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摘   要：利用语义分割技术提取的高分辨率遥感影像目标分割具有重要的应用前景。随着多传感器技术的飞速发

展，多模态遥感影像间良好的优势互补性受到广泛关注，对其联合分析成为研究热点。该文同时分析光学遥感影

像和高程数据，并针对现实场景中完全配准的高程数据不足导致两类数据融合分类精度不足的问题，提出一种基

于多模态遥感数据的多任务协同模型(UR-PSPNet)，该模型提取光学图像的深层特征，预测语义标签和高程值，

并将高程数据作为监督信息嵌入，以提升目标分割的准确性。该文设计了基于ISPRS的对比实验，证明了该算法

可以更好地融合多模态数据特征，提升了光学遥感影像目标分割的精度。
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Abstract: The use of semantic segmentation technology to extract high-resolution remote sensing image object

segmentation has important application prospects. With the rapid development of multi-sensor technology, the

good complementary advantages between multimodal remote sensing images have received widespread

attention, and joint analysis of them has become a research hotspot. This article analyzes both optical remote

sensing images and elevation data, and proposes a multi-task collaborative model based on multimodal remote

sensing data (United Refined PSPNet, UR-PSPNet) to address the issue of insufficient fusion classification

accuracy of the two types of data due to insufficient fully registered elevation data in real scenarios. This model

extracts deep features of optical images, predicts semantic labels and elevation values, and embeds elevation

data as supervised information, to improve the accuracy of target segmentation. This article designs a

comparative experiment based on ISPRS, which proves that this algorithm can better fuse multimodal data

features and improve the accuracy of object segmentation in optical remote sensing images.

Key words: Semantic segmentation; Remote sensing images; Multi-modal data; Deep learning; Elevation

estimation

 

1    引言

随着通信手段和遥感技术的快速发展，各类新

型传感器不断涌现，为对地观测相关研究提供更加

便捷的方式和手段，多源传感器能够从不同的时

间、空间维度采集图像，进而为资源勘测、灾难预

警、城市规划等现实应用场景提供了海量数据。遥

感领域传统研究多是基于单源数据开展，但受到传

感器等设备成像原理的限制，对于不同设备所采集

的图像，其蕴含的特征信息在空间分辨率、时间分

辨率和光谱分辨率等方面都存在较大差异，因此对

于单源遥感数据的研究在实际应用中有一定的局限

性。考虑到各类遥感图像间的信息可以进行互补利

用，对不同模态的数据源进行综合分析成为目前的

研究热点之一[1]。

目标语义分割和高程估计两个任务作为获取图

像内容特征信息的重要手段，是计算机视觉在遥感

领域的研究热点内容。目标语义分割任务对图像进
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行了精细的像素级密集预测和边界划分，从而使每

一个像素点都被标记为对应的类别标签。高程估计

则是推断物体的高程信息，为场景理解提供了像素

级的指导。近些年，基于深度卷积神经网络的研究

在计算机学科发展迅速，相关研究内容被广泛应用

于图像分类、目标检测和分割等领域，取得了较为

突出的成果。

单模态遥感目标语义分割任务通常只从单一角

度观测场景的特点，缺乏实例目标信息的完整性和

丰富性。利用多模态丰富的特征可以弥补单一模态

特征的不足，提高复杂遥感场景中实例目标解译的

性能。例如，遥感图像通常是由传感器设备以向下

的视角拍摄成像的，这种单一视角的图像具有地物

的空间和纹理信息，却缺乏地物目标的高程信息。

近年来，随着遥感成像技术的不断进步，有些传感

器也实现了用数字化的形式对地面地形信息进行模

拟的功能。如生成数字地表模型(Digital Surface
Model, DSM)[2]，该模型能够以数字阵列的模式，对

包含了树木、建筑物等地表要素的整体地形进行数

字描述。根据较新的研究结果，DSM所蕴含的高

程信息可以显著地提高目标语义分割任务的分类结果。

在目前单一的目标语义分割任务中，主要存在

两类问题：具有相似外观的物体很容易被错误分

类，因为不同的物体在遥感图像中可能具备相似的

特征，这称为类间相似性；具有不同外观的同类物

体，也容易被错误分类到不同的标签，这称为类内

相异性。

在深度学习的目标语义分割方法研究方面，研

究人员进行了大量的研究。Long等人[3]提出全连接

卷积神经网络(Fully Convolutional Networks,
FCN)，首次将卷积神经网络应用于目标语义分

割，提出了编码器、解码器网络，提升了图像分类

结果的准确性。Zhao等人[4]提出了金字塔场景分析

网络(Pyramid Scene Parsing Network, PSPNet)，
使用金字塔池化模块(Pyramid Pooling Module,
PPM)，用于聚合上下文的特征信息，有效编码丰

富的语义信息。Mou等人[5]提出了一个端到端的包含

残差学习结构的卷积-反卷积网络架构，模拟从单

目的遥感图像到高程数据之间的映射关系。Ghamisi
等人[6]使用生成对抗网络模型，提出了从单个光学

图像模拟数字表面模型的架构，能够对不存在相应

高程信息的目标场景进行高程信息的预测。Yuan
等人[7]提出一种基于变换器和卷积神经网络的多尺

度通道融合模型，通过学习全局到局部的上下文信

息，增强了语义特征，并在处理低分辨率图像细节

和提取全局图像特征方面效果较好。Weng等人[8]

提出一种双路并行网络结构模型，通过特征耦合模

块融合局部信息和全局语义信息，可处理高分辨图

像中的细节信息，并提升了模型的泛化能力。Hao
等人[9]提出了一种基于U-net改进网络的多目标语义

分割算法，该方法可以提升目标区域内各类型特征

的识别效率。Lü等人[10]提出了一种混合注意力的

语义分割网络，该网络通过对多尺度目标的大视野

来提取目标及其周围环境，提升了语义分割的准确

性。Zhang等人 [11]提出了一种多模态分割基础模

型，利用多模态融合提升了语义分割的鲁棒性。

为提高复杂场景下遥感图像的目标分割的性能，

本文在PSPNet的基础上，改进并设计了一种基于

多模态遥感图像的多任务模型，进行语义分割和高

程估计，以完成对目标分割，具体工作如下所示。

(1)在ISPRS[12]提供的竞赛数据集上，获取光学图像

和高程图像两种不同模态的数据，同时获得了可用

于语义分割的对应标签数据，并对原始数据进行划

分和增强处理。(2)在PSPNet基础上，改进并设计

了一种基于多模态遥感图像的多任务模型，同时进

行语义分割和高程估计的任务，以完成对实例目标

分割。通常情况下高程信息仅作为输入信息，但本

文创新性的提出将高程信息作为模型计算过程中的

监督信息输入模型，以提升模型分类精度。同时，

在实际应用场景中，难以获取到完全配准的多模态

图像，因此，本文设计的模型可以仅通过输入光学

图像，即可获得高程估计和语义分割的预测结果。

在共享编码器的基础上，在解码器部分设计两个分

支，对多模态数据的真实值进行多任务损失计算并

不断优化模型参数。与不加入高程信息的单模态语

义分割模型相比，本文提出的模型模型能够同时完

成多任务的预测，且指标正常收敛，表明本文设计

的融入高程信息的方式有效。(3)考虑到多任务的

直接相关性，对加入了高程信息的多模态模型进行

调整，设计了一个多任务协同的多模态网络模型，

使完成语义分割和高程估计的两部分数据共享编码

器，同时，在解码器部分设计协同模块，使得语义

特征与高程特征为彼此提供额外有益信息，进而提

升任务的精度，达到相互促进、互相指导的作用。

最终在ISPRS的Vaihingen和Potsdam语义标

签竞赛数据集上进行实验，验证了本文提出的方法

可以在一定程度上提升目标分割的准确性。 

2    基于多模态遥感图像的目标分割模型分析
 

2.1  模型整体结构

语义分割和高程估计在各自的计算过程中本身

就具有很强的相关性，且本次实验的主要目的是妥

善处理多任务学习中存在的共性、特性和依赖性，

实现不同任务间的语义交互，提高准确度。因此，
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为了考虑充分利用语义特征和高程信息的相关性，

并联合完成多任务的目标。本文基于PSPNet模
型，提出了多模态遥感图像的多任务协同模型UR-
PSPNet(United Refined-PSPNet)，如图1(b)所
示，在编码器阶段，首先原始图像经过改进后的

ResNet50网络，并分解为语义及高程两路分支，

然后两路分支逐像素相加后经过PPM模块，最后

输出编码器结果。在解码器阶段，在语义分支中利

用协同模块拼接高程特征，对经过下采样的图像补

充缺失的纹理和高程信息，进而最终提升目标分割

精度。该模型改善了单模态遥感图像下易出现模型

分类混淆的问题，并且能同时完成语义分割、高程

估计和多任务目标。

UR-PSPNet网络模型的整体计算流程如下：

(1)以单独的光学遥感图像作为输入，通过一个部

分共享的编码器提取其深层特征；(2)深层特征通

过两个特定任务的解码器，分别对应各自的任务并

进行特征恢复；(3)在解码器中，加入协同模块，

对语义分割及高程估计任务的特征进行有效的融

合，进而提升任务精度；(4)分别预测语义分割的

标签图和高程估计任务中每一个像素点的高程值；

(5)利用多任务损失函数进行联合的损失计算并反

向传播，迭代并优化模型。 

2.2  编码器

本文设计的UR-PSPNet网络模型由主干网

ResNet50和金字塔池化PPM模块连接组成的部分

 

 
图 1 PSPNet以及UR-PSPNet网络结构
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共享的编码器结构，图像首先经过修改过的Res-
Net50主干结构后，提取深层特征，生成尺寸为原

图大小1/8的特征图，并形成两个分支，进一步经

过PPM模块完成多尺度特征的拼接操作，主要目

的为更好的聚合上下文的特征信息。

在本实验中，编码器选择ResNet50结构作为

主干网络，并对其进行如下修改：

首先，原始的ResNet网络的最后一层为全连

接层，而本次实验的主要任务是逐像素输出类别的

语义分割，因此取消原始的全连接层，而是将提取

到的深层特征直接与后面的网络结构相连。

其次，为了后期能够妥善处理多任务学习中存

在的共性，从两个角度同时对光学图像提取特征用

于实验，强化语义交互过程。在本实验中，对Res-
Net50网络中Block4的部分进行改变，扩展了一个

高程分支。即特征经过Block3后，同时进行了两个

分支的特征提取任务，通过这种方式，将整体模型

划分流向。

最后，在进入Block4模块之前，对于原图提取

到的语义和高程的深层特征，分别再通过一个额外

分支计算损失，并直接预测语义分割和高程估计任

务的结果，作为辅助损失，按照设置好的权重，用

于参与本次实验的多任务损失计算过程，因此，最

终的损失被分解为四项。辅助损失仅在训练过程中

承担一部分损失的传递，在验证和测试的过程中不

参与预测。之后特征将分别进入各自的金字塔池化

结构，即PPM模块。将对两个分支中的特征图各

自进行多尺度池化处理，由于以不同尺度进行池化

后的特征图，以不同的感受野捕获了图像的信息，

因此在将多个尺度进行拼接后获得的复合特征图，

对图像的全局和局部信息充分聚合以联合预测。本

次实验分别采用了1*1(*表示卷积运算),2*2,3*3和
6*6的尺度进行池化操作后，均连接了1*1的卷积

层，从而获得尺寸不同，但通道数相同的子特征

图，再将子特征图以插值上采样的方式，还原至与

池化前的图像相同的大小，并进行整体拼接，语义

和高程分支均得到了通道数为4 096的特征图。 

2.3  解码器

多任务解码器结构在通常情况下，解码器部分

用于将抽象的深层特征恢复至原图的分辨率大小，

还原重建其本身的空间结构信息。在解码器部分使

用反卷积和双线性插值的方法更为普遍，但由于在

编码器的特征提取过程中，已经对图像进行了极易

丢失原本纹理和空间信息的大幅度下采样，图像在

解码恢复后很难完全恢复原始的特征。因此，本文

提出了高程估计和语义分割协同模块，使两个任务

在上采样阶段充分考虑双方特征，分支之间互补缺

失的纹理或高程信息，提高两个任务的精度结果。

本文提出在解码器部分使用多任务协同模块，

多任务协同模块具体方法为首先将编码器输出的语

义特征和高程特征两个分支分别进行卷积操作提取

图像特征，然后利用双线性插值的上采样操作，使

语义分支和高程分支图像由65×65恢复至130×130
的分辨率大小，通道数目由4 096压缩至2048，最后

将高程分支的特征拼接至语义分支，使语义分支融

合高程分支特征，通道数由2048扩充为4 096。经由

协同模块输出的语义特征分支再和高程特征分支分

别进行卷积核为3*3和1*1的两次卷积操作，进行最

后的特征提取，此时语义分支的通道数为6，即语

义分割的类别数，高程分支的通道数为1。最后，

经过上采样操作，得到恢复至原图大小的语义特征

图和高程真值。

本文中上采样方式均为双线性插值，由于该过

程不需要学习，能通过不增加额外参数的方式恢复

图像的纹理特征，运行速度上与反卷积相比具有明

显优势。 

2.4  损失函数

X ∈ R3×H×W

Mθ S

E ℓ

损失函数在深度学习中十分重要，根据具体任

务妥善选择损失函数的计算方法，对整体模型的更

新提升至关重要。对于一个传统的语义分割任务，

假设给定一个输入图像满足 ，训练的

模型为 ，真实的类别标签值为 ，那么传统训

练过程则可以看作为一个完全优化问题，如式(1)
所示。其中， 表示统计期望， 为语义分割的损

失函数，如交叉熵损失。

min
ℓ

E [ℓ (Mθ (X) , S)] (1)

M本文为实现多任务而提出的多模态模型 的优

化问题可以归纳为式(2)。

min
ℓ1,ℓ2

E [ℓ1 (Mζ (X) ,H) + ℓ2 (Mη (X) , S)] (2)

E [ℓ1 (Mζ (X) ,H)]

H ℓ1 (Mζ (X) ,H)

Mζ

E [ℓ2 (Mη (X) , S)]

Mζ Mη

其中， 为高程损失的估算项，这

里 代表了包含几何信息的高程数据，

是训练高程估计网络模型 的回归损失值。第2项
，类似于式(1)，用于语义分割模

型提取语义信息，其中 与 对编码器中共享的

部分共享权重。

即在本次实验提出的UR-PSPNet模型中，同

时基于语义分割和高程估计这两个预测任务进行了

联合的损失计算，在追求损失函数最小化的过程

中，使模型根据约束，不断提高学习性能和预测能

力，减少与真值之间的差距。 
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2.4.1  语义分割损失函数

N

Pi i

p̃i i

语义分割的目标是分析图像中的每一个像素点

的所属类别，并将其标记为对应的标签。本次实验

对该任务部分采用交叉熵损失函数(Cross entropy
loss function)，如式(3)所示。其中， 表示图像中

物体的类别数， 表示第 个类别预测结果的概率

分布， 表示第 个类别真实值的概率分布。交叉

熵损失能够度量真实标签和模型的预测标签之间的

误差，再将误差值反向传播，为模型的优化方向提

供指导。

Ls = − 1

N

N∑
i=1

P̃i · ln

(
epi∑N
j=1 e

Pi

)
(3)

 

2.4.2  高程损失函数

在高程估计任务中使用平滑的L1损失，如式(4)
所示。

Lh =
∑n

i

{
0.5(hi −Hi)

2
, |hi −Hi| ≤ 1

|hi −Hi| − 0.5,其他
(4)

i n

hi Hi i

其中， 为位置索引， 表示图像中的像素总数。这

里 和 分别表示位置 对应的预测的输出高程和

真实高程，通过二者的差值表示目前的损失。 

2.4.3  多任务损失函数

为了实现两个任务的协同处理，并实现损失的

反向传递，本次实验同时计算两个任务的损失函

数，并对两个数值线性组合目标值作为模型整体的

损失值，进行计算和反向传递，计算为

L = λ1LS + λ2La + λ3Lh + λ4La� (5)

LS Lh

La La�

和 分别为上文中定义的语义分割和高程

估计任务中的损失计算结果。在ResNet50的第3阶
段之后，对低分辨率的图像直接进行了一步卷积和

预测，该预测结果与真实值的损失作为任务的辅助

损失，在多任务损失函数中分别表达为语义分割任

务的辅助损失 ，高程估计的辅助损失 ，以帮

助优化学习过程。辅助损失仅参与训练过程，不参

λ1 λ2 λ3 λ4

λ1 λ3

λ1 λ3 λ2 λ4

与验证和测试过程。参数 ,  ,  和 为4项损失

的权重。 和 对应着语义分割和高程估计任务

的重要性，在本次实验中，目标是对两项任务进行

协同优化，因此重要性相同，参考PSPNet模型的

参数设置，将 和 参数值设为1， 和 为辅助

损失的权重，参数值设为0.4。 

3    实验结果与分析
 

3.1  实验数据集详情

本次实验采用的多模态数据具体指由不同成像

手段采集的观测数据，数据采用ISPRS提供的

Vaihingen和Potsdam语义标签竞赛数据集。其中

Vaihingen数据集同时包含光学数据和高程数据两

种模态各33张。其图像的空间分辨率为9cm，其中

有16张图像提供了可用于训练的对应的标签图像，

包含6个目标类型，包括不透水的表面、建筑、低

植被、树木、汽车和背景干扰，Vaihingen数据集

示例如图2所示。Potsdam数据集是来自于同一张

大的遥感正射图像中提取图像，每张遥感图像的分

辨率为5cm, Potsdam数据集示例如图3所示。

本次实验按照该数据集通用的划分方法，在训

练、验证和测试集的选取上与其他基于此数据集的

研究方法保持一致。训练集具有11对影像(对应编

号为1, 3, 5, 7, 13, 17, 21, 23, 26, 32和37)，验证集

具有5对影像(对应编号为11, 15, 28, 30和34)。由于

GPU资源有限，本次实验使用一个重叠的(50%)滑
动窗口将原始的大图像裁剪成大小为512×512的切

片。最后，得到721个切片用于训练，325个切片用

于验证。在测试阶段，将剩余的17张图像裁剪为

398个切片来进行测试。在本次研究中，训练集和

验证集中的图像是相互独立的，这保证了实验结果

的有效性，划分信息如表1所示。 

3.2  软硬件环境及实验设置

本次实验使用64位的Linux-3.10.0系统，硬件

运行环境为NVIDIA Telsa P100显卡，深度学习框

 

 
图 2 Vaihingen数据集提供图像
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架基于Python编程语言，使用Pytorch1.1.0框架进

行实验。

为了使网络更加轻量化，优化计算效率，本次

实验采用了ResNet-50和金字塔池化模块PPM作为

部分共享的编码主干。采用ImageNet图像集初始

化预训练模型，经过编码器后的输出图像分辨率大

小设置为原图的1/8。该网络采用随机梯度下降

(Stochastic Gradient Descent, SGD)进行端到端训

练，权值衰减为0.001，动量为0.9。使用幂为0.9的

poly学习率策略，初始学习率设置为0.005。引入

了迭代为100和比值为0.1的线性热身，以避免初始

训练阶段的不稳定。此外，实验将输入的图像裁剪

为512×512大小，并将批处理大小设置为4，迭代

次数设置为323次，引入了数据增强策略，如随机

翻转、调整大小、旋转和高斯模糊等。

本文设计的编码器整体结构和参数设置如表2
所示，解码器的整体结构和参数设置如表3所示。 

3.3  评价指标 

3.3.1  语义分割指标

语义分割任务选择了通用的评估指标，包括总

体精度(Overall Accuracy, OA)，交并比(Intersec-
tion over Union, IoU)，F1分数的均值等。首先，

假设TP代表真正类(True Positive)的数量，TN代

 

 
图 3 Potsdam数据集提供图像

 

表 1  数据集划分信息

数据集 训练集样本数 验证集样本数 测试集样本数

Vaihingen 721 325 398

Potsdam 721 325 398

 

表 2  编码器具体网络结构及参数

模块 网络层 类型 核尺寸 输出图像尺寸

修改的ResNet50

主干网模块

Conv1 卷积层×3 -，- 128×128

Block1 残差块×3 -，- 128×128

Block2 残差块×4 -，- 64×64

Block3 残差块×6 -，- 64×64

语义分支1 卷积层×2
3*3，256

3*3，6
64×64

语义上采样1 双线性插值 -，6 512×512

高程分支1 卷积层×2
3*3，256

3*3，1
64×64

高程上采样1 双线性插值 -，1 512×512

语义Block4 残差块×3 -，- 64×64

高程Block4 残差块×3 -，- 64×64

PPM模块

相加1 相加层 -，2048 64×64

语义分支2_1 全局平均池化 -，512 64×64

语义分支2_2 卷积层 1*1，512 64×64

语义拼接1 通道拼接层 -，2048 64×64

高程分支2_1 全局平均池化 -，512 64×64

高程分支2_2 卷积层 1*1，512 64×64

高程拼接1 通道拼接层 -，2048 64×64
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表真负类(True Negative)的数量，FP代表假正类

(False Positive)的数量，FN代表假负类(False
Negative)的数量。精确率(Precision)和召回率(Re-
call)的计算方法如式(6)和式(7)所示。

Precision =
TP

TP + FP
(6)

Recall =
TP

TP + FN
(7)

F1, OA和IoU等评价指标在语义分割任务的评

估中较为通用，且数值越高，代表预测效果越好，

定义为

F1 = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall

(8)

OA =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
(9)

IoU =
TP

TP + FN + FP
(10)

在这些评价标准中，计算时考虑了数据集中的

每一个类，但考虑整体均值时，将最后一类，即背

景和干扰类排除，以进行更加合理的比较，该计算

方法也与类似的相关研究保持一致。 

3.3.2  高程估计指标

在高程估计任务中，本次实验选择相对误差

(Relative Error, Rel)、均方根误差(Root Mean
Squared Error,Rmse)两项指标来评估高程估计分

支的性能，定义为

Rel =
1

T

∑
yh∈T

∣∣ŷh − yh
∣∣

yh
(11)

Rmse =

√
1

|T |
∑

yh∈T
∥ŷh − yh∥2 (12)

yh ŷh其中， 代表了真实的高度数值， 代表预测的高

度值，T代表一幅图像中所有像素点的数目，上述

公式度量的是预测值与真实值的差异，数值越小

时，说明预测效果越好。 

3.4  实验结果分析 

3.4.1  定量分析

为了评估本文提出的模型性能，在Vaihingen
和Potsdam数据集上从定量角度进行比较分析，如

表4、表5所示。

通过表4的对比实验可以看出，在Vaihingen数
据集上，FCN模型的mIoU为72.69，mF1为83.74，
OA为86.51。单模态的PSPNet模型mIoU为79.62，
mF1为88.48，OA为89.65。其他多模态模型包括

MLHS, BAML以及I2HN的实验结果如上表所示。

若仅考虑多任务学习模型，通过表5的对比实
 

表 3  解码器具体网络结构及参数

模块 网络层 类型 核尺寸 输出图像尺寸

协同模块

高程分支3 卷积层 1*1，2048 64×64

高程上采样2 双线性插值 -，2048 128×128

语义分支3 卷积层 1*1，2048 64×64

语义上采样2 双线性插值 -，2048 128×128

拼接1 通道拼接层 -，4 096 128×128

解码器其他部分

语义分支4_1 卷积层 3*3，512 128×128

语义分支4_2 卷积层 1×1，6 128×128

高程分支4_1 卷积层 3*3，512 128×128

高程分支4_2 卷积层 1*1，1 128×128

高程上采样3 双线性插值 -，6 512×512

语义上采样3 双线性插值 -，1 512×512

 

表 4  在Vaihingen数据集的实验结果

模型 mIoU mF1 OA Rel Rmse

FCN[3] 72.69 83.74 86.51 - -

PSPNet[4] 79.62 88.48 89.65 - -

MLHS[13] 77.03 85.68 86.70 0.281 8 1.341 6

BAML[14] 78.88 86.84 87.58 0.258 0 1.369 2

I2HN[15] 79.62 87.41 89.13 0.234 2 1.014 3

UR-PSPNet(本文) 80.02 88.73 89.88 0.218 2 0.921 8
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验可以看出，在Potsdam数据集上，UR-PSPNet
模型的mIoU, mF1及OA略高于MLHS, BAML以及

I2HN模型，Rel和Rmse略低于MLHS, BAML以及

I2HN模型。

利用多模态数据的多任务协同模型相较于不协

同的模型而言，在语义分割和高程估计的任务精度

上都有提升。以在Vaihingen数据集上的实验结果

举例，本文提出的UR-PSPNet算法模型，mIoU为
80.02，mF1为88.73，OA为89.88，Rel为0.218 2，
Rmse为0.921 8，运算速度为11.63帧/秒，相较于

MLHS、BAML以及I2HN模型而言，在检测结果中

精准率、召回率、检测精度较高，进而虚警、漏警

较少，该模型算法精度提升的主要原因为该算法是

多任务协同的多模态网络模型，该模型在语义分割

和高程估计层面共享部分编码器、解码器，一定程

度上提高了复杂遥感场景下目标解译的性能，同时

降低了受类间相似性和类内相异性的影响，对多模

态的遥感数据源进行综合分析，进而提升了模型性

能。经过分析，多任务协同的多模态模型UR-PSPNet
拥有更好的性能。 

3.4.2  定性分析

采用不同的网络模型PSPNet, MLHS, BAML,

I2HN和UR-PSPNet进行了多组实验，从定性的角

度分析所提出的多任务协同模块对语义和高程联合

任务的影响。以在Vaihingen数据集上的实验结果

举例，实验结果表明，相较于单模态和多模态不协

同的模型，多任务协同的多模态模型在提高分割性

能上具有一定作用，如图4所示，不透水表面为白色，

建筑物为蓝色，低植被为青色，树木为绿色，汽车

为黄色，在要素颜色相似或红色框选的区域，因为

高程数据的有效监督和跨任务交互，能够避免语义

分割任务在面临相似纹理特征目标时的错误分类，

用高程值对相似外观的类别进行修正，因此，多任

务协同的多模态模型在分割性能上优于对比网络。 

4    结束语

本文在PSPNet的基础上，改进并设计了一种

基于多模态遥感图像的多任务模型UR-PSPNet，
进行复杂场景下的语义分割和高程估计的任务，提

升了目标分割的性能。在该模型中，考虑到多任务

的直接相关性，设计了一个多任务协同的多模态网

络模型，在语义分割和高程估计层面共享部分编码

器、解码器，一定程度上提高了复杂遥感场景下目

标解译的性能，同时降低了受类间相似性和类内相

 

表 5  在Potsdam数据集的实验结果

模型 mIoU mF1 OA Rel Rmse

MLHS [13] 81.65 88.52 86.97 0.080 1.095 4

BAML[14] 83.69 89.71 88.23 0.076 8 1.072 1

I2HN[15] 83.72 89.63 87.45 0.061 7 0.618 6

UR-PSPNet(本文) 84.27 90.03 88.61 0.059 2 0.599 1

 

 
图 4 实验可视化结果

8 电    子    与    信    息    学    报 第 47 卷



异性的影响，对多模态的遥感数据源进行综合分

析，以提升模型性能。在实测数据集ISPRS的
Vaihingen和Potsdam语义标签竞赛数据集上进行

实验，实验结果证明其精确率、召回率、检测精度

较高，印证了本文提出的方法可以显著提升目标分

割的准确性。

从本文的实验结果上可见，基于多模态遥感图

像的多任务模型UR-PSPNet，在目标分割的性能

上得到了提升，但同时我们也是认识到本文所适用

的范围有限，还需要在实际业务中进行更深入及广

泛的研究。例如在ISPRS数据集中，存在着较为明

显的类别不均衡问题，如在图像中有大区域面积的

目标是植被，小区域面积的是汽车，在模型的训练

过程中很容易使小数目的类别分类效果不佳，需要

在未来的实验中需要针对该问题改善模型，并在更

多相关数据集上进行验证。
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