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摘要:针对矿山遥感影像中植被覆盖复杂、地物边界模糊导致传统分割模型地物识别精度不足的问题,提出了一种双分支 DBＧ

TransUNet模型.该模型创新性地构建了双分支编码结构,并通过自适应加权融合(AWF)模块整合双分支特征,结合通道自

适应增强(CA)模块优化解码过程中的特征权重分配,从而实现了关键区域特征的聚焦与背景噪声的有效抑制.试验结果表

明,引入 AWF与 CA模块,模型的 mIoU 分别提升了４．１６％和７８．６３％;完整 DBＧTransUNet模型在复杂遥感场景中取得

mIoU＝０．９０３７、mDice＝０．９４８８的优异分割效果;对比主流网络分割架构,DBＧTransUNet模型各项指标更为优异,在矿山复

杂地物的识别与精细分割上精度更高、泛化能力更强.研究验证了多源特征互补与权重融合策略在缓解矿山地物识别受植

被干扰问题方面的有效性,为露天矿区的高精度智能监测提供了可靠的技术方案.
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Abstract:Toaddresstheissueofinsufficientsurfacefeaturerecognitionaccuracyintraditionalsegmentationmodelscausedby
complexvegetationcoverandblurredsurfacefeatureboundariesin miningremotesensingimages,adualＧbranch DBＧ

TransUNetmodelwasproposed．This modelinnovativelyconstructedadualＧbranchencodingarchitectureandintegrated

featuresfrombothbranchesusinganadaptiveweightedfusion (AWF)module．Bycombiningthiswithachanneladaptive
enhancement(CA)moduletooptimizefeatureweightallocationduringthedecodingprocess,itachievedfocuseddetectionof

featuresinkeyregionsandeffectivesuppressionofbackgroundnoise．Theexperimentalresultsshowthatincorporatingthe

AWFandCA modulesimprovedthemIoUofthemodelby４．１６％ and７８．６３％,respectively．ThefullDBＧTransUNetmodel

achievesexcellentsegmentationresultsofmIoU＝０．９０３７andmDice＝０．９４８８incomplexremotesensingscenarios．Compared

tomainstreamnetworksegmentationarchitectures,theDBＧTransUNetmodeldemonstratessuperiorperformanceacrossall

indicators,achievinghigheraccuracyandstrongergeneralizationcapabilitiesintherecognitionanddetailedsegmentationof

complexsurfacefeaturesin mining environments．Thefindings validates the effectiveness of a strategy combining
complementarymultiＧsourcefeatureswithweightedfusioninmitigatingvegetationＧinducedinterferenceintheidentificationof
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０　引言

露天矿山作为资源开发的重要载体,其生态环

境动态监测与精准管理对协调资源开发与环境保护

具有重要战略意义[１].在长期的开采过程中,露天

矿区常伴随地表扰动、地貌变化频繁等现象,给环境

恢复与治理工作带来了极大挑战.随着高分辨率遥

感技术的快速发展,基于无人机与卫星影像的地物

自动化提取已成为矿山监测的核心技术手段[２].传

统矿山地物提取方法主要依赖人工设计特征(如纹

理、形状、光谱指数等)与机器学习算法(如支持向量

机、随机森林等)相结合[３Ｇ５].例如,康俊锋等[６]通过

构建多尺度分割规则集实现稀土矿区地物分类,但
该方法依赖先验知识,致使其泛化能力受限;PENG
等[７]基于视觉注意模型改进 GrabCut算法,虽提升

了矿区识别效率,但对高分辨率影像的细节捕捉能

力不足,并且在特征表达能力与复杂场景适应性方

面存在固有局限,难以满足矿山动态监测的高精度

需求.近年来,深度学习技术为遥感影像解译提供

了新范式.以 UＧNet[８]、DeepLabV３＋[９]为代表的

卷积神经网络(CNN)通过端到端的特征学习能力,
在矿山地物分类任务中展现出显著优势[１０].例如,

SAPUTRA等[１１]提出了一种多模态深度学习方法,
利用多光谱遥感影像实现了矿区边界的高精度语义

分割,有效提升了模型在复杂矿区场景下的分割表

现;LIU 等[１２]提出了一种结合注意力机制的多通道

CNN框架,用于矿区地物分类,显著提升了堆场与

道路等复杂类别的识别精度;CHEN等[１３]提出了一

种基于改进双边分割网络的语义分割模型,用于高

分辨率卫星影像中露天矿与周围植被的识别.然

而,CNN的局部感受野特性使其对长距离空间依赖

关系的建模能力不足,导致在矿山中光谱相似的地

物区域易出现误分割问题.相比之下,Transformer
架构通过自注意力机制能够有效捕捉全局上下文关

联[１４].WANG 等[１５] 将 视 觉 Transformer 模 型

(VisionTransformer,ViT)引入遥感地物分类任

务,借助自注意力机制显著增强了模型的全局感知

能力;CHEN 等[１６]提出的 TransUNet模型则进一

步实现了将 CNN 与 Transformer架构融合,并在

UＧNet编码器中嵌入 ViT模块,利用 CNN 提取局

部纹理特征,同时通过 Transformer建模远距离空

间依赖关系,最终达成局部细节与全局语境的联合

建模.然而,在矿山遥感场景中,复垦绿化和自然植

被等覆盖现象普遍存在.受可见光波段限制,RGB
影像光谱分辨率较低,使植被与矿山地物在反射特

性上存在较大重叠,易引发特征混叠,进而造成语义

混淆与误分类现象,这一现象在植被分布密集或覆

盖复杂的区域表现更为突出.因此,如何有效抑制

植被干扰,提升复杂矿山场景下的语义分割精度,已
成为当前遥感智能解译领域亟需突破的关键技术

问题.
针对上述挑战,本研究提出一种双分支 DBＧ

TransUNet模型,其创新性体现在三个方面:(１)构

建双输入分支,主分支用于提取RGB三通道影像的

全局特征,辅助分支作为主分支的补充,主要用于提

取经 过 归 一 化 植 被 指 数 (Normalized Difference
VegetationIndex,NDVI)掩膜处理后的影像特征,
以减弱植被区域对分割精度的干扰;(２)设计自适

应加权融合(AWF)模块,将双分支中的特征融合,
实现多尺度语义信息的优化整合;(３)在解码阶段

引入通道自适应增强(CA)模块,强化矿山地物的关

键特征响应.试验结果表明,该模型在植被覆盖条

件下具有优越的地物识别能力,为高分辨率遥感影

像的矿山智能监测提供了可靠的技术方案.

１　模型及方法

１．１　DBＧTransUNet模型结构

本文提出的 DBＧTransUNet模型旨在提升矿

山遥感影像中地物分割的精度,整体结构如图１所

示.模型主要由双分支编码结构、AWF模块和CA
模块构成.其中,双分支编码结构包括主分支与辅

助分支两条路径:主分支输入包含完整地物信息的

全要素影像,辅助分支输入经 NDVI掩膜处理后去

除植被干扰的影响,以减弱植被区域对分割结果的

干扰.AWF模块用于融合双分支特征,通过动态

调整权重并将辅助分支特征按比例补充到主分支特

征,有效抑制植被干扰,增强矿山区域的语义响应;

CA模块应用于解码阶段,通过自适应调整通道权

重,强化与矿山地物目标高度相关的特征通道,实现

多尺度语义信息与边缘结构的高效融合.

５１２　姚奇,等．基于双分支 DBＧTransUNet模型的矿山地物精准识别研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(４)．



图１　双分支DBＧTransUNet结构

Fig．１　DualＧbranchDBＧTransUNetarchitecture

１．２　双分支网络

本文所提出的 DBＧTransUNet模型设计了两

条并行的信息处理路径,分别接收包含完整地物信

息的全要素影像与去除植被干扰的影像.两条路径

采用一致的CNNＧViT混合结构,首先通过CNN模

块提取图像的局部细节特征,如纹理、边缘信息,然
后利用分块嵌入方式将特征图序列化,输入至 ViT
模块进行全局上下文建模.其中,ViT部分由多个

Transformer模块堆叠而成,每个模块包含多头自

注意力机制与多层感知机,可有效捕捉长距离依赖

关系并生成多尺度语义特征.
为了增强模型对植被干扰的鲁棒性,主分支接

收包含完整地物信息的全要素影像作为输入,辅助

分支则对影像进行了 NDVI预处理.通过近红外

波段计算 NDVI生成植被掩膜,从原始 RGB影像

中剔除植被区域,仅保留非植被区域作为模型输入,
从而提高矿山地物的显著性.随后,将辅助分支提

取的特征与主分支提取的特征在后续阶段进行融

合,通过上下文增强机制提升模型对复杂背景中矿

区地物的识别能力.

１．３　自适应加权融合模块

AWF模块是模型的关键部分,负责融合主分

支和辅助分支的特征,其核心思想是通过计算辅助

分支特征的均值生成加权系数,并利用该系数对辅

助分支特征进行加权调整.加权后的辅助分支特征

被适量补充到主分支特征中,从而增强模型对矿山

区域目标的表征能力.
假设Fm 为主分支的特征图,Fa 为辅助分支的

特征图,AWF模块首先计算辅助分支特征图的全局

均值μa:

μa＝
１

H ×W ×C∑
H

i＝１
∑
W

j＝１
∑
C

k＝１
Fa(i,j,k) (１)

式中,H、W、C 分 别 为 特 征 图 的 高 度、宽 度 和 通

道数.
随后,将 计 算 得 到 的 特 征 均 值 通 过 一 个

Sigmoid激活函数进行归一化处理,生成加权系数

α,该系数的取值范围为[０,１],具体公式如下:

α＝σ(μa) (２)
式中,σ表示Sigmoid函数.利用生成的加权系数α
对辅助分支Fa 的特征进行加权调整,得到加权后的

辅助分支的特征:

F′a＝α×Fa (３)
式中,× 表示逐元素乘法,通过逐元素乘法将加权

系数应用于辅助分支的每个特征值,从而调整辅助

分支特征的整体强度.
最后,将主分支的特征图Fm 与加权后的辅助分

支特征图F′a 进行融合,得到最终的融合特征图

Ff.具体公式为:
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Ff＝Fm ＋β×F′a (４)
式中,β 为超参数,用于控制辅助分支在融合过程中

的贡献度.经过参数调整和性能评估发现,当β 取

０．２时,模型能够达到最佳的分割性能.

１．４　 通道自适应增强模块

CA模块的核心目标是通过自适应地调整通道

权重,强化矿山目标的关键特征响应,从而提高模型

对复杂矿山场景的分割精度.该模块通过全局信息

聚合、特征映射学习、加权融合３个关键步骤实现通

道特征的自适应增强.
全局信息聚合是对输入的特征图进行全局平均

池化并对特征图的空间维度进行压缩,得到每个通

道的全局信息表示.其数学表达式如下:

zc ＝
１

H ×W∑
H

h＝１
∑
W

w＝１
Xh,w,c,c＝１,２,􀆺,C (５)

式中:假设输入特征图为X ∈RH×W×C;zc 表示C 个

通道的全局平均值,它能够捕获每个通道在整个图

像上的平均响应,为后续的通道权重学习提供全局

上下文信息.
特征映射学习是通过全连接层(FC)生成通道

注意力权重,用于表示每个通道在当前任务中的重

要性.其数学表达式如下:

Wc ＝σ(FC(ReLU(FC(zc)))) (６)
式中:FC 是两个全连接层;ReLU 是激活函数,用于

引入非线性;Wc 是通道注意力权重,反映了该通道

在当前任务中的重要性.通过这种方式,模型能够

自适应地学习每个通道的重要性,并为重要的通道

分配更高的权重,同时抑制不相关或冗余的通道.
加权融合是将学习到的通道注意力权重乘回特

征图,得到加权后的特征图.其数学表达式如下:

Fenhanced＝F×Wc (７)

式中:Fenhanced 为加权后的特征图;F 为原始特征

图.通过加权融合,模型能够突出关键通道特征,增
强特征图的表达能力,提升对矿山目标的识别

精度.

２　试验配置

２．１　数据集介绍及预处理

本研究选取河北省石家庄市鹿泉区４个具有代

表性的矿山区域作为研究对象,所选矿区涵盖正在

开采与生态修复阶段等不同类型的矿山,具备较强

的代表性.遥感数据由无人机获取,影像包含红

(R)、绿 (G)、蓝 (B)、红边 (RedEdge)和近红外

(NIR)５个波段,具备良好的地物光谱分辨能力,能
够支持复杂矿区地表类型识别及生态恢复评估.

为了适配深度学习网络的输入要求,原始矿山

影像被裁剪为１０２４×１０２４像素的子图,共获得

３６６张符合标准的影像样本.随后,依据植被占比

筛选数据,去除植被覆盖比例较高的影像,最终保留

２４８张影像作为试验数据.该数据集涵盖矿区中常

见的７类典型地物,分别为:(１)废渣(矿石)堆放

区,用于存储开采过程中产生的废弃矿石或岩石;
(２)矿区建筑物,主要为矿区内的居住或加工建筑,
以玻璃钢板房为主;(３)露天矿,进行剥离和采矿作

业的核心区域;(４)采矿道路,矿区内部的运输通

道;(５)废弃矿坑,已停止作业的开采区域;(６)已

开采区域,指无明显矿体但具有开采痕迹的区域;
(７)矿区施工设备,主要包括矿区中的罐体等施工

设施.
为防止模型在训练过程中出现过拟合现象,提

升其鲁棒性和泛化能力,对影像数据及其对应标签

进行数据增强处理,包括随机角度旋转、亮度调整、
镜像变换等操作,将数据集扩充至１２３８张影像.
最终,按照８∶１∶１的比例将影像数据集划分为训

练集、验证集和测试集,以验证模型在不同数据集上

的泛化性能.

２．２　试验环境及网络配置

试验采用PyTorch深度学习框架,编程语言为

Python,并采用 NumPy和 OpenCV 进行数据处理

与图像预处理.试验运行于IntelCorei５Ｇ１４６００KF
CPU和 NVIDIA RTX４０７０Super(１２GB 显存)

GPU环境,内存３２GB,硬盘１TB.训练过程中,
模型迭代２００次,采用Adam 优化器,损失函数采用

交叉熵损失(CrossEntropyLoss)与 DiceLoss结

合,以提高模型的分割性能.批处理大小设为８,初
始学习率为０．０１,并在每５轮迭代后保存一次权重,
最终选取最优模型参数进行测试与评估.

２．３　评价指标

采用５种常用评价标准来衡量模型的分割性

能,分别为平均交并比 (mIoU)、平均 Dice系数

(mDice)、精确率(P)、召回率(R)和F１ 系数.这些

指标从不同角度反映了模型在矿山地物识别任务中

７１２　姚奇,等．基于双分支 DBＧTransUNet模型的矿山地物精准识别研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(４)．



的表现:mIoU 用于衡量模型预测与真实标签之间

的重叠度,反映了模型在不同类别上的分割质量;

mDice通过计算预测和真实标注区域的相似性,提
供了一种衡量分割精度的方式;P 与R 分别评估了

模型的精确率和召回率;F１ 系数则为精确率和召回

率的调和平均值,用于评估模型的综合性能.通过

综合上述５个指标,能够全面评估模型在矿山地物

识别中的表现.指标计算公式如下.

mIoU＝
１
N∑

N

i＝１

TP
TP＋FP＋FN

(８)

mDice＝
１
N∑

N

i＝１

２×TP
２×TP＋FP＋FN

(９)

P＝
TP

TP＋FP
(１０)

R＝
TP

TP＋FN
(１１)

F１＝２×
P×R
P＋R

(１２)

式中:TP 表示模型将实际为正类的样本正确预测

为正类的数量;FP 表示模型将实际为负类的样本

错误预测为正类的数量;FN 表示模型将实际为正

类的样 本 错 误 预 测 为 负 类 的 数 量;N 表 示 类 别

总数.

３　试验分析

３．１　消融试验

为了验证双分支结构中的 AWF模块以及 CA
模块在模型中的实际作用,基于矿山数据集设计并

开展了消融试验.试验共设置４种不同的输入与模

块组合,分别为:单分支(去除植被干扰影像)＋CA、
单分支(全要素影像)＋CA、双分支(全要素影像＋
去除 植 被 干 扰 影 像)＋AWF,以 及 完 整 的 DBＧ
TransUNet模型(双分支＋AWF＋CA).所有试验

采用相同的训练条件,确保结果具有可比性与可

靠性.
图２展示了４种模块配置下的模型分割效果,

可以直观对比各模块的作用及不同配置对分割性能

的影响.图２(c)为“单分支(去除植被干扰影像)＋
CA”配置,该模型利用去植被处理减弱了部分背景

干扰,在地物提取方面表现较好,但由于缺乏全要素

信息支撑,模型整体特征表达能力有限,存在一定程

度的误判,特别是在地物与植被交界区域,分割边界

模糊,细节不够清晰.图２(d)为“单分支(全要素影

像)＋CA”配置,该模型在整体地物结构的识别方面

表现优异,能够有效提取主要地物轮廓.然而,由于

未对植被区域进行显式剔除处理,仍存在将植被误

识别为目标地物的问题,尤其在背景复杂或纹理特

征与目标相似的区域,易产生较为明显的假阳性分

割,影响分割结果的准确性与可靠性.图２(e)为

“双分支 (全要素影像 ＋ 去 除 植 被 干 扰 影 像)＋
AWF”配置,该模型引入了双分支输入,有助于增强

特征表达,但缺乏通道层面的显著性建模,导致部分

矿区地物边缘模糊,背景干扰较为严重,尤其在高混

杂区域出现了较多误判和漏分,整体分割效果不理

想.图２(f)为本文提出的完整 DBＧTransUNet模

型,即“双分支(全要素影像＋去除植被干扰影像)＋
AWF＋CA”配置,该模型通过 AWF模块有效融合

多源特征,并利用CA强化关键通道响应,显著抑制

背景噪声.在矿山地物识别方面,尤其在植被交界

区域和边缘细节上,该模型分割边界清晰,目标轮廓

完整,表现出最优的分割效果.相比其他模型,该配

置有效降低了误判、漏分和边界模糊等问题,体现了

各模块协同优化的优势.
表１为４种不同模型配置在矿山地物分割任务

中的消融试验结果.对比引入CA模块的两种单分

支结构,当输入为去除植被干扰影像时(单分支＋
CA),模型的mIoU 为０．８２５０,mDice为０．９０２５;当
输入为全要素影像时,mIoU 提升至０．８６７６,mDice
为０．９２７６.结果表明,全要素影像有助于增强模型

对地物整体结构的表达能力,从而提高了模型分割

精度.相比之下,去除植被干扰影像虽然有效抑制

了背景干扰,但可能伴随部分关键信息丢失,从而影

响模型对细节和边界的精确捕捉.在完整的 DBＧ
TransUNet模型中,mIoU 达到０．９０３７,mDice 为

０．９４８８,相比上述两种单分支＋CA配置,完整模型

在mIoU 指标上分别提升了９．５４％和４．１６％.这一

结果充分表明,AWF模块在双分支特征融合中能

够有效弥补单一输入所导致的信息缺失,实现多源

特征的互补增强,从而显著提升模型在复杂场景下

的分割性能.更为显著的是,当仅引入 AWF模块

而未引入CA模块时(双分支＋AWF),模型mIoU
为０．５０５９,在引入CA模块后提升至０．９０３７,提升

了７８．６３％.这一结果证实,CA 模块在优化通道权

重分布、突出关键语义通道、抑制背景噪声方面发挥

了重要作用.
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图２　消融试验可视化结果

Fig．２　Visualizationresultsoftheablationexperiments

表１　消融试验结果

Table１　Resultsoftheablationexperiments

去除植被特征 全要素特征 AWF CA mIoU R P mDice F１ 系数

√ √ ０．８２５０ ０．８８８９ ０．９１８２ ０．９０２５ ０．９０３３
√ √ ０．８６７６ ０．９３３９ ０．９２２０ ０．９２７６ ０．９２６８

√ √ √ ０．５０５９ ０．６０８４ ０．７１１５ ０．６５５２ ０．６５６０
√ √ √ √ ０．９０３７ ０．９５６２ ０．９４１６ ０．９４８８ ０．９３８３

　　综上所述,消融试验验证了各模块在模型性能

提升中的实际贡献.去除植被干扰的影像有助于抑

制背景中的冗余信息,从而减少误分割现象;全要素

遥感影像则保留了丰富的地物信息,有助于强化地

物结构的表达能力与类别判别性;AWF模块实现

了跨分支的特征动态融合,提升了整体语义一致性;

CA模块则在通道层面优化特征表达,进一步强化

了目标区域的判别能力.总而言之,完整的 DBＧ
TransUNet模型在复杂遥感场景中展现了优越的

地物分割性能(mIoU＝０．９０３７,mDice＝０．９４８８),
充分体现了多源特征融合与通道增强机制在遥感语

义分割中的应用潜力与实用价值.

３．２　对比试验

为了验证所提出的双分支 DBＧTransUNet模

型在矿山地物分割任务中的性能优势,将该模型与

当前几种主流的分割网络架构进行对比试验,包括

UＧNet、SegFormer、DeepLabV３＋ 和 TransUNet.
模型均在相同的矿山数据集上进行训练和测试,以
确保试验结果的公平性和可比性.

图３为对比试验可视化结果.从图３可以看出,

UＧNet模型在矿山地物分割中能够较好地识别出矿

山中主要地物,但在植被与地物交界处的分割边界不

够清晰,存在一定的误分割现象;SegFormer模型虽

然在召回率上表现较好,但其分割结果存在噪声点,

９１２　姚奇,等．基于双分支 DBＧTransUNet模型的矿山地物精准识别研究[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(４)．



导致分割精度有所下降;DeepLabV３＋模型在处理矿

山地物分割时,对边缘细节的捕捉能力不足,影响分割

结果的完整性;TransUNet模型受单分支结构的局限

性,在植被干扰严重的区域分割效果较差,难以准确区

分植被与矿山地物;相比之下,双分支DBＧTransUNet
模型的分割结果更加准确、清晰,该模型通过双分支

结构和特征融合,有效抑制了植被干扰,增强了矿山

地物的特征表征.在植被与矿山中地物交界处,分割

边界清晰准确,能够很好地区分不同地物类别.同时,
模型在解码阶段引入的CA模块进一步优化了特征权

重分配,强化了关键区域的特征响应,使得分割结果更

加精细,细节提取更加准确,明显减少了误分割现象.

图３　对比试验可视化结果

Fig．３　Visualizationresultsofthecomparativeexperiments

　　 从 表 ２ 的 评 估 结 果 可 以 看 出,双 分 支 DBＧ
TransUNet模型在各项指标上均显著优于其他主

流对比模型.具体而言,双分支DBＧTransUNet模型

的mIoU 值达０．９０３７,相比于 UＧNet、SegFormer、

DeepLabV３＋ 和 TransUNet 模 型 分 别 提 升 了

６．８％、８．７９％、１６．２９％、４０．６１％.

表２　对比试验结果

Table２　Resultsofthecomparativeexperiments

方法 mIoU R P mDice F１ 系数

UＧNet ０．８４６２ ０．８９６０ ０．９３６８ ０．９２９１ ０．９１５８
SegFormer ０．８３０７ ０．９１３０ ０．８９８７ ０．９３２１ ０．９０６８

DeeplabV３＋ ０．７７７１ ０．８６３２ ０．８８２３ ０．８９９４ ０．８７３５
TransUNet ０．６４２７ ０．７３１４ ０．８２１３ ０．７７５３ ０．７７３５

DBＧTransUNet ０．９０３７ ０．９５６２ ０．９４１６ ０．９４８８ ０．９３８３

　　对比试验结果表明,双分支 DBＧTransUNet在

矿山地物分割精度方面具有显著优势,能够更准确

地识别和区分矿区中结构复杂、分布多样的地物类

别.此外,mDice作为衡量预测结果与真实标注之

间相似度的重要指标,双分支 DBＧTransUNet同样

表现优异,达到了０．９４８８,显著高于所有对比模型,
进一步验证了所提方法在处理矿山遥感影像中多类

别复杂地物的精细分割任务时,具备更强的泛化能

力与表达能力,具有良好的应用潜力.

４　结论与展望

４．１　结论

针对矿山遥感影像中因植被干扰导致地物分割

精度下降的问题,提出了一种改进的双分支语义分
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割模型DBＧTransUNet.该模型创新性地构建了双

分支编码结构,并通过自适应加权融合(AWF)模块

整合双分支特征,引入自适应增强(CA)模块优化解

码过程中的特征权重分配,得到以下主要结论.
(１)AWF与 CA 模块分别实现了特征动态融

合与通道特征优化,消融试验结果表明,引入 AWF
与CA 模块,mIoU 增幅为４．１６％和７８．６３％.完

整DBＧTransUNet模 型 在 复 杂 遥 感 场 景 中 取 得

mIoU＝０．９０３７、mDice＝０．９４８８的优异分割效

果,验证了多源特征融合与通道增强机制的实用

价值.
(２)对比主流网络分割架构,DBＧTransUNet模

型各项指标更优异,在矿山复杂地物的识别与精细分

割上精度更高、泛化能力更强,具备突出的应用潜力.
４．２　展望

本研究所提出的方法为高分辨率遥感影像的矿

山智能监测提供了高精度的技术支撑,具有重要的

工程应用价值.未来将围绕模型结构进一步优化、
数据集规模扩展、分割性能提升与推理效率提高等方

向展开研究,以持续提升模型的泛化能力与实用性,
满足矿山动态监测对高精度和高效率的双重需求.
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