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摘要：新疆天山中段矿产资源丰富，但高强度采矿活动导致土地损毁问题日益加剧。针对矿山土地损毁监测效率低、传统

遥感解译依赖人工经验等问题 ，文章提出了基于神经网络的遥感影像土地损毁自动分类模型 ——SENetV2-COT-

DeepLabV3+，该模型是在 DeepLabV3+模型基础上，融合了上下文转换器模块与 SENetV2 模块，从而增强了上下文特征提取

和通道注意力机制能力，优化了模型对复杂矿山地物的分割能力。根据高分系列遥感影像，构建了包含 59 198 个样本的天

山中段矿山样本集，通过数据增强扩展至 177 594 个样本；使用该数据训练 SENetV2-COT-DeepLabV3+模型，提高其泛化能

力与识别精度，精准掌握矿产资源开发造成的土地损毁分布和程度；通过与 FCN、UNeT、PSPNeT 等模型进行对比试验得出

该改进模型在平均交并比、平均召回率、平均精确率和平均系数等 4 项指标上均优于 FCN、PSPNet 等主流模型，分割精度

较 DeepLabV3+提升了 1.63%～2.34%。基于该模型在 pycharm 平台搭建了矿区土地损毁类型深度学习遥感解译系统，目前

该系统已部署至当地矿山管理部门，识别准确率达 85% 以上，实现了高精度、高效率的土地损毁识别，为矿区土地损毁动

态监测与生态修复管理提供了智能化解决方案，推动矿山开发与环境保护的协调发展。

关键词：天山中段；土地损毁模型；神经网络；自动分类；矿山生态修复
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Abstract：The middle section of the Tianshan Mountains in Xinjiang is rich in mineral resources, but the problem
of  land  damage has  been  exacerbated  by  high-intensity  mining  activities.  In  order  to  solve  the  problems of  low
efficiency  of  mine  land  damage  monitoring  and  traditional  remote  sensing  interpretation  relying  on  manual
experience, this paper proposes an automatic classification model of remote sensing image land damage based on
neural  network-SENetV2-COT-DeepLabV3,  which  is  based  on  the  DeepLabV3  model  and  integrates  the 
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Contextual Transformer (COT) module and the SENetV2 module, so as to enhance the ability of context feature
extraction and channel attention mechanism. Optimize the model's segmentation ability for complex mine features.
Firstly,  according  to  the  high-resolution  series  of  remote  sensing  images,  a  sample  set  of 59 198 samples  was
constructed for  the  middle  section of  the  Tianshan Mountains,  which was extended to 177 594 samples  through
data augmentation. Then, the SENetV2-COT-DeepLabV3 model was trained to improve its generalization ability
and  recognition  accuracy,  and  accurately  grasp  the  distribution  and  extent  of  land  damage  caused  by  mineral
resource development. Finally, through comparative experiments with FCN, UNeT, PSPNeT and other models, it
is  concluded  that  the  improved  model  is  better  than  the  mainstream  models  such  as  FCN  and  PSPNet  in  four
indicators: MIoU, mRecall, mPrecision, and mDice, and the segmentation accuracy is 1.63%−2.34% higher than
that  of  DeepLabV3.  Based on the  model,  a  deep learning remote  sensing interpretation  system for  land damage
types in mining areas was built on the Pycharm platform, which has been deployed to the local mine management
department,  with  a  recognition  accuracy  of  more  than  85%,  realizing  high-precision  and  high-efficiency  land
damage  identification,  providing  an  intelligent  solution  for  dynamic  monitoring  and  ecological  restoration
management of land damage in mining areas, and promoting the coordinated development of mine development
and environmental protection.
Keywords：middle Tianshan； land damage model；neural  network；automatic classification；mine ecological
restoration

 

矿产资源的开发利用在支持我国经济建设的同

时，也带来了生态破坏和环境污染问题 [1]。近年来，我

国矿山生态修复已从宏观治理向区域精细化监测深

化，形成了多源遥感动态监测技术体系与生态损伤定

量模型。遥感影像其覆盖范围更广泛，获取的信息更

具时效性 [2 − 3]。遥感技术在土地利用监测、地物识别、

图像分类等领域有着重要应用，通过遥感技术可以实

现对矿山地质环境的实时监测 [4]。早期遥感影像的识

别方法主要是由工作人员根据样本的影像特征和空

间特征，与以往经验相结合，进行综合分析和逻辑推理，

最终提取目标样本的形态、构造功能以及性质等信

息[5 − 6]。彭瑛等[7] 使用 Landsat TM、CBERS-2、IKONOS、
SPOT5 等 4 种遥感影像数据，利用目视解译的方法对

不同遥感影像特征进行信息提取，这对于多目标的目

视解译技术运用在矿山地质环境遥感的动态监测中

具有重要的参考意义。随着监测需求的不断深化，目

视解译的办法已经不能满足当前社会需求，不足之处

在于同物异谱、异物同谱的地物容易导致解译失败，

另外地物识别结果易受工作人员经验影响，最重要的

是目视解译效率方面的弊端，已不适用于当前大量的

矿山目标识别需求[8 − 10]。

随着 3S 技术以及深度学习算法的迅速发展，出现

了大量的空间地物识别算法，为矿山资源的监管提供

了一种新途径 [11 − 13]。如何借助人工智能技术实现遥

感图像中目标的准确、快速检测是一个重要的研究课

题，具有重大的应用价值 [14 − 17]。为此，国内外学者也

将深度学习引入到遥感图像目标识别领域。Jiang 等[18]

基于 YOLOv4 提出一种多通道融合 SAR 图像处理方法，

在 SAR 舰船检测数据集上达到了 90.37% 的精确度，

在简化模型的同时，检测结果优于其他模型。王民水

等 [19] 基于 DeepLabV3+网络，用随机补片的优化训练

策略，将不同时相的遥感图像叠加输入到网络，相较

于 Unet 具有更高的精度且内存消耗较小。葛振强等[20]

提出一种基于 DeepLabV3+模型，对工地裸露土地图

像进行语义分割，提出一种基于改进的 ASPP 结构和

轻量化 MobileNetV2 主干网络的 MCF-DeepLabV3+工
地裸露土地图像分割模型。通过语义分割可以减少

参数数量并大幅减少训练模型所需时间。采用 Focal
Loss 损失函数，有效地解决了因数据不均衡而造成的

分割精度下降的问题。

新疆天山中段复杂的地质构造条件为矿产资源

的形成提供了有利条件，目前共有各类矿山 1 555 个，

涵盖煤、金属、非金属、地热、矿泉水等类型（图 1）。
开采方式主要以露天开采为主，共计 1 325 个，其余 230
个为地下开采。天山中段处于塔里木盆地与准噶尔

盆地之间，平均海拔 4 000 m，属于温带大陆性干旱气

候，日照时间长，气候干燥 [21 − 22]。在地形和气候等综

合因素的影响下，该区域生态环境相对脆弱，自我恢
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复能力较差。随着采矿业的快速发展，越来越多的生

态环境问题开始显现，大量采矿活动导致土地以挖

损、压占、塌陷等形式被损毁，损毁土地主要包括露

天采场、排土场、工业广场、矿山办公生活区等人类

工程活动遗留的废弃地 [23 − 24]。天山中段矿山开发强

度大，矿山土地损毁问题显著 [25]。如何修复矿产资源

开发导致的土地损毁问题已经是我国尤其是新疆地

区面临的重要问题 [26 − 28]。矿山开采活动与生态环境

保护矛盾日益加剧，快速掌握矿产资源开发活动情况

及监测生态环境质量需求迫切。
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图 1    天山中段矿山分布情况示意图

Fig. 1    A schematic diagram of mine distribution in the middle section of Tianshan Mountains
 

针对目前矿山生态修复对快速检测地物信息的

需求，本文梳理了 2021—2023 年间天山中段地区矿山

土地损毁面积及治理面积，构建了天山中段矿山样本

集；提出了基于神经网络的遥感影像土地损毁自动

分类模型 -SENetV2-COT-DeepLabV3+，旨在实现更高

精度和更高自动化识别目的，并通过与其他模型进行

对比，探究 SENetV2-COT-DeepLabV3+模型的精度优

势和适用性，为矿山地质调查和规划管理提供技术

支持。
 

1    天山中段矿山开发土地损毁问题

为了查明天山中段土地损毁及治理情况，本文通

过对 2021—2023 年天山中段矿区遥感影像进行解译，

分析矿区地物损毁土地面积及治理土地面积的变化

情况。遥感卫星相关参数如表 1 所示，2021—2023 年

天山中段土地损毁情况见图 2。
2021—2023 年天山中段矿区地物损毁土地面积及

治理土地面积见图 3，在 2021—2023 年间，矿山新增损

毁土地面积 115.35 km2，治理损毁土地面积 11.17 km2，
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其中挖损损毁土地面积增大 49.09 km2，约占新增损毁

面积的 42.56%；压占损毁土地增大 66.26 km2，约占新

增损毁面积的 57.44%；治理挖损损毁面积 3.13 km2，约

占治理面积的 28.02%；治理压占损毁面积 6.83 km2，约

占治理面积的 61.15%；治理地面塌陷面积 1.21 km2，约

占治理面积的 10.83%。

通过 2021—2023 年的解译数据可知，天山中段矿

山开发利用强度大，新增土地损毁面积远大于治理面

积。这表明当前的矿山土地治理工作面临着巨大的

挑战，需要对矿山土地损毁及治理情况进行监测，以

便对损毁的土地及时复垦，从而实现矿山开采与生态

环境协调发展。 

2    天山中段矿山土地损毁模型构建与验证

为了掌握天山中段矿山土地损毁与治理的动态情

况，本文通过不同地物在遥感影像中的特征，构建天

山中段矿山地物样本集，并提出一种基于 DeepLabV3+
的改良模型—SENetV2-COT-DeepLabV3+，利用该样本

集对模型进行训练，并通过消融试验及多模型对比试

验验证 COT 模块和 SENetV2 模块的有效性，实现矿

山开采过程中对土地资源挖损及压占等原因造成的

土地损毁面积的自动识别。 

2.1    样本集

解译标志即根据不同地物在遥感影像中呈现出

的特征作为各类地物判读识别的基础 [29 − 31]。建立具

有特点的解译标志，可以快速、准确地提取地物在遥

感影像中蕴含的信息[32 − 34]。

天山中段矿山土地损毁情况主要为挖损、压占、

 

表 1    主要卫星数据参数

Table 1    Main satellite data parameters
 

影像名称 发射时间 影像分辨率

高分1号影像 2013-04-26 全色2 m，多光谱8 m

高分2号影像 2014-08-09 全色0.8 m，多光谱3.2 m

高分7号影像 2018-06-02 全色2 m，多光谱8 m
资源3号影像 2019-11-03 全色0.8 m，多光谱2.6 m

　　注：遥感影像数据来自新疆维吾尔自治区测绘成果中心（国家卫星测绘
应用中心新疆分中心）。
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图 2    2021—2023 年天山中段矿区范围及土地损毁范围

Fig. 2    Extent of the mining area and the land damage in the middle section of the Tianshan Mountains
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地面塌陷 3 种类型，其中挖损包括露天采场、水域；压

占包括生活区、工业广场、堆放场、尾矿库；天山中段

矿山治理情况主要为治理露天采场、治理废石堆放

场、治理工业广场等，但由于天山中段矿山地面塌陷

和治理面积较小，相对应的图斑数量少，难以作为样

本来训练模型。为后续研究矿山开采对矿区周围植

被覆盖度的影响，增加了矿区周围植被图斑的解译，

故将需要识别的地物类型划分成露天采场、水域（河

流、凹陷露天矿采矿区积水、尾水）、植被、生活区、

工业广场、堆放场、尾矿库等 7 种。天山中段矿山地

物影像特征见表 2。
深度学习模型训练需要大批量的样本数据来支

撑，通过对天山中段矿山 7 种地物类型的勾画，最终

得到 59 198 个样本，其中尾矿库样本数量为 134 个。

样本过少会影响模型识别的准确率，为提高模型的准

确率，通常采用数据增强的方法来增加样本数量，数

据增强是计算机视觉任务中常用的增加训练样本数

量的方法，能够有效增加样本的多样性，有利于模型

的训练。本文选择了仿射变换、图像翻转和图像旋转

数据增广方式来扩充样本数量，数据增强过程如图 4
所示。经过数据增强操作后样本数量膨胀到 177 594
个，尾矿库样本数量扩充到 402 个，按照 6∶2∶2 的比

例将样本数量划分为训练集、验证集、测试集（表 3），
训练集用于 SENetV2-COT-DeepLabV3+模型的训练 ，

验证集用于验证 SENetV2-COT-DeepLabV3+模型的可

靠性，测试集用于测试 SENetV2-COT-DeepLabV3+模
型对地物的识别准确性。 

2.2    基于神经网络的遥感影像土地损毁自动分类模型

遥感影像的自动化分类技术是矿山土地损毁监

测的核心手段，现有方法中，卷积神经网络凭借端到

端的特征学习能力，在复杂地物分割任务中展现出潜

力 [35]；支持向量机 [36] 与随机森林 [37] 虽在中小规模数据

集上效率较高，但对高分辨率遥感影像的多尺度特征

捕捉能力有限，且易受背景噪声干扰；贝叶斯网络 [38]

因依赖先验概率假设，难以适应矿山损毁地物的动态

变化场景。DeepLabV3+模型基于卷积神经网络框架，

通过创新性地集成多尺度空洞卷积和编码器-解码器

结构，在语义分割任务中实现了显著性能提升。以

DeepLabV3+模型为基础，融合上下文转换器（contextu-
al transformer，COT）模块与通道注意力机制（SENetV2），

 

表 2    天山中段矿山地物影像特征

Table 2    Image features of mine objects in the middle of
Tianshan Mountains

 

地物
类型

解译标志 影像特征

植被
矿区周围植被通常集中分
布，在影像上呈现出浅绿
色、深绿色丝绒状纹理

水域
水域在影像上呈现蓝色、深
绿色，矿区内水域形状差异

较大

生活区

生活区建筑较为集中，形状
规整通常表现为矩形，生活
区内具有道路、绿化等，屋
顶颜色上以灰白色、蓝色

为主

工业
广场

工业广场有明显的结构布
局形状规整多为矩形或方
形，具有水泥路面，在影像
上呈现蓝色和高亮的灰

白色

堆放场
堆放场在影像上有着明显
凸起，形状多为圆形、椭圆
形、圆扇形，颜色为灰色

尾矿库

尾矿库形状较为规则，地界
明显，内存在积水，水体随
着尾砂浓度由浅色逐渐接
近自然水体颜色，尾矿库表
面覆盖薄膜在影像中呈现

高亮色调

露天
采场

与周围地貌相比有着明显
破坏痕迹，呈负地形，采场
周围伴随着阶梯状纹理，边
界清晰，采场形状多为不规
则形体并在颜色上呈现高
亮色调，周边无植被发育
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Fig. 3    Area of land damaged by land features in the mining area
and the area of land treated from 2021 to 2023
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构建 SENetV2-COT-DeepLabV3+网络模型，旨在通过

增强全局上下文感知能力与关键特征筛选能力，实现

天山中段矿山土地损毁类型的高精度自动分类。 

2.2.1    COT-DeepLabV3+网络

COT 通过多头注意力机制来捕捉输入序列中不

同位置的语义关系，并根据上下文调整每个位置的表

示 [39]。将 COT 模块引入到 DeepLabV3+网络中，COT
块首先利用 3×3 卷积核对输入的上下文信息进行编码，

生成静态上下文描述，提取输入键间上下文信息，引

导动态注意力矩阵的生成，以提高视觉表示能力[40]。

COT 的原理如图 5 所示，通过 2 个连续的 1×1 卷

积核来学习动态多头注意力矩阵。该矩阵是 COT 的

核心部分。假设存在查询向量（query）、键向量（key）
和值向量（value），注意力机制会计算查询向量与键向

量的相似度得分，然后根据这些得分对值向量进行加

权求和。
 
 

3×3Conv（·）

1×1Conv（·）

Two 1×1
Conv（·）

key
weights

values

output

query

static

×

×

×

图 5    COT 原理图

Fig. 5    Comparison between traditional self-attention and Contextual Transformer modules
 

自注意力机制是注意力机制的一个变种，相比于

注意力机制减少了对外部信息的依赖，增强了对内部

相关性的捕捉。通过计算各要素之间的相互影响解

决长距离依赖问题[41 − 44]。

COT 模块将上下文信息挖掘能力与自我注意学习

能力整合为统一的架构。它利用邻近键向量的上下

文信息来促进自注意学习并强化特征图表示，如图 6

所示。

XWV WV

K1 K1

假设输入 2D 的特征图 X，其大小为 H×W×C（H：高

度，W：宽度，C：通道数）。key、queries 和 values 分别

定义为 K=X，Q=X，V= 。 表示嵌入矩阵。每一

个嵌入矩阵采用 1×1 的卷积核实现。COT 用 k×k 的卷

积核来获取信息，最终得到静态上下文表示，记为

。之后将 和 Q 进行拼接并通过 2 个连续 1×1 的

 

图像 （a）仿射变换 （b）图像翻转 （c）图像旋转

数据增强

标签

图 4    数据增强示意图

Fig. 4    Data enhancement diagram
 

表 3    天山中段矿山数据集

Table 3    Data sets of mines in the middle of Tianshan Mountains
 

地物类别 样本数量 数据增强 训练集（60%） 验证集（20%） 测试集（20%）

植被 5 556 16 668 10 000 3 334 3 334
水域 4 298 12 894 7 736 2 579 2 579

生活区 8 196 24 588 14 752 4 918 4 918
工业广场 21 862 65 586 39 352 13 117 13 117
堆放场 10 524 31 572 18 944 6 314 6 314

露天采场 8 628 25 884 15 530 5 177 5 177
尾矿库 134 402 242 80 80
总计 59 198 177 594 106 556 35 519 35 519
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A卷积操作后得到注意力矩阵（ ）：

A =
[
K1,Q

]
WθWδ （1）

K2

该方法通过对静态上下文信息提取来加强自注

意力机制。最后得到特征映射（ ）：

K2 = V ⊗A （2）

K2动态上下文表示即通过特征 捕捉输入间的动

态交互特征，通过注意机制进行将 COT 输出为静态、

动态上下文信息进行融合。

COT 模块通过引入上下文信息，使得每个位置的

键向量和值向量可以直接与其周围的位置进行交互，

并通过在二维特征图中输入键向量之间的上下文信

息来提高信息传递的效率和性能。在进行矿山土地

损毁识别时，不同地物之间存在复杂的上下文关系，

如尾矿库与周边水体、植被的关系。COT 模块能够捕

捉这些上下文信息，在处理复杂的空间地物识别问题

时具有优势，从而更准确地识别和区分不同的土地损

毁类型，更好地应对矿山土地损毁自动分类任务中的

复杂性。 

2.2.2    SENetV2 网络

SENet 通过挤压 -激励（Squeeze-Excitation）操作增

强了通道表示，从而增强了其表达能力。Squeeze 模块

通过挤压输入信息对通道特征进行重新校准[45]。Exci-
tation 模块通过全连接层来捕获全局信息。通过在

SENet 中引入挤压聚合激励模块（SaE），得到 SENetV2。
SENetV2 模块合并了 2 种不同的技术 ：Squeeze-

Excitation。Squeeze 模块输入的信息会在全连接（FC）

层作用下进行压缩。其处理逻辑是通过 FC 层 [46 − 48] 对

输入的信息进行压缩。卷积层输出的信息进入全局

平均池化层中，并生成输入通道的信息。此输入的信

息通过缩减大小的方法输入到 FC 层。相反，Excitation
模块通过 FC 层 ，将输入的信息恢复为原始维度。

FC 层通过缩放操作，将输出信息与特征图的通道维

度相乘。最终将缩放的信息与其原始输入形状对

齐。Squeeze-Excitation 操作的公式为：

SEnetV2 = x+F
{
X ·Ex

[∑
Sq (x)

]}
（3）

其中， “Sq”函数表示 Squeeze 操作，在 “Sq”操作之后，

将执行“Ex”操作，表示 Excitation 操作。这个过程的目

的是将通道修改的输入恢复到初始形状，没有任何减

少。在此之后，执行一个缩放操作，并使用输入将其

恢复到其原始形式。然后将这个缩放的输出与剩余

模块中的输入连接起来。

在 SENetV2 模块中全局平均池化层后开始进行

Squeeze 操作，该层提取了通道统计信息。将这些信

息输入到 Squeeze 操作中，通过 Squeeze 操作降低了输

入信息的维度。随后将信息再输入到 Excitation 层。

在架构中，通过多次卷积构建出残差模块，并形成一

个结构化模块。结构化模块确保学习梯度的有效传

播，避免了消失梯度的影响（图 7）。
 
 

Conv

Conv

图 7    SENetV2 模块的内部功能

Fig. 7    Internal features of the SENetV2 module
 

SENetV2 通过 SaE 操作增强了通道表示，它通过多

分支全连接层增强了网络的全局表示学习。SENetV2
模块通过对通道特征进行重新校准，增强模型对关键

特征通道的关注，提高对矿山土地损毁类型的识别能力

的同时仅略微增加模型参数，使其能够更准确地识别

出露天采场、尾矿库、工业广场等不同类型的损毁地物。 
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图 6    上下文转换器的详细结构

Fig. 6    Detailed structure of context converter
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2.2.3    SENetV2-COT-DeepLabV3+算法模型

基于 DeepLabv3+网络基础融合一种新的聚合多

层感知器 SENetV2 模块并结合 COT 模块，最终得到了

SENetV2-COT-DeepLabV3+算法模型，其结构如图8 所示。

 
 

输入图片 编码器

输出预测结果

解码器

Concat

4倍线性上采样

4倍线性
上采样

深度卷积网络
特征提取

空洞卷积

1×1卷积

1×1卷积

1×1卷积 SENetV2模块 3×3卷积

3×3卷积
空洞率为6

3×3卷积
空洞率为18

3×3卷积
空洞率为12

卷全局平均
池化

COT模块

图 8    SENetV2-COT-DeepLabV3+算法模型

Fig. 8    SENetV2-COT-DeepLabV3+ algorithm model
 
 

2.3    土地损毁自动分类模型验证

为验证 SENetV2-COT-DeepLabV3+模型的性能 ，

本研究通过消融试验与多模型对比试验，结合天山中

段矿山样本集（59 198 个原始样本，经数据增强扩展至

177 594 个）进行系统性分析。具体流程如下：首先，

基于训练集（60%）、验证集（20%）和测试集（20%）的

划分，利用仿射变换、图像翻转和图像旋转等数据增

强策略提升模型对复杂地物特征的泛化能力。通过

消融试验逐步验证 COT 模块与 SENetV2 模块对模型

性能的提升。随后，选取矿山场景遥感影像进行语义

分割试验 ，并与 FCN、UNet、PSPNet 等主流模型对

比。选择平均交并比（MIoU）、平均召回率（mRecall）、
平均精确率（mPrecision）和平均 Dice 系数（mDice）作
为评价指标。MIoU 通过计算预测区域与真实区域的

重叠面积占两者并集面积的比例，直接反映模型对目

标区域的定位精度。mRecall 代表真实损毁区域的覆

盖率，确保了模型在复杂场景下的鲁棒性，尤其适用

于样本分布不均衡的矿山数据集。mPrecision 用来评

估模型预测损毁区域中真实损毁所占的比例。mDice
系数与 MIoU 类似，但更关注预测与真实区域的重叠

部分，对类别不平衡问题更敏感。MIoU 和 Dice 系数

侧重分割精度，mRecall 和 mPrecision 分别控制漏检与

误检，四者结合可全面评估模型性能。 

2.3.1    消融试验

为验证 COT 模块与 SENetV2 模块对 DeepLabV3+

模型的改进效果，本研究设计了消融试验，对比分析

DeepLabV3+、COT 增强型 （COT-DL）、SENetV2 增强

型（SE-DL）及二者耦合型（SE-COT-DL）4 组模型的分

割性能（表 4）。由表 4 可知，DeepLabV3+在 MIoU、mRe-

call、mPrecision 与 mDice 4 项指标上分别达到 86.04%、

84.42%、95.73% 与 88.97%，展现了其在遥感图像分割

任务中的基础能力。在 DeepLabV3+基础上引入上下

文转换器得到 COT-DL， COT-DL 的 MIoU、 mRecall、

mPrecision 与 mDice 分别为 87.43%、85.29%、95.94% 与

91.12%，较基础模型提升幅度达 1.39%、0.87%、0.21%

与 2.15%。COT 模块通过动态捕捉多尺度上下文信

息，显著优化了露天采场阶梯状边缘、尾矿库规则边

界等复杂场景的定位精度。SE-DL 的 MIoU、mRecall、

mPrecision 与 mDice 分别为 86.92%、84.51%、95.85% 与

89.78%，对应提升幅度为 0.88%、0.09%、0.12% 与 0.81%。

其通道注意力机制有效抑制了多光谱数据冗余，增强

了对尾矿库高反射薄膜、植被覆盖区等关键特征的敏

感性。SE-COT-DL 模型综合了 2 种模块优势，MIoU、
 

表 4    消融试验结果

Table 4    Ablation experimental results
 

分割模型 MIoU/% mRecall/% mPrecision/% mDice/%

DL 86.04 84.42 95.73 88.97

COT-DL 87.43 85.29 95.94 91.12

SE-DL 86.92 84.51 95.85 89.78
SE-COT-DL 87.67 85.95 96.44 91.31
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mRecall、mPrecision 与mDice 分别达到 87.67%、85.95%、

96.44% 与 91.31%，较基础模型整体提升 1.63%、1.53%、

0.71% 与 2.34%。

COT 模块通过挖掘目标与环境的上下文交互关

系，精准区分矿山地物边界；SENetV2 模块通过自适

应通道权重分配，强化了模型的特征提取能力。上述

消融试验从多维度验证了 COT 与 SENetV2 模块的协

同增效机制，为高精度矿山土地损毁分类提供了可靠

的技术路径。 

2.3.2    对比试验

为验证 SENetV2-COT-DeepLabV3+模型的分类精

度，本研究从天山中段矿山场景中选取 5 组典型遥感

影像（含露天采场、尾矿库等复杂地物），分别采用

FCN[49]、 UNet[50]、 PSPNet[51]、 DeepLabV3+[52]、 SENetV2-
DeepLabV3+及 SENetV2-COT-DeepLabV3+等 6 种模型

进行语义分割试验。图 9 展示了试验结果对比：原始

影像与标签图后依次为各模型的分割结果。

 
 
 

植被（林地、草地） 生活区 工业广场

尾矿库 露天采场

水域（河流、凹陷露天
矿采矿区积水、尾水）

堆放厂（废石堆放场）

图片 标签 FCN UNet PSPNet DeepLabV3+ SENetV2-
DeepLabV3+

SENetV2-COT-
DeepLabV3+

图 9    矿山算法模型试验结果对比

Fig. 9    Comparison of experimental results of mine algorithm model
 

由表 5 可知 ，DeepLabV3+系列模型的识别精度

高于其他模型算法，MIoU 达 86.04%，较其他模型中精

度最高的 PSPNet 提升 0.88%；mRecall 为 83.42%，领先

PSPNet 2.44%；DeepLabV3+系列模型中 SENetV2-COT-
DeepLabV3+综合性能最优，MIoU、mRecall、mPrecision

与 mDice 分别达到 87.67%、85.95%、96.44% 与 91.31%，

较 DeepLabV3+提升 1.63%、1.53%、0.71% 与 2.34%。

试验证明，COT 模块通过动态上下文感知优化了

地物边界的分割精度，而 SENetV2 模块通过通道注意

力机制增强了关键光谱特征的判别能力，二者协同显

著提升了复杂矿山场景的分类鲁棒性。 

3    土地损毁自动分类模型的应用

使用pycharm 平台，基于SENetV2-COT-DeepLabV3+
模型，构建了矿区土地损毁类型深度学习遥感解译系

统。该系统内部具有图像处理模块，能针对不同时序、

云量等问题，对影像进行预处理。该模块通过集成辐

射校正、自适应去云算法和时序归一化技术，有效消

除大气散射、云雾遮挡及季节光照差异对遥感数据的

 

表 5    模型算法试验数据结果

Table 5    Comparison results of experimental data of mine
algorithm in the middle section of the Tianshan Mountains

 

分割模型 MIoU/% mRecall/% mPrecision/% mDice/%

FCN 63.02 51.02 66.92 58.10

UNeT 65.23 53.84 67.4 62.49

PSPNeT 85.16 81.98 93.02 88.94

DeepLabV3+ 86.04 83.42 95.73 88.97

SE-DL 86.92 83.51 95.85 89.78
SE-COT-DL 87.67 85.95 96.44 91.31
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影响。预处理后的影像通过 SENetV2-COT 模块进行

多尺度上下文特征提取，结合 DeepLabV3+的空洞空

间金字塔池化，实现了矿区地物的精准分割。

图 10 展示了遥感解译系统操作流程，该系统以

SENetV2-COT-DeepLabV3+模型为基础，先对输入的

矿山遥感影像进行预处理，随后进行矿区地物识别，

识别完成后系统会在界面上展示原始的遥感影像和

解译完成后的结果图，并保存识别结果。

 
 

（a）输入数据界面 （b）影像展示界面 （c）系统保存的结果

图 10    遥感解译系统操作流程

Fig. 10    Remote sensing interpretation system operation process
 

目前，该系统已经成功地被构建并且部署到了当

地矿山生态环境修复工作管理部门，在应用方面，该

系统总体识别准确率达到 85% 以上，其中对生活区的

识别精度高达 88.3%，工业广场识别精度为 86.8%。相

较于传统人工解译方法，识别效率显著提升。它将作

为未来矿山土地损毁监测与治理工作中的一个关键

工具。 

4    结论

（1）新疆天山中段矿区因高强度采矿活动导致土

地损毁问题持续加剧。2021—2023 年数据显示，新增

损毁面积达 115.35 km2，而治理面积仅 11.17 km2。

（2）研究提出了一种基于深度学习的遥感影像土

地损毁自动分类模型——SENetV2-COT-DeepLabV3+。
该模型在 DeepLabV3+基础上融合了上下文转换器

（COT）模块和通道注意力机制（SENetV2），利用多头

注意力机制动态捕捉地物间的上下文关联，显著优化

露天采场、尾矿库等复杂地物的边界分割精度。并通

过自适应通道权重分配增强关键特征的判别能力，抑

制多光谱数据冗余。

（3）构建包含 59 198 个样本的天山中段矿山数据

集，通过仿射变换、图像翻转和图像旋转等数据增强

策略扩展至 177 594 个样本，有效提升模型泛化能力。

（4）相较于基础 DeepLabV3+模型，SENetV2-COT-
DeepLabV3+模型在平均交并比（MIoU）、平均召回率

（mRecall）、平均精度 （mPrecision）和平均 Dice 系数

（mDice）4 项指标上分别提升 1.63%、1.53%、0.71% 和

2.34%。SENetV2-COT-DeepLabV3+模型在复杂场景的

分割精度显著优于 FCN、UNet、PSPNet 等主流模型，

MIoU 领先 PSPNet 2.51%。

基于该模型开发的矿区土地损毁遥感解译系统

已成功部署至当地矿山管理部门。系统集成辐射校

正、自适应去云算法和时序归一化技术，支持多源遥

感影像预处理与自动化分类。系统可快速识别露天

采场、工业广场等 7 类地物，输出结果直观展示损毁

范围与治理进展，显著缩短人工解译周期，为动态监

测与精准修复提供数据支撑。
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