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GCRPNet：用于光学遥感图像中显著目标检测的
图增强上下文和区域感知网络

Mengyu Ren†, Yutong Li†, Hua Li*, Member, IEEE, Runmin Cong, Senior Member, IEEE, Sam
Kwong, Fellow, IEEE

Abstract—光学遥感图像中的显著目标检测面临着众多挑战，
包括目标尺度的显著变化以及目标与背景之间的低对比度。基于
视觉变换器（ViTs）和卷积神经网络（CNNs）架构的现有方
法旨在利用全局和局部特征，但难以有效整合这些异构特征限制
了它们的整体性能。为克服这些限制，我们提出了一种图增强的
上下文和区域感知网络（GCRPNet），该网络基于 Mamba
架构以同时捕获长距离依赖性和增强区域特征表示。具体而言，
我们采用视觉状态空间（VSS）编码器来提取多尺度特征。为
了进一步实现对这些特征的深度引导和增强，我们首先设计了
一个差异-相似性引导的层次图注意模块（DS-HGAM）。该模
块增强了不同尺度特征之间的跨层交互能力，同时增强了模型
的结构感知能力，使其能够更有效地区分前景和背景。随后，我
们设计了 LEVSS 模块作为 GCRPNet 的解码器。该模块整
合了我们提出的自适应扫描策略和多粒度协作注意力增强模块
（MCAEM）。它对经过多尺度卷积处理的特征图进行自适应补
丁扫描，从而捕捉丰富的局部区域信息，增强了 Mamba 的局
部建模能力。大量实验结果表明，所提出的模型达到了最先进的
性能，验证了其有效性和优越性。

Index Terms—Optical remote sensing images, salient
object detection, visual state space model
显著目标检测（SOD）是计算机视觉领域的一项基本任

务，旨在识别和分割场景中最引人注目的物体或区域。作
为一个关键的前置视觉任务，SOD 的研究已广泛应用于
物体跟踪、图像分割和质量评估等领域。传统上，SOD 方
法主要集中在自然场景图像，并在该领域取得了显著成
果。近年来，随着卫星遥感技术的不断进步，光学遥感图
像中的显著目标检测越来越受到研究人员的关注。与自然
图像相比，光学遥感图像为显著目标检测带来了许多挑战，
如低的目标与背景对比度、显著的目标尺度变化以及复杂
的物体结构。这些因素使得许多在自然图像上表现良好的
SOD 方法难以直接转移到遥感情景中。因此，研究人员开
发了针对遥感图像特征优化的专用模型，旨在有效检测光
学遥感图像中的显著目标。
传统的光学遥感图像显著目标检测（ORSI-SOD）方法

[1]–[6] ，通常依赖于颜色先验和人工设计的特征，如位置
线索和空间结构来识别显著目标。然而，由于缺乏可学习
性，这些方法难以适应遥感场景的复杂和多变特性，从而
限制了它们的性能。
基于深度学习的 ORSI-SOD 方法在过去十年中取得了
显著进展。卷积神经网络（CNNs）和视觉变换器（ViTs）的
引入，极大地提升了 ORSI-SOD 模型的性能。CNNs 具有
局部感受野，提供了高计算效率和对尺度变化的强适应性，
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使其在 ORSI-SOD 任务中得到广泛应用。例如，SFANet
[7] 通过渐进流和不确定性感知细化增强了多尺度语义表
示。LiteSalNet [8] 通过结合轻量级注意力模块和多流解
码器以实现精确的显著性检测，专注于效率。然而，由
于 CNNs 固有的局部滑动窗口操作，这些方法往往缺乏对
全局语义依赖关系的建模能力。如图中 LiteSalNet [8] 和
SFANet [7] 在图 ?? 中的描述，这种限制可能会导致分割
错误和不精确的边界，尤其是在处理包含低对比度和大尺
寸物体的遥感图像时。
为了解决这个问题，研究人员将 ViTs 引入到 ORSI-

SOD 任务中，以增强模型的全局信息建模能力。ViTs 利
用自注意力机制进行全局建模，有效地弥补了 CNN 的感
受野限制。它们强大的全局建模能力使其在涉及复杂遥感
图像的分割任务中特别具有优势。例如，Gao 等人 [9] 提
出了一种新颖的自适应空间分割 Transformer 框架，能够
生成高质量的显著性图。同时，HFANet [10] 集成了结合
CNN 和 Transformer 的混合编码器，以获取包含全局语
义关系和局部空间细节的特征，从而在复杂背景中实现对
显著对象的精准检测。然而，ViTs 在建模空间结构方面
缺乏局部归纳偏置 [11], [12] ，使其在表现细粒度目标细
节时困难重重，常常导致边界模糊的分割结果。在混合架
构中 [10], [13], [14] ，从理论上讲，CNN 的局部细节建模
和 ViTs 的全局关系表达应该是互补的。然而，相关研究
[15]–[17] 表明，仅仅将两者结合并不能实现预期的协同效
益。这主要是由于它们在特征表示、感受野机制和输出范
式方面存在显著差异。如图 Fig. ?? 中的 HFANet [10] 所
示，这些差异导致了语义不一致和融合噪声，从而阻碍了
有效的集成，最终降低了整体模型的性能。
为了有效解决上述挑战，我们提出了一种新的网络架构，
称为图增强的上下文和区域感知网络（GCRPNet），该网
络特别设计用于解决 ORSI-SOD任务中的问题，如低物体
背景对比度和物体尺度变化大等问题。GCRPNet 基于传
统的编码器-解码器架构，采用 Mamba 模型 [18], [19] 作
为其核心建模主干。主要动机在于 Mamba 使用选择性扫
描算法来捕捉远程依赖，同时具有良好的稳定性和可扩展
性，这使得在全局上下文和局部区域细节之间实现有效的
建模平衡成为可能。为了应对 ORSI 中目标边界模糊和显
著目标与背景对比度低的挑战，我们提出了一种差异-相似
性引导的分层图注意力模块（DS-HGAM）。该模块在跳跃
连接处集成多尺度特征，并利用图神经网络 [20] 来建模融
合特征之间的空间关系和上下文依赖性。这样，我们的模
型可以更好地学习前景和背景之间的结构差异，从而减少
由边界模糊引起的分割错误。同时，为了解决多尺度物体
变化的问题，并减轻 Mamba 扫描过程对局部区域结构造
成的干扰以增强其局部建模能力，我们引入了局部增强视
觉状态空间（LEVSS）模块。该模块首先将特征输入到多
粒度协同注意力增强模块（MCAEM）中，以提取多尺度
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局部信息。随后进行局部增强二维选择性扫描（LESS2D）
操作。与传统的扫描策略不同，LESS2D 根据空间分辨率
自适应地将特征图划分为块，并在每个块中进行方向性扫
描，以建模局部像素之间的依赖关系。此方法不仅加强了
模型表示多尺度特征的能力，提升了其对 ORSI 中尺度多
样目标的适应性，而且通过块划分、方向性扫描和整合的
过程，使模型能够增强局部区域特征表示的同时实现全局
上下文建模。局部细节建模能力的这一提升进一步提升了
模型在复杂场景中的分割准确性。我们在两个广泛使用的
基准数据集（即 ORRSD [21]和 EORRSD [22]）上进行了
广泛的对比实验，结果表明 GCRPNet 在 ORSI-SOD 任
务上显著优于现有的最新方法。我们的主要贡献可以总结
如下：
早期的 SOD 方法主要依赖于手工制作的低级特征和启

发式先验，例如颜色对比、边界连通性和中心-环绕假设。
这些方法在简单背景中可以实现合理的性能，但由于缺乏
对图像内容的语义理解，它们的有效性在复杂场景或多对
象背景中经常受到限制。近年来，基于深度学习的 SOD方
法逐渐成为主流。这些方法通常采用端到端网络架构，从
大型标注数据集中自动学习显著性表示，导致检测精度和
细粒度性能的显著提升。

CNNs 在 SOD 领域取得了显著的进展，这归功于其强
大的多层次特征学习能力。Li 等人 [23] 通过利用从深度卷
积网络中提取的多尺度特征，结合空间一致性增强和多层
图像分割融合技术，显著提高了视觉显著性检测性能。Sun
等人 [24]提出了一种新颖的 U形网络架构，有效整合了多
尺度特征和边缘信息，以解决现有方法中常见的边界模糊
和定位不准确等问题。Zhao 等人 [25] 同时建模显著对象
和显著边缘信息，使用边缘线索引导显著对象特征的融合，
从而实现更精确的定位和边界检测。由于其优越的全局建
模能力和捕捉长距离依赖关系的能力，基于 Transformer
的模型被越来越多地应用于 NSI-SOD 任务。Liu 等人 [26]
提出了一种纯粹基于 Transformer 的架构，从序列到序列
的角度重新思考 SOD 任务，通过建模全局长距离依赖关
系来增强检测性能。Zhang 等人 [27] 介绍了一种基于生成
视觉 Transformer 的新框架，结合潜在变量和基于能量的
先验分布来生成与人类感知一致的不确定性图，从而显著
改善检测性能。Liu 等人 [28] 提出了 TriTransNet，从多尺
度特征融合的角度重新考虑 RGB-D SOD 任务。通过建模
跨层次特征的长距离依赖关系，并用深度信息增强 RGB
表示，该模型实现了更精确的显著对象定位和边界划分。
最近，Mamba 因其在建模长距离依赖关系方面的强大能
力而在显著性目标检测（SOD）领域受到关注。Zhang 等
人 [29] 引入了一种基于 Mamba 的双流特征提取器和跨模
态融合模块，有效整合了 RGB 和深度信息，提高了显著
性目标检测性能。He 等人 [30] 提出了一种基于 Mamba
架构的新型统一框架，名为 Samba，在各种 SOD 任务中
实现了优异的性能和低计算成本。
虽然 SOD 在自然场景图像（NSIs）上取得了显著进展，
但直接将现有方法应用于遥感图像（ORSIs）仍然面临众
多挑战。NSI-SOD 方法主要是针对从地面视角的自然场景
设计的，通常依赖于明确的物体边界、丰富的纹理和突出
的语义上下文。然而，遥感图像中的物体常常表现出小尺
寸、低对比度、类间差异小和背景干扰强等特征，使现有
的基于 NSI 的方法难以有效地在遥感场景中进行泛化。为
了解决这些问题，近年来出现了一系列专门为 ORSIs 量
身定制的 SOD 方法，即 ORSI-SOD，旨在提升复杂遥感
环境中的检测性能。

得益于其强大的语义表示和局部特征提取能力，卷积
神经网络（CNNs）能够在光学遥感图像（ORSIs）中精
确捕捉细粒度的局部特征。近年来，许多基于 CNN 的
ORSI-SOD 模型取得了显著进展。LV-Net [21] 利用双流
金字塔模块和嵌套编码器-解码器结构来有效处理 ORSIs
中的多尺度和复杂背景挑战。DAFNet [22] 将低层注意力
线索传递到深层，以生成精确的高层注意力图，有效抑制
背景噪声并突出显著对象。ACCoNet [31] 通过协调相邻
特征和捕捉上下文信息来增强显著性检测，从而更全面地
激活显著区域。MCP-Net [32] 引入了一个记忆模块，以利
用图像间和图像内的上下文信息，显著提高了光学 RSIs
中显著对象的检测性能。同样，基于 Transformer 的方法
越来越多地应用于 ORSI-SOD 任务，旨在克服 CNN 在
处理复杂背景、多尺度目标和光学遥感图像弱边界方面
的局限性。TLCKD-Net [33] 采用基于 Transformer 的编
码器来有效捕捉全局特征，解决传统方法在处理复杂背景
和不同尺度、形状的显著对象时的不足。GeleNet [34] 采
用基于 Transformers 的全局到局部范式，将全局特征提
取与局部增强模块相结合，更精确地定位显著对象并突出
细节。然而，纯 ViT 架构在建模局部信息方面有限，而
光学遥感图像中的目标通常显示出多尺度和复杂形状，这
容易导致不精确的边界分割。为了解决这个问题，研究人
员提出了混合架构。ASNet [13] 通过双分支编码器整合了
Transformer 和 CNN 技术，捕捉全局依赖和局部细节特
征，适应 RSI 的复杂性并提高检测性能。ADSTNet [14]
结合了 CNN 和 Transformers 的优势，有效地补偿全局和
局部信息，边界引导模块进一步有助于准确检测和定位。
最近，状态空间模型（SSMs）的出现提供了一种新的全
局建模范式，特别是在 Mamba 模型的引入中。Mamba 通
过引入选择性扫描机制增强了全局建模能力，并采用并行
扫描策略，有效捕捉图像中的全面上下文信息，从而更好
地表示长距离依赖关系。基于这一基础，Mamba 在计算
机视觉领域迅速发展，产生了多种视觉 Mamba 架构。尽
管 Mamba 在视觉应用中表现出令人印象深刻的潜力，它
仍然面临局部建模的挑战。在当前的视觉 Mamba 模型中，
常见的做法是将二维特征图分割成补丁，并在输入 SSMs
进行处理之前将其扫描成一维序列。然而，图像本质上缺
乏序列结构，这种序列化与图像数据的空间局部性相冲突。
结果是邻近像素之间的依赖关系被扰乱，导致对细粒度结
构（如边缘和纹理）的建模不足。这最终阻碍了 SSMs 生
成高质量的视觉特征。
作为视觉领域 Mamba 架构的关键组成部分，高效的扫
描机制在提升模型性能方面发挥着重要作用，并已成为当
前有关 Mamba的研究的重点。Vision Mamba采用双向扫
描机制来同时处理前向和后向信息。VMamba [35] 引入了
一种交叉扫描机制，通过沿四个不同路径对图像进行扫描，
以实现更全面的特征提取，并已得到广泛采用。Hilbert 扫
描策略 [36] 结合了多种扫描方法和方向，使其能够从多个
角度捕捉局部特征信息。LocalMamba [37] 模型通过将图
像划分为多个不重叠的局部窗口并对每个窗口内的像素进
行独立扫描，纳入了一种局部扫描策略。
在本节中，我们提出了一种名为 GCRPNet 的新颖架
构，其整体结构如图 1 所示。GCRPNet 采用了典型的编
码器-解码器框架，并整合了三个创新模块：DS-HGAM、
MGAM 和 LESS2D。为了清晰地展示我们的工作，我们
首先在第三节 A 中总结和回顾了现有的 SSM 方法。然后，
我们介绍 GCRPNet 的整体架构，接着详细描述了三个核
心模块，包括它们的设计原则和实现细节。最后，我们解
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Fig. 1: 所提方法的流程。A：GCRPNet 采用 U 形的编码器-解码器架构。编码器建立在 VMamba 的视觉状态空间
（VSS）上。在跳跃连接中，使用了一种 DS-HGAM 模块，通过特征融合和图注意力机制来增强模型的表示能力。随后，
在解码阶段，经过 DS-HGAM 处理的特征被输入到 LEVSS 块中进行解码。B：所提的 LEVSS 块通过 MCAEM 和
LESS2D 增强了模型捕捉局部信息的能力，以实现更精确的边界表示。C：LESS2D 在每个图像块内执行四方向扫描。

释了我们方法中使用的损失函数。

A. 预备知识
状态空间模型：状态空间模型（SSM）[38], [39] ，如 S4

[40] 和 Mamba [18] ，是受循环神经网络（RNNs）和卷积
神经网络（CNNs）启发而构建的结构化序列架构，具有随
序列长度线性或近线性扩展的能力。这些模型来源于连续
系统，将输入序列 x(t) ∈ RL 映射到输出序列 y(t) ∈ RL

通过一个隐藏状态 h(t) ∈ RN 。更具体地说，SSM 通过以
下连续时间常微分方程（ODEs）来描述：

h′(t) = Ah(t) +Bx(t) (1)
y(t) = Ch(t) (2)

其中 h(t) 是当前隐藏状态，h′(t) 是更新后的隐藏状态，
x(t) 是当前输入，y(t) 是输出。A ∈ RN×N 是 SSM 的演
化矩阵，B ∈ RN×1 和 C ∈ R1×N 分别是输入和输出投影
矩阵。
离散状态空间模型：为了将连续时间状态空间模型

（SSM）整合到深度模型中，它们需要被离散化。这涉及将
连续时间函数转换为离散时间的序列到序列映射。例如，
这在像 S4 [40] 和 Mamba [18] 这样的模型中可以看到。一
种常用的方法是零阶保持（ZOH）。它引入了一个时间尺
度参数 ∆ ，将连续参数 A 和 B 转换为其离散版本 A ，
B 。

A = exp(∆A) (3)
B = (∆A)−1(exp(∆A)− I) ·∆B, (4)
ht = Aht−1 +Bxt (5)
yt = Cht (6)

B. 总体结构

GCRPNet 的整体结构如图 1 （A）所示，其总体架构
采用 U 形设计，由三个主要组件组成：（1）一个基于
VMamba 骨架构建的四阶段 VSS 编码器，负责多尺度特
征提取；（2）嵌入跳跃连接中的四个差异-相似性引导的
层次化图注意模块（DS-HGAM），这些模块融合来自编
码器的多尺度特征并应用图注意机制对其进行建模；（3）
一个四阶段局部增强 VSS（LEVSS）解码器，旨在增强局
部建模并逐步解码特征以获得细粒度分割地图。在编码器
阶段，输入图像 I ∈ RH×W×3 首先通过由两个卷积层组
成的补丁嵌入模块，该模块执行逐块嵌入。每个编码器阶
段 s ∈ {1, 2, 3, 4} 包含一个 2× 降采样层，后跟多个堆叠
的 VSS 块以提取多尺度特征 Fi ，其中 i ∈ {1, 2, 3, 4} 。
在编码器之后，来自四个阶段的特征以级联方式输入到差
异-相似性引导的层次化图注意模块（DS-HGAM）。这些模
块处理多尺度特征并将其整合到各自的特征表示中。通过
图注意机制，获得的特征 F g

i 能够在融合的特征图中捕捉
像素之间的长距离关系，从而使模型能够在严重的背景干
扰下识别显著对象，并增强其对显著区域的辨别能力。在
解码器中，网络包含四个解码阶段，每个阶段 Ds ，其中
s ∈ {4, 3, 2, 1} 包含多个堆叠的 LEVSS 模块，以增强局部
特征建模能力。第一个解码阶段 D4 直接采用编码器中与
跳跃连接的特征 F g

4 作为输入。其余三个阶段 s ∈ {3, 2, 1}
将高级跳跃连接特征 F g

s 与前一阶段的上采样中间特征沿
通道维度进行拼接，以形成融合输入特征。传统 U 形网络
架构中的跳跃连接由于其简单且直接的特征拼接策略，缺
乏空间上下文和细粒度细节的建模，通常无法在低对比度
情况下有效区分前景和背景，从而导致边界模糊和定位不
准确。然而，尽管 ORSIs在复杂背景和低对比度时很困难，
显著对象通常在各区域中展现出类似的视觉模式的聚集分
布。为了更好地利用这一特性，我们提出了 DS-HGAM。
DS-HGAM 不是简单地将编码器和解码器的特征进行拼
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Fig. 2: DS-HGAM 示意图

接，而是进行跳跃连接特征的多尺度融合，并采用图神经
网络来跨层次级别建模空间关系和上下文依赖。通过计算
区域和尺度间的注意力，DS-HGAM 有效捕获不同分辨率
下视觉相似片段之间的互补信息。这不仅增强了模型的结
构感知能力，还加强了细粒度细节的表达，使得在低对比
度和杂乱场景下能进行更准确的显著性预测。
具体而言，DS-HGAM（如图 2 所示）首先针对跳接特

征 Fi 的四组，其中 i ∈ {1, 2, 3, 4} 来自不同的编码层，并
为每组引入多尺度特征融合（MSFF）模块。这些模块在
多尺度特征上执行空间对齐，将它们融合为相应分辨率的
特征。特征融合过程如下：

F ′i = Conv1×1(Concat(ϕ1(F1), ϕ2(F2), ϕ3(F3), ϕ4(F4))
(7)

其中，ϕi(·) 表示通过上采样或下采样将特征调整到 i 层分
辨率的操作；Concat 表示逐通道的连接；Conv1×1 表示
连接后用于压缩通道数量的卷积操作。
随后，RGCA 模块将融合特征 F ′i 作为输入，其中 i ∈

{1, 2, 3, 4} 。特征 F ′i 首先被输入到 CCS 模块中。CCS 模
块结合了通道注意力和空间注意力，以增强对目标内显著
区域的关注，然后进行卷积运算以处理融合特征并提高其
表现力。

F c
i = CCS(F ′i ) (8)

同时，为了减少后续图注意网络操作处理的参数数量，
RGCA 模块对融合特征进行下采样，特征 F c

i ∈ Rh×w×c

被输入到一个核大小为 s × s 、步长为 s 的卷积层中。
然后，输出特征 F c′

i ∈ Rh/s×w/s×c 的每一行像素被视为
一个图节点 fi ∈ Rd 。由图像块组成的图可以表示为:
Fin = {f⃗1, f⃗2, ..., f⃗n}, n = h/s × w/s 。为了将输入特征
转换为更高层次的表示并增强网络的表达能力，我们应
用一个共享的可学习权重矩阵 W ∈ Rd′×d 对每个节点进
行线性变换。然后，使用一个共享的自注意力权重矩阵
l ∈ R2d′×1 计算节点对之间的注意力系数。我们仅为节点

j 计算 aij ，其中 Ni 表示节点 i 的一级邻居节点集。为
了更好地比较不同节点之间的注意力系数 a ，我们应用
softmax 函数来规范化所有被选中的 j 。因此，aij 的公式
为:
其中，T 表示转置操作，|| 表示拼接操作，σ 是

LeakyReLU 激活函数。假设 δ 是 ELU 激活函数，最终输
出特征可以表示为：

f⃗ ′i = δ(
∑
n∈Ni

aijWf⃗j) (9)

最终输出特征与输入特征具有相同的维度，记作 Fout =
{f⃗ ′1, f⃗ ′2, ..., f⃗ ′n}, f⃗ ′n ∈ Rd 。然后将此输出特征 Fout 通过反
卷积和上采样操作，并与获得的通道注意权重 w 相乘，形
成 Fi 的残差信息流，从而补偿下采样过程中丢失的信息。
整体操作过程如下：

F gat
i = GAT (F c

i )⊗ CA(F c
i ) (10)

F g
i = F gat

i + Fi (11)

最后，通过残差连接将原始特征 Fi 与增强特征 F gat
i 融

合，以生成优化的特征表示 F g
i 。

C. 局部增强视觉状态空间
在遥感图像中的显著物体通常表现出显著的尺度变化和
复杂的结构特征。这要求模型在局部区域和多尺度表示方
面具备强大的能力，以实现准确的显著性检测。然而，传
统的 Mamba 扫描策略将二维图像展平成一维序列，破坏
了局部区域空间的依赖性，使得模型难以捕捉微小的细节。
如何使 Mamba模型有效地建模局部区域仍然是一个挑战。
因此，我们提出了 LEVSS 模块，该模块是在原始 Mamba
模块基础上设计的，以增强局部区域信息的表示，并显著
提高模型捕捉局部区域依赖的能力。LEVSS 的结构如图 1
(B) 所示，主要由两个组件组成：MCAEM 和 LESS2D。

1) 多粒度协同注意力增强模块 : 在 ORSI-SOD任务中，
有效地适应多尺度物体的变化对于稳健的显著性检测至关
重要。为此，我们提出了一种 MCAEM，它有效地结合了
多尺度特征提取与通道和空间注意机制，以增强特征表示
（如图 3 所示）。该模块集成到 LEVSS 块中，并在序列扫
描之前应用，旨在加强多尺度特征表示，并补偿序列建模
结构局部区域感知能力的不足。
具体来说，MCAEM使用深度可分离卷积 [41]和三个不
同的核大小 (3× 3, 5× 5, 7× 7) 在多个感受野中提取特征，
从而增强跨尺度的结构信息表示。同时，通道注意力和空
间注意力机制被应用于提取的特征以实现自适应增强。通
道注意力从全局的角度调整不同语义类型（e.g. ，边缘，
纹理，颜色）的响应，这有助于提高检测精度。与此同时，
空间注意力专注于定位图像中的重要区域并强调判别性区
域，而并行设计有助于缓解冗余并减少特征通道或空间位
置之间的偏差依赖性。
给定输入特征图 Fi ∈ Rh×w×c ，MCAEM 的整体处理
可以总结为以下步骤：

F ′k = DWConvk×k(F ), k ∈ {3, 5, 7} (12)

F att
k = CA(F ′k) + SA(F ′k) (13)

Fout = F + Conv1×1(Concat(F att
3 , F att

5 , F att
7 )) (14)
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这里，CA(·) 和 SA(·) 分别指代通道和空间注意力模块，
Conv1×1 表示一个 1× 1 卷积，Concat 表示在通道维度上
的连接。
在复杂物体的显著性目标检测中，精确地建模局部细节

对于提高检测精度起着至关重要的作用。为此，我们提出
了一个 LESS2D 模块，旨在解决传统 SS2D 在捕捉局部
特征方面的局限性，同时在增强对局部细节敏感性的同时，
平衡 Mamba 模型的全局上下文建模能力。
具体来说，该模块的核心动机在于观察到随着特征图分

辨率的增加，其空间几何结构变得更加复杂，包含的局部
细节更为丰富。将二维图像展平成一维序列不仅破坏了原
有的空间邻接关系，还导致局部区域特征在序列中变得分
散，从而削弱了模型捕捉局部依赖关系的能力。为了解决
这个问题，我们提出了 LESS2D（如图 1 (B) 所示）并将
其集成到一个四阶段解码器架构中。对于给定的输入图像
I ∈ Rh×w×c ，我们对提取的多尺度特征图执行分块操作，
将其分为多个图像块，以便于后续局部特征建模和处理。在
我们的方法中，对于低分辨率特征图（e.g.，1

16h×
1
16w），由

于其空间建模范围有限且几何关系集中，LESS2D 采用全
局四方向扫描策略以充分保留长距离依赖建模能力。相反，
对于中高分辨率特征图 (e.g., 1

8h× 1
8w,

1
4h× 1

4w,
1
2h× 1

2w)
，图像被划分为多个不重叠的局部块（例如，分别为 4，16
和 64 块），并在每个块内独立执行四方向扫描。来自所有
块的扫描序列随后按顺序连接以形成一个完整的序列，然
后输入下游模块进行进一步处理。
以大小为 1

4
h × 1

4
w 的特征图 F 为例，我们将其划分

为 16 个不重叠的子区域，每个子区域记为 Fi ，其中
i ∈ {1, 2, ..., 16} 。整体过程如下进行：

Scan4(Fi) = [Scan→(Fi), Scan
↓(Fi),

Scan←(Fi), Scan
↑(Fi)]

(15)

S⃗ = Concat(Scan→(F1), Scan
→(F2), ..., Scan

→(F16))
(16)

每个块贡献四个方向扫描，分别记为 Scan→ 、Scan↓ 、
Scan← 和 Scan↑ （如图 1 (C) 所示），它们分别表示从左
到右、从上到下、从右到左和从下到上的扫描。方程 16 展
示了从左到右的扫描过程，其中 S⃗ 表示完整的图像序列。
我们定义了一个综合损失函数来约束整个训练过程。我

们的损失函数由两个组成部分构成：二元交叉熵（BCE）
损失和交并比（IoU）损失。具体而言，我们计算四个不同
尺度上的显著性预测损失：P1 ，P2 ，P3 和 P4 ，其中 P1

是最终的显著性图，而 P2 ，P3 和 P4 是用于辅助训练的
中间尺度显著性图。总损失函数定义为：

Ltotal =

4∑
i=1

λi(LBCE(Pi, Gi) + LIoU (Pi, Gi)) (17)

其中 λi 是权重系数，Pi 代表显著性图，Gi 是相应的真实
图。在本文中，我们设置 λ1 = λ2 = λ3 = λ4 以确保所有
尺度的特征图对最终损失函数的贡献相等。

BCE 损失用于确保逐像素的分类精度。对于每个预测
的显著性图 Pi 及其对应的真实图 Gi ，二元交叉熵损失被
定义为：

LBCE(Pi, Gi) = − 1

N

N∑
j=1

[Gj
i log(P

j
i ) + (1−Gj

i )log(1− P j
i )]

(18)
其中 N 表示像素总数，P j

i 和 Gj
i 分别表示预测图和真实

图在第 j 个像素处的值。IoU 损失用于最大化预测区域和
真实区域之间的重叠。IoU 损失定义为：

LIoU (Pi, Gi) = 1−
∑

(Pi ⊙Gi) + ϵ∑
(Pi +Gi − Pi ⊙Gi) + ϵ

(19)

其中 ⊙ 表示逐元素乘法，而 ϵ 是用于防止除零错误的平
滑项。

I. 实验
A. 实验设置

1) 数据集 : 为了评估该方法的有效性，我们在两个公
共的 ORSI-SOD 基准数据集上对其进行了训练和测试：
ORSSD [21] 和 EORSSD [22] 。

ORSSD 数据集是 ORIS-SOD 领域中首个公开发布的数
据集。该数据集包含总共 800 张高质量的可见光遥感图
像，其中包括八种类型的遥感物体，例如岛屿、船只和车
辆。其中，600 张图像被分配用于算法训练和优化的训练
集，而剩余的 200 张图像则被指定为测试集，以评估模型
的性能和泛化能力。

EORSSD 数据集是 ORSSD 数据集的增强版本，在数
据量和多样性方面有了显著改进。与原始的 ORSSD 相
比，EORSSD 的数据量增加了一倍多，提供了更丰富的训
练和测试样本。该数据集包括 2,000 张高分辨率图像及其
对应的像素级真值，涵盖了高分辨率卫星图像和低分辨率
航空图像。它包含九种不同的遥感对象：船只、飞机、汽
车、建筑物、水面、岛屿、道路、无以及其他。其中，训
练集包含 1,400 张图像，而测试集由 600 张图像构成。在
本研究中，我们使用 PyTorch 框架实现了所提方法，并在
RTX 4090Ti GPU 上进行了所有实验。我们将学习率设
置为 1e-4，批大小为 4，并采用 AdamW 优化策略进行训
练。为确保输入数据的一致性，在输入模型前将每张图像
调整为 384×384 像素。此外，为了在训练期间有效减轻过
拟合，我们引入了一系列数据增强技术，包括随机缩放和
裁剪、随机图像变换和归一化。最后，我们在 ORSSD 和
EORSSD 数据集上训练了 100 个周期。

2) 评估指标 : 为了全面评估所提出方法的性能，我们
采用八个广泛使用的评价指标来评估模型的性能。这些指
标包括平均绝对误差（MAE ）、S-测量（Sα ）、F-测量分
数（Fβ ）、E-测量（Eξ ）、自适应 E-测量（Eadp

ξ ）、平均
E-测量（Emean

ξ ）、最大 E-测量（Emax
ξ ）、 自适应 F-测

量（F adp
β ）、平均 F-测量（Fmean

β ）和最大 F-测量（Fmax
β
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TABLE I: 基于 Fmax
β 、Fmean

β 、F adp
β 、Emax

ξ 、Emean
ξ 、Eadp

ξ 、Sα 和 MAE 评分的定量比较结果在两个基准数据
集上进行了展示。在表格中，↑ 和 ↓ 分别表示偏好较高和较低的数值。每列中的前三个结果分别用红色、蓝色和绿色
标出。

Methods Pubs
EORSSD ORSSD

Fmax
β ↑ Fmean

β ↑ Fadp
β ↑ Emax

ξ ↑ Emean
ξ ↑ Eadp

ξ ↑ Sα ↑ MAE ↓ Fmax
β ↑ Fmean

β ↑ Fadp
β ↑ Emax

ξ ↑ Emean
ξ ↑ Eadp

ξ ↑ Sα ↑ MAE ↓

EMFINet TGRS’21 0.8721 0.8488 0.7987 0.9712 0.9603 0.9502 0.9292 0.0084 0.9002 0.8856 0.8617 0.9737 0.9671 0.9663 0.9366 0.0109

DAFNet TIP’21 0.8735 0.7982 0.6525 0.9816 0.9382 0.8216 0.9186 0.0053 0.8999 0.8442 0.7565 0.9821 0.9536 0.8928 0.9188 0.0106

ERPNet TCYB’22 0.8744 0.8272 0.7174 0.9665 0.9364 0.8995 0.9254 0.0082 0.9036 0.8799 0.8392 0.9738 0.9604 0.9531 0.9352 0.0114

SBA-Net ISPRS’22 0.8164 0.7984 0.7104 0.9382 0.9235 0.8704 0.8612 0.0142 0.8373 0.8246 0.8159 0.9394 0.9205 0.9286 0.8618 0.0264

HFANet TGRS’22 0.8950 0.8805 0.8651 0.9682 0.9608 0.9461 0.9298 0.0127 0.9059 0.8917 0.8697 0.9727 0.9662 0.9467 0.9355 0.0116

ESGNet TCSVT’23 0.8907 0.8754 0.8634 0.9781 0.9732 0.9462 0.9374 0.0051 0.9220 0.9113 0.9076 0.9858 0.9814 0.9661 0.9484 0.0065

ACCoNet TCYB’23 0.8822 0.8464 0.7787 0.9759 0.9659 0.9381 0.9303 0.0067 0.9149 0.8952 0.8830 0.9819 0.9775 0.9770 0.9428 0.0087

BSCGNet TGRS’23 0.8809 0.8666 0.8506 0.9693 0.9650 0.9644 0.9296 0.0079 0.9101 0.8977 0.8897 0.9784 0.9744 0.9773 0.9411 0.0093

SFANet TGRS’24 0.8834 0.8682 0.8495 0.9770 0.9725 0.9682 0.9351 0.0058 0.9192 0.9063 0.8984 0.9830 0.9789 0.9800 0.9453 0.0077

RAGRNet TGRS’24 0.8853 0.8771 0.8646 0.9785 0.9736 0.9761 0.9364 0.0057 0.9242 0.9157 0.9104 0.9861 0.9817 0.9835 0.9507 0.0066

UDCNet TGRS’24 0.8821 0.8517 0.8214 0.9775 0.9689 0.9551 0.9311 0.0056 0.9239 0.9068 0.8932 0.9850 0.9803 0.9770 0.9497 0.0068

SOLNet TGRS’24 0.8609 0.8514 0.8394 0.9624 0.9576 0.9607 0.9171 0.0078 0.9012 0.8946 0.8925 0.9734 0.9688 0.9728 0.9284 0.0111

LiteSalNet TGRS’25 0.8878 0.8810 0.8798 0.9743 0.9633 0.9729 0.9276 0.0063 0.9124 0.9061 0.9056 0.9789 0.9699 0.9752 0.9372 0.0090

LGIPNet TGRS’25 0.8837 0.8702 0.8563 0.9761 0.9711 0.9701 0.9339 0.0065 0.9149 0.9027 0.8924 0.9806 0.9758 0.9755 0.9450 0.0082

DPU-Former IJCAI’25 0.8931 0.8758 0.8464 0.9816 0.9749 0.9665 0.9402 0.0056 0.9263 0.9142 0.9024 0.9868 0.9827 0.9838 0.9412 0.0062

Ours — 0.9032 0.8876 0.8719 0.9801 0.9748 0.9457 0.9487 0.0049 0.9356 0.9243 0.9196 0.9861 0.9819 0.9650 0.9590 0.0056
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Fig. 4: 我们的方法与其他 ORSI-SOD 方法在 ORSSD [21] 和 EORSSD [22] 数据集上的定量比较如下。

）。具体来说，Sα 量化预测显著图和真实情况之间的结构
相似性。Fβ 是精度和召回率的加权谐调平均数，其中 β2

设为 0.3，以便在召回率之上更强调精度。MAE 计算预
测与真实情况之间的平均像素误差，提供预测偏差的直接
度量。此外，Eadp

ξ 、Emean
ξ 和 Emax

ξ 分别通过自适应阈
值、图像级平均值和最大值来评估 E-测量。这些指标从多
个角度捕捉结构和分布的一致性。类似地，F adp

β 、Fmean
β

和 Fmax
β 在相同的三种阈值策略下评估 F-测量，强调精度

与召回率之间的权衡。

B. 与现有技术的比较

我们将我们的方法与专门为 ORSI-SOD 任务设计的 15
种最新方法进行比较，包括 EMFINet [42] 、DAFNet [22]
、ERPNet [43] 、SBA-Net [44] 、HFANet [10] 、ESGNet
[45] 、ACCoNet [31] 、BSCGNet [46] 、SFANet [7] 、
RAGRNet [47]、UDCNet [48]、SOLNet [49]、LiteSalNet
[8] 、LGIPNet [50] 和 DPU-Former [17] 。为了确保公平
评估，所有实验均在 ORSI-SOD 和 EORSSD 数据集上的
相同条件下进行。

1) 定量比较 : 我们提出的 GCPRNet 与其他方法的定
量比较结果总结在 Tab I 中。显然，我们的模型实现了
SOTA 性能。在 EORSSD 数据集上，我们的方法在八个
评估指标上的定量比较结果呈现在表格底部。可以观察
到，我们的方法在几个主要指标上实现了最佳性能，包
括 Fmax

β 、Fmean
β 、Sα 和 MAE ，同时在指标 F adp

β 、
Emax

ξ 和 Emean
ξ 上取得了第二好的结果。具体而言，与第

二好的方法相比，我们的方法在 Fmax
β 上实现了 0.82 %

的性能提升，在 Fmean
β 上提升了 0.66 %，在 Sα 上提升

了 0.85 %，进一步凸显了其在显著目标检测任务中的优
势。在 ORSSD 数据集上，我们的方法同样实现了卓越的
性能。具体来说，它在五个关键指标上达到了最佳结果：
Fmax
β 、Fmean

β 、F adp
β 、Sα 和 MAE ，同时在指标 Emax

ξ

和 Emean
ξ 上取得第二好的结果。与第二好的方法相比，我

们的方法在指标 Fmax
β 上提升了 0.93 %，在指标 Fmean

β

上提升了 0.86 %，在指标 Sα 上提升了 0.83 %，同时还将
MAE 减少了 0.06 %，进一步验证了我们方法的有效性和
鲁棒性。

图 4 展示了在 ORSSD 和 EORSSD 数据集上的 PR 和
F-衡量曲线。更高的曲线表明更好的性能。与其他方法相
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Fig. 5: 我们的方法与其他六种方法在各种具有挑战性的场景中的定性比较。

比，我们的方法始终实现更高的精度和召回率。具体而言，
我们的 PR 曲线更接近右上角，显示了在不同阈值下的卓
越性能。同样地，我们的 F-衡量曲线优于所有竞争方法。
这些结果共同突出了我们的方法在各种条件下的有效性和
鲁棒性。

2) 定量比较 : 图 fig 5 展示了我们模型与近年来六种最
新的先进方法在 ORSSD 和 EORSSD 数据集上的定性比
较。我们选择了多个具有代表性的遥感图像场景，包括大
型物体、小型物体、细长结构和低对比度物体。与图中的
其他方法相比，我们的模型在这些复杂条件下表现出色的
显著性检测性能。例如，在第七行的低对比场景中，只有

我们的模型能够精确分割出圆形建筑的完整轮廓，而其他
方法存在不同程度的过度分割，表明它们对这些条件的适
应性有限。这凸显了我们模型在捕捉细微局部变化和精确
边界定位方面的强大能力。同样，在第四行涉及小物体检
测中，我们的模型正确分割出所有三个黄色物体，并且边
界清晰且不重叠。相比之下，其他方法生成模糊且不完整
的结果，特别是对于中间物体。这些结果展示了我们模型
在不同物体尺度上出色的分割能力，反映出其强大的多尺
度特征表示能力。此外，在最后一行的 L 形建筑场景中，
只有我们的方法和 DPU-Former 能够完整识别并分割出

www.xueshuxiangzi.com
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TABLE II: GCRPNet 中每个组件的有效性。在表格中，↑ 表示偏好较高的值，而 ↓ 表示偏好较低的值。

Methods EORSSD ORSSD
Fmax
β ↑ Emax

ξ ↑ Sα ↑ MAE ↓ Fmax
β ↑ Emax

ξ ↑ Sα ↑ MAE ↓
w/o DS-HGAM 0.8907 0.9748 0.9389 0.0061 0.9135 0.9758 0.9416 0.0096
w/o MCAEM 0.8924 0.9752 0.9411 0.0055 0.9214 0.9835 0.9562 0.0059
w/o LESS2D 0.8870 0.9725 0.9394 0.0055 0.9170 0.9774 0.9450 0.0081

Ours 0.9032 0.9801 0.9487 0.0049 0.9356 0.9861 0.9590 0.0056

完整的 L 形结构，而所有其他方法都未能分割出完整的建
筑形状，出现明显的分割错误。总之，图 fig 5 中的定性结
果全面展示了我们所提出模型在各种复杂遥感图像场景中
的显著性物体检测的鲁棒性和准确性。我们的方法不仅确
保了有效的全局上下文建模，还在提取关键局部特征方面
表现出色，使得模型能够更有效地学习显著性信息。
在本节中，我们对 EORSSD 和 ORSSD 数据集进行全

面的消融研究，以展示我们模型中每个组件的有效性。具
体结果如表 II 所示。
在表格中，w/o DS-HGAM 表示去除了差异相似性引导

的层次图注意模块，意味着编码器特征是通过跳跃连接
直接传递到解码器的。w/o MCAEM 表示去除了多粒度
协作注意增强模块。w/o LESS2D 表示在解码器阶段没有
使用所提出的局部增强 2D 选择扫描，而是采用了传统的
VMamba 扫描策略。
我们的消融研究表明，完整的模型在两个数据集上均取

得了卓越的性能。具体来说，它在 EORSSD 数据集的四
个关键指标 Fmax

β 、Emax
ξ 、Sα 和 MAE 上分别获得了

0.9032、0.9810、0.9487 和 0.0049 的得分，而在 ORSSD
数据集上则分别获得了 0.9356、0.9861、0.9590 和 0.0056
的得分。相比之下，其他变体在这些指标上表现出不同
程度的性能下降。这些结果清楚地证明了我们提出的模
块的有效性。w/o DS-HGAM 的实验结果表明，通过引入
DS-HGAM 模块，所有指标均有改善。在 EORSSD 数据
集上，指标 Fmax

β 、Emax
ξ 和 Sα 分别增加了 1.25 %、0.53

% 和 0.98 %，而指标 MAE 则减少了 0.12 %。同样地，在
ORSSD 数据集上，指标 Fmax

β 、Emax
ξ 和 Sα 分别提高了

2.21 %、1.03 % 和 1.74 %，而指标 MAE 下降了 0.4 %。
这些结果表明，将 DS-HGAM 模块引入跳跃连接有助于
模型捕捉跨空间和跨尺度的特征关系，从而实现更有效的
特征整合，并提高显著性图的质量。在没有 MCAEM 的设
置中，结果表明通过引入 MCAEM 模块，EORSSD 数据
集上的指标 Fmax

β 从 0.8924 增至 0.9032，实现了 1.08 %
的性能提升；指标 Emax

ξ 从 0.9752 提升到 0.9801，增加了
0.49 %，这表明多尺度卷积和注意机制能有效提取多尺度
局部特征，从而增强模型对显著区域的表示能力，显著改
善掩码预测的质量。没有 LESS2D 的实验结果表明，通过
使用 LESS2D 模块，EORSSD 数据集上的指标 Fmax

β 提
高了 1.62 %，指标 Emax

ξ 提高了 0.76 %，指标 Sα 提高了
0.93 %。在 ORSSD 数据集上，指标 Fmax

β 提高了 1.86 %，
指标 Emax

ξ 提高了 0.87 %，指标 Sα 提高了 1.4 %，而指
标 MAE 下降了 0.25 %。LESS2D 采用的逐块扫描策略
增强了局部像素间的依赖关系，促进了精细局部特征表示
的学习，并充分利用了 Mamba 的序列建模能力。这使得
模型能够更有效地整合全局上下文与局部细节，生成更加
精确的显著性图。
在本文中，我们提出了一种基于 Mamba 的 ORSI-SOD

模型，名为 GCRPNet。具体来说，我们设计了一种 DS-
HGAM 模型，用于在跳过连接中执行多尺度特征的交互

融合。通过利用图神经网络，DS-HGAM 能建模跨空间关
系以整合来自不同区域的特征，从而生成更高质量的显著
性图，并增强模型的鲁棒性和泛化能力。同时，为解决现
有 Mamba 模型在局部信息建模中的局限性，我们进一步
提出了一种新颖的 LEVSS 模块，并将其整合到网络的解
码阶段。该模块整合了两个子模块：MCAEM和 LESS2D。
MCAEM 模块通过使用具有多种内核大小和并行注意力
机制的深度可分离卷积扩大了感受野，使模型能够更好地
适应不同尺度和外观的目标。此外，为进一步提高局部建
模能力，LESS2D模块在多尺度特征图上执行块状扫描，加
强局部特征表示，并有效整合全局上下文建模与局部细节
学习。广泛的实验结果表明，所提出的模型在 ORSI-SOD
任务上达到了最先进的性能，充分验证了其有效性和优越
性。
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