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摘　要： 为解决高分辨率遥感影像语义分割中普遍存在的局部细节刻画不足以及全局建模效率较低的问题，

本文提出了一种结合卷积神经网络与状态空间模型的分割网络模型—残差曼巴 U型网络模型。该模型采用

轻量级的 ResNet18作为编码器，并引入视觉状态空间模块构建解码器，实现高效的全局上下文建模。同时，

为增强对细粒度语义信息的感知能力，设计了局部特征补偿模块。针对深浅层特征融合过程中易出现的语

义偏差问题，进一步提出跨层级融合注意力模块，以实现空间与语义信息的有效协同。结果表明，该模型在

Vaihingen、Potsdam和 LoveDA三大遥感数据集上的平均交并比分别达到 83.78%、87.09% 和 52.85%，均优于

现有的主流模型。该模型在维持较低计算复杂度的同时，显著提升了模型的特征表达能力与分割精度。研

究结果为高分辨率遥感影像的高效智能解译提供了一种兼顾性能与效率的可行方案。
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Abstract：To  address  the  common  challenges  of  insufficient  local  detail  representation  and  low  global
modeling  efficiency  in  high-resolution  remote  sensing  image  semantic  segmentation,  this  paper  proposes  a
segmentation network that integrates convolutional neural networks and state-space models, named RMUNet.
The proposed model employs a lightweight ResNet18 as the encoder and introduces a visual state space block
(VSSBlock)  in  the  decoder  to  achieve  efficient  global  context  modeling.  Meanwhile,  a  local  feature
compensation module (LFCM) is designed to enhance the perception of fine-grained semantic information. To
mitigate the semantic bias that  may arise during the fusion of shallow and deep features,  a cross-level fusion
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attention  module  (CFAM) is  further  proposed  to  enable  effective  collaboration  between  spatial  and  semantic
representations. Experimental results demonstrate that RMUNet achieves mean intersection-over-union (mIoU)
scores  of  83.78%,  87.09%,  and  52.85%  on  the  Vaihingen,  Potsdam,  and  LoveDA  datasets,  respectively,
outperforming  existing  mainstream  methods.  While  maintaining  low  computational  complexity,  RMUNet
significantly  enhances  feature  representation  and  segmentation  accuracy,  providing  an  efficient  and  effective
solution for high-resolution remote sensing image interpretation.
Keywords：high-resolution  remote  sensing  images； semantic  segmentation； Mamba； convolutional  neural
networks

 0    引　言

语义分割是遥感应用的核心任务之一，其目标是依据既定的类别划分，对遥感影像实施逐像素的精

确分类。高分辨率遥感影像在国土规划[1]、灾害监测[2] 和环境保护[3] 等领域得以广泛应用。相较于中低

分辨率影像，高分辨率影像在提供丰富地物细节的同时，也增加了分析的难度，对语义分割方法提出了更

高要求[4]。近年来，深度学习技术凭借其出色的特征自动提取能力以及端到端学习框架，在计算机视觉领

域得到广泛应用[5]。目前，基于深度学习的遥感影像语义分割方法主要分为卷积神经网络（convolutional
neural networks,CNN）和 Transformer[6] 两大类。基于 CNN的方法通常通过堆叠卷积层逐步提取影像特

征，卷积操作能够有效保持像素间的局部拓扑结构，有助于捕捉空间细节信息。典型研究有 U-Net、
DeepLab和 PSPNet等 [7−9]，这些方法在多尺度特征融合和空间细节保持方面取得了显著成效。然而，

CNN固定的感受野限制了其对长程依赖和复杂背景的建模能力，难以充分获取全局语义上下文。为克

服 CNN在全局建模方面的不足，Transformer架构被引入语义分割任务。其自注意力机制能够在全局范

围内捕获像素间的依赖关系 ，在遥感场景中展现出较强的全局感知能力。越来越多的研究将

Transformer应用于遥感影像的编码器—解码器结构，并取得显著进展。典型的纯 Transformer结构包括

Segmenter[10]、SegFormer[11]、Swin-unet[12] 和 Swin-UperNet[13] 等。而混合结构则将 Transformer与 CNN相

结合，如 TransUNet[14]、DC-Swin[15]、BANet[16] 和 UnetFormer[17]，这些研究有效整合了局部与全局特征提取

的优势，在复杂地物识别和多尺度场景理解方面表现出良好性能。然而，Transformer的自注意力机制具

有平方级的计算复杂度，模型参数量庞大[18]，难以在高分辨率遥感影像的实际应用中实现高效推理。此

外，其对细节特征的表达能力仍存在局限，在小目标分割方面存在不足。

Gu等[19] 提出了一种基于状态空间模型（state space models,SSMs）[20] 的 Mamba模块，该模块用于在序

列维度上递归更新状态，以实现长程信息的传播。Liu等[21] 提出的 VMamba通过优化 Mamba的单向扫

描机制，并引入视觉专用的状态更新策略，成功将 Mamba架构拓展至计算机视觉领域。在遥感影像语义

分割任务中，Mamba结构同样受到了广泛关注。相较于自然场景影像，高分辨率遥感影像具有更为复杂

的空间纹理、更为显著的尺度差异以及更为稠密的地物分布，经典卷积或自注意力机制在长程依赖建模

方面往往存在效率上的瓶颈。基于 SSMs的Mamba模块在此场景下展现出独特优势，其递归状态更新能

够在维持线性复杂度的同时，有效整合跨区域、跨尺度的全局语义信息，为高分辨率遥感影像中的复杂地

物模式建模提供了新的解决思路。相关研究如 Rs-mamba[22]、Samba[23]、UNetMamba[24]、RS3Mamba[25]、
PyramidMamba[26] 和 CM-Unet[27] 等，将基于 SSMs的 Mamba模块引入语义分割网络，在保持较低计算复

杂度的同时，通过有效建模远程依赖关系，显著提高了模型的分割精度。

然而，这些模型主要侧重于 Mamba高效的全局特征提取能力，对细粒度局部信息的捕捉和多层级特

征的协同建模关注不足。在高分辨率遥感影像中，若忽视局部信息，模型虽可获得较好的宏观语义一致

性，但在小目标和复杂纹理区域往往会出现性能退化。此外，高分辨率遥感影像中浅层特征与深层特征

在空间分辨率和语义抽象程度方面存在显著差异，若缺乏有效的跨层引导机制，直接进行融合易导致语
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义不对齐和特征冗余，进而限制分割性能的进一步提高。因此，提出一种残差曼巴 U型网络（residual-
mamba-u-net, RMUNet）模型，借助 Mamba线性复杂度的全局建模优势，同时通过专门设计的局部特征补

偿模块（ local feature compensation module, LFCM）与跨层级融合注意力模块（cross-layer fusion attention
module, CFAM），实现深层与浅层特征的有效融合以及全局与局部信息的协同表达。

 1    研究方法

 1.1    RMUNet 模型网络结构　Mamba架构在保持线性计算复杂度的同时，可有效对全局语义信息进行

建模，是 Transformer的一种可行替代方案；而 CNN能够整合相邻像素的排列关系，进而保留空间局部拓

扑特征，具备卓越的局部特征提取能力。RMUNet模型充分融合了 CNN和 Mamba的优势，采用经典的

编码器−解码器架构。编码器以轻量的 ResNet18作为骨干网络，由多个残差块（residual block, ResBlock）
堆叠而成，高效提取多尺度语义特征；解码器则由 VMamba的基本单元视觉状态空间模块（visual state
space block, VSSBlock）构建，捕获全局上下文信息。此外，RMUNet模型还集成了用于增强局部语义信息

感知的 LFCM和用于有效融合深浅层特征的 CFAM，如图 1所示。
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图 1    RMUNet 模型总体网络框架
 

 1.2    视觉状态空间模块　在高分辨率遥感影像里，部分地物类别之间存在明显的光谱和形态相似性，若

仅依赖局部特征进行判别，极易引发类别混淆。故而，引入全局语义信息对于达成精准分割而言至关重

要。经典 CNN因感受野有限，难以捕捉长距离像素间的依赖关系；而 Transformer虽具备卓越的全局建

模能力，在众多视觉任务中表现优异，但其自注意力机制所带来的平方级计算复杂度，限制了其在高分辨

率遥感影像中的效率和扩展性。因此，如何在保留 Transformer全局建模优势的同时降低计算成本，成为

亟待攻克的研究难题。

鉴于高分辨率遥感影像展平后可被视作超长序列，相较于 Transformer的二次方复杂度，Mamba模型

的线性计算复杂度在处理此类数据时具备天然优势。然而，在编码阶段采用预训练的 Mamba模型作为

主干网络 ，常常会致使模型的参数量过于庞大 ，难以确保效率。因此 ，将 VMamba的基础单元

VSSBlock引入解码器部分，以高效建模全局信息，从而提高复杂遥感场景的语义分割精度。

Xin ∈ RH×W×CVSSBlock的具体结构如图 2所示。输入特征图 （H 表示图像在垂直方向的像素数量，即

高度；W 表示图像在水平方向的像素数量，即宽度；C 表示每个像素包含的颜色或特征维度数量，即通道
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λC λ

Xout = RH×W×C

数）经层归一化后，并行进入两个分支，第一分支借

助线性层将通道数量扩展至 （ 为预设的通道扩

展因子），随后依次通过深度可分离卷积、SiLU
激活函数和 SS2D模块提取特征，再经层归一化进

行标准化处理；第二分支则通过线性层与 SiLU激

活函数完成特征变换。两分支输出的特征通过哈

达玛积进行融合，之后使用线性投影将通道数恢复

至 C，最终生成与输入维度相同的输出 ，

该过程可表示为

X1 = LN (SS2D (SiLU (DWConv (Linear(Xin))))) （1）

X2 = SiLU (Linear (Xin)) （2）

Xout = Linear (X1⊙X2) （3）

式中，X1 为第一分支输出，LN（·）为层归一化层，

SS2D（·）为对应二维选择性扫描模块，SiLU（·）

为 SiLU激活函数，DWConv（·）为深度可分离卷积

层，Linear（·）为线性层，X2 为第二分支输出，⊙为

哈达玛积。

 1.3    局部特征补偿模块　尽管全局上下文信息在

复杂城市场景的语义分割中具有重要作用，高分辨

率影像里丰富的局部细节仍是提升分割精度的关

键要素。将 VSSBlock引入解码器有利于高效构建

全局上下文模型，但在解码进程中，也可能造成局部语义信息出现部分缺失，进而对最终的分割效果产生

影响。鉴于此，提出一种基于 CNN的 LFCM，旨在增强模型对局部细节的感知能力，如图 3所示。值得

强调的是，LFCM仅在训练阶段启用，因此不会增加推理成本，有助于提高模型的应用效率。针对高分辨

率场景中尺度较小的地物目标，LFCM采用双分支并行卷积结构，在解码过程中动态补偿因上下文建模

可能丢失的细节信息。每个分支之后均连接有批归一化（batch normalization, BN）层和 ReLU激活函数，

以增强特征表达的稳定性和非线性建模能力。
  

Conv 1×1

Conv 1×1

Batch norm ReLU6

Conv 3×3 Batch norm ReLU6

Dropout UpsampleWeight

图 3    局部特征补偿模块
 

X1 = ReLU6(BN(Conv1×1 (Xin))) （4）

X2 = ReLU6(BN(Conv3×3 (Xin))) （5）

Xout = Upsample
(
Conv1×1

(
Dropout (αX1+ (1−α) X2)

))
（6）

X1

Xin X2 Xout

式中， 为第一分支输出，ReLU6（·）为 ReLU6激活函数，BN（·）为批归一化层，Conv（·）为卷积层，

为输入特征， 为第二分支输出， 为输出特征，Upsample（·）为上采样层，Dropout（·）为 Dropout
层，α 为可学习的权重参数。

 1.4    跨层级融合注意力模块　首个 ResBlock生成的浅层特征，虽包含丰富的局部细节信息，但语义表达

能力较弱；而 VSSBlock提取的深层特征具备较强的全局语义感知能力，不过其空间分辨率较低。针对直

 

Layer norm

Linear

DWConv

SiLU

Linear

SiLU

SS2D

Layer norm

Linear

Xin

Xout

图 2    视觉状态空间模块

420 海  南  大  学  学  报  （  自  然  科  学  版  中  英  文） 第 44 卷第 4 期

张建昌等. 联合全局建模与局部补偿的高分辨率遥感影像语义分割
Natural Science of Hainan University (ISSN 1004-1729) https://hndk.hainanu.edu.cn

https://hndk.hainanu.edu.cn


接融合两类特征可能导致的语义偏差与精度降低

问题，提出 CFAM通过跨层级特征解耦，保留两类

特征的互补优势，再利用跨维度信息交互，构建空

间细节与类别语义的精确对应关系，从而提升模型

的分割能力。

CFAM的具体结构如图 4所示。首先对浅层

特征与深层特征实施加权融合，以整合空间细节与

语义信息，并将融合结果作为 CFAM的输入。具体

来讲，针对输入特征图，CFAM运用两个并行分支

进行处理，分别关注通道依赖与空间上下文信息。

其中一条分支沿水平方向和垂直方向分别开展自

适应平均池化操作，从而有效捕获不同空间维度上

的通道响应特征；随后将两个方向的池化结果在空

间维度上进行拼接，并借助 1×1卷积进行融合，进

而得到用于引导通道注意力分布的空间引导特

征。另一条分支则采用 3×3卷积对原始特征进行

局部建模，以增强空间结构感知能力。两个分支的

输出分别经过全局平均池化与 Softmax激活后，通

过点积的方式进行交叉融合，形成注意力图。最

终，利用 Sigmoid函数对注意力图进行归一化处理，

并将其作为权重与原始特征图相乘，以实现空间层

面的特征增强。

 1.5    损失函数　在 RMUNet模型的训练过程中，

采用的损失函数由两部分组成，分别为用于整体优

Lp Laux化的主损失 和用于局部监督的辅助损失 。

Lp

为全面提升 RMUNet模型的分割性能，选用两种经典的损失函数直接相加，以此构建主损失函

数 。

Ldice = 1− 2
N

N∑
n=1

K∑
k=1

ŷ(n)
k y(n)

k

ŷ(n)
k + y(n)

k

（7）

Lce = −
1
N

N∑
n=1

K∑
k=1

ŷ(n)
k lgy(n)

k （8）

Ldice ŷ(n)
k

y(n)
k Lce

式中， 为 Dice损失[28]，N 为样本总数，K 为类别总数， 为第 n 个样本的真实标签的独热编码（one-hot
encoding）中第 k 个元素， 为模型预测第 n 个样本属于第 k 类别的置信度； 为交叉熵损失。

Lce Laux

Lp Laux

此外，为有效实现 LFCM的细节监督作用，额外引入了交叉熵损失函数 作为辅助损失 ，并通过

加权平衡主损失 与辅助损失 的作用。RMUNet模型的总体损失函数定义为

L = Lp+αLaux = (Lce+Ldice)+αLce （9）

式中，L 为总体损失函数；α 为权重，设为 0.4[17, 29]，该取值可在保证核心任务性能的同时，充分发挥辅助损

失的监督补偿作用，避免单一损失占比过高导致模型训练偏置。

 2    实验与分析

 2.1    数据集　（1）Vaihingen数据集由 33幅高分辨率正射影像构成，影像平均大小为 2 494像素×2 064像

 

X avgpool Y avgpool

Conv(1×1)

Conv (3×3)

C

C

Norm

Avgpool

Softmax

Avgpool

Softmax

DWConv 3×3

Batch norm

ReLU

融合特征

加法

拼接

Sigmoid函数

输出特征

重加权

重加权

矩阵乘法 矩阵乘法

图 4    跨层级融合注意力模块
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素。每幅影像包含 3个多光谱波段（近红外、红、绿波段），地面采样距离为 9 cm。数据内容涵盖 5种前

景类别（不透水面、建筑物、低矮植被、树木及汽车）和一种背景类别（混合区域）。实验中将 ID为 2、4、
6、8、10、12、14、16、20、22、24、27、29、31、33、35和 38的影像设为测试集，其余 16幅影像作为训练集。

（2）Potsdam数据集由 38幅高分辨率正射影像组成，每幅影像的尺寸为 6 000像素×6 000像素，地面

分辨率为 5 cm。其类别设置与 Vaihingen数据集相同，影像包含红、绿、蓝和近红外 4个多光谱通道。实

验选取 ID为 2_13、2_14、3_13、3_14、4_13、4_14、4_15、5_13、5_14、5_15、6_13、6_14、6_15和 7_13的

影像作为测试集（共 14幅），其余 24幅影像作为训练集。

（3）LoveDA数据集包含 5 987幅高分辨率光学遥感影像，地面采样距离为 0.3 m，影像尺寸为 1 024像素×
1 024像素，涵盖建筑、道路、水体、裸地、森林、农田及背景类共 7类土地覆盖类型。该数据采集于中国

南京、常州和武汉 3座城市，覆盖城市与农村两种典型场景，因存在多尺度物体、复杂背景和不一致的类

别分布，具有较高的挑战性。实验遵循官方划分标准：2 522幅用于训练，1 669幅用于验证，1 796幅用于

测试。

 2.2    实验环境与参数　为保障实验条件的一致性，所有模型均依托 PyTorch框架在单个 NVIDIA GTX
3090 GPU上实现。采用 AdamW优化器以加速收敛进程，基础学习率设定为 0.000 6，并结合余弦退火策

略实施动态调整。训练过程中，将输入影像随机裁剪为 512像素×512像素的图块，同时采用多尺度随机

缩放（缩放因子为 0.50、0.75、1.00、1.25、1.50）垂直/水平翻转以及旋转等数据增强策略。训练周期设定

为 100个 epoch，批量大小设为 8。测试阶段采用测试时增强策略（test-time augmentation, TTA），包括垂直

翻转和水平翻转等操作。

 2.3    评价指标　为验证 RMUNet模型的有效性，选取在遥感影像语义分割领域被广泛应用的交并比

（intersection over union, IoU）、平均 F1 分数（mean F1，mF1）、总体准确率（overall accuracy, OA）和平均交并

比（mean intersection over union, mIoU）作为评价指标，其表达式分别为

Precision =
T P

T P+FP
×100% （10）

Recall =
T P

T P+FN
×100% （11）

IoU =
T P

T P+FP+FN
×100% （12）

mF1 =
1
K

∑
K
i=1

2×Precision×Recall
Precision+Recall

（13）

OA =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
×100% （14）

mIoU =
1
K

K∑
i=1

T P
T P+FP+FN

（15）

式中，TP、FP、TN 和 FN 分别表示实际为正类且被正确预测为正类的样本数、实际为负类但被错误预测

为正类的样本数、实际为负类且被正确预测为负类的样本数和实际为正类但被错误预测为负类的样本

数，Precision 为精确率，Recall 为召回率。

 2.4    对比实验　为评估 RMUNet模型的性能与泛化能力，在 3个遥感数据集上，将其与当前主流

的语义分割模型进行对比分析，这些模型包括 DeepLabV3+[8]、BANet[16]、Segmenter[10]、UNetformer[17]、
RS3Mamba[25] 和 CM-UNet[27]。
 2.4.1    Vaihingen 数据集上的对比分析　RMUNet模型在 5个类别上均展现出卓越表现，显著优于其他

模型，如表 1所示。其中，在汽车类别上，RMUNet的 IoU 达到 82.10%，相较于次优模型提升了 3.12百分

点，验证了其在小目标识别任务中的鲁棒性。此外，在 mF1、OA 和 mIoU 这 3项综合指标上，RMUNet模
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型分别达到 91.05%、91.48% 和 83.78%，均为所有模型中最高值，充分体现了该模型在整体语义理解和细

节还原方面的强大能力。 

表 1    Vaihingen 数据集上的性能比较

类别
IoU/%

mF1/% OA/% mIoU/%
不透水面 建筑物 低矮植被 树木 汽车

DeepLabV3+ 85.08 89.75 71.77 80.88 72.21 88.68 90.01 79.94

BANet 85.53 90.88 72.14 81.69 76.71 89.61 90.52 81.39

Segmenter 81.49 86.92 68.35 80.02 51.06 84.13 87.42 73.57

UNetformer 86.95 91.34 73.80 82.09 78.60 90.32 91.07 82.56

RS3Mamba 87.54 92.27 73.87 82.17 78.98 90.55 91.33 82.96

CM-UNet 86.85 91.37 74.09 82.47 78.89 90.43 91.16 82.73

RMUNet 87.72 92.45 74.13 82.50 82.10 91.05 91.48 83.78
 

RMUNet模型在 Vaihingen数据集上若干预测结果的可视化如图 5所示。图中，Ground truth（真值标

签）是人工精细标注的真实地物边界。在屋顶和街区交界处等复杂结构区域，其分割结果更贴合实际情

况，边缘更为清晰明确。与其他模型在细节处存在的模糊、粘连和漏分等问题相比，RMUNet模型展现出

良好的空间结构保持能力。
  

Image Ground truth DeepLabV3+ BANet Segmenter UNetFormer RS³Manba CML-UNet RMUNet

不透水面 建筑物 低矮植被 树木 汽车 背景

图 5    Vaihingen 数据集的可视化结果
 

 2.4.2    Potsdam 数据集上的对比分析　与 Vaihingen相比，Potsdam数据集更为复杂，具有更大的影像尺

寸和更丰富的场景变化，如表 2所示。RMUNet模型在多个类别上展现出显著的性能优势，例如在不透

水面、建筑物、低矮植被和汽车 4个类别上，IoU 分别达到 88.38%、94.38%、78.76% 和 93.67%。在综合

评价指标方面，RMUNet模型的 mF1、OA 和 mIoU 分别达到 92.97%、91.57% 和 87.09%，均优于现有的主

流模型。尽管 RMUNet模型在树木类别上的表现略低于 BANet，但整体精度依然保持稳定，充分展现了

该模型在复杂地物分割任务中的适应性和泛化能力。

在面对更高的分辨率、更复杂的街道布局和密集的车辆目标时，RMUNet模型仍展现出良好的分割

稳定性，如图 6所示。特别是在建筑物区域，RMUNet模型能够有效区分不同类别，规避了诸多模型中常

见的将建筑物误分为低矮植被的问题，彰显了该模型的精细化表达能力。

 2.4.3    LoveDA 数据集上的对比分析　LoveDA数据集涵盖城乡混合区域，其类别分布呈现高度不均衡

性，且场景差异性显著，从而对模型的跨场景泛化能力提出了更高要求。尽管 RMUNet模型在建筑物、水

体和耕地 3个类别上取得了较高的交并比，但在背景、道路、裸土和林地类别上的性能略低于部分模型，
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如表 3所示。 

表 2    Potsdam 数据集上的性能比较

类别
IoU/%

mF1/% OA/% mIoU/%
不透水面 建筑物 低矮植被 树木 汽车

DeepLabV3+ 85.26 91.55 75.55 77.49 90.18 91.17 89.73 84.00

BANet 87.12 93.35 77.86 80.30 92.72 92.51 91.02 86.27

Segmenter 84.50 91.11 74.59 73.99 79.50 89.23 88.74 80.74

UNetformer 87.25 93.73 77.77 79.45 92.64 92.44 90.98 86.17

RS3Mamba 87.23 94.05 78.09 79.73 93.20 92.60 91.08 86.46

CM-UNet 87.55 93.78 77.70 79.55 92.72 92.49 91.01 86.26

RMUNet 88.38 94.38 78.76 80.25 93.67 92.97 91.57 87.09
 

  

Image Ground truth DeepLabV3+ BANet Segmenter UNetFormer RS³Manba CML-UNet RMUNet

不透水面 建筑物 低矮植被 树木 汽车 背景

图 6    Potsdam 数据集的可视化结果
 

  
表 3    LoveDA 数据集上的性能比较

类别
IoU/%

mIoU/%
背景 建筑物 道路 水体 裸土 林地 耕地

DeepLabV3+ 42.15 55.42 52.39 76.01 16.89 44.41 62.45 49.96

BANet 46.29 58.43 51.75 80.60 16.51 45.25 61.69 51.50

Segmenter 38.02 50.73 48.73 77.44 13.31 43.52 58.23 47.14

UNetformer 44.68 57.97 54.46 79.04 19.56 47.45 61.64 52.11

RS3Mamba 44.89 58.63 55.04 80.19 18.43 47.12 62.59 52.42

CM-UNet 45.41 57.66 56.48 80.55 17.95 46.10 61.89 52.29

RMUNet 45.93 58.65 55.54 81.30 17.92 46.24 64.34 52.85
 

对上述弱势类别的进一步分析表明，这些类别普遍表现出边界模糊性、纹理高度相似性以及跨城郊

场景的显著差异性等特征，易于在高分辨率遥感影像中与相邻类别发生混淆。其中，道路与背景在城郊区

域常呈现细长形态和破碎化分布；裸土与背景在光谱和纹理特征上高度相似；而林地在城乡过渡区域则

具有复杂的内部结构和显著的尺度变化。这些因素均对模型在细节表征和区域一致性建模方面构成挑战。

此外，LoveDA数据集中城乡场景的类别分布呈现显著偏差，例如背景与裸土在城郊区域表现出大

尺度、非均匀分布，这在一定程度上提高了模型对少样本或高变异类别的学习难度。该现象表明，尽管

RMUNet模型在多尺度特征融合与语义建模方面具有优势，但在处理类别不平衡和复杂地表背景时仍存

424 海  南  大  学  学  报  （  自  然  科  学  版  中  英  文） 第 44 卷第 4 期

张建昌等. 联合全局建模与局部补偿的高分辨率遥感影像语义分割
Natural Science of Hainan University (ISSN 1004-1729) https://hndk.hainanu.edu.cn

https://hndk.hainanu.edu.cn


在局限性，尤其在对弱势类别进行精细区分的能力方面，尚有提升空间。

然而，从整体性能来看，RMUNet模型依然优于其他模型，显示出良好的综合泛化能力。尤其在耕地

类别上，其 IoU 达到了 64.34%，显著优于其他对比模型，表明该模型在处理尺度差异显著的目标时，具备

卓越的建模能力。

在城乡接合部的复杂地形条件下，RMUNet模型同样展现出较强的适应性，如图 7所示。在耕地、水

体、林地等多种地物类型交错分布的场景中，RMUNet模型能够稳定地识别并区分各类别边界，表现出优

异的类别识别能力和结构保持性能。其分割结果与真实场景分布更接近，整体影像呈现出更高的一致性。
  

Image Ground truth DeepLabV3+ BANet Segmenter UNetFormer RS³Manba CML-UNet RMUNet

背景 建筑物 道路 水体 裸土 林地 耕地

图 7    LoveDA 数据集的可视化结果
 

 2.4.4    计算复杂性分析　为全面评估模型的计算效率与部署友好性，对比不同语义分割方法的模型参数

量（Parameters）与计算量（FLOPs），结果如表 4所示。FLOPs指的是每次前向传播所需的浮点运算次数，

能够较好地衡量模型在推理阶段的计算开销。
  

表 4    参数量和计算量对比

分割方法 参数量/×106个 计算量/×109次

DeepLabV3+ 5.81 105.80

BANet 12.73 52.71

Segmenter 6.70 26.80

UNetformer 11.72 46.97

RS3Mamba 43.32 253.20

CM-UNet 13.11 48.04

RMUNet 28.91 90.01
 

RMUNet模型的计算复杂度主要源于编码器和由 VSSBlock、LFCM和 CFAM构成的解码器。编码

器采用轻量级 ResNet18进行特征提取，其计算成本较低。解码器中的 VSSBlock通过线性递归形式实现

序列信息的动态传播，相较于自注意力机制的二次复杂度，该模块的复杂度降至线性级别，从而显著降低

了计算负担。LFCM采用局部卷积运算执行细粒度特征补偿，其计算量与卷积核尺寸的平方及通道数成

正比。CFAM引入跨层级特征交互机制，并采用轻量化注意力策略，以确保额外开销可控。整体而言，

RMUNet模型在保持线性全局建模效率的同时，仅引入有限的局部计算成本。

从表中可以看出，虽然 RMUNet模型的参数量和计算量相较于一些轻量级模型有所增加，但其计算

复杂度仍显著低于 RS3Mamba。这表明 RMUNet模型在实现性能提升的同时，维持相对合理的计算开销，

从而平衡模型的准确性与其在实际部署中的可行性。在计算量仅轻微增加的基础上，该模型显著增强了
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特征提取与融合能力，进而说明其在计算效率与表达能力之间取得良好的平衡。

 2.5    消融实验　为评估各模块的实际效用与协同效应，在 Vaihingen、Potsdam及 LoveDA3个遥感语义分

割数据集上开展系统性的消融实验。以 U-Net为基础网络，依次引入 VSSBlock、LFCM和 CFAM，采用

渐进叠加策略，以剖析不同模块对整体性能的贡献及其互补关系。RMUNet在 3个数据集上的消融实验

结果如表 5所示。Vaihingen数据集上的消融实验可视化结果如图 8所示，Baseline（基准网络） 指未引入

VSSBlock、LFCM和 CFAM的原始 U-Net。
  

表 5    RMUNet 模型的消融实验结果

数据集 VSSBlock LFCM CFAM mF1/% mIoU/%
Vaihingen × × × 89.66 81.49

√ × × 90.43 82.73

√ √ × 90.72 83.23

√ √ √ 91.05 83.78

Potsdam × × × 92.16 85.73
√ × × 92.62 86.50

√ √ × 92.80 86.79

√ √ √ 92.97 87.09

LoveDA × × × － 51.37

√ × × － 52.12

√ √ × － 52.54

√ √ √ － 52.85

　　注：表中“√”和“×”分别表示该模块是否被纳入网络，即“√”表示该模块被启用，“×”表示该模块被移除。
 

  

Image Ground truth Baseline Baseline
+VSSBlock

Baseline
+VSSBlock

+LFCM

Baseline
+VSSBlock

+LFCM
+CFAM

不透水面 建筑物 低矮植被 树木 汽车 背景

图 8    Vaihingen 数据集上的消融实验可视化结果
 

在 Vaihingen数据集上 ，将 VSSBlock引入基础模型后 ，mIoU 和 mF1 分数分别提升了 1.24% 和

0.77%。该性能提升归因于 VSSBlock依赖 Mamba的选择性扫描机制，能够以线性计算复杂度有效建模

全局上下文信息，从而增强模型对复杂场景的解析能力，并减少了类别混淆问题。进一步集成 LFCM后，

mIoU 和 mF1 相较于基线分别提升至 1.74% 和 1.06%。图 8显示，LFCM有效强化了解码阶段的局部细节
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建模能力，弥补了 VSSBlock在细粒度特征表达方面的不足。最终，在集成 CFAM后，模型整体性能达到

最优，mIoU 和 mF1 相较于 Baseline分别提升了 2.29% 和 1.39%。值得注意的是，LFCM与 CFAM在结构

上形成了互补协同关系：前者通过增强浅层特征的细粒度表征能力，为跨层融合提供了更高质量的空间

细节信息；后者则通过跨层级注意力机制引导深浅特征进行语义对齐与选择性融合，从而实现局部纹理

与全局语义的动态互补，使得模型在分割边界和小目标识别方面表现更为稳健，边界模糊与阴影干扰现

象明显减少。

在 Potsdam数据集上，Baseline模型的 mIoU 和 mF1 分别为 85.73% 和 92.16%。引入 VSSBlock模块

后，mIoU 提升至 86.50%，mF1 分数增加至 92.62%；进一步集成 LFCM后，两项指标分别提升至 86.79% 和

92.80%；最终，在整合三大模块后，模型性能达到极优，充分验证了模块间存在层次互补与协同增强效应。

在 LoveDA数据集上 ，Baseline模型的 mIoU 为 51.37%。引入 VSSBlock模块后 ， mIoU 提升至

52.12%；进一步整合 LFCM后，该指标提升至 52.54%；当全部 3项改进均被整合时，RMUNet模型在该数

据集上达到了极佳性能，说明各模块在跨域场景与类别分布不均衡条件下展现出良好的互补性与协同增

益效果。

综上所述，3个数据集的消融实验结果表明，各模块在提升语义分割性能方面均具有显著有效性。

VSSBlock模块负责全局上下文建模，LFCM注重细节补偿，而 CFAM则实现跨层信息融合。三者的协同

机制保证了全局语义一致性与局部细节保真度之间的平衡，从而使得整体网络在分割精度和鲁棒性方面

均获得显著提升。

 3    结　论

本文针对高分辨率遥感影像语义分割中局部细节刻画不足与全局上下文建模效率低下的问题，提出

了一种基于 Mamba架构的遥感影像语义分割模型即 RMUNet模型。该模型在解码器中引入

VSSBlock模块，以线性计算复杂度实现全局上下文信息的高效建模；同时，结合 LFCM与 CFAM，显著提

升了模型在复杂场景中的细节表征能力与语义一致性。实验结果表明，RMUNet模型在 Vaihingen、
Potsdam和 LoveDA 3个典型数据集上均取得了优于主流模型的分割性能，验证了所提方法在精度与效率

之间的平衡性及其实用价值。然而，RMUNet模型仍存在一定的局限性。首先，模型的参数量与计算成

本仍高于部分轻量化网络，限制了其在资源受限平台上的应用潜力。其次，本次实验主要基于城市地物

数据集进行验证，模型在多源和多尺度任务中的泛化能力仍有待进一步评估。此外，在应对跨城乡场景

差异、类别不均衡及高纹理相似度地物时，模型的特征分离能力与区域一致性建模仍有改进空间。未来

的研究工作将重点围绕模型的轻量化设计与结构优化展开，通过参数共享、动态卷积及网络剪枝等技术

进一步降低计算复杂度，同时探索光学、SAR和高光谱等多源异构数据的融合策略，以提升模型在多模

态场景下的适应性与鲁棒性。
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