类别在不同尺

度下往往呈现不同的纹理、形状和颜色，增加了模型

的分割难度；其次损毁目标通常表现为结构破碎、形

态不完整和边界模糊，地物之间存在模糊过渡区域，

进一步加大了语义识别与空间分割的复杂性。鉴于

此，本文提出了一种融合双路径编码的无人机影像灾

后损毁地物识别方法，以增强模型在复杂灾害场景中

的适应性和边界分割能力，有效提升不同类型、尺度

损毁地物的识别精度。

1 研究区与数据处理

本文选取湖北省恩施土家族苗族自治州恩施市屯

堡乡马者村作为研究区。2024年7月21日受连日强降

雨影响，山体失稳垮塌，引发该地区大面积泥石流，造

成道路阻断、建筑损毁，灾情极为严重。研究区地形

起伏大、坡面结构复杂，滑坡体与周边地物高度混杂，

显著增加了灾后损毁地物的识别难度。灾后第一时间采

用多旋翼无人机对滑坡核心区域开展高分辨率航拍，获

取了30.3585°~30.3725°N、109.2948°~109.3080°E范围

的影像数据，空间分辨率为 0.1 m；经几何校正和正

射处理后，采用 30%重叠率的滑动窗口裁剪划分为

700 幅子影像。结合灾前遥感资料与实地调查信息，

利用开源标注工具Elseg对各子影像进行逐像素精细

标注。数据集中包括损毁建筑 （65）、未损毁建筑

（84）、损毁道路 （46）、未损毁道路 （77）、水体

（11）、植被覆盖区 （213）、车辆 （34） 和滑坡体

（149）8种典型地物。将数据集按8∶2的比例划分训练

集和测试集。灾后场景影像及其语义分割标注见图1。

植被覆盖区域
无损毁建筑
损毁建筑
无损毁道路
损毁道路
水体
滑坡体
车辆

图例

图1 灾后场景影像及其语义分割标注图

2 研究方法

2.1 技术路线

首先获取恩施滑坡灾害数据，并通过数据增强生

成完整的训练与验证样本；再以SAM为基础框架，结

合CNN与Transformer的双分支编码器，引入改进的金

字塔池化模块与动态语义提示机制，形成能融合多尺

度特征与语义信息的改进模型；然后分别对基线模型

与改进模型进行训练，并通过精度评估模块开展性能

对比，评价指标包括平均交并比（mIoU）、F1-score、
精确率、准确率和召回率等；最后对验证数据集的识

别结果进行可视化分析，以展示模型在不同类别地物

上的分类效果。

2.2 网络结构

本文基于SAM提出了一种融合双路径编码的分割

模型（DPC-SAM）。①在输入影像的同时送入SAM的

ViT图像编码器和一个轻量化CNN编码器进行特征提

取。ViT 编码器将输入影像划分为固定大小的影像

块，并通过自注意力机制捕捉长距离依赖关系，重点

提取损毁区域与背景之间的全局语义信息，关注灾后

场景中地物类别的上下文特征；CNN编码器基于改进

的ResNet-18结构[18]，保留前 13层卷积模块用于提取

地物边缘、纹理等局部细节特征，并移除后续 5层卷

积层，以减轻计算负担，确保后续特征融合阶段两类

特征在空间位置上一一对应。②将ViT与CNN提取的

特征通过跨模态特征交互机制进行融合，采用自适应

加权策略，动态调整全局语义信息与局部细节特征的

融合比例，既保留了损毁区域的整体结构，又强化了

边缘细节表达。③将融合特征输入改进的金字塔池化

模块，通过多尺度上下文信息提取，实现对不同尺度
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目标的综合感知。为进一步提升关键区域的分割精

度，结合空间注意力和通道注意力机制，动态调整特

征图中不同位置和不同通道的重要性，有效聚焦于灾

后场景中的损毁区域。④根据输入影像自适应生成潜

在语义提示，并与可学习的静态提示嵌入相结合，通

过交叉注意力机制强化提示信息与影像特征的关联

性，提升模型对地物类别间关系的表达能力。⑤在解

码器阶段，利用多层Transformer结构实现语义提示与

图像特征的深度交互，生成带有提示引导特性的优化

特征；再经过多层感知机处理生成通道权重，并进一

步计算加权特征表示。加权特征通过上采样和边缘裁

剪恢复至原始分辨率，在通道维度施加 Softmax 操

作，输出最终的像素级分割结果。

2.3 跨模态特征交互机制

为充分发挥ViT与CNN编码器的优势，本文设计

了一种跨模态特征交互机制，通过全局上下文信息与

局部细节特征的高效协同，有效增强了模型在复杂灾

后场景中的表达能力。本文采用动态加权策略，可根

据不同场景自适应调整两类特征的贡献比例 α，实现

语义信息与纹理信息的平衡，得到融合特征 Ffusion 。

该机制有效缓解了单一编码器在特征表达上的局限

性，使模型在处理具有复杂地物分布的灾后遥感影像

时获得更精准的分割效果。

2.4 改进的金字塔池化模块

灾后遥感影像不仅包含多尺度目标，还存在复杂

的背景干扰，给模型特征提取和分类带来了巨大的挑

战。为提升模型对多尺度特征的提取与表达能力，本

文在解码阶段设计了改进的金字塔池化模块，并结合

空间—通道注意力机制，增强模型对不同尺度和关键

区 域 特 征 的 关 注 能 力 。 首 先 在 多 组 尺 度 因 子

{ }r1r2rn 下对Ffusion 进行自适应平均池化，生成一

系列多尺度特征{Fr1
Fr2

Frn
}；然后将每个尺度特

征图经过卷积层统一通道数量，并通过上采样操作恢

复至原始分辨率；最后拼接所有尺度的特征图，形成

多尺度特征表示，即

Fmulti =Concatæ
è
ç

ö
ø
÷{ }U(Conv(Fri

))
n

i = 1
（1）

传统金字塔池化虽然可在一定程度上缓解尺度变

化带来的问题，但在处理高分辨率无人机影像时往往

存在局部细节损失和特征冗余的情况。因此，本文在

多尺度特征融合后进一步引入空间注意力机制与通道

注意力机制，以增强模型对关键区域和重要通道的响

应能力。空间注意力机制通过逐通道卷积与 Sigmoid
激活生成空间权重Ws ，动态调整特征图中不同空间

位置的重要性，从而聚焦于灾后场景中的关键区域。

通道注意力机制则采用全局平均池化与逐层卷积生成

通道权重 Wc ，用于增强与灾后地物相关的重要通

道，抑制冗余信息。

Ws = Sigmoid(Conv1 ´ 1(Fmulti)) （2）
Wc = Sigmoid(Conv1 ´ 1(ReLU(Conv1 ´ 1(GAP(Fmulti)))))

（3）
将Ws 和Wc 分别作用于融合特征，得到增强后的

特征表示，即

Fenhanced =Wc(WsFmulti) （4）
改进的金字塔池化能反映不同空间位置与通道维

度的特征响应差异，实现对小尺度与大尺度目标的统

一感知，提升了模型在复杂灾后场景中的分割性能。

2.5 动态语义提示机制

传统方法中模型常依赖于手工设计或预定义的提

示信息来辅助特征理解，不仅灵活性差，而且在面对

灾后复杂影像时易受场景变化的影响。因此，本文提

出了一种动态语义提示机制，使模型能根据输入影像

的特征自动生成语义提示，实现了提示信息从静态设

计向动态生成的转变。假设 FenhancedÎRH ´W ´C ，首先

通过卷积层生成初始权重张量 ZÎRH ´W ´M ， M 为预设

的提示数量。为获得不同空间位置在各语义提示上的

注意力分布，对提示维度进行Softmax归一化，则有：

Ahwm =
exp (Zhwm)

å
m' = 1

M

   exp (Z
hwm')

（5）

式中，exp()为指数函数； h、w、m 分别为特征图的高

度、宽度和提示维度索引。

基于注意力分布，模型对特征图进行加权聚合，

生成 M 个动态语义提示嵌入{T1T2TM}：

T
dyn

m = å
h = 1

H

  å
w = 1

W

  Ahwm Fenhanced （6）
为进一步增强提示特征的语义表达能力，本文引

入可学习的静态嵌入矩阵 Tstat 提供语义先验信息，与

动态提示通过交叉注意力机制进行深度融合。融合过

程可表示为：

T stat
out =Tstat + Softmax

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

TstatWQ(T
dyn

WK)T

d
(T

dyn
WV) （7）

式中， WQ、WK、WV 为可学习投影矩阵； d 为缩放

因子，避免梯度爆炸。

交叉注意力机制允许静态提示根据动态提示调整

其表示，从而捕捉当前输入特征中的差异性信息，静

态嵌入矩阵提供语义先验以加强全局建模能力，而动

··80
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态提示则根据输入特征自适应调整提示内容。 T stat
out 包

含更丰富的上下文信息，有助于模型在灾后场景下理

解不同地物之间的类别关系。残差连接与归一化操作

保持信息传递过程的连续性和稳定性，进一步增强了

提示信息的判别能力。

2.6 Transformer解码器

特征优化与提示生成阶段完成后，将影像特征与

语义提示嵌入拼接作为Transformer解码器的输入序列

Fdec 。解码器首先利用多头自注意力机制提取序列内

部的全局依赖关系，并通过交叉注意力模块融合提示

信息与特征信息，生成包含提示引导优化的特征，不

仅强化了提示与特征之间的联系，还提高了模型对复

杂语义关系的感知能力；再将优化特征输入多层感知

机超网络，生成通道权重Wmask ，并进一步构建加权

特征表示，即

Mi = å
c = 1

C

 Wmask(c)Fdec （8）
加权特征经上采样和边缘裁剪后恢复至原始分辨

率。在通道维度施加 Softmax 操作，确定每个像素的

预测类别，生成最终输出结果。

2.7 损失函数

为兼顾损毁区域的分类准确性与边界轮廓的完整

性，本文设计了基于加权组合的混合损失函数。该函

数由交叉熵损失和Dice损失两部分组成，通过调整权

重平衡二者的贡献，以实现对像素级分类和区域形状

感知的协同优化。交叉熵损失衡量了模型预测概率分

布与真实标签之间的差异，即

LCE = -
1
Nåi = 1

N

  å
c = 1

C

  yic log ( ẏic) （9）
式中， N 为样本像素总数； C 为类别数量； yic 为像

素 i 在类别 c 下的真实标签； ẏic 为模型预测的概率值。

Dice 损失通过比较预测区域与真实区域的重叠

程度，有效缓解类别不平衡对模型训练的影响，计

算公式为：

LDice = 1 -
2å

i = 1

N

  yi ẏi

å
i = 1

N

  yi +å
i = 1

N

  ẏi + ϵ
（10）

式中， ϵ 为防止分母为零的平滑项。

综合上述两部分，得到最终损失函数 Ltotal =

0.2LCE + 0.8LDice 。通过该加权混合损失函数，模型能

在提高分类准确率的同时，更好地保持损毁区域边缘

的完整性，从而提升整体的分割效果。

3 实验与结果分析

3.1 实验设置与评估指标

为验证本文方法的有效性，选取 ENet、PSPNet、
DeepLabV3+、SAM四种具有代表性的语义分割模型作

为基线，进行对比实验。本文在 NVIDIA GeForce
RTX 3090 GPU平台上，基于PyTorch深度学习框架完

成模型训练与验证。PSPNet模型以ResNet-50为主干

网络，采用多阶段学习率调度策略，设置初始学习率为

0.001，动量系数为0.9，L2正则化权重衰减为1×10-4，

幂次参数和辅助损失权重分别为 0.9 和 0.4。ENet 和
DeepLabV3+模型采用相同的学习率策略，动量和权重

衰减系数分别为0.9和1×10-4，以加快收敛并保持梯度

平稳性。SAM模型以ViT-Base版本为图像编码器，冻

结其参数，仅对掩码解码器部分进行微调，简称为

SAM-Frozen。DPC-SAM 模型采用相同的训练策略，

优化器采用AdamW， β1 和 β2 分别为 0.9和 0.999，权

重衰减系数为0.01，以充分利用预训练特征并实现语

义分割任务的快速适配。将所有输入影像统一裁剪为

713像素×713像素，并进行随机缩放、水平翻转和旋

转等增强处理。训练过程中，PSPNet、DeepLabV3+和
SAM模型均采用批量大小为 4的随机梯度下降优化算

法。损失函数方面，PSPNet 和 DeepLabV3+模型采用

标准交叉熵损失；SAM模型则结合交叉熵损失和Dice
损失，权重比设为0.2和0.8，以减缓类别不平衡并提

升分割边界的细节表达能力。本文选取总体精度

（OA）、平均 F1-score 和 mIoU 等指标来衡量模型在遥

感语义分割任务中的准确性和泛化能力。

3.2 不同语义分割网络的识别结果比较

本文在恩施滑坡数据集上对基线方法和本文方法

进行了训练和测试，并将各模型输出的语义分割结果

与人工标注的真值进行对比。各模型在测试集上的评

价指标见表 1，可以看出，本文方法的 OA 最高

（96.46%），较DeepLabV3+和 PSPNet略有提升，明显

优于ENet和 SAM-Frozen；本文方法在损毁建筑、滑

坡体和损毁道路等边界复杂、形态不规则的类别上

mIoU、平均F1-score均优于其他模型，说明本文方法

能更好地处理灾后场景中复杂的地物交错和地表扰

动，有效避免不同类别之间的混淆。对于水体和车

辆类别，由于其在数据集中占比较低且形态细碎，

所有模型的识别效果均较差，但本文方法在车辆类

别上的识别精度，相比ENet和 PSPNet模型具有明显

优势。

各模型在典型测试区域的地物识别可视化结果见
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表1 不同语义分割模型在恩施滑坡数据集上的性能对比表

模型

ENet
PSPNet

DeepLabV3+
SAM-Frozen
本文方法

植被覆盖区

96.86
96.28
96.42
91.10
6.63

无损毁建筑

63.75
77.84
62.44
49.34
77.70

损毁建筑

42.81
57.98
51.11
39.39
57.23

无损毁道路

31.40
59.81
57.09
27.64
53.47

损毁道路

0.17
60.17
56.02
25.12
49.19

水体

0.00
0.00
0.00
0.00
3.95

滑坡体

94.87
93.04
94.05
69.25
92.69

车辆

0.00
0.00
0.00
0.00
14.13

mIoU
41.23
55.43
52.14
37.73
55.62

平均F1-score
47.70
63.04
60.52
47.90
65.34

OA

95.11
95.99
95.71
90.94
96.46

图 2，可以看出，本文方法在建筑物、道路和滑坡体

边缘的分割表现更加精细，边界更加清晰，与地物实

际轮廓吻合程度较好，展现出良好的地物识别能力。

这得益于模型中引入的改进金字塔池化模块和空间通

道注意力机制，前者通过多尺度上下文信息提取，使

模型能同时感知大范围结构和局部细节；后者则动态

调整关键区域和重要通道的权重，从而强化了模型对

损毁区域与背景交界处的敏感性。

植被覆盖区域
无损毁建筑
损毁建筑
无损毁道路
损毁道路
水体
滑坡体
车辆

图例

Image Ground Truth ENet PSPNet DeepLabV3+ SAM-Frozen Ours

图2 不同模型在恩施滑坡数据集上的识别结果可视化

DeepLabV3+和 PSPNet 模型虽然在整体轮廓识别

上表现较好，但在局部复杂区域（如滑坡边界交错

处、破碎道路的过渡区域）易出现边界模糊、细节缺

失和类别混淆等问题，这与其依赖固定感受野的卷积

结构有关，模型难以充分捕获长距离依赖和复杂上下

文关系。ENet模型由于模型结构较为轻量化，分割结果

表现出边缘粗糙、目标形态不完整等局限性 。

SAM-Frozen模型在多类地物中存在语义误判和区域漂

移，尤其在损毁道路与滑坡体的区分上表现较差。这

是因为其作为通用分割框架，缺乏针对遥感场景的优

化设计，难以适应灾后影像中的复杂类间干扰。本文

方法通过将动态语义提示机制与可学习的静态嵌入相

结合，增强了模型对复杂类别关系的表达和区分能

力。交叉注意力机制的引入，使得提示信息与影像特

征深度融合，有效提高了模型在边界复杂区域的分割

表现。此外，本文方法在应对数据集类别不平衡问题

时表现出较强的适应能力。交叉熵损失与Dice损失的

联合策略不仅提升了小样本类别（如车辆）的识别效

果，还在保证整体精度的同时，改善了边界细节的分

割表现。

4 结 论

针对当前灾后遥感影像中普遍存在的地物损毁区

域分布碎片化、类间纹理特征相似性高以及目标尺度

变化显著等问题，本文基于 SAM提出了DPC-SAM模

型，通过融合CNN与Transformer的双重编码结构，实

现了局部纹理细节与全局结构信息的有效互补，从而

提升了模型在复杂灾害场景下的特征表达能力和地物

识别精度。在边界复杂、对比度低的损毁区域，引入

的动态语义提示机制能自适应调整特征权重，增强模

型对关键区域的感知能力；改进的金字塔池化模块可

显著提升模型捕获多尺度上下文信息的能力，从而改

善小尺度目标（如车辆）和大尺度滑坡体的分割表

现。在湖北省恩施土家族苗族自治州滑坡无人机影像

数据集上的实验结果表明，本文方法在 OA 、mIoU和

平均 F1-score 等核心指标上均优于 ENet、PSPNet、
DeepLabV3+等主流语义分割模型，且在多类别、多尺

度地物分割任务中展现出更强的场景适应性和更优的

分割表现。然而，本文方法仍存在一定局限性：①在

严重遮挡、多类别高度交错区域等极端复杂场景中，

分割边界仍可能出现局部不连续或小范围误判；②尽

管本文方法通过冻结ViT编码器降低了计算量，但在

大规模区域影像分割任务中，模型推理时间仍然较

长，未来需进一步探索模型轻量化改进策略；③受限

于数据集样本分布，模型在车辆、水体等占比较小类

别的识别精度也有待提升。

综上所述，本文方法在保证整体分割精度的同

时，提升了地物边界细节的表达能力，为无人机遥感

影像在灾后应急评估中的应用提供了一种高效可靠的

地物损毁识别方法参考，进一步为灾后损失量化、灾

情分析和救援决策等工作提供技术支持。
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具有良好的精度与适应性，能高效可靠地为地质灾害

隐患识别、风险评估与防治提供关键的数据支撑。

本文的研究成果可为郑州市西部山区的地质灾害

风险防控提供重要的技术支持，对于提高区域地质灾

害隐患的早期识别、风险预警和应急管理能力具有积

极意义。
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