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融合注意力机制的南方红壤区崩岗
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摘  要： ［目的］ 崩岗作为特殊的侵蚀地貌，内部常伴有破碎植被残留，且边缘不规则多呈指状或爪状延

伸，这种强光谱异质性与背景相似性导致传统语义分割模型难以兼顾全局特征与局部细节。［方法］ 基于无

人机正射影像，提出一种融合坐标注意力机制（coordinate attention，CA）的改进 UNet模型（CA-UNet）。该

模型通过在解码阶段嵌入 CA 模块，强化对跨通道关键信息与长距离空间依赖关系的捕获，从而显著提升

对崩岗复杂形态及细粒度边界的特征感知能力。［结果］ 研究系统对比 CA-UNet 与 UNet、PSPNet 及
DeepLabV3+的分割效果。CA-UNet 的查准率（90.45%）、查全率（95.17%）、平均交并比（79.48%）和 F1-
Score（92.56%）均优于对比模型，并在边界精细刻画与误差控制方面表现更佳，有效减少过度平滑导致的图斑

粘连及局部信息缺失引发的内部空洞，生成的崩岗图斑更符合监测需求。［结论］ 研究结论证实提出的改进模

型能够有效识别复杂的崩岗地貌特征，可为南方红壤区崩岗侵蚀的智能化、高精度动态监测提供参考。
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Abstract: ［Objective］ As a distinct erosional landform， Benggang is often characterized by internal fragmented 
vegetation residues and irregular edges extending in digitated or claw-like shapes. Such strong spectral 
heterogeneity and similarity to the background make it challenging for traditional semantic segmentation models to 
balance global features and local details.［Methods］ Based on unmanned aerial vehicle （UAV） orthophotos， this 
study proposed an improved UNet model （CA-UNet） integrated with the coordinate attention （CA） mechanism. 
By embedding CA modules during the decoding stage， the model enhanced its ability to capture cross-channel key 
information and long-range spatial dependencies， thereby significantly enhancing its feature perception of the 
complex morphology and fine-grained boundaries of Benggang.［Results］ This study systematically compared the 
segmentation performance of CA-UNet with UNet， PSPNet， and DeepLabV3+ . The results demonstrated that 
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CA-UNet achieved a precision of 90.45%， recall of 95.17%， mean intersection over union （mIoU） of 79.48%， 
and an F1-Score of 92.56%， all of which outperformed the comparison models. Furthermore， CA-UNet 
exhibited superior performance in fine boundary delineation and error control. It effectively reduced patch adhesion 
caused by over-smoothing and internal hollows resulting from local information loss， thereby generating Benggang 
patches that better met monitoring requirements.［Conclusion］ This study confirms that the proposed improved 
model can effectively identify complex geomorphological features of Benggang， providing a valuable reference for 
the intelligent， high-precision dynamic monitoring of Benggang erosion in the red soil regions of South China.
Keywords: Benggang； attention mechanism； semantic segmentation model； UNet

Received: 2025-12-15   Revised: 2026-01-25   Accepted: 2026-02-19   Online（www.cnki.net）: 2026-03-25

崩岗是我国南方红壤丘陵区特有且危害极大的

剧烈土壤侵蚀类型，具有爆发性强、崩壁陡峭、沟壑纵

横等显著的侵蚀地貌特征［1］。崩岗的快速发育不仅

严重威胁区域生态安全，更对基础设施和农业生产构

成巨大挑战，因此，快速、高精度地获取崩岗的空间分

布及形态信息，对水土保持监测与治理决策至关重

要［2］。传统的崩岗调查主要依赖野外人工勘测，受地

形限制大、效率低且难以覆盖大尺度区域；而基于人

机交互的目视解译方法虽然精度较高，但不仅耗时费

力，且结果高度依赖解译人员的先验知识与主观判

断，难以满足大规模动态监测的时效性需求［3-5］。

为提升崩岗识别的效率与准确度，随着无人机低

空遥感技术与深度学习算法的快速发展，利用高分辨

率影像进行地物自动提取已成为研究热点，全卷积神

经 网 络（FCN）及 其 衍 生 模 型（如 UNet、PSPNet、
DeepLab 系列）在滑坡、泥石流等地质灾害识别中展

现了强大的潜力［6-8］。然而，崩岗作为一种特殊的侵

蚀地貌，广泛发育于多样的地质岩层与地形地貌

中［9］。这种复杂的地质背景导致崩岗在几何形态、光

谱色调及纹理特征上呈现出显著的空间异质性，使得

特征提取难度加大，对识别算法的识别有着更严苛的

要求。首先，不同于整体滑落的滑坡，活跃期崩岗内

部往往残留或有逐渐恢复的植被［10］。传统的卷积神

经网络（CNN）受限于局部感受野，难以捕捉长距离

的上下文信息，极易将崩岗内部的植被斑块误判为背

景，从而产生“内部空洞”现象［11-12］。其次，崩岗边缘

多呈指状或爪状延伸，与植被、岩层、土壤等背景元素

可能与崩岗具有类似的颜色或纹理，增加崩岗分割和

识别的难度［13］。过分强调全局特征融合的模型在下

采样过程中往往丢失高频细节，导致相邻崩岗边界模

糊甚至发生“粘连”现象，无法准确刻画其侵蚀沟道的

精细形态［14-15］。因此，如何在抑制背景噪声以填充内

部空洞的同时，又能保持对复杂边界的精细感知，解

决出现全局一致性与局部细节难以兼顾的现象，是当

前崩岗智能识别亟待解决的关键问题。

本研究以广东省五华县典型崩岗群为研究区，

基于无人机正射影像，提出一种融合坐标注意力机

制（coordinate attention，CA）的改进 UNet 模型（CA-
UNet）。本研究通过在解码器阶段融合坐标注意力

机制将精确的位置信息嵌入到通道特征中，在水平

和垂直 2 个方向上建立长距离依赖，从而增强模型对

崩岗不规则侵蚀边界的敏感度，并解析坐标注意力

机制在缓解崩岗“空洞”与“粘连”问题上的适用性与

效能，为南方红壤区崩岗侵蚀的智能化、高精度识别

提供可靠的方法支撑。

1　材料与方法
1.1　研究区概况

本文选取广东省东北部梅州市五华县内 5个典型

的崩岗发育聚集区开展研究（图 1），五华县的崩岗数量

超过 2万，接近全国总量的 1/10，是全国崩岗最为集中

发育的区域之一［16］。该区域位于粤赣闽三省交界带（23°
23′~24°56′N，115°18′~116°56′E），在地貌区划上属

于华南丘陵山地向东南沿海丘陵过渡带。五华县平均

年降水量 1 600~1 800 mm，降水强度大且集中，是触发

崩岗发育的重要外动力因素。区域地貌格局呈现显著

的山地主导特征，中低山丘陵面积占其总面积的比例为

73.6%，地面坡度以 15°~25°为主，局部地段坡度可达

35°~40°，是典型的亚热带湿润区山地环境，该区域植被

主要为亚热带常绿阔叶林植被，以马尾松为主，植株矮

小［17］。土壤大多为由花岗岩母质发育的红壤，土壤结构

松散，水土流失情况严重，崩岗侵蚀广泛分布。

1.2　无人机数据影像获取

2024年 9月 26日至 10月 4日，选择广东省梅州市

五华县崩岗聚集区开展无人机航测，设备为搭配 2 000
万像素可见光相机的大疆 M350RTK 无人机，航测期

间天气晴朗，无云雾遮盖。飞行相对地面航高为 150 
m，飞行速度 13 m/s，航向重叠率 70%，旁向重叠率

60%，航摄总面积 60.6 km²。
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获取的原始影像数据导入大疆智图软件进行

处 理 ，生 成 测 区 的 正 射 影 像（DOM）。 处 理 后 的

DOM 影像经过边界裁剪，为真彩色影像，包含红、

绿、蓝 3 个波段，并达到特定的高分辨率（0.04 m）。

同时，LiDAR 点云数据在大疆智图和 LiDAR360 软

件中经过点云去噪、滤波、分类等操作，最终获得

研究区的地面点云数据，并利用此构建高精度数

字 高 程 模 型（DEM），其 分 辨 率 达 到 特 定 要 求

（0.5 m）。

1.3　数据标注及数据集制作

基于无人机 DOM，采用 ArcGIS 10.8软件目视解

译初步标定崩岗区域，针对复核过程中出现标注分歧的

区域，综合利用高分辨率遥感影像、无人机DSM等多源

辅助数据及进行野外实地核实进行综合判断，最终获得

591处崩岗样本，其中 1号崩岗聚集区 184处，其中 2号

崩岗聚集区 129处，其中 3号崩岗聚集区 150处，其中 4
号崩岗聚集区 67处，其中 5号崩岗聚集区 61处。对生

成的初始标注（包括涵盖影像标签与对应的掩码标签）

进行格式标准化转换、空间基准对齐等一系列数据预处

理操作，以满足后续深度学习模型训练的输入要求。

将目视解译的崩岗影像切分为 512×512 像素的

图像块。为充分提取训练样本影像信息，缓解模型训

练中的欠拟合与过拟合风险，对原始崩岗标注样本采

用翻转、旋转及随机裁剪等样本增强手段扩增标注数

据集。然后按照 8∶1∶1 的比例划分训练集、验证集和

测试集并依据 VOC2007 标准生成相应标注文件［18］。

使用语义分割标签数据和相关的标签转换代码，生成

数据集中崩岗所对应的语义分割标签数据。数据集

包含 2 947 个样本，每组由无人机 DOM 影像、语义分

割标签文件及数据集划分文件组成。语义分割标签

以 PNG 格式存储，像素灰度值 1 表示崩岗区域，0 表

示非崩岗区域（图 2），进一步统计标签像元分布，总像

元数为 2、287、699、195，其中崩岗像元（标签=1）总数

为 1、309、207、185，占比 57.23%；非崩岗像元（标签=
0）总数为 978、492、010，占比 42.77%。

1.4　卷积神经网络模型结构

为全面评估不同深度学习架构对崩岗侵蚀地貌

的 分 割 性 能 ，本 研 究 选 取 UNet、PSPNet 和

DeepLabV3+ 3 种代表性网络作为对比基准。其中，

图 1　研究区域

Fig.1　Study area

图 2　崩岗数据集标注

Fig.2　Annotation of Benggang dataset
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UNet凭借编码-解码结构和跳跃连接有效保留空间细

节，但其受限于卷积核的局部感受野，难以捕捉长距

离上下文信息，常导致崩岗内部出现破碎空洞［19］。而

PSPNet和 DeepLabV3+虽然分别通过金字塔池化模

块（PPM）和空洞空间金字塔池化（ASPP）增强全局特

征聚合能力，但往往导致边缘细节平滑，引发相邻崩

岗沟道的“粘连”现象［20-21］。针对上述语义完整性与边

界独立性难以兼顾的局限，本文提出一种融合坐标注

意力机制的改进 UNet模型。

坐标注意力机制的创新性在于其显式的空间信

息编码策略，不同于传统的通道注意力机制（如 SE
模块）因二维全局平均池化导致空间位置信息严重

丢失，CA 机制将池化操作分解为 2 个并行的一维特

征编码过程［22］。该机制分别沿特征图的高度（H）和

宽度（W）维度进行信息聚合，使得网络能够在捕获长

距离空间依赖（long-range dependencies）的同时，精

准保留特征的位置信息［23］。对于具有显著方向性发

育 特 征 的 崩 岗 侵 蚀 沟 道 而 言 ，这 种 方 向 感 知

（direction-aware）与 位 置 敏 感（position-sensitive）特

性至关重要，它能引导模型顺应沟道走势建立语义

连接，从而在填充斑块内部“空洞”的同时，通过在垂

直方向上的精准锁定来抑制边缘“粘连”，有效解决

复杂地貌识别中特征响应不连续的问题［24］。

本文将 CA 模块嵌入到 UNet解码器（decoder）的
每一级跳跃连接特征拼接（concat）之后、上采样卷积

之前（图 3）。通过对融合浅层细节与深层语义的特

征图进行空间 -通道重加权（re-weighting），CA 模块

能够自适应地增强崩岗区域的特征响应并抑制林

地、梯田等背景噪声，从而在逐步恢复图像分辨率的

过程中，实现对崩岗复杂形态的精细化分割。其中

CA 模块的输入信息是解码器中特征拼接层的输出，

这个输出是融合编码器高分辨率细节特征和解码器

上采样语义特征的特征图，随后 CA 模块对输入的拼

接特征图进行特殊处理。CA 模块会学习关注那些

对区分崩岗至关重要的空间位置和特征通道，然后

将这 2 个方向编码的特征图结合起来，生成具有方向

感知和位置敏感性的注意力图，该图用于对输入特

征进行加权操作。此时，CA 模块所输出的是经过注

意力加权后的特征图，该特征图会更关注对当前分

割任务崩岗识别重要的区域和通道，抑制不相关的

噪声或背景信息，从而能够使崩岗智能识别精度

提升。

图 3　CA⁃UNet结构

Fig.3　Architecture of CA⁃UNet
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1.5　硬件配置与模型训练设置

训 练 环 境 为 Windows 平 台 ，显 卡 为 NVIDIA 
GeForce RTX 4070Ti 12 GB，运行内存 32 GB。整个

模型在 PyCharm 和 Anaconda 平台上搭建 PyTorch 框

架进行训练，设置迭代次数为 100 次，batch_size 设置

为 8，线程数为 2。模型输入尺寸统一为 512×512 像

素。训练采用分阶段策略，分为冻结和解冻 2 个阶

段。使用预训练权重参数，前半部分训练进行冻结训

练，模型主干被冻结，特征提取网络不发生改变，仅对

网络进行微调；后半部分再进行解冻训练。学习优化

过程采用余弦退火学习率以及 Adam 算法优化训练

过程，其初始学习率设置为 0.001，动量设置为 0.9。
1.6　模型评价

在典型二分类场景中，设定类别 A 为正样本，类

别 B 为负样本。根据预测结果与真实标签的匹配状

态，可量化 4 个基本评估指标：真阳性 TP，正样本被

正确识别的案例数，即分类器判定为 A 类且实际标

注为 A 类的样本量；真阴性 TN，负样本被准确辨别

的案例数，即分类器判定为 B 类且实际标注为 B 类的

样本量；假阳性 FP，负样本误判为正类的案例数，即

分类器输出 A 类而实际标注为 B 类的错误识别量；假

阴性 FN，正样本漏检的案例数，即分类器判定 B 类但

实际标注为 A 类的漏报量。

选取查准率（precision，精确率）、查全率（recall，
召回率）、平均交并比（mIoU）与 F1-Score 作为核心

衡量标准。其中，查准率衡量在所有被预测为正类

的样本中，实际为正类的样本所占的比例。查全率

则反映在所有实际为正类的样本中，被模型成功预

测出的比例。平均交并比通过计算各类别预测区域

与真实标注区域的交集与并集之比的平均值，来评

估分割任务在空间重叠度上的整体精度。F1-Score
作为查准率与查全率的调和平均值，旨在综合评价

这 2 个方面性能，尤其在处理类别不平衡或单一指标

可能产生评估偏差的情况下，能够提供更为稳健和

更 加 全 面 的 模 型 性 能 。 各 项 指 标 的 具 体 计 算 方

法为：

Precision = TP
TP + FP （1）

Recall = TP
TP + FN （2）

mIoU = ( )TP
TP + FP + FN + TN

TN + FP + FN
1
2（3）

F1 - Score = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall （4）

2　结果与分析
2.1　卷积神经网络模型对比

为系统验证本文提出的 CA-UNet模型在南方红

壤区崩岗识别中的性能增益，将其与当前主流的语

义分割网络（PSPNet、DeepLabV3+及基准 UNet）进
行定量指标评价与形态学解析对比。由图 4、图 5 可

知，CA-UNet 在维持崩岗侵蚀单元的拓扑完整性与

语义连续性方面展现出显著优势。定量评价结果

（表 1）表明，CA-UNet在所有核心指标上均实现全面

领先，其 F1-Score 达到 92.56%，平均交并比（mIoU）

达 到 79.48%，分 别 较 原 始 UNet 提 升 2.16% 和

2.82%，展现出极佳的综合识别效能。

针对崩岗边缘呈指状或爪状延伸、与周边背景

光谱特征相近导致的识别难题，传统模型表现出明

显的局限性。PSPNet 与 DeepLabV3+虽然具备较

强的全局感知力，但在处理具有高相似度光谱特征

的相邻沟道时，极易因下采样过程中的细节丢失而

产生“正向粘连”现象。相比之下，CA-UNet 表现出

卓越的边界解析能力，得益于坐标注意力机制在垂

直与水平方向上保留的精确位置信息，该模型能够

精准锁定崩岗沟道的指状边缘，有效切断虚假语义

桥接并抑制背景像素的侵入。定量结果中 CA-UNet
达到的 90.45% 高查准率，显著缓解背景噪声对侵蚀

边界的干扰，有力地印证改进模型对于复杂侵蚀单

元拓扑独立性的维护优势。

在解决崩岗内部异质性干扰导致的“识别空洞”

问题上，CA-UNet 同样展现出显著的性能突破。基

准 UNet 受限于卷积核的局部感受野，常将崩岗内部

零星植被或坡面阴影误判为背景，产生破碎的空洞

与边缘毛刺。CA-UNet则通过引入空间长程依赖捕

捉机制，增强模型对破碎纹理的语义聚合能力，成功

将植被干扰区判定为崩岗整体，实现对崩岗地学对

象语义完整性的高度还原。试验数据显示，CA-
UNet的查全率提升至 95.17%，标志着改进模型不仅

能准确锁定崩岗核心区域，更能通过自适应的特征

重加权策略抑制高频噪声，生成更符合水土保持调

查要求的平滑边界结果。

2.2　注意力机制改进模型

本研究在 UNet 解码器端嵌入坐标注意力机制

（CA），其改进的核心逻辑在于从算法底层机理上对冲

崩岗地貌的形态复杂性与光谱异质性。崩岗侵蚀地貌

特别是活跃期的崩壁与冲沟，在遥感影像上具有显著

的方向性发育特征与线性延伸属性。崩岗发育活跃

期，沟道内部常残留零星植被或存在阴影区域，这些区

域在光谱上与非崩岗背景高度相似，是导致原始 UNet
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产生“假阴性”（漏检/空洞）的主要原因。引入 CA模块

后，模型不再仅依赖局部纹理特征，而是通过沿水平

（X）和垂直（Y）方向的特征聚合，捕捉全局空间上下文

信息。CA-UNet能够将这些被植被打断的破碎区域

重新判定为崩岗整体的一部分，极大地减少图斑内部

的空洞现象，显著提升识别对象的语义完整性。

注：红色区域表示各模型所识别的崩岗；黄色实线为人工标注的崩岗；绿色实线框 为正向粘连；绿色虚线框 为反向粘连；粉红色框 为

空洞现象；浅蓝色框 为毛刺现象；灰色框 为真阴假阳。下同。

图 4　语义分割模型预测

Fig.4　Semantic segmentation model predictions
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CA-UNet 通过通道与空间注意力的重加权作

用，自适应地放大崩岗裸露红壤的高亮光谱响应，有

效提升边缘分割的置信度。崩岗边缘往往呈指状或

爪状延伸，与周围道路、农田或林地的交界处混合像

元严重，原始模型易受背景噪声干扰，产生大量的

“假阳性”边缘（即毛刺现象，图 5a、图 5b）。针对边界

易混淆区域 CA-UNet 表现出更强的辨别能力，有效

遏制将非崩岗区域误判为崩岗的情况。CA 模块通

过对特征通道进行自适应加权，引导模型关注对崩

岗识别具有高判别力的特征通道，同时抑制无关背

景噪声的响应。从预测结果（图 5a~图 5g）可见，CA-
UNet 提取的边界线条更加流畅，显著减少细碎的毛

刺噪声。表明坐标注意力机制的引入优化模型的特

征提取能力，对南方红壤区崩岗能够做到高精度

识别。

2.3　消融试验

为验证坐标注意力机制（CA）对崩岗语义分割的

有效性，并进一步分析其插入位置对模型性能的影

响，本文在保持训练数据、损失函数、超参数与训练

策略完全一致的条件下，基于 UNet 构建 3 组消融模

型进行对比。1）Baseline：原始 UNet（不引入 CA）；

2）CA-Enc：仅在编码器阶段引入 CA；3）CA-Bot：仅
在网络瓶颈层引入 CA；4）CA-Dec（Ours）：在解码器

阶段（跳跃连接特征拼接后）引入 CA，为本文提出的

结构。各模型在测试集上的定量结果见表 2。
消融试验结果表明，坐标注意力机制在不同插

入位置均能提升模型性能，说明该模块对崩岗识别

具 有 稳 定 增 益 。 与 基 线 模 型 相 比 ，CA-Enc 的

Precision、Recall、mIoU 与 F1 由 88.11%、92.80%、

76.66%、90.40% 提升至 88.78%、93.56%、77.45%、

91.23%；CA-Bot 进 一 步 提 升 至 89.12%、94.23%、

78.92%、92.52%。结果表明，CA 在编码器与瓶颈阶

段均可带来持续改进，在对崩岗这种特别的侵蚀现

象时，坐标注意力机制有效的全局特征表示对模型

的分割精度的提升十分显著。

进一步地，CA-Dec（本文方案）在各项指标上取

得最优结果，可以得出将 CA 布置于解码阶段能够获

得最均衡且总体最优的提升，即在提高查全率的同时

进一步提升查准率，验证本文结构设计的有效性与优

势。由此可见，CA 模块对拼接特征做自适应加权，突

出和崩岗识别相关的特征通道和空间位置，抑制背景

噪声和无关特征，再经过解码器处理过的特征送入后

面的卷积层做进一步的特征融合和精炼，这种结构对

于提升遥感图像语义分割精度的作用显著。

图 5　UNet与 CA⁃UNet预测结果对比

Fig.5　Comparison of prediction results between UNet and 
CA⁃UNet

表 1　卷积神经网络模型评价指标对比

Table 1　Comparison of model evaluation metrics %   

模型类型

PSPNet

DeepLabV3+

UNet

CA-UNet

查准率

84.84

86.77

88.11

90.45

查全率

92.51

93.65

92.80

95.17

平均交

并比

72.02

75.54

76.66

79.48

F1 分数

88.51

90.08

90.40

92.56
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3　讨  论
在崩岗识别与侵蚀监测过程中，传统测量方法

普遍存在作业周期长、覆盖范围有限及精度受限等

问题。李昊洁等［25］从影像分辨率角度评估崩岗提取

效果表明，当空间分辨率低于一定阈值如 10 m 及以

上时，崩岗边界与形态细部的表达能力明显不足，导

致目标形状提取困难；SHEN 等［26］以无人机航拍影

像为数据源，结合 GIS 技术开展三维崩岗地貌重建，

并通过三维模型量测与人机交互判读完成崩岗调

查，但流程环节较多、参数设置复杂，结果对处理策

略与参数敏感，进而影响可重复性与应用稳定性。

近年来，倾斜摄影测量技术被引入崩岗监测研究，李

治郡等［27］在崩岗区结合 RTK 的高精度定位开展崩

壁侵蚀-沉积过程监测，表现出数据获取效率高、外业

组织相对便捷等优势，然而南方崩岗区地形起伏大、

植被覆盖复杂，植被遮挡与阴影效应仍可能引入一

定误差，尤其在植被覆盖区域对沟道等细部形态的

刻画存在不确定性。

针对上述传统测量与常规遥感监测面临的植被

遮挡严重、细部形态刻画困难等挑战，本文提出一种

融合坐标注意力机制的改进模型—CA-UNet。CA
模块建立的跨通道与跨空间长程依赖，赋予模型“穿

透”局部植被遮挡与阴影的能力，能够将破碎分布的

裸露斑块在语义层面连接为有机整体，从而根本上

消除因光谱异质性导致的“内部空洞”。并针对具有

复杂分形特征与破碎纹理的侵蚀地貌，在特征解码

阶段显式保留并强化空间位置信息，有效抑制背景

噪声对沟道边缘的侵蚀，精准切断相邻沟道间的虚

假“粘连”，获得较好的崩岗识别效果，实现深度学习

与崩岗学科研究的深度交叉。然而，南方红壤区崩

岗环境复杂，本研究仍存在一定的局限性。首先，在

数据源方面，本文目前主要基于无人机可见光波段

（RGB）影像进行训练与识别。虽然 CA-UNet 在空

间纹理提取上表现优异，但受限于光谱分辨率，在处

理与崩岗光谱特征极度相似的裸露农田或季节性枯

黄植被时，仍可能存在少量的混淆情况。其次，在时

间维度上，本研究使用的是单一时相的影像数据。

崩岗发育是一个动态过程，不同季节的光照条件和

植被覆盖度变化可能会影响模型的泛化能力。如何

结合多时相影像数据，构建具备鲁棒性的崩岗监测

模型，并进一步探索该模型在不同区域的适用性，将

是未来研究的重点方向。

4　结  论
1）引入坐标注意力机制显著提升模型对崩岗

“内部空洞”与“边缘粘连”的修复能力，研究结果显

示，CA-UNet的查准率（90.45%）、查全率（95.17%）、

平均交并比（79.48%）和 F1-Score（92.56%）均优于

对比模型。与基准 UNet 相比，F1-Score 和 mIoU 分

别提升 2.16% 和 2.82%，且查全率的大幅提升（达

95.17%）表明，通过在水平与垂直方向上建立长距离

空间依赖，模型能够有效连接被植被遮挡的破碎斑

块，证明在特征恢复阶段保留空间位置信息对于重

建崩岗拓扑完整性至关重要。

2）CA-UNet的优势并非简单来自更深网络或更

强上下文聚合，而在于解码阶段的位置敏感长程依赖

建模。坐标注意力将通道注意力分解为沿 2 个空间

方向的一维编码，在捕获长距离依赖的同时保留位置

信息，能够更好地兼顾全局语义一致性与局部边界几

何细节，从而缓解传统分割框架在复杂背景下易出现

的边界过度平滑、内部不连续与图斑粘连等结构性

问题。

3）本研究方法能够有效克服人工目视解译主观性

强、效率低及传统卷积网络细节丢失的局限，具有较高

的应用价值。本研究证实 CA-UNet模型在无人机遥

感监测场景下的实用性，该方法不仅识别精度高，且能

够自动化地从高分影像中提取符合水土保持调查要求

的图斑数据，可为南方红壤区大规模崩岗侵蚀的智能

化监测提供可靠的技术支撑和高效的解决方案。
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