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摘    要：在遥感影像语义分割任务中，数字表面模型可以为光谱数据生成对应的几何表示，能够有效提升语义

分割的精度。然而，大部分现有工作仅简单地将光谱特征和高程特征在不同的阶段相加或合并，忽略了多模态

数据之间的相关性与互补性，导致网络对某些复杂地物无法准确分割。本文基于互补特征学习的多模态数据

语义分割网络进行研究。该网络采用多核最大均值距离作为互补约束，提取两种模态特征之间的相似特征与

互补特征。在解码之前互相借用互补特征，增强网络共享特征的能力。在国际摄影测量及遥感探测学会 (inter-
national society for photogrammetry and remote sensing, ISPRS) 的 Potsdam 与 Vaihingen 公开数据集上验证所提出的

网络，证明了该网络可以实现更高的分割精度。
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Abstract: In the semantic segmentation of remote sensing images, the digital surface model can provide a correspond-
ing geometric representation of the spectral data, which can effectively increase segmentation accuracy. However, most
literature  studies  simply  add  or  merge  spectral  and  elevation  features  at  different  stages,  ignoring  the  correlation  and
complementarity  between multimodal  data.  This  makes  the  network  unable  to  accurately  segment  some complex  fea-
tures.  This paper studies a multimodal  data semantic segmentation network based on complementary feature learning.
The network uses the multicore maximum mean distance as a complementary constraint to extract similar and comple-
mentary features between two modal features. The complementary features are borrowed from each other before decod-
ing  to  enhance  the  feature  sharing  capability  of  the  network.  The  proposed  network  is  verified  on  the  Potsdam  and
Vaihingen datasets of ISPRS and achieves higher segmentation accuracy.
Keywords: computer vision; remote sensing image; image segmentation; convolutional neural network; semantic seg-
mentation; multimodal feature fusion; deep learning; complementary feature learning
 

遥感图像语义分割是将对象类标签分配给遥

感图像中每个像素的一项技术，被广泛应用于地

质的量化分析、城市规划、环境监测和保护等领

域。因此，语义分割一直是遥感领域的研究热点。

然而，建筑物、道路和树木等地物具有较高的类

内方差和相似的类间外观，因此遥感图像语义分

割具有一定的挑战性。

遥感图像的光谱信息，例如红、绿、蓝三通道

图像（red, green, blue, RGB）或近红外、红、绿（in-
frared, red, green, IRRG）图像，通常是语义分割任
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务的第一个数据源。近年来，深度学习在遥感图

像的光谱图像语义分割方面取得了重大进展 [1-2]。

基于全卷积网络的方法和编码架构已被广泛应用

并取得了较好效果。Fu 等 [3] 设计了基于全卷积

神经网络的遥感图像语义分割算法，实现了遥感

图像端到端的语义分割。在此基础上，研究者们

还提出了空间关系模块[4] 和空间信息推理模块[5]。

通过对特征图通道及空间上下文关系进行有效建

模，使网络聚焦于目标区域，抑制其他类别的影

响。Zhang 等 [6] 在编解码结构中采用金字塔池化

模块以聚合不同区域的上下文信息，从而提高网

络获取全局信息的能力。此外，在损失函数的设

计上，为了解决遥感图像中严重的类不平衡问

题，Dong 等[7] 提出了加权损失和像素级交叉熵损

失相结合的多类损失，提升了小样本量地物分割

精度。Liu 等 [8] 将边界损失引入网络中得到了更

精细的地物边界分割结果。这些方法在遥感图像

语义分割中均取得了显著效果。但在某些特定场

景下，如物体的外观因阴影和天气条件而改变，

某些地物在光谱信息上高度相似的类间外观（高

低植被）等，仅仅利用光谱信息作为单一信息源

会导致分割性能低，在某些地物上错分严重。

随着航空拍摄和卫星成像技术的不断发展，

获取到的遥感图像也愈加多样，如数字地形模型

（DTM）、数字表面模型（DSM），数字高程模型

（DEM）等。这些高程数据通过向二维光谱数据

提供三维几何信息，自动补充光谱信号，这对光

照变化、阴影等具有鲁棒性，合理地使用高程数

据可以大幅提高遥感图像的语义分割性能 [9]。目

前，简单地将近红外、红色、绿色（IRRG) 光谱和

DSM 合并为四通道作为网络输入的像素级融合

方法，但这种方法已被证明不能充分融合异构信

息之间的关系，需要额外的网络结构单独对高程

信息进行特征提取[10]。

基于多模态信息融合的遥感图像语义分割算

法可以总结为三类结构，即早期融合、中期融合

和后期融合。

Cao 等[11] 提出的中期融合策略用两个独立编

码器分别提取光谱和高程分支特征，在上采样之

前或期间进行融合。融合特征仅存在于解码器

端，这种中期融合的优势在于：在网络中间阶段

进行融合，多模态特征语义信息丰富，可以避免

某单一源的低级特征将噪声信息带入融合特征。

Hazirbas 等 [12] 提出的早期融合策略，将高程分支

特征作为光谱分支特征的补充，并在不同的下采

样阶段将它们融合在一起。这种方法存在高程分

支只处理高程信息的问题，而光谱分支实际上处

理的是融合数据，高程分支带来有效信息的同时

也引入了噪声信息。因此，这种方法会破坏原始

光谱分支的特征流，使网络在对某些地物分类时

陷入对某单一模态数据的过分依赖，造成误判。

Audebert 等[13] 提出了后期融合策略。他们为光谱

数据和 DSM 数据训练了两个独立的深度网络，

然后将两个深度网络的最终特征映射概率图输入

到残差校正网络中进行训练。然而，存在的不足

是：一方面，仅在语义层面的融合忽略了语义分

割任务对低级融合特征的需求；另一方面，大量

参数和复杂训练过程限制了该方法的实际应用。

虽然上述方法在多模态数据遥感图像语义分

割任务中均取得了不错的效果，但这些网络在进

行特征融合时均未考虑多模态数据之间的关系，

容易导致复杂地物的误分。在本文中，假设从光

谱和高程信息计算的中层特征（网络中特征提取

阶段结束时提取的特征）有相同特征和互补特

征，那么从光谱和高程计算的信息将相互作用，

从而为分类提供更独特和互补的特征。基于这一

假设，本文设计了用于多模态遥感图像语义分割

的双分支互补特征学习 (complementary features
learning) 网络。在该网络中，通过添加额外的损

失重建共有和互补特征，可以产生更鲁棒的融合

特征以提高分割精度。 

1   相关知识

为了充分利用光谱数据与高程数据之间的异

构信息，大多数现有算法均采用两个深度网络分

别提取多模态信息特征，在网络不同阶段将提取

到的多模态特征融合，融合特征比原始单一模态

特征更具鲁棒性，从而产生更精细的分割结果。

然而，现有方法存在以下问题：一方面，以直接相

加或级联的方式通过建模实现多模态信息融合，

或简单地以多模态特征自身所含信息量决定该模

态特征在融合特征中所占比例 [14]，这两种方法均

忽略了多源信息间的关系，在某些复杂地物上造

成严重错分；另一方面，融合策略的选取也会严

重影响分割结果，几种融合策略各有优劣 [15]。基

于此，我们在网络训练过程中引入互补特征学习

约束，并根据该约束的特点选取中期融合策略。

提出的网络根据多模态数据之间的关系，选择性

地提取对分割任务更有效的部分，可以有效减少

误分，提升分割精度。 

1.1    互补特征的提取

现有算法在构建多模态特征融合时，仅仅将

多源特征在网络的不同阶段简单合并或相加，而

·1124· 智　能　系　统　学　报 第 17 卷



忽略了多源信息间的互补性，对于一些光谱上表

现相似的地物，如高低植被、建筑物阴影遮挡后

的路面与正常路面等，网络偏向于高程信息时，

对提升分割精度是有利的；但是对于车辆、路面

而言，高程信息难以体现情况，分割精度较低。

为了更清晰地展示过分依赖单一信息源造成的误

分现象，利用网络提取到的特征图解释这一现

象，图 1 和图 2 给出了裁剪出更小区域时的分割

结果，并用红色框标记重点误分区域。图 1 和图 2
中的（a）、（b）、（c）分别为光谱图、归一化 DSM
图以及手工标注标签，（d）、（e）分别为 DSMFNet
编码器中光谱分支与高程分支第一次下采样后得

到的特征图，（f）为 DSMFNet 分割结果。图 1 的

地物背景是两块在光谱上表现完全不同的建筑物，

其中一块光谱上表现为低植被类，另一块在光谱

上表现为建筑物类别，但是在高程数据中，两块

建筑物区域数值并不高，与道路特征类似，由于

大量数据样本下的建筑物高程上数值都很高，在

这种情况下网络偏向于信任高程信息，将该区域

错分为低植被类。在图 2 中，位于建筑物顶部的

汽车，在光谱图像中特征明显，但是在高程图像

中几乎表现不出来，高程分支提取到的特征图在

该区域也十分模糊，导致网络仍偏向于高程特

征，最终分割结果并没有将汽车类别准确分割。 

 

(a) 正射影像 (b) DSM (c) 手工标注 (d) 光谱采样 (f) DSMFNet(e) 高程采样 

图 1    建筑区域的可视化特征图

Fig. 1    Visual feature map of the buliding region
 
 
 

 

(a) 正射影像 (b) DSM (c) 手工标注 (d) 光谱采样 (f) DSMFNet(e) 高程采样 

图 2    不透水和汽车的可视化特征图

Fig. 2    Visual feature map of water impervidle and automobile region
 
 

由上述分析可得，光谱和高程数据在相同地

物上会表现出不同的特征。如何有效地识别它们

的差异并将两种类型信息统一表示为语义特征是

十分重要的。我们认为光谱和高程信息计算的中

层特征存在相同信息和互补信息，相同信息包括

重合的建筑物、植被的边缘信息；光谱数据中的

互补信息有车辆颜色、纹理信息，高程数据中的

互补信息有可区分的高、低植被高度以及轮廓信

息。光谱和高程计算的信息需要相互作用，这为

分类提供更独特和互补的信息。基于这一结论，

我们把多模态数据提取到的中层特征分别划分为

相同的和互补的特征，在多模态特征融合时将提

取到的互补特征与另一模态所有特征合并，补充

后的互补特征可以有效避免上述误分。 

1.2    中期融合策略

目前基于多模态信息融合的语义分割网络

中，应用最为广泛的是早期融合策略。该策略采

用两个深度网络分别对多模态数据进行特征提

取，将高程分支下采样过程中产生的不同尺寸的

特征图作为辅助与光谱分支中的特征图进行合

并，再由共用的解码器完成特征重建 [16]。该方法

的理论依据是：网络的浅层主要提取边缘特征，

而光谱图像和高程图像所表现的边缘特征有很

大不同。主要表现为：无结构的边缘主要依靠

颜色区分，无纹理的边缘主要依靠结构高度区

分 [17]。因此，早期融合策略是从浅层开始对特征

进行融合。这种方法虽然应用广泛且取得了不错

的分割结果，但仍存在一些问题：一方面，在网络

浅层提取到的低级特征在提供融合特征细节信息

的同时也会带来大量冗余信息，例如，光谱数据

中地物阴影的边界，高程数据中建筑物锯齿状

的边缘等噪声，均会干扰网络模型对该区域的

识别；另一方面，由于需要从多模态特征中提取

出对应的互补特征，该互补特征是依靠最大化多

模态特征之间的距离得到的，如果在网络浅层

就开始采用互补特征约束最大化多模态特征之间

的距离，会导致网络过于注重提取到的多模态特

征间的差异性，而忽略了对分割任务语义信息的

提取。

基于上述分析，本文先采用中期融合策略，利

第 6 期 王兴武，等：基于多模态互补特征学习的遥感影像语义分割 ·1125·



用光谱和高程数据分别训练两个结构相同的深度

网络，再对编码器的最后一层输出特征图进行融

合。这种方法虽然舍弃了一定的细节信息，但网

络中添加的互补特征约束的语义级特征融合会对

融合特征中的错误部分进行修正。此外，在下采

样过程中丢失的细节信息会通过跳跃连接补充到

解码器中。 

2   主要研究内容和关键技术

多模态高分辨率遥感语义分割任务中，输入

为 IRRG 光谱图像和相应的 DSM 高程图像，输出

是每个像素的语义类别标签。本文利用一种模态

数据改进另一种模态的特征提取过程：一方面，

由于一些语义特征在这两种模态中都是可见的，

可以从光谱图像和相应的高程信息中提取一组相

似特征；另一方面，由于光谱图主要捕获外观信

息，高程图主要捕获形状信息，可以分别从它们

中提取一些特定的特征。

在本文中，我们通过最大化共享信息之间的

相似性和特定模态信息之间的互补性，将每个模

态的特征分别分解为共同特征和互补特征。得到

这些特征后，一种模态通过借用另一种模态中的

互补特征，以增强它们共享信息的能力。这种共

享机制在单一模态特征没有被很好提取时是十分

有效的，最后通过融合这两种模态输出的概率图

得到分割结果。 

2.1    网络结构

如图 3 所示，互补特征学习网络由两个相同

的并行基础分割网络和互补特征提取部分组成，

并行基础分割网络包括光谱信息分支和高程信息

分支。互补特征提取部分位于编码器 (encoder)
与解码器 (decoder) 之间，由 4 个并行的补充性

特征融合 (complementary feature fusion) 卷积层

组成。
 

 

IRRG

nDSM

S
c

S
s

D
s

D
c

ASPP

ASPP

 
图 3    CFL-Net 网络结构

Fig. 3    CFL-Net network structure
 
 

两个基础分割网络均以 ResNet-50 [18] 作为

backbone，并有完成特征重建的解码器与之对

应。为了防止网络过深造成的梯度消失问题，在

解码器中添加残差结构。为了将低阶特征利用起

来，将每一个 res-block 输出特征图以跳跃连接的

方式补充到解码器部分。为了避免信息冗余，我

们在每个跳跃连接上添加了额外的卷积块，以自

适应地过滤由低级特征带来的冗余信息。

7×7 3×3

7×7

3×3

3×3

此外，为适应遥感图像特殊的纹理特征，对骨

干网络 ResNet-50 做出以下改进。原始 ResNet-
50 网络用于自然图像分类，由一个步长为 2 的

卷积层、 池化层以及 4 个残差块组成。此

处保持 4 个残差块不变，将最初步长为 2 的

卷积层替换为 卷积层，步长保持不变，后续的

池化层被删除。通过在第一块中使用较小的

卷积核和丢弃最大池化，可以避免特征图过于平

滑，从而保留更清晰的边界信息，以区分通常具

有尖锐边界信息的对象，如建筑物、车辆等。

Us

Ud

该网络主要创新在于互补特征提取部分，光

谱数据与高程数据经过相同的编码器处理得到中

间的语义特征，为了不破坏空间信息，本文分别

用两个卷积对它们进一步处理，将单个特征图划

分为共同特征与互补特征，以此达到不同模式的

共同特征是相似的，而互补特征是不同的。此

外，采用额外的互补特征学习损失约束共同特征

和相似特征之间的距离。在融合策略上，以光谱

分支为例，将光谱分支获取的共同特征与互补特

征、高程分支获取的互补特征合并在一起，构成

新的融合特征。得到的光谱分支的融合特征 及

高程分支的融合特征 可以分别表示为
Us = Ss+Sc+Ds (1)
Ud = Ds+Dc+Ss (2)

Ss Sc

Ds Dc

式中： 和 分别表示光谱、高程分支的共同特

征； 和 分别表示光谱、高程分支的互补特征。

在特征融合之后，利用 ASPP 模块 [19] 扩大感受

野，获取多尺度融合特征。最后，解码器使用具

有残差结构的反卷积模块重建语义标记结果。

该结构中，这两种模态可以通过学习到的互

补特征相互促进。若其中一种模态的数据提取到

的特征较差，丢失了部分关键信息时，另外一种

模态的互补特征将是十分有利的。由于不同模态

的数据特征通过不同网络获取，且通过额外的损

失约束两组特征之间的距离，在保证互补特征的

差异性基础上又可以保证对分割任务是有效的。 

2.2    多尺度特征融合模块

为了减少池化操作引起的细节信息丢失问题，

研究人员提出了使用空洞卷积代替池化操作 [20]。
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这种空洞卷积与普通卷积不同的地方在于引进了

空洞率的思想，在卷积取点时将空洞率作为取点

步长。空洞卷积在不增加计算量、不添加网络层

数的基础上有效扩大感受野。另一种在池化操作

上的改进是 Zhao 等 [21] 提出的空间金字塔池化模

块，该模块对不同核大小卷积得到的多尺度特征

进行融合，大幅提升了对过大或者过小目标的分

割性能。

256×256

8×8

结合空洞卷积和多尺度金字塔池化块的优

点，Chen 等[22] 提出了一种可以大幅提升分割精度

的空洞空间金字塔池化模块。然而，ASPP 模块

在图像分割中仍然存在两个问题： 1）在原始空洞

率组合下，任意一个空洞卷积对某些点均复发采

样，造成局部信息严重丢失，从分割结果上表现为

网格效应严重，分割结果不完整 [23]；2）原始 ASPP
模块中高达 18 的空洞率在遥感图像提取到的特

征中是不适用的，这种空洞率下的卷积提取到的

信息在很大的距离上是不相关的。原始输入图片

的尺寸为 ，经过 ResNet-50 中的 5 次下采

样之后，特征图尺寸变为 ，只需要较小的空

洞率即可获得全局的特征。因此对 ASPP 模块中

的空洞率部分的超参做出调整，具体结构如图 4
所示。
 

 

Conv

Conv
1×1

Rate=2

Rate=4

Rate=6

 
图 4    多尺度特征融合模块

Fig. 4    Multi-scale feature fusion module
 
 

1×1

1×1

由于显存限制，首先将融合特征用 卷积进

行降维，再经过优化后的 ASPP 模块处理，该特征

分别由最大池化 (max-pooling)、 卷积、空洞率

为 2、4、6 的空洞卷积进行处理，得到 5 个多尺度

特征图，并在通道上均有一定的维度减少。最终

将多尺度特征统一尺寸之后与原始特征图进行合

并，通过这种融合，可以保留对象的空间上下文

和边界细节，以极小的计算增加获取更大范围的

感受野，产生更精细的分割结果。 

2.3    互补特征学习损失

为了获得相似的光谱和高程的共同特征，可

以简单地最小化它们的欧氏距离。然而，欧氏距

离对不相似的共同特征的异常值很敏感。将两种

模态的共同（互补）特征看作两个分布的样本，将

问题建模为计算分布之间的距离。为了获得两个

相似分布的公共特征和不同分布的互补特征：一

方面需要衡量两个分布之间的距离；另一方面，

需要将这一距离作为损失函数并约束训练阶段，

提取共同特征时要最小化这个损失，相反，提取

互补特征时需要最大化该损失。

当前有许多计算分布之间相似性的技术，如

熵、互信息或 JS、KL 散度等 [24]。然而，这些信息

论方法依赖于密度估计，或复杂的空间划分、偏

差校正策略，这些策略对于高维数据通常是不可

行的。还有一些利用生成对抗的思想，间接最小

化分布之间的 JS 散度 [25]。这种方法需要额外的

网络且难以收敛。

在迁移学习领域中，最大均值差异（MMD）损

失[26] 常用来衡量多模态特征之间的距离，表现出

优异的性能，通过最小化子空间特征的分布差异，

从而使源域与目标域的特征分布尽可能相似。我

们将 MMD 应用在多模态特征融合任务中，一方

面要求从两种模态数据中提取的共同特征分布相

同时需要最小化该差异，另一方面提取互补特征

时需要最大化该差异。

P
X s =

[
xs

1 xs
2 · · · xs

n

]
Q

Xd =
[
xd

1 xd
2 · · · xd

n

]
H

φ (·) : X→ H

ns→∞,nt→∞ X s Xd

假设分别存在一个满足 分布的光谱特征

和一个满足 分布的 DSM 特征

，令 表示再生希尔伯特空间，

表示原始特征映射到希尔伯特空间的

映射函数，当 时， 和 在希尔伯特

空间中的最大均值差异可表示为

MMD
(
X s,Xd

)
=

∥∥∥∥∥∥∥ 1
ns

ns∑
i=1

ϕ
(
xs

i

)− 1
nd

nd∑
i=1

ϕ
(
xd

i

)∥∥∥∥∥∥∥ (3)

k

MMD 的作用效果很大程度上取决于核函数

的选取，不同的核函数会得到不同的结果。Gretton
等[27] 在两个测试样本中提出了基于多核的 MMD
方法，通过生成基于核族的核函数，多核 MMD 可

以提高测试能力，并成功地应用于域适应中。目

前，以多个不同高斯核的线性组合为核函数的多

核 MMD 损失已经被集成在 pytorch 工具包中。

d (Sc,Dc)

训练阶段，在 batchsize 维度上分组计算特征

之间 MK-MMD 的无偏估计，以共同特征之间的

损失函数 为例：

d (Sc,Dc) =
2
n

n/2∑
i=1

φ (ui) (4)
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n Sc Dc式中： 为 batchsize； 和 分别为解码器得到的光

谱和高程的共同特征，可以计算出它们互补特征

之间的相似性。
Sc Dc

Ss Ds

d (Sc,Dc) d (Ss,Ds)

在本文的网络中，期望共同特征 和 尽可

能地相似，而互补特征 和 期望分布不同。因

此，应最小化 ，同时最大化 。网络

的损失函数为
L = CEs+CEd +λ (d (Sc,Dc)−d (Ss,Ds)) (5)

φ (ui) = k
(
S 2i−1

c ,S
2i
c

)
− k
(
S 2i−1

c ,D
2i
c

)
+

k
(
D2i−1

c ,D
2i
c

)
− k
(
D2i−1

c ,S
2i
c

) (6)

CEs CEd

λ

λ

式中： 和 是标签与网络输出之间的像素级

交叉熵损失。使用参数 平衡像素级损失与互补

学习的损失， 参数由交叉验证得到。在反向传

播中，从反卷积特征和 MK-MMD 距离两个不同

的来源计算了公共特征和互补特征的梯度。 

3   实验分析及结果
 

3.1    数据集及预处理

为了验证提出方法的有效性，使用公开的

Potsdam 和 Vaihingen 数据集进行了实验测试。

这 2 个数据集由 ISPRS 语义分割委员会提供 [28]。

这两个数据集主要覆盖城市及其周边地区，均标

注了 6 个常见类别，包括不透水表面（白色)、建筑

物 (蓝色)、低植被 (青色)、树木 (绿色)、汽车 (黄
色) 和背景 (红色)，其中背景类较特殊，包括集装

箱、网球场和水池等地物，根据文献 [29] 本文将

背景忽略。此外，为了防止不精确的边缘标注对

评估模型精度造成的影响，这两个数据集还提供

了用半径为 3 像素的圆盘腐蚀类别边界的标签。

Potsdam 是德国的一座历史名城，有着巨大的

建筑和密集的街道。Potsdam 数据集包括地面采

样距离 (GSD) 为 5 cm 的 24 幅图像，包括近红外、

红色、绿色、蓝色和归一化数字表面模型 (nDSM)
的 5 个通道，分辨率均为 6 000×6 000。在实验中，

本文使用了 17 幅图像进行训练，7 幅图像进行测

试。另外，Vaihingen 是一个小而分散的村庄，

Vaihingen 数据集包含 3 波段 IRRG（红外、红色和

绿色）光谱图像和相应的数字表面模型（DSM）。

其中，GSD 为 9 cm，平均分辨率为 2  500×2  500。
根据之前的工作 [30]，本文选择 11 幅图像进行训

练，其余 5 幅图像进行测试。

在数据预处理中，考虑到 GPU 内存有限，使

用步长为 64 像素的滑动窗口将图像分割成大小

为 256×256 的较小块。为了减少可能出现的过拟

合现象，采用 4 种形式的数据增强：噪声干扰（高

斯噪声)、0.8~1.2 倍的随机非比例缩放、0°~360°的

随机旋转和 90°、180°或 270°的随机翻转。 

3.2    实验设置

所提出方法使用 pytorch 工具库实现，互补特

征学习网络在两块显存为 32 GB 的 GTX 3 090 显

卡上训练，batchsize 设置为 16。初始学习率设置

为 0.001，每 10 个 epoch 学习率衰减 10%。在优化

器设置上，采用动量为 0.9 的随机梯度下降进行

优化。此外，在训练阶段本文使用没有腐蚀边界

的标签，而在计算指标时使用腐蚀边缘的标签，

以避免不确定的边缘标注对模型评估的影响。其

他实验细节说明如下。

1）多核 MMD 损失设置：使用 pytorch 中的多

核 MMD 损失，其核函数为多个高斯核的线性组

合，将核函数个数设置为 11，以保证可以区分互

补特征与共同特征。

2）Fine-tuning：根据之前的工作 [31]，网络模型

在 ImageNet 及 PASCAL VOC 2012 语义分割数据

集上的预训练模型基础上进行 fine-tuning，可以收

敛得更快且获得更精确的结果。因此，本文用

backbone 为 Resnet-50 的 Deeplab V3+模型在 PAS-
CAL VOC 2012 数据集上训练之后，将该 Resnet-
50 及 ASPP 部分的 checkpoint 作为预训练模型。

3）训练设置：训练阶段，为了避免一开始网

络就将重点放在最小化互补学习损失中而忽略对

语义信息的学习，本文先将两个网络分开训练

20 个 epoch，当两个网络都产生较稳定的语义标

记输出后，再将两个网络进行联合训练。

4）测试设置：测试阶段，采用重叠滑窗采样

方法截取预测的小块图，获取预测结果后对于重

叠部分取平均值，可以有效纠正拼接边界的小错

误，进一步减少拼接带来的边界效应。 

3.3    实验结果

为了更好地评估本文提出的互补特征学习网

络的性能，本文与 5 种 SOTA 方法进行了比较，将

这 5 种方法分为两类，即光谱数据网络和多模态

数据融合网络，前者包括 FCN8s[32]、Deeplab v3+[22]，

后者包括 VFuse-Net[33]、DP-DCN[34]、DSMFNet[11]。

根据数据集 guideline。在本实验中使用 3 个指标

全面评估每个网络的分割质量，分别是总体准确

率 (OA)、平均 F1 分数和每个类别的 F1 分数。在

Potsdam 数据集上的实验结果如表 1 所示。

从结果可以看出，所提出的 CFL-Net 在 OA
中达到 91.21%，在平均 F1 分数中达到了 92.47%。

与 DSMFNet 相比，平均 OA 与 F1 分别提高了 0.48%
和 0.87%，相较于 SOTA 方法，本文的模型在更加

细化的 5 个类别上的 F1 分数都有所提升。
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表 1    Potsdam 数据集分割精度对比

 

Table 1    Comparison of segmentation accuracies for the Potsdam dataset %
 

方法 不透水表面 建筑 低植被 树木 车 平均F1 总体

FCN8s 88.61 93.12 83.29 79.83 93.02 87.85 85.59

Deeplabv3+ 90.81 94.87 85.57 83.84 94.50 90.16 89.72

V-fuseNet 92.42 95.20 86.15 86.27 94.45 90.90 90.15

DP-DCN 92.53 95.36 87.21 86.32 95.42 91.37 90.45

DSMFNet 93.10 95.87 86.60 87.10 95.35 91.60 90.73

CFL-Net 93.35 96.51 88.01 88.62 95.88 92.47 91.21
 
 

为了更直观、更清晰地比较本文提出的 CFL-Net
分割性能，分别选取两大类分割网络中性能较好

的方法 DeeplabV3+、DSMFNet 与本文的结果进行

可视化对比。图 5 展示了在 Potsdam 数据测试集上

3 种网络在整张图上分割的结果，从整张图的分

割结果来看，由于在测试时均采用了小步长滑动裁

剪的方法，这几张图像的分割结果都没有明显的

边界效应，相邻拼接块之间物体边界都比较平滑。
 

 

(a) IRRG (b) nDSM (c) 真值

(d) Deeplab V3+ (e) DSMFNet (f) CFL-Net 
图 5    Potsdam 数据集整图预测结果对比

Fig. 5    Comparison  of  the  whole  graph  prediction  results
for the Potsdam dataset

 

此外，上述方法在防水表面类别的分割中都

表现良好，均有较明显的道路网，这是由于在

Potsdam 数据集中大多防水表面都有高对比度的

边界和可区分的光谱信息。可以看到，CFL-Net
的分割结果边界往往更加精确且光滑，尤其是建

筑和草地的边缘及拐角。此外，对于一些零星的

小目标 CFL-Net 也能够实现较精准的分割。

在图 6 中给出了 Postdam 数据测试集上更精

细的矫正错误分类区域的例子，并截取了较小的

尺寸以便对比观察。由图 6 可见，两栋楼房之间

的连廊区域较小，样本量也十分少，由于阴影、遮

挡等因素在光谱上难以区分，因此仅光谱数据输

入的 Deeplab V3+网络的分割结果丢失了连廊区

城，DSMFNet 虽然考虑到了高程信息，但简单地

合并两者信息并不能够充分利用到多模态信息之

间的相似性与互补性，造成对连廊的错分，将其

分割为背景类。本文的 CFL-Net 在该区域的分割

上表现出良好的性能。图 6 中，nDSM 信息不能

够完全提供满足对高低植被分类的高程信息时，

CFL-Net 也能够充分利用光谱信息，并得到了比

较好的分割结果。
 

 

(a) 建筑间的连廊
IRRG

(b) 建筑间的连廊
nDSM 

(c) 建筑间的连廊
真值

(d) 建筑间的连廊
Deeplab V3+

(e) 建筑间的连廊
DSMFNet

(f) 建筑间的连廊
CFLNet

(g) 建筑屋顶
IRRG
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图 6    Potsdam 数据集裁剪的小区域分割结果对比

Fig. 6    Comparison of small region segmentation results for the Potsdam dataset cropping
 
 

本文在 Vaihingen 数据集上进行了同样的测 试，实验结果如表 2 所示。
 

  
表 2    Vaihingen 数据集分割精度对比

 

Table 2    Comparison of segmentation accuracies for the Vaihingen dataset %
 

方法 不透水表面 建筑 低植被 树木 车 平均F1 总体

FCN8s 88.76 92.38 76.54 85.85 74.77 83.67 86.57

Deeplabv3+ 90.32 92.89 77.57 87.85 79.02 85.53 88.41

V-fuseNet 90.52 93.21 79.26 88.12 78.79 85.98 89.08

DP-DCN 91.47 94.55 80.13 88.02 80.25 86.83 89.32

DSMFNet 91.78 95.83 82.03 89.52 81.21 88.02 90.05

CFL-Net 92.23 95.80 83.71 90.25 81.45 88.69 90.83
 
 

从图 7 中裁切的可视化结果可以看出，本文

模型针对于之前提到的问题有了很好的解决，在

提取融合互补特征之后，多模态输入网络模型不

再偏向于某单一模态数据提供的信息，而是针对

语义分割任务以及多模态特征之间的关系选择性

地从多模态数据中提取特征。
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(m) 建筑 IRRG (n) 建筑 nDSM (o) 建筑真值 (p) 建筑
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(r) 建筑
CFLNet 

图 7    Vaihingen 数据集裁剪的小区域分割结果对比

Fig. 7    Comparison of small region segmentation results for Vaihingen dataset cropping
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通过图 7 可以发现，在对一些低矮的建筑物，

以及光谱上表现为植被的建筑物进行分类时，本文

模型表现出很好的性能，证明该模型具有较好鲁

棒性。整体来说，本文提出的网络具有更好的能力

区分具有相似光谱性能的物体，如不透水表面和

建筑物、低植被和树木。同时又可以避免陷入对

某一种模态信息的过分信任，减少可能的误判。

从得到的结果来看，Vaihingen 数据集上 CFL-
Net 的 OA 为 90.83%，平均 F1 为 88.69%，分别比

最近的竞争方法 DSMFNet 高 0.78% 和 0.67%。尽

管 Vaihingen 数据集上的精度集小于 Potsdam 数

据集，但本文提出的方法仍然能够获得更好的性

能。Vaihingen 数据集中整张图像分割的可视化

结果如图 4 所示。从各个类别的分割结果来看，

本文提出的方法相较于其他方法可以获得更加

清晰的地物轮廓，对于形状多变、纹理特征复杂、

结构复杂的建筑物类别分割得也更加完整。另

外，对于一些面积较小的目标，如车辆、单体植被

等，本文的分割方法在相邻的小目标之间没有粘

连现象。 

3.4    消融实验

本文对所提出的网络进行了分解和组合，利

用 OA 和 F1-score 指标验证了每个模块的有效

性。消融实验在 Vaihengen 数据集上完成。首

先，为了验证互补特征学习的有效性，分别单独

训练了完整的光谱分支与高程分支，对得到的模

型进行验证。其次，为了验证多核 MMD 的有效

性，本文在原有网络框架基础上，使用欧氏距离

以及余弦相似度衡量特征之间的距离，并设置对

应的损失函数参与训练。采用 IRRG-branch 表示

光谱分支，DSM-branch 表示高程分支，dual path
（DP）表示将两个分支联合训练，DP+ED 与 DP+
consine 分别表示将欧氏距离与余弦相似度作为

互补特征约束的双分支网络，最终实验结果如表 3
所示。
 

  
表 3    消融实验结果

 

Table 3    Results of the ablation experiments %
 

方法 总体精度 F1

DSM-branch 65.21 64.86

IRRG-branch 88.41 85.53

DP+ED 89.25 87.02

DP+consine 89.39 87.21

DP+MK-MMD（本文） 90.83 88.69
 

由表 3 可得出结论：单一 DSM 分支由于缺少

车辆、路面等地物的细节信息，精度最低。同样，

单一光谱分支虽然细节信息较多，但对于光谱上

表现相似的地物识别能力有限，仍然无法得到较

高的精度。联合训练后，欧氏距离和余弦相似度

的表示能力有限，无法完全衡量分布之间的距

离。本文提出的多核 MMD 方法取得了最好的结

果，有效性最好。 

4   结束语

本文对目前主流多模态数据融合遥感图像语

义分割存在的问题进行了分析，针对该问题提出

了基于互补特征学习的多模态数据语义分割网

络。一方面，本文从互补特征约束中设计损失函

数参与网络训练，使多模态数据在特征提取过程

中可以相互学习，并将它们建模为共同特征与互

补特征。另一方面，本文将一种模态数据提取到

的互补特征补充给另外一种模态，在单一模态特

征不足以完成语义重建时，另一模态中提取到的

互补特征可以对其进行补充，产生更鲁棒的融合

特征。
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