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面向不确定性融合的多模态遥感数据分类

何 欣，陈雨时，谷延锋*，刘天竹
（哈尔滨工业大学电子与信息工程学院，黑龙江哈尔滨 150001）

摘　要：　分类是多模态遥感数据解译的关键技术和热点问题 . 近年来，深度学习方法在多模态遥感数据像素级

分类中取得了长足的进展 . 然而，多模态遥感数据包含的不同模态经过特征提取后，预测结果存在不一致的问题，即

预测结果不确定性，影响多模态遥感数据分类方法的分类精度 . 为降低预测结果不确定性，本文提出了一种面向不确

定性融合的多模态遥感数据分类框架 . 该框架联合提取不同模态（如合成孔径雷达数据、激光雷达数据、高光谱数据

等）的空间特征与通道特征，并构建对应的神经网络，通过设计特定的证据融合函数，实现基于证据信息的有效融合 .
在融合过程中，当预测结果存在冲突时，设计基于冲突感知的动态权重调整机制，通过折扣因子自适应地降低冲突模

态的权重，动态重分配证据质量，从而有效降低多模态遥感数据分类方法的不确定性 . 在此基础上，为进一步预测结

果的差异，本文在模型参数优化过程中引入一致性损失函数，以约束各模态预测结果的一致性 . 实验在 3种国际公开

的多模态遥感数据集上进行，并与6种主流方法进行对比，结果表明本文所提方法在分类性能上均取得了显著提升 .
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Abstract:　Classification is a key technique and a hot topic in the interpretation of multimodal remote sensing data. In 
recent years, deep learning methods have achieved significant progress in pixel-level classification of multimodal remote 
sensing data. However, the different modalities contained in multimodal remote sensing data exhibit variability in their pre⁃
dicted results after feature extraction, which is referred to as predictive uncertainty. This uncertainty negatively impacts the 
classification accuracy of multimodal remote sensing data classification methods. To reduce the prediction uncertainty, this 
paper proposes an uncertainty-aware fusion framework for multimodal remote sensing data classification. From the perspec⁃
tive of evidence quality, the framework jointly extracts spatial and channel features from different modalities (e.g., synthetic 
aperture radar data, light detection and ranging data, hyperspectral image, etc.) and constructs corresponding evidential neu⁃
ral networks. A specifically designed evidential fusion function is employed to effectively integrate multimodal evidential 
information. During the fusion process, when conflicting predictions arise from different modalities, a conflict-aware dy⁃
namic weight adjustment mechanism is introduced. This mechanism adaptively reduces the weight of conflicting modalities 
using a discount factor and dynamically reallocates the quality of evidence, thereby effectively reducing model uncertainty. 
Furthermore, to further minimize the discrepancy among predictions from different modalities, a consistency loss function 
is incorporated into the model parameter optimization process to constrain the consistency of predictions across modalities. 
Experiments are conducted on three publicly available international multimodal remote sensing datasets, and the proposed 
method is compared with six state-of-the-art approaches. The results demonstrate that the proposed method achieves signifi⁃
cant improvements in classification performance.
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1　引言

随着对地观测技术的迅速发展，不同成像方式、不

同波段和分辨率的数据并存，形成了同一场景和目标

在不同遥感成像手段下的多模态遥感数据［1］. 与单模

态遥感数据相比，多模态遥感数据为地物提供不同的

描述信息 .  因此，多模态遥感数据的综合利用为城市规

划、灾害监测、军事侦察等领域提供更准确、全面的地

物表达信息［2］.
为充分挖掘多模态遥感数据，需要有效的多模态

遥感信息智能解译方法 . 其中，分类是多模态遥感信息

智能解译的关键技术 . 遥感领域的多模态数据分类是

对每幅场景中每个像素赋予一个标签，是一个像素级

分类任务［3，4］.
近年来，基于深度学习的多模态遥感数据分类方

法已成为主流［5］. 作为深度学习领域最具代表性的模

型之一，卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNN）凭借局部感受野和权重共享机制，在遥感数据的

特征提取中展现出卓越性能［6］. 以高光谱数据-激光雷

达数据分类为例，一种方式是建立双通道网络分别提

取高光谱数据的光谱和空间信息，在利用级联网络提

取激光雷达数据的信息［7］. 另一种方式是与形态学属

性相结合并使用复合核或拼接等方式融合不同特征［8］.
基于CNN及其衍生模型已成为多模态遥感数据分类方

法的主流，但受限于卷积核的感受野，难以提取全局特

征［9，10］. 以上简单的拼接和加和的方式融合不同模态的

过程中，只是对特征进行简单融合，缺少考虑推理阶段

不同模态预测结果间的差异 .
Transformer通过自注意力机制建立输入数据间的

交互机制，可以对全局关系建模，扩大图像的感受野 .
因 此 ，众 多 学 者 的 研 究 从 CNN 模 型 转 向 Trans⁃
former［11，12］.  Transformer中的交叉注意力机制的出现使

得模型能够自动学习不同模态特征的重要性和相关

性，通过该机制融合后提升多模态遥感数据分类方法

的效果［13］. 但是，交叉注意力机制会将高的注意力值判

别为不确定低的特征 .  在云雾污染的高光谱或相干斑

严重的区域，注意力权重反而可能被噪声激活到最大，

导致错误预测被高权重放大，影响分类精度 . 为减少模

型的复杂度，基于 Mamba 的方法也逐渐应用于多模态

遥感数据分类中，通过多尺度特征融合提升模型的计

算效率［14~16］.
上述多模态遥感数据融合方法提升了多模态遥感

数据的分类精度，但是，大多数多模态遥感数据分类方

法在融合过程中均未考虑不确定性，包含数据不确定

性、模型不确定性和预测结果不确定性［17~20］. 多模态遥

感数据本身固有的不确定性，即数据不确定性，是导致

分类精度受限的重要因素之一 . 不同模态的数据在成

像过程中受到大气条件、传感器噪声以及数据后处理

过程等因素的干扰程度存在显著差异 . 例如，云层覆盖

会导致云下区域的信息缺失，传感器故障可能引发条

带状数据空缺，而成像过程中的噪声也会干扰模态数

据的质量［21］. 这些问题引发的数据不确定性会导致分

类模型输入的特征信息不准确，进而降低分类精度 . 为

解决不确定性问题，Han 等人［22］首次将动态证据融合

引入多视图分类，同时提出伪视图增强的可信多视图

分类框架，在保持可信性的同时提升了视图间互补信

息交互，突破了传统后期融合仅依赖决策层交互的局

限，为多视图学习提供了兼顾可信与性能的新基准 . 为

解决早期-中期混合融合中的可信问题，他们在样本层

面同时建模特征级与模态级信息度的动态变化，引入

稀疏门控和真实类概率网络，可直接剔除高维噪声特

征，在高维异构医学数据中取得了优异效果［23］. 相比于

聚焦于单模态分类中的置信度校准，强调对训练样本

的区分处理，最近 Han 等人［24］关注多模态数据融合中

的信息选择，提出了一种新的动态正则化方法，在训练

过程中动态区别分布内外数据，对分布外数据施加正

则化以降低其预测置信度 .
在多模态遥感数据分类领域，数据处理方法本身

也存在不确定性 . 以基于深度学习的多模态遥感数据分

类方法为例，深度学习模型的参数随机性是导致模型不

确定性的重要因素 . 在相同的训练数据集上，由于模型

初始化条件的不同、优化算法的选择以及训练过程中随

机扰动的影响，模型参数可能会出现差异 . 这种差异使

得模型对同一模态的认知存在偏差，从而引发了模型不

确定性［25］. 此外，不同模态数据的模型不确定性程度不

同，在融合过程中，这种差异可能会进一步放大模型不

确定性，进而影响多模态遥感数据的分类精度效果 .
在多模态遥感数据分类中，数据不确定性和模型

不确定性最终体现在预测结果上，即预测结果不确定

性［26］，从而影响分类精度 . 例如，在云雾天气下，高光谱

图像（HyperSpectral Image，HSI）易受到云层遮挡和大气

散射的影响，导致部分区域光谱信息缺失或失真，从而

增加分类的不确定性 .  合成孔径雷达（Synthetic Aper⁃
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ture Radar，SAR）虽然具备穿透云雾的能力，但其固有

的相干斑噪声和低信噪比特性，也会导致边缘模糊或

地物结构信息不稳定 . 这些模态间的物理差异使得它

们在像素级分类任务中产生不一致甚至相互矛盾的预

测结果，即预测结果不确定性 . 不同模态对同一像素的

预测概率分布存在显著差异，若直接融合这些结果，可

能引入错误降低整体分类精度 . 因此，本文致力于解决

预测结果不确定性问题 . 以图 1中的Houston数据集为

例，在HSI模态的右侧存在云遮挡区域 . 现有的深度学

习方法通常将不同模态的数据分别输入到深度神经网

络（如CNN、Transformer架构或Mamba）中进行训练 . 在

这一过程中，不同模态的数据可以采用相同或不同的

深度神经网络架构 . 然而，受云遮挡区域的高光谱模态

经常预测错误，与 LiDAR 模态的预测结果不符合 . 因

此，如何有效识别并缓解这些冲突性预测，是多模态遥

感数据融合中的关键挑战 .

为解决以上问题，本文提出面向不确定性融合的

多模态遥感数据分类（Uncertainty Fusion-based Multi⁃
modal Remote Sensing Data，US-MRSD）方法 . 首先，输入

不同模态分别提取空间和通道特征 . 然后，构建证据深

度网络估计空间特征和通道特征输出的预测结果不确

定性，对高不确定性的空间或通道特征赋予高折扣因

子进行动态权重分配 . 最后，建立基于不确定估计的损

失函数获取预测结果的证据值输出分类结果 .
本研究的主要贡献总结如下：（1）提出一种基于证

据深度学习的不确定性融合框架，首次将证据理论引

入多模态遥感数据分类任务，并量化预测结果的不确

定性；（2）设计冲突感知的动态权重调整机制，通过构

建冲突矩阵与一致性矩阵，自适应分配证据质量，有效

缓解高冲突模态对融合结果的影响，从而提高多模态

遥感数据的分类精度；（3）引入一致性损失函数，在参

数优化阶段约束各模态预测结果的偏差，进一步提升

分类结果的一致性 .
2　不确定性引导的融合框架

2. 1　空间-通道特征提取

本文提出的面向不确定性估计的多模态遥感数据

分类方法的整体框架如图 2所示 . 首先，在特征提取的

过程中，将输入的多模态遥感数据分别提取空间特征

和通道特征 . 假设输入的多模态遥感数据集为

(x v
n yn )N

n = 1，vÎ[12V ]表示第几个模态；x v
n Î X表示第

v种遥感模态的第 n个样本；yn Î[01]K 为对应的 one-hot
编码；N 是总样本数；K 是多模态遥感数据集类别的

数量 .
以Berlin数据集为例，包含高光谱模态 x 1

n 和合成孔

径雷达模态 x 2
n，首先，将二者输入包含 1 × 1的卷积神经

网络、批归一化操作和ReLU激活函数的网络PL(×)分别

进行预处理，输出高光谱模态特征 F 1
n = PL(x 1

n )和合成

孔径雷达特征 F 2
n = PL(x 2

n ). 由于不同遥感模态同时包

含空间特征和通道特征，为便于后续协同提取多模态

遥感数据集的空间和通道特征，将输出不同模态的特

征 F 1
n 和 F 2

n 组合输出 F =Concat(F 1
n F

2
n ). 接下来，将多

模态遥感数据提取特征F分别输入跨模态空间特征提

取模块和跨模态通道特征提取模块 .
对于跨模态空间特征提取模块，不同地物的分布

面积占比不同 . 比如对于Berlin数据集，地物住宅区这

一种类的占比面积较大，而耕地面积较小 . 为兼容不同

区域的特征提取，在跨空间特征提取模块设计的过程

中选用 3 × 3和 9 × 9的卷积层为主要特征提取模块，其

输出特征为S.
对于跨模态通道特征提取模块，对于每一个样本

输入的多模态特征 F i，通过聚合领域内所有像素值计

算其均值的通道特征C i =
1

l2 ∑
j = 1

l2

F j
i . 其中，j表示邻域 l内

的第 j个像素点 . 接下来，将C i 输出多层感知器中进行

通道特征提取，并将领域内中心像素作为该样本的通

道特征C ′i，则输出的通道特征为C =C ′1；C ′2；；C ′n.
2. 2　不确定性融合机制

在多模态遥感数据分类领域，特征融合是影响分

图1　多模态遥感数据分类方法中预测结果不确定性示意图

4269



电 子 学 报 2025 年

类效果的关键因素 . 然而，现有融合方法大多集中于特

征拼接或模态间复杂交互，对模态融合过程中的预测

结果不确定性研究不足 . 针对该问题，本文提出了一种

基于证据理论与主观逻辑相结合的不确定性融合机

制，通过量化分析不同模态预测结果的冲突关系，为不

同遥感模态特征的融合提供依据 .
一种简单的衡量融合特征的不确定性方法是将各

种特征输入 softmax后取调和平均值作为不确定性 . 然

而，当不同模态的预测结果存在差异时，若其输出不确

定性的值仍较小，此时融合后的不确定性在错误情况

下仍较低，不符合真实情况 . 为解决该问题，本文从证

据理论的角度对多模态数据融合中的不确定性建模 .
首先，从证据深度学习角度对获取的空间特征和

通道特征进行不确定性的估计 . 证据深度学习通过引

入主观逻辑建模不确定性 . 在单次前向传播中，神经网

络输出满足狄利克雷分布的预测结果，同时提供类别

不确定性估计，此估计的逻辑值作为主观意见的证据，

从而降低预测结果不确定性 .
主观逻辑通过主观意见表示信任程度，用三元组

ω = (bμα) 表示 . 假设多模态遥感数据集共 k 类，b =
(b1 b2 bk )T 表示每类的证据质量，μ表示不确定性即

证据不足的概率 . 狄利克雷参数分布α提供概率基础，

α = (α1 α2 αk )T 表示类别先验概率即无证据时的概

率 . 通过主观逻辑与狄利克雷分布的映射关系建模不

确 定 性 ，主 观 意 见 的 期 望 概 率 Pk 满 足 Pk = bk +
αk μ"kÎ[12K].

其次，将特征提取阶段输出的空间特征S和通道特

征C输入证据神经网络 f (S)和 f (C)，输出每种特征的主

观意见ωS = f (S)和ωC = f (C).
最后，将这些意见融合成一个最终意见：ω2 =

ωS ωC = (b2 μ2 α2 )，其中，证据融合算子为 e2 =
∑
v = 1

2

eV

V
.

e = (e1 e2 eK )T = α - 1 表示支持每个类别的累积证

据 . 然而，证据理论在处理证据时会遇到证据冲突的情

况，即在证据合成过程中，由于证据间存在矛盾导致合

成结果出现不合理的情况 . 考虑到多模态遥感数据中

各模态固有的异质性特征，本文构建基于冲突感知的

动态权重调整机制 . 当空间和通道特征的预测结果存

在较大差异时，二者证据冲突 . 证据冲突是指不同信度

均确信不同的类别 . 为量化各模态证据冲突程度，构建

冲突矩阵M及一致性矩阵A，并计算第 v个模态的折扣

因子ηv. 以两个模态为例，冲突矩阵M12表示为

M12 =
∑
k = 1

K

|p1
k - p2

k |

2
×(1 - μ1 )(1 - μ2 ) （1）

ηv = ∏
i = 1

2

Avi "vÎ[12] （2）
其中，p1

k 和 p1
k 分别表示在模态 1 和模态 2 下，通过狄利

克雷分布的期望计算输出类别 k 的概率；Avi 为一致性

矩阵中第 v个模态对应的第 i个元素；μ1 和 μ2 分别表示

模态1的不确定性和模态2的不确定性 .

注:首先,对输入的多模态数据分别进行预处理;其次,将预处理结果送入跨模态空间-通道特征提取模块,同步获取各模态的空间特征与通道特征;
最后,引入不确定性融合机制,对各模态特征进行不确定性估计并计算折扣因子,并据此完成基于预测结果不确定性的融合机制,输出最终分类

结果 .
图2　基于不确定性融合的多模态遥感数据分类方法整体框图
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由于在计算过程中折扣因子乘积运算的累积效应，

可能会导致折扣因子过小，也可能导致融合后的不确定

性显著增加 . 为解决该问题，在一致性矩阵A中，增加可

调节的超参数 λ，控制折扣因子相对于冲突的强度，即

A = (1 -M λ
12 )

1
λ （3）

本文的多模态遥感数据的不确定性融合机制从证

据深度学习的角度，设计折扣因子动态分配证据质量，

不确定性高的特征折扣因子更大，从而降低其在融合

过程中的权重 .
2. 3　损失函数的优化

在多模态遥感数据分类过程中，空间提取网络和

通道提取网络转换为证据网络需满足网络输出为非负

的证据值 . 为此，将输出层中的 softmax 激活函数替换

为非负且单调递增的激活函数，如 ReLU、softplus 和指

数函数 . 由于 softplus 函数因上升速度较慢，会导致证

据值较小，空间和通道特征不确定性较高 . US-MRSD采

用指数激活函数获取证据值 . 网络整体损失函数 L 由

交叉熵损失函数 Lace、KL（Kullback-Leibler）散度损失函

数LKL和一致性损失函数Lcon组成 .
交叉熵损失函数 Lace 用于衡量网络预测输出与真

实标签间的差异，即

Lace (αn )= ∫ é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j = 1

K

-ynj log pnj

∏
j = 1

K

pαnj - 1
nj

B(αn )
dpn （4）

其中，αn 是第 n 个样本的狄利克雷参数；p 是狄利克雷

参数分布中概率单纯形中的点表示每个样本的概率 .
为使预测错误标签的证据更低，US-MRSD 通过最

小化修改后的狄利克雷分布参数和均匀狄利克雷分布

间的KL散度 . 损失函数LKL旨在促使网络探索参数，避

免错误分类样本过早收敛到均匀分布，其数学表达

式为

LKL (αn )=KL [ ]D( pn|ᾶn )||D( pn|1) （5）
其中，ᾶn = yn + (1 - yn )αn 是移除非误导性证据后的狄

利克雷参数 .
第 3 个一致性损失函数 Lcon 是减小不同模态间在

融合过程中的冲突程度，通过优化该损失函数，可增强

多模态遥感数据在分类任务中的协同性和一致性，表

达式为

Lcon =
1

V - 1 ∑
v = 1

V ( )∑
i ¹ v

V

M n
ij （6）

最终，基于不确定融合的多模态遥感数据分类方

法的总体损失函数为

L = Lα (αn )+ β∑
v = 1

V

Lα (αv
n )+ γLcon （7）

其中，交叉熵参数 αn 表示第 n个样本的狄利克雷参数，

αn > 0. Lα (αn )= Lace (αn )+ θLKL (αn ).
通过合理设计以上损失函数及其组合方式，可减

少因遥感模态异质性引起的预测结果不确定性，有效

提升多模态遥感数据分类的准确性 .
3　实验结果与分析

3. 1　数据集介绍

本文使用国际上标准的多模态遥感数据集，包括

Houston、Berlin 和 MUUFL，验证所提方法的有效性 .
Houston 数据集于 2012 年通过 ITRES CASI-1500 传感

器在美国得克萨斯州休斯敦大学校园及其周边城市区

域采集，包含高光谱数据和 Light Detection and Ranging 
（LiDAR） 数据，空间尺寸为 349 × 1 905，分辨率为

2.5 m/像素 . 其中，高光谱数据集包含144个光谱波段，波

长范围为0.38~1.05 μm，光谱分辨率为 10 nm，LiDAR数

据由数字表面模型经栅格处理后获取 . Houston数据集包

含 15种不同的地物类别，共计 15 029个样本，如图 3和

表1所示 .

Berlin数据集包含高光谱数据和合成孔径数据 . 高

光谱数据的空间分辨率是 30 m，包含 797 × 220 像素，

包含 244 个光谱波段，波长范围为 0.4~2.5 μm. SAR 数

据是从欧洲航天局获取的 Sentinel-1 双极化单视复数

产品，其空间尺寸为 1 723 × 476 像素，空间分辨率为

13 m. 为匹配SAR图像的尺寸，对高光谱图像采用了最

近邻插值技术，使其与SAR图像具有相同的空间分辨率 .
Berlin数据集共包含8种不同的地物类别，共计464 671个
样本，如图4和表2所示 .

MUUFL 数据集于 2010 年在美国密西西比州长滩

市的密西西比大学海湾公园校区获取 . 该数据集包含

高光谱数据和激光雷达数据 . 高光谱数据的空间尺寸

为 325 × 220 像素，包含 64 个可用的光谱波段，波长范

围为 375~1 050 nm，光谱间隔为 10 nm. 激光雷达数据

提供了两个波段的高程信息，用于描述地形起伏 .
MUUFL 数据集共包含 11 种不同的地物类别，共计

53 687个样本，如图5和表3所示 .

(a) 高光谱数据假彩色图

(b) 真值图

图3　Houston数据集伪彩色图及其真值图
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3. 2　实验设置

在实验中，随机从每类的训练样本选择 200个，余

下的所有数据作为测试集 . 在训练阶段，模型的迭代次

数设置为 500，批大小为 128. 为全面验证提出的 US-

MRSD 的有效性，选用近年来 6 种公开的对比方法，包

括基于 Transformer、CNN 和 Mamba 的多模态遥感数据

分类方法，其中包含的融合策略如下 .
基于 CNN 的方法为 CCRNet（Cross-Channel Recon⁃

struction Network）［7］ 和 NCGLF2（Network Combining 
Global and Local Features） ［9］. CCRNet 利用级联卷积层

提取层次化特征，并通过交叉重建模块实现不同模态

间的信息交换，从而通过通道相关性约束学习融合特

征 . NCGLF2 通过结合 CNN 提取高频特征和 Trans⁃
former捕捉低频信息，有效融合了多模态遥感数据中的

局部和全局特征，显著提升了特征的表达能力 .
基于 Transformer 的方法为 MFT（Multimodal Fusion 

Transformer）［12］，ExViT（Extended Vision Transformer）［13］

和 FrIT（Fractional fourier Image Fransformer）［2］.  MFT 引

入了一种多头跨模态注意力机制，将高光谱数据与 Li⁃
DAR 数据进行拼接后进行特征提取，提升多模态遥感

数据分类性能 . ExViT 采用并行的共享位置信息的

Transformer分支和可分离卷积模块处理多模态遥感数

据，并通过跨模态注意力模块融合不同模态特征，提升

融合效果 . FrIT在像素级融合HSI和 LiDAR 后，利用双

表1　Houston数据集类别信息

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

样本总数

颜色

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

类别名称

健康草地

受压草地

合成草地

树木

土壤

水

住宅区

商业区

道路

高速公路

铁路

停车场 1
停车场 2
网球场

跑道

样本数

1 251
1 254
697

1 244
1 242
325

1 268
1 244
1 252
1 227
1 235
1 233
469
428
660

15 029

 
(a) 假彩色图

 
(b) 真值图

图4　Berlin数据集伪彩色图及其真值图

表2　Berlin数据集类别信息

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

样本总数

颜色

 

 

 

 

 

 

 

 

类别名称

森林

住宅区

工业区

低矮植物

土壤

耕地

商业区

水

样本数

51 954
268 642
19 566
59 282
17 426
13 305
24 824
6 672

464 671

(a) 假彩色图 (b) 真值图

图5　MUUFL数据集伪彩色图及其真值图

表3　MUUFL数据集类别信息

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

样本总数

颜色

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

类别名称

树木

草地

地面

泥土和沙子

道路

水

建筑物阴影

建筑物

人行道

黄色路缘

布制面板

样本数

23 246
4 270
6 882
1 826
6 687
466

2 233
6 240
1 385
183
269

53 687
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分支 CNN 提取局部特征，在多分数域捕获全局上下

文，并通过残差跨域连接减少深浅层信息冗余 .
基 于 Mamba 的 方 法 S²cMamba（cross-State-Space 

Mamba）引入了一个包含光谱 Mamba 和空间 Mamba 的

双分支结构用于特征提取［15］. 该双分支结构通过Cross-

Mamba 模块实现多模态特征的动态融合，利用双向状

态空间交互增强特征，实现了分类精度和计算效率的

平衡 .
3. 3　参数分析

在实验中有两个主要参数影响多模态遥感数据的

分类效果，分别是一致性损失函数的系数 γ和控制折扣

因子强度 λ的值 . 为评估在实验过程中将证据理论融

入模型训练过程中的影响，采用变量控制法 . γ值的范

围为｛0，0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，0.7，0.8，0.9｝，λ值的范

围为｛1，10，30，60，90｝. 图 6和图 7分别显示 γ和系数 λ

与分类精度的关系 . 从图 6中可以观察到，在不同的多

模态遥感数据集上，一致性损失函数的系数 γ对分类精

度的影响较大，Houston和MUUFL数据集的波动趋势较

大，Berilin 数据集相对较小 . 在实验中，γ的值在 Hous⁃
ton、Berlin 和 MUUFL 数据集上分别设置为 0.4、0.6 和

0.6. 从图 7中实验结果可得，折扣因子强度 λ的值对分

类结果的影响也较大 . 根据参数分析的实验结果，在后

续的实验中，λ的值在Houston、Berlin和MUUFL数据集

上分别设置为30、90和60.

3. 4　消融实验

3. 4. 1　不同融合方式比较

本文是将不同遥感模态的空间信息和通道信息融

合，一种简单的方式是将不同模态分别进行提取后融

合，为验证空间特征和通道特征提取后融合方式的有

效性，将本文的方法与单模态进行融合（Single Modality 
Fusion，SMF）进行比较 . 此外，为验证本文提出的面向

不确定性融合的多模态遥感数据分类方法在融合时的

有效性，选用相同的特征提取方式以及两种不同的融

合方式（简单的拼接方式 Concat、特征加和的方式

Add），在相同实验条件下评估不同方法的分类精度和

不确定性估计的性能，实验结果如图8和图9所示 .

从实验结果可得，本文方法在 3个多模态遥感数据

集上的分类精度更高，与以上 3 种融合方式相比，在

Houston数据集上效果较明显，约提升 4%，与 SMF方法

相比，分类精度提升效果较明显，说明本文的空间特征

提取和通道特征提取方法优于不同模态单独特征提取

再融合的后融合方式 .  同理，在其他多模态遥感数据集

上也得到了类似的结果 .
从不确定角度分析，图 9展示了不同多模态遥感数

据集上不同融合方式的不确定性值的变化 . 如图 9 所

示，基于拼接和加和的融合方式的不确定性值较高，在

 
78 80 82 84 86 88 90

Add

Concat

SMF

US-MRSD

Houston Berlin MUUFL

OA/%

图8　不同数据集不同融合方式的分类精度变化
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图7　折扣因子强度 λ对分类精度的影响
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图6　一致性损失函数的系数 γ对分类精度的影响
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图9　不同数据集不同融合方式的不确定性变化
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10%以上 . 然而，本文提出的基于不确定性融合方式不

确定性较低 . 无论是单模态特征提取后基于不确定性

的融合还是空间特征和通道特征基于不确定性的融合

方式，两种方法的不确定性均在 10%左右 . 综合以上实

验结果分析可得，本文基于不确定性融合的方式可以

取得较高的分类精度且可以降低不确定性 .
3. 4. 2　单/多模态效果对比

为验证模态融合的效果，本节实验分析每个单模

态的分类精度和不确定性，对每个遥感模态进行消融，

验证所提融合方法的有效性，实验结果如表 4 所示 .
表 4报告了各单模态及其基于不确定性融合策略的实

验结果，包括分类精度与不确定性估计 . 由表 4 可见，

相较于单一模态，本文方法通过空间和通道特征的不

确定性融合，能够充分挖掘多模态遥感数据的互补信

息，显著提升整体分类精度 . 在多个多模态数据集中，

高光谱模态的分类性能均优于 LiDAR 与 SAR 模态；而

在相同实验设置下，经本文融合后，分类精度至少提升

1%，且不确定性估计最低 . 上述结果验证了本文基于

不确定性融合的多模态遥感数据分类方法在分类精度

和不确定性融合上的优势 .

3. 4. 3　不同损失函数比较

为更好地验证不同损失函数对不确定性融合框架

的影响，表 5报告了不同损失函数对分类精度影响的相

关消融实验结果 . 从表 5中可得，使用 3个损失函数时

分类精度更高 . 在交叉熵损失函数 Lace 的基础上，单独

增加LKL 和Lcon时，分类精度也有一定的提升 . 增加Lcon

后，分类精度提升较为明显，如在 MUFFL数据集上，提

升约 10%，充分说明一致性损失函数在约束各模态预

测结果的一致性上效果明显 .
3. 5　实验结果及分析

表 6~表 8分别报告了 3个多模态遥感数据集Hous⁃
ton、Berlin 和 MUUFL 在不同分类方法中的分类结果 .
前 3行表示不同方法在总体精度（OA）、平均精度（AA）
和 Kappa（K）系数 3 项评价指标上的实验结果 . 其中，

OA 表示整个测试集中被正确分类的样本比例，AA 表

示各类别精度的平均值，Kappa 系数用于衡量模型预测

与真实标签之间的一致性水平 . 实验采用 5 个不同的

随机种子重复运行，结果为均值±标准差的形式 .
从分类精度结果分析，与其他方法相比，表 6~表 8

中所提多模态遥感数据不确定性融合方法在不同多模

态遥感数据集的分类精度较高，分别达到 89.37%、

81.89% 和 85.25%. 与其他经典基于 CNN、Transformer
和Mamba的深度学习方法相比，包括MFT、CCRNet、Ex⁃
ViT、NCGLF2 和 FrIT，所提方法的分类精度最高 . 在

Houston 数据集上，与采取 CNN 特征提取方法 CCRNet
和 NCGLF2 相比，提出的 US-MRSD 方法至少提升 2%.
在基于Transformer和Mamba的方法也得到了类似的结

论 . 其中，Berlin 数据集中类别 6（耕地）、7（商业区）、8
（水）分类精度较低的原因是各类别的原始样本数不均

衡 . 如表 2 所示，类别 6 与类别 8 的像素数仅 13 305 与

6 672，而类别 2高达 268 642，相差两个数量级 . 对于样

本数多的类别，比如类别 2，选取的训练样本相对较多，

而类别 6、7、8在训练集中仅为几个，导致模型训练过程

中对这些类别的学习能力不足 . 另一方面，第 6 类（浅

蓝色）、第 7类（深蓝色）、第 8类（粉色）分布的范围比较

大，且常以狭长条带或离散小块形式出现在类别的边

缘 . 这种分布方式使得这些样本在感受野内极易混入

邻域其他类别的特征，常存在边缘混淆问题，导致模型

的分类精度不高 . 而对于第 1类森林（褐色）、第 2类住

宅区（灰色）、第 3类工业区（红色）等类别，每类的分布

比较密集，类内同质性高、类间边界清晰，模型更容易

提取判别性特征，因此分类精度显著高于 6、7、8类 . 样

本数不均衡与边缘的空间分布共同导致了类别 6、7、8
的精度下降 .

由于不同的多模态遥感数据分类方法采取的融合

策略不同，在未采取不确定性融合的分类方法中难以

计算不确定性 . 因此，在实验结果中未报告所有对比方

表4　多模态消融实验结果

数据集

Houston

Berlin

MUUFL

HSI
√
—

√
√
—

√
√
—

√

LiDAR
—

√
√
—

—

—

—

√
√

SAR
—

—

—

—

√
√
—

—

—

OA
0.86
0.60
0.89
0.81
0.49
0.82
0.82
0.66
0.84

Uncertainty
0.04
0.05
0.03
0.03
0.03
0.02
0.13
0.28
0.09

表5　不同损失函数的消融实验

Hou
Ston

Berlin

MUUFL

Lace

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√

LKL

—

√
—

√
—

√
—

√
—

√
—

√

Lcon

—

—

√
√
—

—

√
√
—

—

√
√

OA
89.14 ± 0.95
89.19 ± 1.97
89.23 ± 0.71
89.37 ± 0.97
80.93 ± 0.59
81.29 ± 0.14
81.67 ± 0.23
81.89 ± 0.30
75.03 ± 3.45
76.63 ± 3.69
84.80 ± 0.77
85.25 ± 0.58

AA
90.63 ± 1.09
91.00 ± 1.80
91.42 ± 0.66
91.28 ± 5.65
61.93 ± 5.69
63.43 ± 5.82
66.98 ± 4.15
61.44 ± 5.16
67.99 ± 0.19
67.59 ± 0.88
64.19 ± 1.74
62.75 ± 4.13

K
88.27 ± 1.02
88.31 ± 2.12
88.36 ± 0.77
88.52 ± 1.05
66.15 ± 0.53
66.50 ± 0.70
67.48 ± 0.04
70.18 ± 1.02
63.33 ± 6.33
66.03 ± 6.59
79.16 ± 1.06
80.15 ± 0.72
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法的不确定性 . 一般而言，为提升模型降低不确定性一

般会降低分类精度 . 然而，从本文实验结果分析，提出

的US-MRSD方法在保证甚至略提升分类精度的同时不

确定性显著降低 . 同时，在图 10~12的代表性区域可视

化分类结果图中也得到了类似的结论 .
图 10 中，最上面粉色小目标区域应为类别 8 商业

区，但从不同方法的分类结果图看出，该区域经常与

蓝色相混淆，即类别 7 住宅区 . 因为两类地物屋顶材

质光谱高度相似， LiDAR 高程差异亦不大 . 若分类结

果倾向于高光谱模态，会导致两个类被经常混淆分类

错误 . 通过本文的冲突感知机制，提高高光谱模态的

不确定性，同时降低 LiDAR 模态的不确定性，从而得

到较准确的分类结果，分类正确 . 类似地，在 MUFFL
数据集中，粉色周围为混合像素区域，它应为类别 8建

筑物，经常与建筑物阴影混淆，而本文方法取得更好

的分类结果 .

3. 6　模型计算复杂度分析

为衡量不同方法的模型复杂度，从参数量、FLOPs
和推理时间 3个维度与 5 种代表性对比方法进行横向

对比，结果如表9所示 .
所提出的US-MRSD方法在 3个数据集的参数量低

于基于全局 -局部和基于频域的 Transformer 方法，如

NCGLF2和 FrIT，与结构简单ExViT和MFT方法参数量

相近 . 参数量和复杂度高于基于Mamba的 S²cMamba方
法 . 因为基于 Mamba 的方法本质可以降低模型复杂

度，因此，本文提出的方法比 S2cMamba的参数量要高 .

表7　Berlin数据集实验结果 单位：%
方法

OA
AA
K

类别1
类别2
类别3
类别4
类别5
类别6
类别7
类别8

MFT
81.78 ± 0.16
61.81 ± 2.98
69.39 ± 0.35
73.42 ± 1.63
94.49 ± 0.21
56.56 ± 3.58
82.22 ± 3.31
80.83 ± 4.89

29.22 ± 16.45
14.03 ± 1.62
63.67 ± 8.08

CCRNet
77.61 ± 0.97
50.74 ± 2.88
62.03 ± 1.81
78.40 ± 2.40
91.93 ± 0.44
14.56 ± 0.88
75.73 ± 1.25
80.66 ± 7.16
7.86 ± 2.86

19.05 ± 2.07
37.76 ± 10.24

ExViT
79.82 ± 3.05
53.68 ± 8.14
65.56 ± 7.32

79.63 ± 11.70
93.61 ± 2.66

31.78 ± 16.85
75.32 ± 15.07
69.79 ± 16.70
5.49 ± 10.46
36.41 ± 7.96

37.43 ± 25.18

NCGLF2
81.42 ± 1.36
56.24 ± 2.47
69.54 ± 1.83
84.97 ± 5.51
92.97 ± 2.79

34.21 ± 23.38
82.55 ± 3.48
79.31 ± 4.88

21.03 ± 12.76
30.91 ± 16.94
23.99 ± 19.65

FrIT
81.30 ± 0.74
62.22 ± 3.00
69.18 ± 1.18
79.16 ± 3.39
92.46 ± 1.22
38.46 ± 8.43
81.42 ± 3.41
85.35 ± 6.04

29.01 ± 10.29
27.22 ± 4.19

64.68 ± 16.96

S2cMamba
78.10 ± 3.71
55.79 ± 4.67
65.6 ± 3.93

75.91 ± 5.30
88.24 ± 8.12

41.05 ± 15.94
83.51 ± 9.19
80.32 ± 8.42

24.77 ± 26.16
29.61 ± 18.58
22.87 ± 23.91

US-MRSD
81.89 ± 0.30
61.44 ± 5.16
70.18 ± 1.02
85.51 ± 4.37
81.47 ± 3.03
77.74 ± 9.83
83.23 ± 2.00

82.37 ± 18.79
12.86 ± 26.03
39.35 ± 8.66

23.46 ± 42.37

表6　Houston数据集实验结果 单位：%
方法

OA
AA
K

类别1
类别2
类别3
类别4
类别5
类别6
类别7
类别8
类别9
类别10
类别11
类别12
类别13
类别14
类别15

MFT
88.62 ± 0.54
87.24 ± 1.07
87.69 ± 0.59
91.70 ± 4.63
89.18 ± 4.70
98.99 ± 0.61
95.52 ± 1.95
97.35 ± 2.11
60.68 ± 6.45
88.79 ± 2.13
91.94 ± 2.70
72.39 ± 1.55
87.93 ± 3.53
85.76 ± 1.59
86.77 ± 4.08

65.60 ± 10.72
96.44 ± 2.52
99.59 ± 0.58

CCRNet
81.54 ± 0.53
76.19 ± 0.76
80.00 ± 0.58
86.27 ± 0.54
94.88 ± 0.68
93.66 ± 2.44
91.79 ± 0.84
95.04 ± 0.48
0.99 ± 0.50

83.72 ± 1.10
81.97 ± 0.03
61.27 ± 2.63
90.76 ± 4.35
82.62 ± 0.58
73.82 ± 0.79
35.79 ± 5.05

74.93 ± 10.81
95.35 ± 3.43

ExViT
88.88 ± 0.71
88.59 ± 0.59
87.98 ± 0.77
85.80 ± 3.90
94.55 ± 1.98
96.18 ± 2.59
88.63 ± 2.62
99.44 ± 0.45
81.66 ± 7.59
90.18 ± 5.56
89.89 ± 6.80
83.59 ± 5.61

77.01 ± 15.62
89.82 ± 3.02

88.06 ± 11.46
68.41 ± 9.02
99.71 ± 0.47
95.97 ± 5.82

NCGLF2
87.16 ± 1.27
88.11 ± 1.28
86.11 ± 1.38
89.24 ± 6.93
96.34 ± 2.62
98.66 ± 1.06
93.27 ± 3.82

100.00 ± 0.00
88.32 ± 5.82
79.50 ± 5.73
79.72 ± 5.40

66.09 ± 10.13
87.82 ± 11.45

87.3 ± 6.70
78.04 ± 10.81
77.61 ± 7.08

100.00 ± 0.00
99.72 ± 0.55

FrIT
87.14 ± 0.82
86.49 ± 0.11
86.08 ± 0.88
89.69 ± 5.79
96.62 ± 2.21
99.70 ± 0.32
92.47 ± 3.39
93.26 ± 8.60
60.40 ± 9.08
88.87 ± 2.41
87.68 ± 2.23
83.55 ± 5.11
66.35 ± 8.81
89.95 ± 1.75
77.42 ± 5.74
73.31 ± 9.78
99.19 ± 0.11
98.89 ± 1.46

S2cMamba
84.61 ± 1.82
84.28 ± 1.93
83.36 ± 1.97
82.98 ± 4.36
77.97 ± 8.97
97.43 ± 1.95
91.20 ± 2.77
97.02 ± 1.14

68.19 ± 13.14
78.58 ± 13.60
84.13 ± 7.75

76.48 ± 10.01
78.60 ± 4.46
94.83 ± 2.93
78.27 ± 3.58
68.23 ± 4.40
91.88 ± 4.20
98.46 ± 1.23

US-MRSD
89.37 ± 0.97
91.28 ± 5.65
88.52 ± 1.05
90.72 ± 1.90
94.61 ± 5.64
95.10 ± 7.57
91.78 ± 2.26
98.34 ± 0.60
97.31 ± 4.25
88.88 ± 3.97
92.64 ± 1.67

82.08 ± 11.83
77.96 ± 8.41
88.79 ± 6.45
87.96 ± 8.12

88.60 ± 14.20
96.80 ± 4.10
97.72 ± 2.33
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但从推理时间角度分析，在Berlin数据集上的实测推理

时间仅为 406.34 s，较 S²cMamba方法的 525.74 s缩短约

23%. 这表明，本文通过证据融合机制降低不确定性的

同时，仍维持了中等复杂度，权衡了精度、时间和参数

量，兼具分类结果的准确性与实用性 .
4　结论

针对现有多模态遥感数据分类方法存在的预测结

果不确定性，本文提出了一种面向不确定性融合的多

模态遥感数据分类框架 . US-MRSD从证据深度学习的

角度出发，联合提取不同模态（如合成孔径雷达数据、

激光雷达数据、高光谱数据等）的空间特征与通道特

征，并构建对应的证据神经网络 . 通过设计特定的证据

融合函数，实现了基于证据信息的有效融合 . 在融合过

程中，引入冲突感知的动态权重调整机制，利用折扣因

子自适应地降低冲突模态的权重，动态重分配证据质

表8　MUUFL数据集实验结果 单位：%
Methods

OA
AA
K

类别1
类别2
类别3
类别4
类别5
类别6
类别7
类别8
类别9
类别10
类别11

MFT
83.35 ± 1.36
52.48 ± 5.47
77.57± 1.89
95.91 ± 1.66

66.38 ± 12.95
76.40 ± 9.62

43.01 ± 18.54
87.25 ± 2.90

11.30 ± 14.63
61.10 ± 10.54
91.47 ± 3.93

30.68 ± 19.07
2.28 ± 3.68

11.48 ± 19.22

CCRNet
81.00 ± 0.33
56.20 ± 2.19
74.41 ± 0.48
95.35 ± 0.05
64.78 ± 4.15
75.90 ± 0.56

57.33 ± 12.97
83.82 ± 2.52
55.91 ± 0.26

31.94 ± 20.15
86.88 ± 0.40
7.72 ± 0.84
4.92 ± 4.31

8.57 ± 29.28

ExViT
83.28 ± 0.69
52.43 ± 4.13
77.49 ± 1.06
95.70 ± 1.36
66.47 ± 8.37

71.73 ± 12.16
41.70 ± 8.56
89.77 ± 2.37
6.78 ± 9.21

59.11 ± 11.17
94.31 ± 1.44
34.27 ± 8.11
2.15 ± 2.82

14.75 ± 20.36

NCGLF2
81.40 ± 1.50
54.62 ± 6.54
75.31 ± 1.87
93.21 ± 2.42

73.25 ± 13.32
70.56 ± 9.83

55.23 ± 27.51
81.23 ± 8.51

23.31 ± 38.29
65.34 ± 8.62
90.91 ± 3.51
12.50 ± 8.16
1.44 ± 1.80

33.79 ± 32.65

FrIT
83.66 ± 2.18
57.20 ± 3.50
78.04 ± 2.88
96.18 ± 1.92
73.34 ± 7.92
74.66 ± 2.47
75.43 ± 9.13
84.62 ± 6.76
7.12 ± 14.23
72.89 ± 9.16
81.53 ± 9.54
25.81 ± 7.61
10.91 ± 8.74

26.75 ± 25.18

S2cMamba
84.24 ± 0.85
58.19 ± 4.24
78.87 ± 1.19
94.61 ± 1.44
79.24 ± 7.44

69.46 ± 10.15
58.14 ± 21.77
90.78 ± 2.76

17.58 ± 32.76
65.75 ± 5.05
93.23 ± 3.41

19.04 ± 10.36
5.81 ± 6.86

46.23 ± 26.08

US-MRSD
85.25 ± 0.58
62.75 ± 4.13
80.15 ± 0.72
94.03 ± 0.25
77.69 ± 5.65
71.71 ± 1.17

70.23 ± 35.63
73.91 ± 1.74

38.62 ± 47.36
80.72 ± 3.39
93.56 ± 3.27
47.58 ± 9.77

20.74 ± 39.66
59.09 ± 48.28

      (a) 真值图                    (b) MFT                     (c) ExViT                  (d) NCGLF2                 (e) FrIT                   (f) S2cMamba            (g) US-MRSD
图10　Houston数据集代表性区域的分类结果

      (a) 真值图                     (b) MFT                    (c) ExViT                  (d) NCGLF2                    (e) FrIT                 (f) S2cMamba            (g) US-MRSD
图11　Berlin数据集代表性区域的分类结果

     (a) 真值图                     (b) MFT                      (c) ExViT                 (d) NCGLF2                  (e) FrIT                 (f) S2cMamba            (g) US-MRSD
图 12　MUUFL数据集代表性区域的分类结果
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量，从而有效降低预测结果不确定性 . 此外，本文在模

型参数优化过程中引入一致性损失函数，约束各模态

预测结果的一致性 . 实验结果表明，本文提出的面向不

确定性融合的多模态遥感数据分类在不降低分类精度

的情况下，与其他融合方式相比，US-MRSD方法在分类

精度略微提升的情况下，不确定性至少降低 5%. 实验

结果证明了 US-MRSD的有效性，为多模态数据融合提

供了一种新的思路 . 未来，本文将进一步深化对多模态

数据融合机制的研究，探索更高效的证据融合策略，以

应对更复杂的多模态遥感数据，进一步提升模型对不

同模态数据差异的适应能力 .
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