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摘 要：当前土地覆盖制图面临着单一数据源信息局限、数据异质性大、单一模型泛化能力不足等核心挑战。

为此本研究基于多光谱影像 MSI （Multispectral Imagery） 的光谱特征与合成孔径雷达 SAR （Synthetic Aperture 
Radar）数据的不同特性，构建了多模态（MSI+SAR）数据集，以弥补单模态 SAR数据在复杂场景下的不足。此

外，在模型层面系统评估 7种代表性模型后，提出融合 3类架构的多模型融合方法：以 FCN代表卷积神经网络

（CNN），以ConViT代表视觉变换器（ViT），以CoAtNet代表CNN-ViT混合架构。实验结果表明：多模态（MSI+SAR）
数据较单模态 SAR 数据在总体精度 OA （Overall Accuracy） 和频率加权交并比 FWIoU （Frequency-Weighted 
Intersection over Union）这两个代表性的语义分割评估指标上均实现了显著提升，而所提出的多模型融合框架在

OA和FWIoU两个指标上进一步取得了改善。本研究所提出的创新方法，不仅增强了模型对复杂地物特征的提取

能力，还有效提高了在大范围土地覆盖制图中的分类效果，验证了多模态数据与多模型融合在遥感制图中强大

潜力。
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1　引 言

土地覆盖制图是遥感科学的核心研究方向之

一，其通过对地表地物类型进行精确分类，为全

球环境监测、资源管理和可持续发展提供关键数

据支撑 （Congalton 等，2014；Wu 等，2024）。土

地覆盖制图应用范围极为广泛，涵盖了水文监测

（Jacqueminet等，2013）、农业资源评估（Oetter等，

2001）以及生态环境保护（Zhang等，2021）等众

多领域（García-Mora等，2012）。然而，传统土地

覆盖制图方法往往依赖单一传感器获取的单模态遥

感数据（Li等，2023），尽管在特定场景下表现尚

可，但在面对复杂、异质地表环境时，其分类精

度和鲁棒性仍存在显著不足（Joshi等，2016）。

多光谱影像 MSI （Multispectral Imagery） 作为

当前主流的遥感数据源，通过多个光谱通道记录

地物的反射的光谱信息，能够有效区分植被、水

体、裸土等地物类型，其主要优势在于提供丰富

的光谱信息 （Thyagharajan 和 Vignesh，2019）。然

而，MSI数据易受云层遮挡、大气散射及光照条件

变化的影响，在多云多雨地区或阴影覆盖区域，

其数据可用性及分类精度均受到严重制约（Haque
等，2024）。此外，MSI主要依赖光谱特征，对具

有相似光谱响应但不同结构的地物（如不同作物

类型、城市建筑材质等）区分能力有限，导致分

类结果存在混淆误差。

相比之下，合成孔径雷达 SAR （Synthetic 
Aperture Radar） 作为一种主动式微波遥感技术，
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其成像过程不依赖于外部光照条件，且对云层、

雾霾等大气干扰具有较强的穿透能力，能够在各

种复杂环境条件下持续稳定地获取地表信息。SAR
影像通过雷达波反射信号反映地物的结构特征，

广泛应用于地形变化监测、灾害评估和城市建设

分析等领域。尽管 SAR 影像在提取地物结构特征

方面具有明显优势，但其光谱信息有限，在某些

任务中可能导致分类精度不及MSI影像（Brown和

Porcello，1969）。

因此，融合 MSI 与 SAR 数据的多模态方法已

成为当前遥感图像处理领域的重要研究方向。通

过有机结合 MSI 丰富的光谱特征与 SAR 独特的结

构信息，这种融合策略能够有效弥补单一数据源

的固有局限，显著提升地物分类的准确性。多模

态 （MSI+SAR） 数据融合不仅增强了模型的表征

学习能力，还大幅改善了复杂地物类型的识别效

果，在土地覆盖制图应用中展现出显著的技术优

势（Quan等，2020）。具体而言，MSI数据提供的

光谱特征可用于区分地物材质，而 SAR 数据提供

的结构信息则有助于识别地物的三维特征。

近年来，随着人工智能技术，特别是深度学

习方法的快速发展，土地覆盖制图技术取得了突

破性进展 （Ajibola 和 Cabral，2024；Paheding 等，

2024）。以 Li等（2022）提出的 L2HNet模型为例，

该模型通过创新性地运用低分辨率的土地覆盖标

签，成功实现了高分辨率土地覆盖图的生成，极

大地提升了图像细节的表达能力。针对训练样本

不足这一普遍性难题 （Tong 等， 2025）， Li 等
（2024） 进一步开发了弱监督框架“Paraformer”，
该方法通过引入历史低分辨率数据作为监督信号，

有效缓解了高质量标注数据稀缺的问题。

从全球范围来看，多个具有代表性的土地覆

盖产品已相继发布（Grekousis等，2015）。美国地

质调查局 （USGS） 开发的国家土地覆盖数据库

（NLCD）美国本土长期土地覆盖变化分析提供了重

要的数据支撑（Wickham等，2021）；国内研究团

队研制的中国土地覆盖数据集（CLCD）则为区域

尺度的土地覆盖监测提供了重要数据支持 （Yang
和 Huang，2021）。虽然现有土地覆盖产品已取得

重要进展，但在复杂地表环境下的分类精度仍有

待提升（Xu等，2024）。

针对上述问题，本研究提出了一种创新性的

技术方案：首先，构建了基于 MSI 影像与 SAR 数

据的多模态融合数据集，以克服单一 SAR 数据的

局限性；其次，在多模态 （MSI+SAR） 数据基础

上，融合了卷积神经网络 （CNN）、视觉变换器

（ViT） 和 CNN-ViT 混合架构这 3 种先进模型 （分

别代表为 FCN、ConViT 和 CoAtNet），从而显著提

升了复杂地表场景的分类精度和模型的鲁棒性。

2　研究区概况与数据集

如图 1所示，本研究选取的研究区域位于中国

北京。实验所用的高分六号多光谱数据和高分三

号 SAR 数据，来源于高分系列卫星，数据获取时

段为 2019年末至 2020年初，以确保地表目标在不

同影像之间的变化最小化。高分六号多光谱数据

在 ENVI 5.6 平台上经过辐射校正、快速视线大气

光谱超立方体分析（FLAASH）校正、正射纠正和

波段选择等预处理步骤，最终将影像重采样至10 m
的空间分辨率。波段选择操作用于去除水蒸气吸

收、噪声和低质量波段，从而保持图像质量（Liu
等，2024）。

高分三号 SAR 数据在宽幅精细条带模式下采

集，具有 10 m 的空间分辨率和 100 km 的幅宽。

SAR数据通过使用ENVI SARscape Analytics工具箱

中的去斑和地形校正功能进行预处理。选用

Refined Lee滤波器，滑动窗口大小为 5×5像素，用

于去除斑点噪声；同时，使用GMTED2010全球数

字高程模型（DEM）数据进行SAR数据的地形校正

（Hong等，2023）。此外，高分三号SAR数据的大小

和分辨率与高分六号MSI影像相同（Liu等，2024）。
实验所用MSI影像为三维数据立方体，尺寸为

256×256×4通道。SAR影像同样也是三维数据立方

体，尺寸为256×256×2通道的三维数据立方体。数

据格式与结构详见图1（a）和图2。
每张MSI影像的 4个通道分别对应波段范围如

下：0.4—0.52 µm 的蓝谱段（B1）；0.52—0.60 µm
范围的绿谱段（B2）；0.63—0.69 µm范围的红谱段

（B3）；0.76—0.90 µm 范围的近红外谱段 （B4）。

每张 SAR影像的两个通道分别对应 HH和 HV这两

种不同极化方式。HH通道表示雷达发射和接收信

号都是水平极化；HV通道表示雷达发射信号为水

平极化，接收信号为垂直极化。同时每张 SAR 影

像的两个通道均属于 C波段（约 5.3 GHz频率，波

长大约为3.1 cm）。

本研究的土地覆盖制图任务，涉及14种地物类
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别，需将影像中每个像素点精确归类。如图 1底部

所示，这些类别各有特定名称。每组实验数据含

一幅 MSI 影像与一幅匹配的 SAR 影像，二者在空

间位置与分辨率上与真实土地的真实土地覆盖图

作为参考标准进行对比。

3　研究方法

3.1　评估指标

本研究采用总体精度 OA （Overall Accuracy）
和频率加权交并比 FWIoU （Frequency-Weighted 
Intersection over Union） 作为核心评估指标指标

（Fitzgerald 和 Lees，1994；LeCun 等，1998），OA
和FWIoU数学表达式分别为

OA = ∑
c = 1

C TPc

∑
c = 1

C

nc (1)

式中，C表示类别总数；TPc表示模型正确地预测

为某类别的像素数量；c表示某一具体的类别；nc
表示类别 c的真实像素总数，即 nc=TPc+FNc，其中

FNc表示未能正确预测为某类别的像素数量。

FWIoU = 1
∑
c = 1

C

nc

⋅ ∑
c = 1

C ( )nc

TPcTPc + FPc + FNc

(2)

式中，nc同样表示类别 c的真实像素总数，即 nc=
TPc+FNc，其中 FNc也表示未能正确预测为某类别

的像素数量；TPc同样表示模型正确地预测为某类

别的像素数量；c表示某一具体的类别；FPc表示

（a） 数据来源示例

（b） Example of data sources
（b） 研究区域

（b） Location of the study area

图1　研究区域和数据来源示意图

Fig. 1　Schematic of the study area and data sources

图2　单模态与多模态数据对比，从左到右依次是：基准土

地覆盖图、单模态SAR数据、多光谱数据、多模态融合数据

Fig. 2　Comparison of single-modal and multi-modal data， 
from left to right： baseline land cover map， single-modal 

SAR data， multispectral data， multi-modal fusion data
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模型错误地预测为某类别的像素数量；FNc表示未

能正确预测为某类别的像素数量。

OA用以评定模型于整个数据集范畴内的分类

精准度，在各类别分布处于相对均衡态势时，可

提供具有效度的测度成果。FWIoU 则兼顾类别分

布的非平衡性，借由对交并比施以类别频次权重，

进而更为全面地体现模型在类别分布不均衡情形

下的性能水准。通常来说，此两项指标的数值越

高，表征模型的分类精度与稳健性越为卓越。

3.2　多模态数据

本研究将 MSI 影像与 SAR 影像加以融合，生

成多模态数据，并与由单一的 SAR 影像组成的单

模态数据进行比对。随后，把这两类数据分别输

入到 7种具有代表性的语义分割机器学习模型进行

对比，目的在于评估多模态数据相对单模态数据

所具备的性能优势。

具体而言，借助监督学习方法，针对选定的

CoAtNet （Dai 等，2021）、ConViT （D’Ascoli 等，

2022）、FCN（Shelhamer等，2017）、HRNet（Wang等，

2021）、LinkNet （Chaurasia 和 Culurciello，2017）、

U-Net （Ronneberger等，2015）这 6个代表性的深

度学习模型以及Random Forest （Rodriguez-Galiano
等，2012；Congalton 等，2014） 这一种代表性的

机器学习语义分割模型实施训练与测试。每个模

型均分别采用基于单模态 SAR 数据和多模态

（MSI+SAR）数据构建的两个数据集，以此实现对

单模态与多模态数据在语义分割任务中性能差异

的全面评价。

本研究所采用的数据可分为两类：第一，单

模态数据与其真实对应的参考标签，分别对应图 2
里面的单模态 SAR数据和基准土地覆盖图；第二，

多模态数据与其真实对应的参考标签，分别对应

图2里面的多模态融合数据和基准土地覆盖图。

详细而言，本研究搭建了上述两个数据集，

各数据集均含有 7140组训练样本。每组训练样本

由单模态 SAR 数据、多模态 （MSI+SAR） 数据及

其对应的真实参照标签共同组成，并且这三者在

空间位置上呈现出绝对的一致性。在模型训练阶

段，将第一个数据集中的 7140组单模态 SAR 训练

样本，与第二个数据集中的 7140组多模态（MSI+
SAR）训练样本，分别导入CoAtNet、ConViT、FCN、

HRNet、LinkNet、U-Net以及Random Forest这 7种

机器学习语义分割模型之中进行训练操作。随后，

在模型测试阶段，将第 1 个数据集中的 1428 组测

试样本和第 2 个数据集中与其对应的 1428 组测试

样本，分别输入已完成训练的上述 7 种模型。最

终，基于OA和FWIoU这两个关键指标，对模型在

多模态 （MSI+SAR） 数据与单模态 SAR 数据场景

下的性能，开展了综合性评估。

3.3　多模型融合策略

多模型融合策略的具体方式呈现于图 3。该策

略有效整合 CNN 提取局部细节特征的能力与 ViT
感知全局信息的能力，以此提升模型的特征表达

与分类性能（Chua，1997；Dosovitskiy等，2021）。

对模型分类性能的评定，亦采用 OA 和 FWIoU 这

两项指标予以评估。

如图 3所示，左侧为多模型融合方法的输入多

模态 （MSI+SAR） 数据。在右侧，红色虚线框内

包含3个分支，分别为视觉变换器（ViT）分支、卷

积神经网络（CNN）—视觉变换器（ViT）混合分支

和卷积神经网络 （CNN） 分支。每个分支均输出

一个尺寸为 256×256×14 三维张量，分别对应 3 个

类别概率图PViT、PCNN - ViT、PCNN。每个类别概率图

里的每个通道对应一个尺寸为 256×256 的二维矩

阵，代表图 1 中 14 个类别之一的二维预测概率分

布图。

具体而言，ViT 分支采用 ConViT 模型，以探

索基于自注意力机制的特征提取效果；CNN-ViT
混合分支采用CoAtNet模型，结合卷积与变换器优

势实现特征融合；CNN 分支采用 FCN 模型，侧重

于传统卷积网络的特征提取能力。

P fused可以以用下面的两个数学公式表示：

P (c )fused = w1 × PViT:,:,c + w2 × P CNN - ViT:,:,c + w3 × P CNN:,:,c (3)

P fused = [ P (0)fused, P (1)fused, …, P (13)fused ] (4)

式中，PViT:,:,c表示从视觉变换器（ViT）分支获得的

与第 c类相对应的256像素×256像素的二维预测概

率矩阵。P CNN - ViT:,:,c 表示从卷积神经网络（CNN）与

视觉变换器（ViT）混合分支获得的与第 c类相对

应的256像素×256像素的二维预测概率矩阵。P CNN:,:,c
表示从卷积神经网络（CNN）分支获得的与第 c类
相对应的256像素×256像素的二维预测概率矩阵。

w1、w2、w3分别表示图 3 当中的权重 weight 1、
weight 2、weight 3。代表不同模型的权重系数。

P (c )fused 表示3个第 c个类别相对应的256像素×256
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像素的二维预测概率矩阵PViT:,:,c、P CNN - ViT:,:,c 、P CNN:,:,c 经过

融合后得到的新的二维预测概率矩阵。P fused 表示

在通道维度上将二维预测概率矩阵 P (c )fused 从第一个

相对应的 256 像素×256 像素的二维预测概率矩阵

P (0)fused 到最后一个的 256×256 的二维预测概率矩阵

P (13)fused 合并，形成新的尺寸大小为 256 像素 ×256 像

素×14通道的三维的类别概率图P fused。

通过式 （5） 进行转换，最终输出为尺寸为

256像素×256像素的二维矩阵P result，该输出结果对

应了经过模型后生成的土地覆盖图。

P result (a,b ) = c [ maxc ∈ [ 0,13 ]P fused (a,b,c ) ] (5)

式（5）描述了二维矩阵P result 中每个元素与三

维张量P fused 对应元素之间的关系。其中，c的取值

范围为 0到 13的整数（包括 0和 13），对应 14个类

别索引，每个特定的 c值表示一个类别索引，并与

P fused 中的某一通道索引相对应。具体类别与索引

的对应关系可参考图 1中的类别标注。在公式中，

a表示P result 和P fused 中相对应的任意行索引。b表示

P result和P fused中相对应的任意列索引。

式 （5） 说明了二维矩阵 P result 中任意元素

P result (a,b) 的值与三维张量P fused (a,b,c ) 的关系。当 c
在 0 至 13 的 整 数 范 围 内 （包 括 0 和 13）， 且

P fused (a,b,c ) 达到最大值时，最大值对应的 c的值即为

P result (a,b)的值。这一 c值与图1中的类别标注对应。

最后，通过对P result与图3左侧的输入数据集所

对应的真实土地覆盖图标签进行对比，测算OA与

FWIoU 这两个指标，从而对该多模型融合策略的

性能表现作出评估。

4　实验设置与结果分析

4.1　实验设置

本实验中硬件环境采用英伟达公司提供的 
RTX 4090 GPU。软件环境方面，使用Python 3.9编

程语言和PyTorch 2.3框架。

在深度学习模型的训练过程中，参数设置如

下：训练轮次（epoch）为 600，每轮包含 892次迭

代；批量大小（batch size）为32。
训练轮次的选择具有其科学性，通过对训练

过程中的性能变化进行观察与分析，本文确定了

600轮训练的合理性。具体原因如下：

（1）训练初期性能的快速提升：如图 4和图 5
所示，模型在前 100 次迭代中，性能 （如 FWIoU
和OA指标）显著提升。之后，随着训练轮次的增

加，性能提升的速率逐渐减缓，趋于平稳。因此，

600 轮训练能够保证模型充分学习并达到稳定的

性能。

（2） 实验观察与性能稳定性：我们通过多次

实验发现，600轮训练次数能够使模型达到较高的

稳定性，且进一步增加训练轮次对性能的提升已

经非常有限。由图 4和图 5可见，模型性能在前期

迭代中的显著提升之后，进入了稳定阶段，因此

600轮训练是一个合理的选择。

（3） 避免过拟合与模型稳定性：考虑到训练

过程中模型性能的逐渐稳定，选择 600轮训练不仅

避免了过拟合的风险，还能确保模型的性能在较

长时间内维持一致性。

除此以外，输入数据的空间尺寸为 256像素×
256像素的图块，在训练时随机裁剪为 4个尺寸为

图3　多模型融合的框架示意图

Fig. 3　Schematic diagram of the multi-model fusion framework
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224像素×224像素的子图块，并相应划分标签以匹

配子图块。优化器选用 AdamW，初始学习率设为

0.001；损失函数为交叉熵损失函数（Cross-Entropy 
Loss）；学习率调度器采用ReduceLROnPlateau。

上述配置旨在优化模型的训练效果，并确保

实验的科学性。

4.2　多模态数据与单模态数据的对比实验

表1记录了单模态SAR数据在CoAtNet、ConViT、
FCN、HRNet、LinkNet、U-Net、Random Forest等6个
深度学习语义分割方法和一个经典机器学习像素

分类模型中的性能表现。在性能评估方面，采用

总体精度和频率加权交并比这两项指标。表格中

的数据，是各模型在测试时，基于同样的 1428组

数据所得到OA和FWIoU的均值。

表 2 呈现了多模态 （MSI+SAR） 数据在上述

7种模型中的性能表现情况，评估指标同样设定为

OA与 FWIoU。表中数据源于与表 1相同的 1428组

测试数据输出结果的OA与FWIoU的平均值。

借助双轴折线图，对各异模型于单模态 SAR
数据和多模态 （MSI+SAR） 数据上的性能表现进

行了对比，详见图6。
结合表 1—2 还有图 6，可以得出以下结论：

在这7个模型中，相较于由单一SAR数据构成的单

模态数据，融合 MSI数据的多模态数据在平均 OA
和平均 FWIoU 方面均实现了显著提升。这充分说

明多模态数据的引入可有效强化模型对地表特征

的识别能力；此外，就单模态 SAR 数据和多模态

（MSI+SAR）数据而言，ConViT模型在上述两项指

标上的表现均优于其余模型，体现出更为强大的

特征提取与语义分割能力。

表 1　不同的模型在单模态数据上的性能

Table 1　　The performance of different models on 
Single-modality data

/%

模型

CoAtNet
ConViT

FCN
HRNet
LinkNet
U-Net

Random Forest

OA
59.04
80.00

52.22
53.27
51.53
48.99
41.52

FWIoU
50.44
68.98

41.88
44.74
43.08
41.13
34.46

注： 加粗为最优模型，加下划线为次优模型。

表 2　不同的模型在多模态数据上的性能

Table 2　　The performance of different models on 
Multi-modality data /%

Models
CoAtNet
ConViT

FCN
HRNet
LinkNet
U-Net

Random Forest

OA
64.36
88.21

66.23
58.37
58.87
54.20
44.66

FWIoU
55.34
80.48

56.35
49.63
50.71
45.99
37.08

注： 加粗为最优模型，加下划线为次优模型。

图4　多模态（MSI+SAR）数据下，ConViT模型的输出结果的

OA平均值与训练轮次的关系

Fig. 4　The relationship between the average FWIoU of the 
ConViT model’s output results and the number of training 

iterations under multimodal （MSI+SAR） data

图5　多模态（MSI+SAR）数据下，ConViT模型的输出结果的

FWIoU 平均值与训练轮次的关系

Fig. 5　The relationship between the average FWIoU of the 
ConViT model’s output results and the number of training 

iterations under multimodal （MSI+SAR） data
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4.3　多模型融合实验

为更有效地提升模型性能，在多模态数据的

支撑下，本研究创新性地推出一种多模型融合策

略。该策略融合了 3种性能出色的深度学习语义分

割模型的优势之处：以 ViT 为核心结构的 ConViT
模型；CNN 与 ViT 相混合的 CoAtNet 模型；以及

CNN为主要结构的FCN模型。

如表 3所示，根据图 3中定义的 3个分支权重

weight1 （w1）、weight2 （w2）、weight3 （w3）进行了

7组不同参数组合的对比实验。这些权重组合的选

择依据主要考虑了以下4个方面：

（1）基于表 2“不同的模型在多模态数据上的

性能”的结果，我们发现CoAtNet与FCN的精度相

近，故赋予两者相等权重有助于在多模型融合中

平衡两者的贡献，即 w2=w3。这样的权重设置确保

了二者能够互补并共同增强最终模型的性能，避

免任何一个分支的过度主导。

（2） 由于 ConViT 模型在 OA 和 FWIoU 上表现

出色，相对于其他模型 （如 CoAtNet 和 FCN），它

能够提供较高质量的特征表示。因此通过逐步增

加，可以测试ConViT模型在多模型融合中的影响，

尤其是当 ConViT 的权重逐渐增强时，是否能带来

性能上的明显提升。

（3） 关于权重组合 w1 = 1
3，w2 = 1

3，w3 = 1
3，

是为了在没有偏向某一模型的情况下，验证多个

模型的特征如何在融合中共同工作，并观察是否

能获得较好的性能。

（4） 除此以外，w1步长的选择上，通过使用 
0.1的步长来调整，能够在合理的实验范围内有效

捕捉到不同权重配置对最终性能的影响较大的步

长使得实验的每一次变化都能反映出显著的性能

差异，从而有助于快速识别最佳的权重组合。相

比之下，过小的步长（如 0.05）会增加实验次数，

可能导致细微的变化对最终结果的影响不显著，

同时也增加了计算和分析的负担。

在此过程中，以多模态 （MSI+SAR） 数据作

为输入，先对ConViT模型、CoAtNet模型、FCN模

型进行训练，所得模型作为后续实验的基础。针

对 7组不同权重组合的融合模型，在测试时，依据

表 3 中的 OA 和 FWIoU2 个指标，对各组合进行评

估。每组权重组合的测试结果取自与“4.2多模态

数据与单模态数据的对比实验”一致的 1428组数

据的输出结果的平均值。

实验结果表明，在当 w1=0.6、w2=0.2、w3=0.2
的时候，多模态融合策略的整体性能优于其他组

合，平均总体精度达到 89.28%，平均加权交并比

达到 81.89%。该权重组合的性能显著优于其余

6组组合，表现出更优的融合效果。

除此以外，在w1=0.6、w2=0.2、w3=0.2；w1=0.5、
w2=0.25、w3=0.25；w1=0.7、w2=0.15、w3=0.15；w1=
0.8、w2=0.1、w3=0.1；w1=0.9、w2=0.05、w3=0.05这

5组权重组合下，该多模型融合策略的平均总体精

表 3　在测试阶段不同权重组合下的结果

Table 3　　The results of different weights in the test phase

权重

w1=0.6， w2=0.2， w3=0.2
（baseline）

w1 = 1
3，w2 = 1

3 w3 = 1
3

w1=0.4， w2=0.3， w3=0.3
w1=0.5， w2=0.25， w3=0.25
w1=0.7， w2=0.15， w3=0.15
w1=0.8， w2=0.1， w3=0.1
w1=0.9， w2=0.05， w3=0.05

OA/%
89.28

84.93
87.16
89.09
89.09
88.81
88.51

FWIoU/%
81.89

76.35
79.07
81.65
81.64
81.25
80.86

注： 加粗为最优模型，加下划线为次优模型。

图6　不同模型在多模态数据和单模态数据下的性能表现

Fig. 6　Performance evaluation of different models on 
multi-modal SAR+MSI data and single-Modal SAR data
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度和平均频率加权交并比均优于以多模态数据为

输入时性能表现最好的单模型 ConViT。在多模态

数据输入的条件下，ConViT的平均总体精度和平均

频率加权交并比分别为 88.21%和 80.48%，而多模

型融合策略在这两项指标上表现出更优异的性能。

4.4　可视化结果展示

图7展示了单模态SAR数据下不同深度学习模

型的输出结果对比；图 8 展示了多模态 （SAR+

MSI）下不同深度学习模型的输出结果对比。

通过对比图 7 （b）和图 8 （b）的分类结果与

对应空间位置的真实标签可见：单模态 SAR 数据

下的分类结果，如图 7 （b）所示，与真实标签的

吻合度较低；而引入 MSI数据构成多模态输入后，

如图 8 （b） 所示，分类结果的准确性显著提升。

这一现象验证了多模态 （MSI+SAR） 数据在土地

覆盖分类中的优越性，其通过互补性特征增强了

模型的判别能力。

图 9 （b）展示了在多模态数据作为输入条件

下，不同权重组合的多模型融合 （MSI+SAR） 数

据融合实验结果。与图 9 相比，图 8 （b） 中的可

视化结果在不同程度上仍存在一定局限性。例如，

CoAtNet、HRNet和LinkNet模型在细节信息捕捉方

面能力不足，导致分类结果中出现较为明显的裂

缝；而 FCN 模型则由于过于侧重局部特征提取，

忽视了整体空间结构一致性。上述对比结果充分

表明，通过采用合理的权重组合进行多模型融合，

能够在多模态 （MSI+SAR） 数据基础上进一步优

化土地覆盖制图的分类效果。

（a） 输入的数据

（a） Input data

（b） 不同的深度学习模型在单模态SAR数据下的输出结果展示

（b） Display of output results from different deep learning models on single-modality SAR data

图7　不同深度学习模型在单模态SAR数据下的输出结果对比

Fig. 7　The comparison of output results from different deep learning models on single-modal SAR data

465



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2026, 30（2）

5　讨 论

在本研究中，我们采用了总体精度（OA）和

频率加权交并比 （FWIOU） 作为性能评估的主要

指标，并通过可视化结果对比，展示了所提出的

多模型融合方法在土地覆盖制图任务中的有效性。

尽管通过 OA 和 FWIOU 指标可以定量地评估模型

的性能，但仅通过这些指标和视觉结果并不能完

全揭示其背后的原因。因此，本节将结合遥感技

术的背景，深入探讨所提出方法的优势及其背后

的科学原因。

5.1　遥感数据的多样性及复杂性

在土地覆盖制图任务中，遥感影像的应用面

临着地表异质性强、地物类型复杂等关键挑战

（Lu 等，2010）。地形地貌的多样性以及地物光谱

特征的时空变异性，使得基于单一数据源的分类

方法往往难以实现理想的精度。具体而言，遥感

数据的多波段特性虽然提供了丰富的光谱信息，

但同时也带来了同物异谱（同一地物在不同波段

呈现不同光谱响应）和异物同谱（不同地物在特

定波段表现相似）等固有难题（Sharma等，2018；
Van Der Werff 和 Van Der Meer，2008；Mickaelian
和 Sargsyan，2010）。例如，在同物异谱问题中，

某些地物类别（如森林与耕地）可能在某些波段

上具有相似的光谱响应，但由于生长环境及其物

理特性不同，这些地物在不同波段的表现存在显

著差异。而在异物同谱问题中，不同地物类别

（如水体与湿地）在某些光谱波段的反射特征高度

重叠，从而导致单模态遥感影像在此情境下的分

类精度显著下降。

（a） 输入的数据

（a） Input data

（b） 不同的深度学习模型在多模态（SAR+MSI）数据下的输出结果展示

（b） Display of output results from different deep learning models on single-modality SAR data

图8　不同深度学习模型在多模态（SAR+MSI）数据下的输出结果对比

Fig.8　The comparison of output results from different deep learning models on multimodal （SAR+MSI） data
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这一问题在山区、湿地等复杂场景中尤为突

出。复杂的地形起伏与密集的地物分布使得不同

类别的地物光谱特征呈现出更高的相似性，加之

噪声干扰、环境变化及光照条件等因素的影响，

进一步降低了传统单模态遥感影像的分类可靠性

（Rehman等，2021）。针对这一挑战，多模态数据

融合策略展现出显著优势。其中，MSI影像通过多

波段光谱信息能够有效捕捉地物的光谱差异，在

同物异谱问题的解决上具有独特价值；而 SAR 数

据则通过地表结构特征的提取，在异物同谱场景

中表现出较强的区分能力。

实验结果表明，MSI与 SAR数据的协同融合显

著提升了模型的分类性能 （表 1 和表 2）。这种多

模态融合策略不仅通过光谱—结构特征的互补增

强了模型的判别能力，更在复杂地形区域表现出

优异的适应性。

5.2　多模型融合的优势

由表 1—3 可见，虽然 ConViT 模型在 OA 和

FWIoU指标上优于CoAtNet和FCN等单模型，但通

过融合这 3种模型，分类性能得到了进一步提升。

这种性能提升主要源于各模型在特征提取和分类

决策层面的互补性协同效应 （Arpitha 等，2023）。

具体而言，ConViT 模型凭借其全局注意力机制，

在长程依赖建模方面表现出色；CoAtNet则通过结

合 CNN 的局部特征提取能力和 ViT 的全局建模优

势，在处理复杂空间结构地物时展现出更强的鲁

棒性，特别是在地物边界模糊、地形变化剧烈的

区域；而 FCN 模型则因其全卷积结构，在细节特

征捕捉和精细分类任务中具有独特优势。因此，

通过多模型融合策略，不仅能够保留各个模型的

优势，还能够弥补单一模型在特定地物类别上的

弱点，从而提升了整体分类精度。

（a） 输入的数据

（a） Input data

（b） 不同权重组合下的多模型融合策略的输出结果展示

（b） Display of output results for multi-model fusion strategy under different weight combinations

图9　基于多模态（SAR+MSI）数据的多模型融合策略在不同权重组下的输出效果

Fig. 9　The output results of the multimodel fusion strategy based on multimodal （SAR+MSI） data under different weight combinations
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5.3　地物细节的分类

本研究涵盖 14类具有显著异质性的地物类型，

包括自然与人工环境中的典型地表覆盖物。具体

而言，研究中的 14类地物类型包括：背景，通常

表示为不确定或无关部分，常被去除以突出重要

内容；地表水，包括河流、湖泊和水库等水域；

街道，包括城市或农村的道路系统；城区，涵盖

高度建设的城市区域，包括住宅与商业区；工业、

商业和运输用地，包括工业设施、商业场所及交

通基础设施，如机场和火车站；矿山、垃圾场和

施工场地，包括地表矿、废物管理区及建筑工地；

人工植被区，指人工栽培的草坪、绿地和花园等

植被；耕地，用于农业生产的农田；永久性作物

地，种植果树、葡萄和橄榄等长期作物的区域；

牧场，草地及其他用于放牧的区域；森林，包括

天然生长和人工栽培的针叶林与阔叶林；灌木丛，

以灌木植物为主的覆盖区域；无植被的开阔地，

指裸土、沙地、岩石区及其他无植被覆盖的土地；

内陆湿地，包括非沿海区域，如沼泽和泥炭地。

5.4　可视化结果分析

从图 7—图 9 中的可视化结果可以直观地看

到，融合模型在不同地物类型的识别上具有显著

优势。尤其是在地形复杂、地物类型繁多的区域，

融合模型在细节上的表现更加突出，能够较好地

区分相似地物类别，减少分类裂缝和误分类现象。

此外，图 9 中的不同权重组合下的融合结果也表

明，合理的权重设置能够显著提升最终的分类效

果，优化模型的性能表现。

具体而言，图 9 （b）展示了不同权重组合的

多模型融合策略在处理地形地貌杂、地物细节丰

富的区域时的优势。通过合理设置各模型的权重，

能够优化模型对不同地物类型的响应，提升城市、

湿地及森林等复杂地物类别的识别能力。对比图 8
和图 7 （b），在多模态（MSI+SAR）数据输入下的

模型分类结果相比单模态 SAR 数据，显示出更加

细致的地物分布，尤其在城市区和水体区域，分

类精度有了显著提升。

6　结 论

本研究创新性地提出了一种面向土地覆盖制

图的多模态数据融合与多模型协同优化框架。在

数据层面，通过 MSI 影像与 SAR 数据的通道级融

合，构建了具有互补特征表达的多模态数据集。

实验验证表明，该数据融合策略较单一 SAR 数据

显著提升了模型的分类精度和泛化能力。

在模型架构方面，本研究提出的多模型融合

机制通过协同优化 CNN 分支、ViT 分支、CNN 和

ViT相结合的混合分支，实现了局部特征提取与全

局上下文建模的优势互补。定量实验与可视化分

析均证实，该融合策略能有效提升复杂场景下的

地物识别精度和鲁棒性。

本研究为基于深度学习的土地覆盖制图提供

了新的技术思路，其多模态数据处理框架和多模

型融合策略不仅为土地覆盖制图领域提供了重要

的理论支持，同时也为未来研究和实际应用提供

了新思路和方向。

志 谢 本研究所使用的 C2Seg-BW 数据集

来源于文献“Cross-city matters： A multimodal re⁃
mote sensing benchmark dataset for cross-city seman⁃
tic segmentation using high-resolution domain adap⁃
tation networks”，我们对此表示由衷的感谢。该数

据集已公开并免费提供，可通过以下链接获取：

https://github. com/danfenghong/Outcome-of-the-
2023-IEEE-WHISPERS-C2Seg-Challenge。
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Large-scale land cover mapping based on multimodal data and 
multimodel fusion

RU　Yifan1，2，TANG　Guoliang1，LI　Chunlai2

1. Hangzhou Institute for Advanced Study, School of Physics and Optoelectronic Engineering, University of Chinese Academy of 

Sciences, Hangzhou 310024, China;

2. Shanghai Institute of Technical Physics, Chinese Academy of Sciences, Shanghai 200083, China

Abstract： Land cover mapping is a vital task in Earth observation; it provides fine-scale details of landscape and support many downstream 

applications like ecology, hydrology, and resource management. However, current land cover mapping faces key challenges such as limited 

information from single-source data, substantial data heterogeneity, and insufficient generalization capability of individual models.To solve 

these issues, this study addresses key challenges in land cover mapping by proposing an innovative framework that integrates multimodal 

remote sensing data with a multimodel deep learning-based framework for collaborative decision-making. This work aims to provide a novel 

pathway for large-scale high-resolution land cover mapping and support many other downstream applications.

In this study, leveraging the spectral characteristics of multispectral imagery (MSI) and the distinct properties of Synthetic Aperture 

Radar (SAR) data, a complementary multimodal (i. e., MSI+SAR) dataset is constructed as feature input, effectively overcoming the 

limitations of using a single SAR modality in complex Earth observation scenarios. Moreover, at the model architecture level, a systematic 
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evaluation of the performance differences among seven representative machine learning-based models is conducted. Based on these 

foundations, a multimodel fusion strategy is further proposed, combining convolutional neural networks (CNNs), vision transformers (ViTs), 

and a hybrid CNN/ViT architecture (represented by FCN, ConViT, and CoAtNet, respectively). These three models have demonstrated 

outstanding performance in previous comparative experiments between multimodal (i.e., SAR+MSI) data and single-modal SAR data.

In the experimental section, we conduct a comprehensive evaluation in the entire Beijing City. Remote sensing data are collected from 

GF-3 (SAR) and GF-6 (MSI). On the basis of these multimodal data, we compare six advanced semantic segmentation models and one pixel-

based classification model. Results show that compared with using single SAR data, the utilization of multimodal data significantly 

improves two key evaluation metrics used in semantic segmentation task or land cover mapping task—Overall Accuracy (OA) and 

Frequency-Weighted Intersection over Union (FWIoU) —in Beijing City. The proposed multimodel fusion framework further enhances 

performance in OA and FWIoU, validating the effectiveness of the method in semantic segmentation tasks with multimodal remote sensing data.

This paper presents an innovative approach that enhances a model’s capability to extract complex land cover features by effectively 

integrating multimodal remote sensing data (MSI and SAR) with a multimodel fusion framework. The proposed method demonstrates 

superior performance in large-scale land cover mapping, achieving significant improvements in classification accuracy and robustness 

compared with conventional single-source or -model approaches. The success of this framework highlights the powerful potential of 

multimodal data fusion and collaborative deep learning in overcoming challenges such as spectral ambiguity, cloud interference, and limited 

labeled samples.

Key words： land-cover mapping, multi-spectral, synthetic aperture radar, multi-modal, multi-model fusion, convolutional neural networks, 

vision transformers
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