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多任务协同学习的无监督域自适应遥感图像语义分割       
王渝1，冯雨婷1，龚思诗1，毛彦琴2，李圣文1, 3，方芳1, 3，周顺平1,3
1. 中国地质大学（武汉）计算机学院, 武汉 430078; 
2. 滇西应用技术大学测绘与信息工程学院, 大理 671006;
3. 智能地学信息处理湖北省重点实验室, 武汉 430074;
摘 要: 遥感图像语义分割在土地覆盖与利用分类、城市规划以及变化检测等领域具有重要作用。作为一种极具潜力的无监督学习方法，域自适应技术大大推动了遥感图像语义分割的发展。然而，现有模型尚基于单任务来学习，学习到的分割特征不够充分，导致在分割过程中难以准确识别遥感图像中的复杂区域。为了解决这一问题，本文提出了一种多任务学习域自适应语义分割网络（MTLDANet），该网络通过协同学习遥感图像中的语义信息与高程信息，来提升分割特征的学习能力。具体来说，该方法将任务特定的语义特征和高程特征输入跨任务特征关联学习模块，挖掘任务之间的潜在相关性，从而获得更强的任务特定特征表达。通过伪标签引导的混合一致性学习模块提升伪标签质量，实现全局域对齐。此外，熵引导的类别级对齐进一步增强了难分类类别的区分性。本文基于ISPRS 2D和US3D数据集进行了四组跨场景遥感图像语义分割实验。结果表明，所提方法在多种复杂跨域场景下均显著优于现有的域自适应方法。
关键词: 语义分割,无监督域自适应,遥感图像,多任务学习,高程信息,语义信息,伪标签,熵
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1 引  言
遥感图像语义分割是对遥感图像中的特定地物，分配像素级标签的过程。其作为一项基础的遥感图像解译任务（Zhu等， 2017），是进行场景理解、地物检测和3D重构等任务的重要前提（Kussul等，2017），被广泛应用于城市规划、环境监测、灾害评估和预测等领域（Luo等，2022）。随着遥感技术的快速进步，遥感图像的采集变得更加高效和便捷，极大地增加了可用数据的数量和种类。这些丰富的数据资源不仅包括大量的图像样本，还融合了多种类型的辅助信息，从而为遥感图像自动解译任务的提升奠定了坚实的基础。
受益于深度学习的不断发展，全监督方法使得语义分割任务取得了显著的进展。特别是首个端到端全卷积网络（Long等，2015）的出现，极大地推动了卷积神经网络（Convolutional Neral Networks，CNN）在遥感图像处理中的广泛应用（Maggiori等，2017）。然而，传统的CNN存在一些问题。一方面，CNN通常包含池化与上采样操作，上采样无法恢复池化过程中的信息损失，导致了特征图的空间分辨率下降和细节信息的丧失；另一方面，遥感图像需要裁剪成合适尺寸作为输入图像，导致了上下文信息的丢失。现有研究提出了一些方法来解决这些问题，例如，ABCNet设计了一种双边结构来捕捉空间细节和全局背景信息（Li等，2021）。Zhang（2020）等人设计了一个多尺度上下文聚合网络，使用空间推理模块来学习空间相关性，并使用自适应空间池来聚合上下文信息。E-D-Net 通过设计两个子网络分别捕获图像的边缘信息和细节信息，并将两者进行融合，有效改善了建筑物提取过程中边缘预测不准确的问题（Zhu 等，2021）。然而，上述基于全监督的语义分割方法需要大量难以获取的像素级标签，这给实际应用带来了困难。此外，在全监督的方法中，训练数据和测试数据通常假设来自同一分布，当模型应用于新领域的数据时，其性能会显著下降。
为减少模型对高质量标签的依赖并提升其泛化能力，基于无监督域自适应（Unsupervised Domain Adaptation, UDA）的语义分割方法得到了广泛关注与研究。UDA模型通过将带有标签的源域数据的知识迁移到无标签的目标域上，从而实现高精度预测。现有的UDA方法主要分为四类：基于生成的方法（Chang等，2019）、基于对抗的方法（Zheng等，2021） 、基于熵的方法（Vu等，2019）和自训练方法（Gao等，2021）。基于上述方法，研究者们提出各种UDA策略以缩小域间差异。例如，Yao等（2021）人结合对抗熵建立了域自适应框架，以提高目标的预测精度；Xu等（2022）人提出了类别感知的生成对抗性网络，以减少源域和目标域的类内和类间差异；Zhang等（2021）人则开发了基于课程的局部到全局跨域自适应框架，将特征从局部语义调整到全局结构。除了上述方法外，基于生成的方法以CycleGAN（Zhu等，2017）和DualGAN（Yi等，2017）等经典网络为基础，在像素级对齐数据分布。例如，Li等（2021）人通过DualGAN翻译图像并向分割网络添加多个弱监督约束，从而提高了遥感图像的跨域分割精度；Yan等（2021）人则专注于未分配伪标签的像素，他们开发了交叉均值教师网络以更有效地利用所有像素的信息。然而，上述基于单一光学影像的无监督域自适应的语义分割方法在识别同物异谱、同谱异物的现象非常困难。这种困难限制了域自适应分割的效果，使其变得更加具有挑战性。
为了克服单一光学影像的局限性，近年来，多任务学习的方法受到了广泛关注。多任务学习的基本思想是不同视觉任务之间可以相互协同学习，共同优化预测性能。常见的视觉任务包括语义分割、深度估计/高程估计（Cipolla等，2018）、边缘检测（Song等，2020）、法线估计（Bhattacharjee等，2020）等。通过引入各种监督信息进行模型训练，遥感图像可以广泛用于预测地物类别、估计地物高度、检测建筑物边缘等任务。其中，地物的高度信息和语义信息密切相关，且在遥感图像中，高程信息与地物的空间几何具有强关联，能提供对地物类别的额外判别信息。相比之下，边缘检测主要依赖图像中的边界信息，虽然有助于区分物体的边界，但在复杂场景中，单纯的边缘信息可能不足以准确区分地物类别。很多地物的高度差异能显著提高模型的分类性能，尤其在复杂的地理环境中，高度信息为模型提供了更丰富的空间上下文。因此，众多研究已尝试将高程估计、边缘检测等辅助任务与语义分割任务整合至同一模型中进行联合训练。这种方法旨在通过利用其他任务的信息，间接帮助模型判断地物类别，进而提升模型对复杂区域的鉴别能力。例如，Vu等（2019）人在CNN的基础上加入残差辅助块进行深度估计，通过融合两种任务的输出结果生成了深度感知预测图，有效地提高了语义分割的准确度。Kundu等（2019）人则提出了基于轮廓的内容正则化和跨任务蒸馏模块来挖掘任务的一致性，协同完成边缘检测、深度估计和语义分割预测。Saha等（2021）人提出了一个跨任务关系层，用于编码语义预测和深度预测的任务依赖关系。Wang（2021）等人认为深度估计任务具有领域特定性，因此他们利用两个深度解码器输出的深度差异来推断域自适应难度，进而细化语义分割的伪标签。Chen等（2017）人进一步指出，联合学习语义分割和高程估计任务可以减弱模型对域特定信息的关注，如纹理、光谱信息等，更专注于域不变信息的学习。当前基于多任务学习的语义分割方法虽展现出良好前景，但仍存在显著不足。首先，任务权重难以平衡，不同任务的贡献差异可能导致某一任务过度主导，损害其他任务的学习效果。其次，任务间一致性的挖掘精度有待提高，如何准确捕捉并利用任务间的关联仍具挑战。此外，领域不变特征的学习也存在困难，模型易过度依赖领域特定信息（如纹理和光谱），从而影响其泛化能力。提取稳健的领域无关特征仍然是当前方法面临的主要挑战。
[bookmark: _Hlk169867760]综上，本文提出了一种多任务协同学习的无监督域自适应语义分割框架。本文通过引入高程估计任务来学习高程信息，利用跨任务特征关联学习协同优化不同任务的特征表示，采用伪标签指导实现混合一致性学习中伪标签质量的提升，促进不同域之间的有效知识迁移。同时，在熵值的指导下，模型对难分类类别和难分类区域的辨别能力得到显著提升，有效改善了误分类现象。
2  本文方法
2.1  整体框架
[bookmark: _Hlk166159282]本文提出的基于多任务学习的域自适应语义分割框架（MTLDANet），如图1所示。其中，源域光学影像和目标域光学影像输入初始特征提取模块，通过参数共享编码器和任务特定瓶颈提取初始语义特征和初始高程特征；跨任务特征关联学习模块通过连续的交叉特征增强单元交叉结合任务特定的语义特征和高程特征, 以优化特征表示；伪标签指导的混合一致性学习模块将目标域数据输入到教师模型生成伪标签，用优化后的伪标签监督学生模型对混合样本的学习，以拉近源域和目标域的数据分布；熵引导的类别级对齐模块，将熵值加权到分割结果中指导细粒度的类别级对齐，以提升域自适应网络的性能。
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图1 基于多任务学习的域自适应语义分割框架图
Fig.1 A framework for domain adaptive semantic segmentation based on multi-task learning
[image: ]
图2 跨任务特征关联学习的详细结构图
Fig.2 Detailed structure of cross-task feature correlation learning

2.2  域自适应语义分割方法
2.2.1 跨任务特征关联学习模块
[bookmark: _Hlk169097676]相关研究已经证实关联不同任务的特征可以有效地将互补信息融入到原始特征中以提升特征表示能力（Bhattacharjee等，2022）。为了最大化关联学习的作用，本文构建了跨任务特征关联学习模块，以交叉增强不同任务的特征表示。该模块由两个交叉特征增强单元组成，主要包括空洞空间金字塔池化（Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP）、交叉注意力融合块（Cross Attention Fusion Block，CAFB）和门控结构，如图2所示。
首先，将原始的语义特征和高程特征输入到任务特定的ASPP，学习多尺度信息，增强网络捕捉上下文的能力。随后，交叉注意力融合块被用于充分捕捉高程特征和语义特征的显著特征，并进一步自适应地选择互补特征融入到原始任务特征中，获得优化后的高程特征和语义特征。以上过程称为一个交叉特征增强单元。在跨任务特征关联学习模块中，一共插入了两个交叉特征增强单元，分别生成不同任务的中间特征和与最终特征和。以语义分割任务为例，通过连续的交叉特征增强单元，可以使得网络更关注互补的高程信息，从而更深层次地细化语义特征表示。为了避免在特征联合学习过程中过分关注任务特定特征中的互补信息，同时忽略了原始任务的有效学习，本文将原始特征和中间特征通过通道合并，并与最终特征一起输入到门控结构中，紧密地集成原始特征和互补特征，以获取自适应融合特征。该融合操作可以用公式（1）至公式（3）表示： 
	
	
	（1）

	
	
	（2）

	
	
	（3）


其中代表通道降维操作，将通道数减少到原始的一半，代表通道合并操作，是激活函数，代表自适应权重矩阵。
[bookmark: _Hlk187843068]交叉注意力融合块的详细结构如图3所示。为了尽可能聚焦于重要特征并抑制无关噪声的学习，从ASPP输出的语义特征和高程特征依次经过通道注意力（Channel Attention Module，CAM）（Hu等，2018）和空间注意力（Spatial Attention Module，SAM）（Woo等，2018），以从通道维度和空间维度集成显著语义特征和显著高程特征。得到显著特征后，使用嵌套门控融合结构交叉整合任务特征、任务显著特征和跨任务显著特征以充分增强不同任务的特征表示。对于语义分割任务来说，该过程可以表示为：
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其中代表通道降维操作，将通道数减少到原始的一半，代表通道合并操作，是激活函数。

[image: ]
图3 交叉注意力融合块的详细结构
Fig.3 Detailed structure of the cross-attention fusion block

2.2.2 伪标签指导的混合一致性学习模块
为了促进源域知识向目标域迁移以匹配全局数据分布，本文采用了基于混合样本的一致性学习。首先，将目标域样本以ClassMix（Olsson等，2021）的方式混入源域样本，通过数据增强来生成新的混合样本。随后，在学生模型上训练混合样本和源域样本，在教师模型上训练目标域样本。教师模型通过学生模型的指数移动平均来更新参数。具体来说，根据源域的地面真值以ClassMix方式生成混合掩膜，通过教师模型生成目标域的伪标签，源域真值和目标伪标签与混合掩膜相乘形成混合标签，混合标签用于监督学生模型。该过程可以向学生模型中引入目标域的特定知识，从而将模型推广到目标域。
在以上过程中，学生模型的性能与伪标签质量高度相关。若伪标签中低置信度的像素过多，会导致学生模型学习到错误的目标域知识；若伪标签中信息过少，会导致模型偏向于学习源域知识。显然，随着迭代次数增加，模型的特征表示能力会逐渐增强。为了平衡模型的特征表示能力和伪标签质量，本文提出了一种简单的递增式伪标签筛选策略。给定最小阈值，最大阈值和总迭代次数和当前迭代次数，通过公式（8）确定当前阈值并筛选伪标签。
（8）
其中是筛选后的伪标签，是目标域的原始伪标签，代表用于生成伪标签的预测概率图。
高程估计任务和语义分割任务都从光学影像中获取特征信息，因此，高程估计的预测结果也与图像语义信息相关。高程估计任务的适应难度可以转移到语义（Wang等2021），可以将其作为惩罚权重加权到混合样本的交叉熵损失中，以更好地指导网络的优化方向。在训练过程中，语义分割损失和高程估计损失定义如公式（9）和公式（11）所示。对于混合样本，加权分割损失如公式（12）,和公式（13）所示。
    （9）
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	（11）


其中和分别表示图像的宽度和高度，是地物类别的数量。此外，和是语义分割和高程估计的对应地面真值，和分别是网络输出的语义分割预测值和高程估计预测值。
  （12）

（13）
其中是混合样本的高度自适应权重，是混合样本，是混合样本的伪标签，是混合样本的预测概率图，、和分别是概率图的长、宽和通道数， 和分别代表源域和目标域的高程估计分类器，代表混合样本的高程真值。
2.2.3 熵引导的类别级对齐
熵值可以用于评估预测结果的不确定性或可靠性。域自适应的相关研究已经充分证明了熵值的重要作用（Saporta等，2020）（Xu等，2021）。通常情况下,，源域样本的预测结果更准确，熵值普遍较低，高熵普遍出现在语义边界处。而目标域的预测结果会有更多错误分类和噪声，大多数区域都表现出高熵。因此，熵图可以很直观地反应出源域和目标域的差异。为了进一步促进源域和目标域在语义上对齐，本文提出了一种熵引导的类别级对齐模块来监督混合样本的学习。
首先，根据熵值计算出每类熵均值，并将其归一化到0到1之间。每类熵均值反映出混合样本中难以分类的类别，其值越高代表该类的适应难度越高，即预测为该类的可靠性越低。将1减去每类熵均值的差值加权到预测概率图中，可以减少将地物错误分类为不可靠类别的情况。由于熵值反映每个像素的预测不准确性，可以将其作为惩罚权重，增强对难分类区域的学习力度。通过将每类熵均值和熵值加入到分割损失中，可以在语义层面上加强不同类别的分离性。本文中这种损失定义为加权熵分割损失，计算方式如公式（14）至公式（16）所示。
 （14）
（15）

								 （16）
其中代表预测概率图，、和分别是概率图的长、宽和通道数，代表标签值，代表标签中属于第c类的像素数量。
2.2.4 网络训练策略
具体来说，整体端到端网络的一次迭代由三个训练步骤组成。
首先，利用标签真值优化网络，提升网络对语义信息和高程信息的特征表示能力。使用源域的地面真值和高程数据、目标域的高程数据作为监督信息，与对应的预测结果计算交叉熵损失和berHu损失，如公式（17）至公式（19）所示：
     （17）
     （18）
   （19）
其中代表源域的分割损失，和分别代表源域样本和混合样本的高程估计损失。和分别是源域样本和混合样本的高程真值。和代表初始分割预测和最终分割预测结果。和是源域样本的初始高程估计预测和最终高程估计预测，和则是混合样本的初始高程估计预测和最终高程估计预测。
其次，利用混合伪标签优化网络，通过混合一致性学习增强网络对未标记样本的学习，促进源域和目标域的全局对齐。使用混合伪标签作为监督信息，与混合样本的语义分割结果计算加权交叉熵损失，计算方式如公式（20）所示：
  （20）
第三，利用熵值优化网络，将熵值加权到未标记样本的预测结果中，促进网络对有用信息的学习。使用伪标签作为监督信息，与熵值加权后的语义分割结果计算加权交叉熵损失，记为熵损失，计算方式如公式（21）所示：
  （21）
通过整合以上损失可以得到总体损失：

（22）
3  实验数据结果与分析
3.1 数据集简介
为了评估所提出的方法的有效性，本文使用两组数据集进行验证与分析。
第一组数据集是国际摄影测量与遥感学会在2D语义标注竞赛上提供的公开数据集ISPRS 2D数据集（Rottensteiner等，2012），包括Potsdam数据集和Vaihingen数据集。如图4所示。Potsdam数据集包含38张6000×6000的高分辨率正射影像及其对应的高质量分割标注图像和DSM图像，提供RGB、IRRG和RGB-IR三种模式，本文使用了IRRG和RGB模式的图像，地面采样距离为5cm。地面物体被标记为六个类别之一，即杂波/背景、不透水面、汽车、树木、低矮植被和建筑。图像被裁剪成 4,598张512×512的子图，其中2,904张有标记，1,694张无标记。Vaihingen数据集包含33张约2000×2000的高分辨率影像、DSM和六类标注图像，正射影像仅提供IRRG模式，地面采样距离为9cm。图像被裁剪成1,696张512×512的子图，其中896张有标记，800张无标记。

[bookmark: _Ref152795004][bookmark: _Toc21932][bookmark: _Hlk169447459][image: ]图 4 Potsdam和Vaihingen数据集的数据示例图
Fig. 4 Example of Potsdam and Vaihingen datasets
第二组数据集是DATA FUSION CONTEST 2019提出的大规模遥感数据集US3D（Le等，2019），提供了美国佛罗里达州杰克逊维尔市和内布拉斯加州奥马哈市的相关遥感数据，包括RGB光学影像、地面以上高度（AGL）数据和对应的语义标签。AGL图像表示物体在地面以上的高度，可用于提取高程信息。US3D数据集的地物类别有五类：地面、植被、建筑、水域和高架桥。数据集按区域划分成有标签数据和无标签数据用于训练和测试。图像被切割成512×512大小的子图，杰克逊维尔市有2,112张有标签图像和1,948张无标签图像，奥马哈市有3,588张有标签图像和3,484张无标签图像。图5展示了US3D的一些数据示例。

[bookmark: _Hlk176449159][bookmark: _Toc17694][image: 4.4]图 5 US3D数据集示例图
Fig. 5 Example of US3D dataset
3.2 评估指标
在本文的实验中，使用F1_Score和IoU来评估所提出的方法的性能，F1_Score的定义如公式（23）至公式（25）所示：
	
	
	（23）

	
	
	（24）

	
	
	（25）


其中，对于多类语义分割任务来说，True Positive () 代表预测值与真值均为正类的像素数量， False Positive () 代表真实值为负类但预测值为正类的像素数量，False Negative则代表预测值为负类但真实值为正类的像素数量。代表预测正确的样本占所有预测为正样本的比例，而代表预测正确的样本占所有真实值为正样本的比例，是和的加权平均值，可以衡量模型的稳定性。
计算为预测分割与真实分割结果之间的重叠比例，可以衡量模型的分割精度。计算过程如公式（26）所示：
	
	
	（26）


3.3 实验设置与参数设置
本文采用DeeplabV2框架作为共享编码器和任务特定解码器，其骨干网络是在ImageNet上预训练的ResNet101网络。在初始特征提取模块中，任务特定瓶颈由两个3×3的卷积块组成，初始分类器由1×1卷积块组成。任务特定解码器中的ASPP的采样率为[6,12,18,24]，在跨任务特征关联学习中的ASPP的采样率为[1,4,8,12]。本文方法的训练程序基于CorDA，数据增强方式设置为随机水平翻转、随机垂直翻转、颜色抖动与高斯噪声。
本文的网络架构在主流的PyTorch框架上实现，所有实验都在显卡型号为NVIDIA GeForce RTX 3090、显存为24GB的工作站上运行。在训练中，使用了带有Nesterov加速的随机梯度下降优化器。动量设置为0.9，权重衰减设置为5×10−4，初始学习率设置为2.5×10−4。批量大小和epoch分别设置为2和10。伪标签混合一致性学习的最低阈值和最高阈值分别为0.4和0.6， 和均设置为1。
3.4 实验结果
3.4.1 基线方法
本文以仅源域（Source Only）方法和四种最先进的基于多任务学习的UDA方法作为基线开展实验对比：深度感知域适应网络DADA（Vu等，2019）、跨任务关系网络CTRL（SaHa等，2021）、互信息域自适应网络MIDA（Chen等，2022）和相关性感知域自适应网络CorDA（Wang等，2021）。所提出的多任务学习框架去掉域自适应部分，形成多任务学习网络。Source Only方法在该网络上训练源域数据，并直接在目标域上测试以获取预测结果。DADA通过深度预测任务辅助语义分割，融合深度特征丰富特征表示，提高分割性能。CTRL提出跨任务关系层，用于编码语义预测和深度预测任务的依赖关系，并通过深度离散化技术进一步学习不同语义类别和深度层次的关系。MIDA提出特征交互模块和交互信息注意单元，挖掘两个任务之间的潜在关系。CorDA提出任务特征关联模块，学习不同任务的特征相关性，并以深度差异细化目标的语义伪标签。
3.4.2 与基线方法的对比结果
为了检验本文方法在遥感图像无监督域自适应语义分割任务中的有效性及其在不同场景中的鲁棒性，本文在ISPRS2D数据集和US3D数据集上进行了四组实验。ISPRS2D数据集的地物外观差异显著，场景复杂；而US3D数据集的地物外观差异较小。在ISPRS2D数据集的实验中，分别以Potsdam的IRRG影像和RGB影像作为源域，Vaihingen作为目标域。在US3D数据集的实验中，杰克逊维尔和奥马哈交替作为目标域和源域。源域的有标签数据和目标域的无标签数据用于训练，目标域的有标签数据用于测试。
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图 6 Potsdam IRRG至Vaihingen IRRG实验的部分可视化分割结果
Fig 6 Partial visualization of segmentation results for the Potsdam IRRG to Vaihingen IRRG experiment
[bookmark: _Toc28543]表 1 以Potsdam IRRG作为源域，Vaihingen IRRG为目标域的量化结果
Table 1 Quantitative results with Potsdam IRRG as source domain and Vaihingen IRRG as target domain
	方法
	评估指标
	杂波/背景
	不透水面
	汽车
	树木
	低矮植被
	建筑
	总体

	Source Only
	F1_Score
	3.00
	54.87
	34.71
	69.71
	17.20
	63.47
	40.49

	
	IoU
	1.53
	37.80
	21.00
	53.51
	9.40
	46.48
	28.29

	DADA
	F1_Score
	1.04
	68.74
	37.06
	70.61
	43.08
	69.20
	48.29

	
	IoU
	0.52
	52.37
	22.75
	54.57
	27.45
	52.90
	35.10

	CTRL
	F1_Score
	4.02
	70.29
	16.38
	68.92
	49.99
	75.85
	47.58

	
	IoU
	2.05
	54.20
	8.92
	52.57
	33.32
	61.10
	35.36

	MIDA
	F1_Score
	16.57
	79.88
	4.96
	71.58
	56.10
	87.01
	52.68

	
	IoU
	9.04
	66.51
	2.54
	55.75
	38.99
	77.01
	41.64

	CorDA
	F1_Score
	7.24
	83.80
	48.21
	71.54
	63.20
	88.29
	60.38

	
	IoU
	3.76
	72.12
	31.76
	55.69
	46.20
	79.04
	48.10

	Ours
	F1_Score
	70.29
	87.03
	64.42
	71.99
	68.62
	91.93
	75.71

	
	IoU
	54.19
	77.05
	47.51
	56.24
	52.23
	85.07
	62.05



（1）复杂场景下的域适应——Potsdam IRRG → Vaihingen IRRG
通过Potsdam IRRG → Vaihingen IRRG的跨域实验评估了本文方法在地理环境不同且同类地物外观差异较大时的性能。如表1所示，与Source Only相比，所有域自适应方法都获得了较高的精度。总体上，本文方法的平均F1_score和平均IoU分别高于Source Only35.22%和33.76%，并在所有地物类别中均取得了最佳精度。此外，本文方法大幅提升了杂波/背景类的预测正确率，减少了类间差异大的地物与其他地物的分类混淆。
可视化结果如图6所示，由于缺乏域自适应能力，Source Only方法在密集建筑区域和阴影区域的预测结果噪声较大，且存在大量背景类与其他地物分类混淆。在无域自适应的情况下，无固定形态且类内差异小的类别（如树木）知识更容易从源域迁移到目标域。相比之下，应用域自适应的四种基线方法减少了建筑、不透水面和杂波之间的分类混淆情况，并提升了小目标的识别准确率。然而，这些方法仍受杂波类的影响，导致错误的预测结果。相比之下，本文方法的预测结果更准确，大幅减少了不同地物之间的分类混淆，尤其在边界区域表现优异。从第一行和第三行来看，尽管原始图像中建筑物有轻微扭曲和被树木遮挡的情况，本文方法仍生成了最清晰的建筑轮廓，并成功识别了低矮植被等小目标。第二行和第五行显示，在阴影干扰下，本文方法通过结合高程信息弥补了光谱信息的不足，显著降低了阴影影响，取得最佳性能。第四行和第六行表明，本文方法在各类地物，特别是小目标和边界的识别上表现优异。总体而言，本文方法有效融合多任务特征信息，减少光谱引起的分类错误，提供了最可靠的分割结果。


表2 以Potsdam RGB作为源域，Vaihingen IRRG为目标域的量化结果
Table 2 Quantitative results with Potsdam RGB as source domain and Vaihingen IRRG as target domain
	方法
	评估指标
	杂波/背景
	不透水面
	汽车
	树木
	低矮植被
	建筑
	总体

	Source Only
	F1_Score
	1.29
	62.24
	38.52
	56.55
	16.35
	62.54
	39.58

	
	IoU
	0.65
	45.18
	23.86
	39.42
	8.91
	45.48
	27.25

	DADA
	F1_Score
	2.44
	65.28
	27.33
	66.32
	32.71
	62.78
	42.81

	
	IoU
	1.23
	48.46
	15.83
	49.61
	19.55
	45.75
	30.07

	CTRL
	F1_Score
	0.67
	68.03
	10.00
	73.16
	33.51
	69.74
	42.52

	
	IoU
	0.34
	51.56
	5.26
	57.68
	20.13
	53.55
	31.42

	MIDA
	F1_Score
	10.73
	68.67
	39.66
	14.06
	51.33
	83.10
	44.59

	
	IoU
	5.67
	52.29
	24.73
	7.57
	34.52
	71.09
	32.64

	CorDA
	F1_Score
	5.02
	70.75
	54.06
	1.38
	49.22
	74.68
	42.52

	
	IoU
	2.58
	54.74
	37.04
	0.7
	32.65
	59.59
	31.22

	Ours
	F1_Score
	24.94
	80.81
	65.22
	49.99
	58.10
	90.97
	61.67

	
	IoU
	14.25
	67.81
	48.39
	33.32
	40.94
	83.44
	48.02
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[bookmark: _Toc21504]图7 Potsdam RGB至Vaihingen IRRG实验的部分可视化分割结果
Fig.7 Partial visualization of segmentation results from Potsdam RGB to Vaihingen IRRG experiment

（2）复杂场景下的域适应——Potsdam RGB → Vaihingen IRRG
[bookmark: _Hlk187866405]通过Potsdam RGB → Vaihingen IRRG的跨域实验，评估了本文方法在地理环境和图像模式差异大的情况下的表现。由于源域和目标域的成像差异，同类地物映射变得复杂，增加了域对齐的难度。如表2所示，随着域差距增大，其他先进方法与Source Only的精度差异减小，原因可能是域自适应处理的关注点不同。例如，CTRL方法在树木类精度最高，但汽车类精度最低；而MIDA和CorDA在树木类精度较差。相比之下，本文方法通过显式构建语义和高程信息的相关性，并约束细粒度对齐，减少了域差距对性能的负面影响。结果表明，本文方法在所有方法中取得了最佳平均F1_Score61.67%和平均IoU48.02%，并在五类地物中都表现最佳。虽然本文方法的树木类精度较低，但通过平衡树木和低矮植被类精度，减小了两者的分类混淆，展示了在复杂跨域分割任务中的有效性。
可视化结果如图7所示，Source Only方法难以区分建筑物和不透水面，但能较好识别树木。其他域自适应基线方法改善了建筑物和不透水面的分类，但在边界处仍有噪声，尤其在大型建筑物和阴影区域（如第一行）。相比之下，本文方法显著优于其他方法，预测结果具有更好的上下文关系，减少了错误分类。如第一行和第二行显示，本文方法准确辨别建筑物轮廓，第三行至第六行则展示了对植被和非植被区的准确识别，尤其在小目标定位和预测上表现优越。整体结果表明，本文方法能有效识别树木区，平衡树木和低矮植被类的精度，而其他方法仅在某一类上表现较好，这可能是由于增大的域差距导致错误知识迁移。总的来说，本文方法在大多数地物上取得最佳分割结果，有效利用高程信息优化光谱信息的歧义性，适应各种域适应场景。（3）简单场景下的域适应——Omaha →  Jacksonville
[bookmark: _Ref152795736]
[bookmark: _Toc31123]表3 以Omaha作为源域，Jacksonville为目标域的量化结果
Table 3 Quantitative results with Omaha as source domain and Jacksonville as target domain
	方法
	评估指标
	地面
	植被
	建筑
	水域
	高架桥
	总体

	Source Only
	F1_Score
	84.50
	74.03
	75.22
	85.62
	33.68
	70.61

	
	IoU
	73.15
	58.77
	60.28
	74.86
	20.25
	57.46

	DADA
	F1_Score
	82.48
	68.64
	69.45
	87.59
	12.68
	64.17

	
	IoU
	70.18
	52.26
	53.20
	77.92
	6.77
	52.06

	CTRL
	F1_Score
	82.64
	66.94
	69.97
	85.74
	10.81
	63.22

	
	IoU
	70.41
	50.32
	53.81
	75.04
	5.72
	51.06

	MIDA
	F1_Score
	85.64
	73.90
	75.44
	83.01
	39.51
	71.5

	
	IoU
	74.88
	58.61
	60.57
	70.96
	24.62
	57.93

	CorDA
	F1_Score
	85.48
	75.57
	78.79
	90.66
	21.58
	70.42

	
	IoU
	74.64
	60.74
	65.00
	82.92
	12.09
	59.08

	Ours
	F1_Score
	85.89
	76.69
	79.51
	89.25
	28.26
	71.92

	
	IoU
	75.27
	62.19
	65.99
	80.58
	16.46
	60.10
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[bookmark: _Toc7186]图8 Omaha至Jacksonville实验的可视化分割结果
Fig.8 Visualization of segmentation results for the Omaha to Jacksonville experiment

通过Omaha → Jacksonville的跨域实验评估了本文方法在地理环境不同但地物外观较相似时的性能。如表3所示， DADA和CTRL的总体精度和大多数类别的精度均低于Source Only方法。这说明，对于简单场景下的域自适应来说，不恰当的改进方向会出现负迁移或者过拟合，导致性能下降。而其他先进方法与Source Only的精度差异并不大，这说明在简单场景下域自适应方法带来的改进是有限的。在所有方法中，本文方法仍然取得了最高的性能，并在地面、植被和建筑类别上都优于其他方法。由于奥马哈的水域和高架桥类别的样本数量过少，而本文方法侧重于语义和高程信息的互补学习，在样本量少的情况下，难以充分学习语义和高程信息的映射关系，因此方法在这两类上的识别能力略显不足。
[bookmark: _Ref152795742]可视化结果如图8所示，在无域自适应情况下， Source Only方法能较好地保持上下文关系，但在预测形状不规则的地物时，容易与周围地物混淆，尤其是在地物与地面分类时，且小目标容易漏检。在DADA和CTRL方法中，地物的预测结果比Source Only方法差，样本量少的高架桥极易与拥有相似光谱的地面类混淆，且建筑物和水域的检测正确率和完整度都不如Source Only方法，如第三行至第六行所示。而MIDA和CorDA方法在各类地物上都表现不错，但从细节来看，植被类和建筑类仍然有很多漏检和预测不完整的情况，如第一行的植被、第三行的大型建筑和第六行的小型建筑区。与之相对，本文所提出的方法在各类地物上都表现出了较好的性能，减少了对小目标物体的漏检和错检，如第四行所示。同时，本文方法展现出了更平滑和更规整的地物形状，尤其是建筑物边界，如第六行所示。总体来看，本文方法在域适应难度低的场景中也能取得最佳性能，并显著改进了建筑和植被的分割，证明了所提出的方法的泛化能力强，可以广泛用于各类域适应场景。

[bookmark: _Toc20131]表4 以Jacksonville作为源域，Omaha为目标域的量化结果
Tabel 4 Quantitative results with Jacksonville as source domain and Omaha as target domain
	方法
	评估指标
	地面
	植被
	建筑
	水域
	高架桥
	总体

	Source Only
	F1_Score
	88.01
	55.94
	72.41
	45.08
	33.04
	58.90

	
	IoU
	78.58
	38.83
	56.75
	29.10
	19.79
	44.61

	DADA
	F1_Score
	88.65
	55.76
	68.98
	52.54
	28.30
	58.85

	
	IoU
	79.61
	38.66
	52.65
	35.63
	16.48
	44.61

	CTRL
	F1_Score
	88.64
	58.45
	70.13
	42.97
	32.06
	58.45

	
	IoU
	79.59
	41.30
	54.00
	27.37
	19.09
	44.27

	MIDA
	F1_Score
	89.90
	60.45
	75.36
	47.18
	44.62
	63.50

	
	IoU
	81.66
	43.32
	60.47
	30.87
	28.72
	49.01

	CorDA
	F1_Score
	90.22
	58.44
	75.10
	56.44
	50.53
	66.15

	
	IoU
	82.17
	41.28
	60.14
	39.31
	33.81
	51.34

	Ours
	F1_Score
	90.10
	58.02
	75.84
	55.16
	60.05
	67.83

	
	IoU
	81.98
	40.87
	61.08
	38.09
	42.91
	52.98



[image: ]
[bookmark: _Ref152862316][bookmark: _Toc10035]图9 Jacksonville至Omaha实验的可视化分割结果
Fig.9 Visualization of segmentation results for the Jacksonville to Omaha experiment

（4）简单场景下的域适应——Jacksonville→ Omaha
通过Jacksonville→ Omaha的跨域实验评估了本文方法在地理环境不同但地物外观较相似时的性能。如表4所示，与Omaha → Jacksonville的实验相似，DADA和CTRL的精度低于Source Only方法，而本文方法获得了67.83%的最佳F1_Score和52.98%的最佳平均IoU，并在多数地物类别上取得了较好的精度。值得注意的是，本文方法大幅度提升了高架桥的分割性能，虽然在地面、植被和水域类上本文方法的精度略低于最佳精度。这说明，相比于其他方法，本文方法对小样本有更强的特征表示能力和域迁移能力。
可视化结果如图9所示。无域自适应时，Source Only方法整体表现良好，但地面与其他地物之间存在分类混淆，如第一行地面误分类为植被，第二行到第五行地面误分类为建筑，第六行高架桥与地面混淆。加入域自适应后，尽管减少了部分混淆，但仍存在大型建筑错检、小型建筑粘连和高架桥识别不全的情况。观察发现，分类混淆主要发生在高度差异明显的区域，其他方法在这些区域仍易出错。相比之下，本文方法能准确预测建筑物的位置和形状，尤其在密集小型建筑区域，建筑物粘连少，如第三行和第四行的矩形框区域所示。总体而言，本文方法的地物边界更加平滑，在各类地物上都保持了良好的分割性能。这些结果表明，本文提出的方法具有更好的优势。

[bookmark: _Toc9864]表5 消融实验的量化结果
Table 5 Quantitative results of ablation experiments
	方法
	CFCL
	PMCL
	ECA
	平均F1_Score (%)
	平均IoU (%)

	baseline
	
	
	
	61.42
	49.27

	+CFCL
	√
	
	
	64.67
	51.81

	+PMCL
	
	√
	
	67.57
	52.92

	+ECA
	
	
	√
	69.75
	55.31

	+CFCL、PMCL
	√
	√
	
	71.52
	59.41

	+ECA、PMCL
	
	√
	√
	70.44
	56.01

	+ECA、CFCL
	√
	
	√
	69.19
	56.48

	Ours
	√
	√
	√
	75.71
	62.05



3.5消融实验与讨论
3.5.1消融实验
为了检验本文方法中不同模块的有效性，在基线上组合了不同模块进行消融研究。首先，移除MTLDANet框架上的CFCL、PMCL和ECA模块，并将域适应方法设置为与CorDA方法一致的模型作为基线（baseline）。不同组合的消融实验结果如表5所示，可以看到，基线方法可以取得49.27%的平均IoU和61.42%的平均F1_Score。这说明，引入多任务学习框架确实可以有效地利用高程信息来增强语义信息。然后，向基线中分别加入了跨任务特征关联学习模块（+CFCL）以验证联合高程特征和语义特征对模型的有效性，加入伪标签不同融合门控结构的详细结构指导的混合一致性学习模块（+PMCL）以验证优化的伪标签与一致性学习的改进，以及加入熵引导的类别级对齐模块（+ECA）验证其对域适应的贡献。
[bookmark: _Hlk193103367]如表5所示，单独向基线中加入上述三个模块分别提供了51.81%、52.92%和55.31%的平均IoU。可以看出，增强高程特征和语义特征的联系有助于增强模型对语义的辨别能力，加强高可靠性的目标域样本和源域样本的一致性学习能促进源域知识的良好迁移，在熵信息的指导下促进源域和目标域的类别级对齐可以显著地提升跨域分割性能。而在PMCL的基础上加入CFCL模块（+CFCL、PMCL）或ECA模块（+ECA、PMCL）后，平均IoU分别比“+PMCL”高6.49%和3.09%。此外，在CFCL的基础上加入ECA模块（+ECA、+CFCL）后，平均IoU比“+CFCL”高4.67%。这种增益进一步证明，不同模块之间可以协同工作，以取得更高的精确度。此外，加入所有模块的方法即MTLDANet极大地提升了分割精度，平均IoU和平均F1_Score比基线分别高12.78%和14.29%。这说明，同时注重不同任务之间的紧密关联学习，以及不同域之间的细粒度对齐，能够更有效地提升跨域语义分割的性能。
[bookmark: _Toc161273364]3.5.2跨任务特征关联学习中不同融合门控结构的影响
在跨任务特征关联学习模块中，关键点在于如何有效地学习任务特定特征、任务显著特征和跨任务显著特征之间的关联性，以充分增强和优化不同任务特征的表示能力。根据不同组合方式，本小节[image: ]
图10 不同融合门控结构的详细结构
Fig10. Detailed structure of different fusion gating structures
设置了三种融合门控结构，分别是合并后融合门控结构、嵌套融合门控结构和并列融合门控结构。以将高程特征融入语义特征中为例，具体结构如图10所示。将这三种结构分别插入到跨任务特征关联学习模块中进行实验，在表6中列出了量化结果。
表6采用不同融合门控结构模型的量化结果
Table 6 Quantitative results using different fusion gating structure models
	融合门控结构类型
	平均F1_Score (%)
	平均IoU (%)

	合并后融合门控结构
	70.57
	56.73

	嵌套融合门控结构（Ours）
	74.03
	60.55

	并列融合门控结构
	63.12
	51.57



从表6中可以看到，最佳融合结构是嵌套融合门控结构，分别获得了60.55%的平均IoU和74.03%的平均F1_Score。其次是合并后融合门控结构，而并列融合门控结构的性能最差。这充分说明，不同的门控结构会极大地影响跨任务特征关联学习模块的有效性。在不同结构中，嵌套融合门控结构能充分挖掘不同任务的互补性，从而更精细地融合跨任务特征信息，进而提升预测准确率。
图11中可视化了一些样本的各类输出特征图和预测结果。（a）、（b）和（c）分别代表合并后融化门控结构、嵌套融合门控结构和并列融合门控结构。使用不同融合结构的模型在树木、低矮植被、汽车等地物上的分割精度相似，主要是杂波、建筑物、不透水面之间存在一些分类混淆情况。例如，预测输入样本一中真值为杂波的区域时，（a）在不透水面和杂波上的特征图都比较显著，因此结果中表现出杂波被误分类为不透水面。而（c）在不透水面类的特征图更显著，因此预测结果中杂波完全误分类为不透水面。而预测输入样本二中真值为不透水面的区域时，在阴影区域中，（a）和（c）都出现了建筑物特征显著的情况，因此均存在错分为建筑物的情况。总体来看，使用嵌套融合门控结构的模型的预测最佳，能更好地分辨杂波和不透水面，并准确识别了具有相似光谱的建筑物和不透水面，减少了阴影的干扰。这可能是因为任务特定特征、任务显著特征和跨任务显著特征对语义分割任务的重要性不同，因此通过嵌套融合门控结构分层去细化任务特征可以逐层促进不同的显著特征与任务特定特征的有效结合。
[image: ]图11 通过不同融合门控结构生成的输出特征图的可视化结果
Fig. 11 Visualization of the output feature maps generated by different fusion gating structures
[bookmark: _Toc161273365]3.5.3 跨任务特征关联学习中交叉特征增强单元数量的影响
影响跨任务特征关联学习模块的性能的另一关键因素是交叉特征增强单元。为了使得跨任务特征关联学习模块取得最佳性能，分别将交叉特征增强单元的数量设置为1、2和3进行了三组实验，量化结果如表 7所示。可以看到，随着交叉增强单元数量逐渐增加，平均F1_Score和平均IoU都呈现出先增后降的趋势，在数量为2时精度最优。
[bookmark: _Ref152795766][bookmark: _Toc10776]表 7采用不同交叉特征增强单元数量的模型的量化结果
Table 7 Quantitative results for models with different numbers of cross-feature enhancement units
	交叉特征增强单元数量
	[bookmark: _Hlk152516185]平均F1_Score (%)
	平均IoU (%)

	1
	62.09
	50.45

	2（Ours）
	74.03
	60.55

	3
	65.17
	53.91



[bookmark: _Toc27872][image: ]图 12 采用不同交叉特征增强单元数量的模型的可视化结果。(a)遥感图像，(b)DSM图像，(c)地面真值，(d)到(f)分别是交叉特征增强单元数量为1、2和3时的预测分割结果
Fig.12 Visualization results of the model using different numbers of cross-feature enhancement units.(a) Remote sensing image, (b) DSM image, (c) ground truth, and (d) to (f) are the predicted segmentation results when the number of cross-feature enhancement units is 1, 2, and 3 respectively
为了进一步分析不同交叉特征增强单元数量的影响，在图12中可视化了一些常见错误样本。可以看到，交叉特征增强单元数量为1时，低层建筑物容易被分类为不透水面，不透水面容易被误分类为杂波和低矮植被。这可能是因为单个交叉特征增强单元无法很好地融合高维高程特征和高维语义特征，导致在光谱信息复杂且高程信息少时预测结果令人困惑。而交叉特征增强单元的数量为3时，树木预测更加准确，但建筑物会和低矮植被分类混淆，且出现了面积更大的错误分类情况。这些分类混淆情况通常出现在高度值不明显的区域，这可能是过多的交叉特征增强单元向语义特征中融入了过多的高程特征，使得在复杂场景中不显著的高程信息误导了语义信息。数量为2时，模型充分结合了来自不同任务的显著信息，增强了模型的特征表示能力，在复杂场景下的预测性能最好。总体来说，当单元数量过少时，来自语义和高程任务的高维特征之间的互补性构建力度不强，而单元数量过多时，模型会过度挖掘不同任务的互补信息而弱化了对原始任务的关注。这两种情况都会影响最终语义信息的预测结果。当交叉特征增强数量为2时可以取得最佳平衡。
[bookmark: _Toc161273366]3.5.4 混合一致性学习中样本混合方式的影响
在混合一致性学习中，不同的样本混合方式可能会影响模型的鲁棒性和抗干扰性。区域混合方式是指将图像划分为相同大小的区域，混合图像由来自源域和目标域的图像根据区域掩膜拼接而成，如图13（a）所示。区域混合设置了六种区域掩膜，在训练过程中随机选择任意一种拼接形式。类别混合方式中，从源域图像的所有类中随机选择一半类别，这些类别所在区域由目标域图像中同样区域的像素替换，如图13（b）所示。为了获得最佳样本混合方式，将混合一致性学习中的混合方式分别设置为区域混合和类别混合进行两组实验，在表8中展示了量化结果。可以看到，使用类别混合的模型取得了最优总体性能，并且在每一类地物上的精度都优于使用区域混合的模型。这说明，类别混合方式具有更好的鲁棒性，可以更好地促进源域知识向目标域的迁移。具体来看，使用类别混合的模型在汽车、树木和低矮植被这类类内差异小的地物上的精度均比使用区域混合的模型高10%左右，其他类内差异大的地物的精度高5%左右。这进一步说明了使用类别混合的方式能普遍优化不同地物的识别能力，并且该方式更有益于类内差异小的地物的精确分割。
[bookmark: _Ref152794828][bookmark: _Toc7780][image: ]图13 区域混合方式和类别混合方式的混合过程说明
Fig.13 Illustration of the mixing process for the region mixing approach and the category mixing approach
3.5.5 超参数敏感性分析
为了研究不同超参数值对模型性能的影响，本小节分别将权重和的值设置为0.1、0.5和1，其量化结果展示在
表8和表 9中。当固定为0.5，从0.1到1变化时，可以看到总体精度逐 渐升高，为1时取得了最佳精度。在此过程中跨域分割能力与高程预测能力逐渐处于平衡。从细节上来看，随着高程估计任务权重增加，最为显著的是杂波类的精度急剧升高而汽车类的精度快速降低。这可能是因为高程信息的增强更有益于分离差异显著且容易分类混淆的地物，而对于高度值小且外观变化小的汽车类，高程信息的加入反而会削弱语义识别能力。
[bookmark: _Ref152794852]
[bookmark: _Toc27740]表 8 Potsdam IRRG至Vaihingen IRRG的不同混合方式的量化结果
Table 8 Quantization results of different mixing methods
	方法
	评估指标
	杂波/背景
	不透水面
	汽车
	树木
	低矮植被
	建筑
	总体

	区域混合
	F1_Score
	71.17
	83.84
	38.33
	64.09
	59.94
	88.67
	67.67

	
	IoU
	55.24
	72.17
	23.71
	47.16
	42.79
	79.64
	53.45

	类别混合（Ours）
	F1_Score
	75.35
	86.75
	49.91
	72.10
	68.27
	91.77
	74.03

	
	IoU
	60.45
	76.59
	33.26
	56.37
	51.82
	84.79
	60.55



[bookmark: _Ref152795778]
[bookmark: _Toc26021]表9 Potsdam IRRG至Vaihingen IRRG的不同的量化结果（=0.5）
Table 9 Quantization results for different  (=0.5)
	
	评估指标
	杂波/背景
	不透水面
	汽车
	树木
	低矮植被
	建筑
	总体

	0.1
	F1_Score
	6.60
	86.47
	68.83
	72.35
	66.86
	91.83
	65.49

	
	IoU
	3.41
	76.16
	52.48
	56.68
	50.23
	84.89
	53.98

	0.5
	F1_Score
	48.86
	86.37
	65.79
	71.33
	67.02
	91.59
	71.83

	
	IoU
	32.32
	76.02
	49.02
	55.45
	50.39
	84.47
	57.95

	1
	F1_Score
	75.35
	86.75
	49.91
	72.10
	68.27
	91.77
	74.03

	
	IoU
	60.45
	76.59
	33.26
	56.37
	51.82
	84.79
	60.55



[bookmark: _Ref152795809][bookmark: _Toc1934]表 10 Potsdam IRRG至Vaihingen IRRG的 不同的量化结果（=1）
Table 10 Quantization results for different  (=1)
		
	评估指标
	杂波/背景
	不透水面
	汽车
	树木
	低矮植被
	建筑
	总体

	0.1
	F1_Score
	57.20
	86.57
	57.65
	72.86
	68.33
	91.61
	72.37

	
	IoU
	40.05
	76.33
	40.50
	57.31
	51.89
	84.52
	58.43

	0.5
	F1_Score
	75.35
	86.75
	49.91
	72.10
	68.27
	91.77
	74.03

	
	IoU
	60.45
	76.59
	33.26
	56.37
	51.82
	84.79
	60.55

	1
	F1_Score
	77.69
	87.00
	56.17
	68.00
	68.32
	91.98
	74.86

	
	IoU
	63.52
	77.00
	39.05
	51.53
	51.89
	85.14
	61.36



当固定为1，从0.1到1变化时，可以看到总体精度从58.43%提升至61.36%，其值为1时获得最优性能。从细节上看，类内差异相对小的汽车、树木和低矮植被类的精度逐渐降低，而类内差异大的其他类别的精度逐渐升高。这可能是因为熵值对高熵区域即预测难度高的类别更敏感。因此，随着升高，模型更倾向于提高域适应难度高的地物的识别能力。
[bookmark: _Hlk166232567]3.5.6 伪标签阈值分析
为了提高混合一致性学习中目标域样本的可靠性，引入了伪标签阈值机制。随着训练次数增加，伪标签阈值逐渐从最低阈值增长为最高阈值。为了验证不同阈值范围对模型性能的影响，最低阈值被设置为0.2、0.3和0.4，而最高阈值以0.1的间距从0.6升高到0.9，共组成十二组实验。每组实验的平均F1_Score和平均IoU如图 14所示。可以看到，最低阈值为0.4，最高阈值为0.6时，模型取得了最优性能。最低阈值过低时容易引入不可靠样本，而最高阈值过高可能会导致能学习的样本量过少，只有当阈值处于中间范围时才能更好地抑制这两种情况的负面影响。从图14中可以看到，不同阈值范围的性能表现并没有明确的规律性。在一般情况下，当最低阈值高于0.3，最高阈值不超过0.7，且最高阈值与最低阈值的差值不超过0.3时，模型的性能表现较好。
[image: ]
[bookmark: _Ref152795572][bookmark: _Hlk172795409][bookmark: _Toc26738]图 14 不同阈值范围的量化结果矩阵
Fig. 14 Matrix of quantization results for different threshold ranges
3.5.7 模型复杂度分析
表11测试模型的参数量和FLOPs
Table 11 Number of parameters and FLOPs for the test models
	方法
	参数量/M
	FLOPs/GB

	DADA
	46.58
	402.42

	CTRL
	47.13
	203.10

	MIDA
	50.34
	1691.78

	CorDA
	46.50
	400.62

	Ours
	57.54
	453.79


[bookmark: _Hlk192443098]为了定量评估模型的效率，本文采用了参数量和计算量(floating-point operations per second, FLOPs)作为指标，在相同输入图像尺寸（512×512像素）下测试模型复杂度。结果如表11所示，与MIDA方法相比，本文方法在FLOPS上展现出了明显的提升。相较于基线方法中总体性能表现最好的Corda方法，尽管本文方法的参数量和FLOPs均分别高于Corda方法，但在四个跨域实验上，本文方法均展现出更好的分割性能。综上所述，本文方法在精度和效率上达到了较好的平衡。
4  结  论
本文提出了一种多任务学习的遥感图像无监督域自适应语义分割方法。该方法通过学习高程估计任务中的高程信息，并与语义信息融合，结合多任务学习框架，共同提升了模型对“同物异谱”、“同谱异物”和高度差异地物的辨别能力。高程信息为模型提供了额外的空间特征，而多任务框架则增强了语义特征的表征能力，两者协同作用，缓解了光谱和空间信息的歧义性，提升了模型在复杂跨域场景中的表现。具体而言，方法通过跨任务特征关联构建任务相关性，增强语义特征的表征能力。伪标签优化的混合一致性学习推动源域知识向目标域迁移，熵引导的类别级对齐强化了对难分类地物的关注，促进了同类聚集与异类分离。该方法可以有效地改善同物异谱和同谱异物的分类混淆情况，并大量减少了高度值差异大的地物的错误分类现象。本文方法在标准数据集ISPRS 2D和US3D上进行了四组实验，结果显示，该方法在地物分类任务中表现优异，特别是在多任务学习框架下，其性能显著优于其他现有方法。

参考文献(References) 
Bhattacharjee D, Zhang T, Süsstrunk S and Salzmann M. Mult: An end-to-end multitask learning transformer[C]. Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2022: 12031-12041[DOI: 10.1109/CVPR52688.2022.01172]
Chang W L, Wang H P, Peng W H and Chiu W C. All about structure: Adapting structural information across domains for boosting semantic segmentation[C]. Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2019: 1900-1909[DOI: 10.1109/CVPR.2019.00200]
Chen L C, Papandreou G, Kokkinos I, Murphy K and Yuille A L. Deeplab: Semantic image segmentation with deep convolutional nets, atrous convolution, and fully connected crfs[J]. IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence, 2017, 40(4): 834-848[DOI: 10.1109/TPAMI.2017.2699184]
Cipolla R, Gal Y and Kendall A. Multi-Task Learning Using Uncertainty to Weigh Losses for Scene Geometry and Semantics[C]. Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018: 7482-7491[DOI: 10.1109/CVPR.2018.00781]
Gao L, Zhang L and Zhang Q. Addressing Domain Gap via Content Invariant Representation for Semantic Segmentation[C]. Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence: Vol. 35. 2021: 7528-7536[DOI: https://doi.org/10.1609/aaai.v35i9.16922]
Hu J, Shen L and Sun G. Squeeze-and-excitation networks[C]. Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2018: 7132-7141 [DOI: 10.1109/CVPR.2018.00745]
Kundu J N, Lakkakula N and Babu R V. Um-adapt: Unsupervised multi-task adaptation using adversarial cross-task distillation[C]. Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. 2019: 1436-1445[DOI: 10.1109/ICCV.2019.00152]
Kussul N, Lavreniuk M, Skakun S and Shelestov A. Deep learning classification of land cover and crop types using remote sensing data[J]. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 2017, 14(5): 778-782[DOI: 10.1109/LGRS.2017.2681128]
[bookmark: _Hlk172725567]Le Saux B, Yokoya N, Hänsch R and Brown M. Data Fusion Contest 2019 (DFC2019)[M/OL].IEEE Dataport, 2019. [DOI: https://dx.doi.org/10.21227/c6tm-vw12]
Li R, Zheng S, Zhang C, Duan C and Wang L. ABCNet: Attentive bilateral contextual network for efficient semantic segmentation of Fine-Resolution remotely sensed imagery[J]. ISPRS journal of photogrammetry and remote sensing, 2021, 181: 84-98[DOI: https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2021.09.005]
Li Y, Shi T, Zhang Y, Chen W and Wang Z. Learning deep semantic segmentation network under multiple weakly-supervised constraints for cross-domain remote sensing image semantic segmentation[J]. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 2021, 175: 20-33[DOI: https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2021.02.009]
Long J, Shelhamer E and Darrell T. Fully convolutional networks for semantic segmentation[C]. Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2015: 3431-3440[DOI: 10.1109/CVPR.2015.7298965]
Luo M and Ji S. Cross-spatiotemporal land-cover classification from VHR remote sensing images with deep learning-based domain adaptation[J]. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 2022, 191: 105-128. [DOI: https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2022.07.011]
Maggiori E, Tarabalka Y, Charpiat, G and Alliez P. (2017). Convolutional Neural Networks for Large-Scale Remote-Sensing Image Classification. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 55(2), 645-657. [DOI: 10.1109/TGRS.2016.2612821]
Olsson V, Tranheden W, Pinto J and Svensson L. Classmix: Segmentation-based data augmentation for semi-supervised learning[C]. Proceedings of the IEEE/CVF Winter Conference on Applications of Computer Vision. 2021: 1369-1378[DOI: 10.1109/WACV48630.2021.00141].
[bookmark: _Hlk169447353]Rottensteiner F, Sohn G, Jung J, Gerke M, Baillard C, Benitez S and Breitkopf U. The ISPRS benchmark on urban object classification and 3D building reconstruction[J]. ISPRS Annals of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences; I-3, 2012, 1(1): 293-298[DOI: https://doi.org/10.5194/isprsannals-I-3-293-2012]
Saha S, Obukhov A, Paudel D P, Kanakis M, Chen Y;Georgoulis S and Gool L V. Learning to relate depth and semantics for unsupervised domain adaptation[C]. Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2021: 8197-8207[DOI: 10.1109/CVPR46437.2021.00810]
Saporta A, Vu T H, Cord M and Pérez P. Esl: Entropy-guided self-supervised learning for domain adaptation in semantic segmentation[J]. arXiv preprint arXiv:2006.08658, 2020[DOI: 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2006.08658]
Song X, Zhao X, Fang L, Hu H and Yu Y. Edgestereo: An effective multi-task learning network for stereo matching and edge detection[J]. International Journal of Computer Vision, 2020, 128: 910-930[DOI: https://doi.org/10.1007/s11263-019-01287-w]
[bookmark: OLE_LINK1]Vu T H, Jain H, Bucher M, Cord M and Pérez P. ADVENT: Adversarial Entropy Minimization for Domain Adaptation in Semantic Segmentation[C]. Proceedings of the IEEE/CVF conference on computer vision and pattern recognition. 2019: 2517-2526[DOI: 10.1109/CVPR.2019.00262].
Vu T H, Jain H, Bucher M, Cord M and Pérez P. Dada: Depth-aware domain adaptation in semantic segmentation[C]. Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. 2019: 7364-7373[DOI: 10.1109/ICCV.2019.00746]
[bookmark: OLE_LINK13]Wang Q, Dai D, Hoyer L, Van Gool L and Fink O. Domain Adaptive Semantic Segmentation with Self-Supervised Depth Estimation[C]. Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. 2021: 8515-8525[DOI: 10.1109/ICCV48922.2021.00840]
Woo S, Park J, Lee J Y and Kweon I S. Cbam: Convolutional block attention module[C]. Proceedings of the European conference on computer vision (ECCV). 2018: 3-19[DOI: https://doi.org/10.7717/peerj-cs.2100]
Xu H, Yang M, Deng L, Qian Y and Wang C. Neutral Cross-Entropy Loss Based Unsupervised Domain Adaptation for Semantic Segmentation[J]. IEEE Transactions on Image Processing, 2021, 30: 4516-4525[DOI: 10.1109/TIP.2021.3073285]
Xu Q, Yuan X and Ouyang C. Class-Aware Domain Adaptation for Semantic Segmentation of Remote Sensing Images[J]. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 2022, 60[DOI: 10.1109/TGRS.2020.3031926]
Yan L, Fan B, Xiang S and Pan C. CMT: Cross Mean Teacher Unsupervised Domain Adaptation for VHR Image Semantic Segmentation[J]. IEEE Geoscience and Remote Sensing Letters, 2021, 19: 1-5[DOI: 10.1109/LGRS.2021.3065982]
Yao X, Wang Y, Wu Y and Liang Z. Weakly-supervised domain adaptation with adversarial entropy for building segmentation in cross-domain aerial imagery[J]. IEEE Journal of Selected 
Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, 2021, 14: 8407-8418[DOI: 10.1109/JSTARS.2021.3105421]
Yi Z, Zhang H, Tan P and Gong M. Dualgan: Unsupervised dual learning for image-to-image translation[C]. Proceedings of the IEEE international conference on computer vision. 2017: 2849-2857[DOI: 10.1109/ICCV.2017.310]
Zhang B, Chen T and Wang B. Curriculum-style local-to-global adaptation for cross-domain remote sensing image segmentation[J]. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 2021, 60: 1-12[DOI: 10.1109/TGRS.2021.3117851]
Zhang J, Lin S, Ding L and Bruzzone L. Multi-scale context aggregation for semantic segmentation of remote sensing images[J]. Remote Sensing, 2020, 12(4): 701[DOI: https://doi.org/10.3390/rs12040701]
Zheng, A., Wang, M., Li, C., Tang, J. and Luo, B., 2021. Entropy guided adversarial domain adaptation for aerial image semantic segmentation. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 60, pp.1-14[ DOI: 10.1109/TGRS.2021.3113581]
Zhu J Y, Park T, Isola P and Efros A A. Unpaired image-to-image translation using cycle-consistent adversarial networks[C]. Proceedings of the IEEE international conference on computer vision. 2017: 2223-2232[DOI: 10.1109/ICCV.2017.244]
Zhu X X, Tuia D, Mou L, Xia G S， Zhang L P, Feng X and Fraundorfer. Deep learning in remote sensing: A comprehensive review and list of resources[J]. IEEE geoscience and remote sensing magazine, 2017, 5(4): 8-36[DOI: 10.1109/MGRS.2017.2762307]
Zhu Y, Liang Z, Yan J, Chen G and Wang X Q. ED-Net: Automatic building extraction from high-resolution aerial images with boundary information[J]. IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing, 2021, 14: 4595-4606[DOI: 10.1109/JSTARS.2021.3073994]


Multi-task Learning for Unsupervised Domain Adaptive Semantic Segmentation of Remote Sensing Images 
Wang Yu1, Feng Yuting1, Gong Sishi1, Mao Yanqin 2, Li Shengwen, 1, 3 Fang Fang1, 3, Zhou Shunping1, 3
1.School of Computer Science, China University of Geosciences (Wuhan), Wuhan 430078, China; 
2. School of Surveying, Mapping and Information Engineering, West Yunnan University of Applied Sciences, Yunnan 671006, China;
3. Hubei Provincial Key Laboratory of Intelligent Geological Information Processing, Wuhan 430074, China;
Abstract: Objective: Semantic segmentation of remote sensing images (RSIs) plays a crucial role in land cover and land use classification, urban planning, and change detection. As a highly promising unsupervised learning method, domain adaptation has significantly accelerated the advancement of RSI segmentation. However, current models often rely on the limited feature learning capability of single-task approaches, making it difficult to accurately distinguish hard-to-classify regions in RSIs. To address this issue, a multi-task learning domain adaptive network (MTLDANet) is proposed, which jointly learns semantic and elevation information in RSIs, improving segmentation performance. 
Method: The method feeds task-specific semantic and elevation features into a cross-task feature correlation learning module to explore latent correlations between tasks, thereby enhancing task-specific feature representations. A hybrid consistency learning module, guided by pseudo-labels, is employed to improve pseudo-label quality and achieve global domain alignment. Additionally, entropy-guided category-level alignment enhances the separability of challenging categories. 
Result: The proposed method is evaluated on four cross-scene RSI segmentation experiments using the ISPRS 2D and US3D datasets. 
Conclusion: Results show that the method outperforms existing domain adaptation approaches, demonstrating significant advantages in various complex cross-domain scenarios.
Key words: semantic segmentation, unsupervised domain adaptation, remote sensing imagery, multi-task learning, elevation information, semantic information, pseudo-label, entropy
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