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Abstract

大多数灾后损害分类器只有在破坏力留下明显的光谱或结构特征时才成功，而这些条件在
淹水后很少出现。因此，现有模型在识别与洪水有关的建筑损害时表现不佳。本研究中提出
的模型 Flood-DamageSense 填补了这一空白，作为首个专为建筑层级洪水损害评估量身打
造的深度学习框架。其架构将事件前后 SAR/InSAR 场景与超高分辨率光学基图和内在洪
水风险层融合，后者编码长期暴露概率，引导网络关注可能受影响的结构，即使构成变化最
小。采用半 Siamese 编解码器与任务特定解码器的多模态 Mamba 骨干共同预测 (1) 分级
建筑损害状态，(2) 洪水水域范围，和 (3) 建筑轮廓。在来自德克萨斯州哈里斯县的哈维飓
风（2017 年）图像上进行训练和评估，由保险产生的财产损失范围支持，显示在“轻微”和
“中度”损害类别中，F1 均值较最先进基准提升多达 19 个百分点。消融研究指出，内在风
险特征是此性能提升的最重要贡献者。一个端到端后处理管道能在图像获取后的几分钟内
将像素级输出转换为可操作的建筑尺度损害地图。通过结合风险感知模型和 SAR 的全天候
能力，Flood-DamageSense 提供更快速、更细致和更可靠的洪水损害情报，以支持灾后决策
和资源分配。

Keywords Rapid damage assessment · Mamba · Synthetic Aperture Radar (SAR) · Multimodal learning ·
Multitask learning · Remote sensing · Artificial intelligence · Disaster response

1 引言

快速进行建筑级别的洪水损害评估对于启动应急响应、调配资源和加速恢复至关重要，但传统的现场检查速
度慢、成本高，并可能将人员置于危险境地 (Spencer et al., 2019) 。受到这些限制的推动，研究人员越来越
多地采用自动化技术进行洪水风险分析 (Ho et al., 2024, 2025; Huang et al., 2025)、预测 (Dong et al., 2021;
Esparza et al., 2025) 和损失评估 (Dong et al., 2020; Nofal et al., 2024) 。机器学习模型擅长从大型数据集
中提取复杂的非线性模式 (Huang et al., 2025; Rafiei & Adeli, 2017) ，而贝叶斯框架则提供了系统的不确定
性量化 (Dong et al., 2020; Perez-Ramirez et al., 2019; Wang et al., 2024) 。尽管有这些进步，但在个体结构
尺度上提供近实时洪水损害情报的研究仍然处于起步阶段，主要原因是观测数据在洪水事件期间和紧接之后
较为稀缺。

卫星影像具有快速获取和大陆尺度覆盖的双重优势。xBD 数据集 (Gupta et al., 2019) 的发布，其中包含
来自各种灾难事件的建筑多边形和等级损害标记的灾前和灾后卫星影像，激发了使用光学传感器 (Braik
& Koliou, 2024; Kaur et al., 2023) 开发有前景的多灾害损害映射管道。然而，洪水期间常见的云层在信息
最需要的时候遮蔽了目标。其他领域中的类似可见度问题——例如通过红外热成像检测隐藏的混凝土缺陷
(Sirca Jr & Adeli, 2018) 或通过 MRI 揭示微妙的脑部异常 (Mirzaei & Adeli, 2018; Nogay & Adeli, 2020)
——已经通过部署更适合该任务的传感方式得到解决。在地球观测中，合成孔径雷达（SAR）提供了一种全
天候、全天时的替代方案，而用于洪水水域映射的 SAR 强度和 InSAR（干涉合成孔径雷达）相干性已经得
到充分确立 (Amitrano et al., 2024; Singh et al., 2021) 。然而，粗糙的本地分辨率和斑点噪声限制了 SAR
在建筑级洪水损害评估中的应用 (Cao & Choe, 2020) 。将 SAR 与光学数据融合 (Rudner et al., 2019) 或将
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SAR 嵌入贝叶斯因果网络 (Wang et al., 2024) 的混合方法显示出前景，但要么继承了光学影像的天气限制，
要么依赖于资源密集型推理。

更广泛地说，卫星变化检测研究已经从卷积的 Siamese U-Nets (Durnov, 2020) 发展到了 Transformer 架构
(Bandara & Patel, 2022; Chen et al., 2022; Dosovitskiy et al., 2020; Kaur et al., 2023; Vaswani et al., 2017)
，再到最近的 Mamba 状态空间模型家族，其线性复杂度提供了高效的长程上下文建模 (A. Gu & Dao, 2023;
Y. Liu et al., 2024; Zhu et al., 2024) 。遥感变体，如 ChangeMamba (Chen et al., 2024) ，已经开始利用这
些特性进行一般变化检测和多灾害损害映射，然而没有一个针对典型洪水影响的微妙、低对比度特征。专门
的、具有灾害特定性的模型强调了量身定制特征设计的价值：风和地震研究结合了航拍、街景或 SAR 数据
以捕捉这些事件独有的现象 (Cheng et al., 2021; D. Gu et al., 2025; Khajwal et al., 2023; Wu et al., 2025;
Xiao et al., 2025; Xiao & Mostafavi, 2025) 。然而，对于洪水来说，现有的卫星处理管道很少超出二元损害
标签，并且经常依赖于需大量人工且易出错的手工标注地面实况 (Cao & Choe, 2020; Rudner et al., 2019) 。
此外，大多数视觉类论文停留在像素级输出；只有很少的工作流尝试将模型预测转化为地理参考、建筑物级
别的地图，而这些通常是从每一个足迹中提取孤立的图像片段，因而丢失了上下文提示并引入了额外的计算
(Braik & Koliou, 2024) 。公共建筑足迹数据库 (Google, 2023; Microsoft, 2018, 2022) 仍然是将栅格预测直
接关联到个别结构和简化图像到地图流程的未开发资产。

这些差距催生了 Flood-DamageSense，这是首个为多层次、建筑特定的洪水损害评估专门设计的深度学习框
架。该系统采用了一种多模态 Mamba 骨干网，通过接收成对的事件前后 SAR–InSAR 场景、事件前超高
分辨率（VHR）光学基础地图，以及从地形、水文和保险索赔记录中衍生出的历史洪水风险表面 (Mobley
et al., 2021) 。洪水水体分割被引入作为一个辅助任务，以规范学习并实施水文一致性，同时监督由来自全
国洪水保险计划（NFIP）和联邦紧急事务管理署（FEMA）个人援助（IA）赔款 (C.-F. Liu et al., 2024)
编制的财产损害程度（PDE）标签提供。结合一个建筑物轮廓覆盖，该系统将像素概率转换为每座建筑的
分数，该流程在 SAR 获取后的数分钟内生成带地理参考的损害地图，可在完全云覆盖下操作，保留细尺
度的语义信息，并消除人工标注的需求。关于哈维飓风（得克萨斯州哈里斯县，2017 年）的案例研究表明，
Flood-DamageSense 可以准确区分轻度和中度损失——这是以前的光学为中心的模型最常失败的类别，从而
填补了灾难响应工具箱中的关键空白。

2 方法论

本节详细介绍了提出的 Flood-DamageSense 框架，该框架专为通过主要利用 SAR 遥感影像克服光学传感器
固有的天气相关限制来快速进行建筑级洪水损害评估而设计。该框架采用一种基于 Mamba 的多模态架构，
利用多任务学习。多模态输入包括 SAR 影像以保持对天气条件的鲁棒性，历史洪水风险水平以增强对不涉
及结构变化的损害的感知，以及事件前的 VHR 光学卫星影像以细化空间细节。为了进一步提升建筑损害评
估的性能，在这个多任务学习设置中，洪水水体映射被纳入为一个辅助目标。综合方法，如图 1 所示，包括
数据预处理、通过 VMamba (Y. Liu et al., 2024) 编码器的特征提取以及多任务解码以生成建筑定位掩模、
建筑损害水平和洪水水图。在解码阶段，我们引入特征融合状态空间（FFSS）来共同解码由 VMamba 编码
的多模态特征。最后，将建筑损害水平与地理参考的建筑足迹整合以生成详细的建筑级损害地图。

2.1 预备知识

状态空间模型 (SSMs)起源于卡尔曼滤波器 (Kalman, 1960)，通过隐藏状态 h(t) ∈ RN 将一维序列 x(t) ∈ R
转换为输出响应 y(t) ∈ R 。这种模型通常表示为以下形式的线性常微分方程 (ODEs)：

h′(t) = Ah(t) +Bx(t), (1)

y(t) = Ch(t) +Dx(t), (2)
其中 h′(t) 是当前状态 h(t) 的导数，A ∈ RN×N 、B ∈ RN×1 、C ∈ R1×N 、D ∈ R 是可学习参数。方程 1
定义了状态更新函数，其中矩阵 A 控制当前状态 h(t) 的时间演化，而矩阵 B 决定当前输入 x(t) 如何影响
该状态。方程 2 表示输出函数，其中矩阵 C 将当前状态 h(t) 映射到输出，矩阵 D 决定当前输入 x(t) 对输
出的直接影响。Dx(t) 可被解释为从输入到输出的馈通或跳跃连接，在某些模型公式中常被省略。

为了使 SSM 适合离散标记序列并与深度学习环境兼容，必须对其进行离散化处理，将连续参数转换为离散
参数。通常，离散化技术将一个连续时间线分为 K 个不同的时间间隔，理想情况下保持每个间隔的积分面积
相等。一个显著的方法来完成这一转换是零阶保持（ZOH）方法，该方法已经在 SSM 中有效地应用。ZOH
方法的运作基础是假设函数值在每个时间间隔内保持不变，记为 ∆ = [tk−1, tk] 。应用 ZOH 离散化后，方
程 1 和方程 2 可以重新表述为

hk = Ahk−1 +Bxk, (3)
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Figure 1: Flood-DamageSense 的架构。该框架处理多模态输入，包括事件前后 SAR 和 InSAR 影像、事件
前的超高分辨率光学影像以及历史洪水风险水平，通过初始嵌入层后接 VMamba 编码器。多任务学习方法
利用不同的解码器同时生成建筑物定位掩码、建筑物损坏等级和洪水地图。像素级的建筑物损坏输出随后与
地理参考的建筑物轮廓相结合，生成最终的大规模建筑物损坏地图。

yk = Chk, (4)
其中

A = exp(∆A), (5)
B = (∆A)−1(exp(∆A)− I)∆B. (6)

注意在此公式中省略了 Dxk 。

在经典的计算机视觉任务中，滤波器通常以卷积核的形式被用来从输入数据中提取聚合特征。在离散化后，
SSM（状态空间模型）也可以被表示为卷积操作。鉴于 SSM 本质上处理的是序列数据，这种卷积表示使用
的是一维卷积核。这一维卷积核的参数是通过离散化的 SSM 参数数学推导而来的。具体来说，

y0 = Ch0 = CBx0, (7)
y1 = Ch1 = C(Ah0 +Bx1), (8)

yk = Chk = C(Ahk−1 +Bxk) = CA
k
Bx0 + CA

k−1
Bx1 + · · ·+ CA

1
Bxk−1 + CBxk. (9)

因此，卷积核 K 可以被公式化为

K = (CB,CA
1
B, . . . , CA

k
B, . . . , CA

K−1
B). (10)

递归运算现在可以转换为卷积操作，如下所示

y = x ∗K, (11)

其中 x = [x0, x1, . . . , xK−1] ∈ RK 和 y = [y0, y1, . . . , yK−1] ∈ RK 分别表示输入和输出序列。

以前的 SSM 的一个主要限制是只有那些表现出线性时不变性（LTI）的才能有效地计算为卷积。在输入和输
出之间具有可变间距的场景无法通过静态卷积核进行有效建模。然而，LTI 模型固定的动态限制了它们执行
基于内容推理的能力。Mamba (A. Gu & Dao, 2023) 通过引入选择性扫描机制解决了 SSM 的这些限制。这
种方法通过使 SSM 参数依赖于输入，从而克服了 LTI 模型的限制，实现了选择性信息处理。此外，Mamba
采用了一种硬件感知的并行算法以确保计算效率。具体来说，由于 Mamba 的时变设计排除了使用有效卷
积的可能性，它利用并行扫描算法进行其递归计算。该算法通过内核融合进行了优化以便在图形处理单元
（GPU）上运行，从而最大限度地减少了内存输入/输出操作，并在训练期间采用重新计算以避免存储中间状
态以进行反向传播，从而管理其选择性状态的内存需求。

4
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2.2 网络架构

所提出的 Flood-DamageSense 模型建立在 VMamba (Y. Liu et al., 2024) 架构和 ChangeMamba (Chen et
al., 2024) 框架之上。图 1 展示了所提议的网络架构。输入数据包括事件前后在垂直-垂直（VV）和垂直-水
平（VH）极化下的 SAR 强度和 InSAR 相干性、事件前的高分辨率光学卫星图像以及历史洪水风险水平地
图。最初，将输入数据上采样以达到统一分辨率，与最高分辨率输入一致，从而确保后续操作的一致性。在
编码阶段，采用基于 Visual State Space (VSS) 主干网的半孪生网络结构，具有两个不同的编码器：一个被
指定为图像编码器，另一个作为洪水风险数据编码器。事件前后的 SAR 和 InSAR 图像，以及事件前的高分
辨率光学图像，由一个共享权重的图像编码器处理，以促进空间信息的联合学习。另一方面，历史洪水风险
数据由洪水风险数据编码器单独编码，考虑到与图像数据相比，洪水风险数据具有不同的特征模式和较低的
信息密度。考虑到不同传感器类型的通道数不同，SAR/InSAR 和光学图像数据起初由独立的卷积嵌入层处
理，以确保进入图像编码器之前的维度一致性。

在解码阶段，本研究引入了一个特征融合状态空间模块以联合解码多模态特征。这个 FFSS 模块扩展了
ChangeMamba 中的时空状态空间（STSS）概念，如图 2 所示，以适应多个特征输入。三个特定任务的解码
器随后利用这些处理过的特征的不同组合。具体来说，

• 建筑损坏解码器处理来自事件前后 SAR 和 InSAR 影像、事件前 VHR 光学影像以及历史洪水风险
水平的特征，作为输入通过时空关系以及与事件无关的信息感知建筑损坏的程度。

• 洪水水位映射解码器从事件前后 SAR和 InSAR图像中提取特征，作为一个纯粹的变化检测解码器。
• 建筑定位解码器使用来自事件前 SAR 和 InSAR 影像以及事件前 VHR 光学影像的特征，作为一个
具有特征融合能力的语义解码器进行操作。

虽然在这个框架中，建筑物定位输出不是直接的最终产品，但它在细化建筑级别损害评估的关联方面起到了
辅助作用，特别是在使用地理参照的建筑轮廓进行最终聚合之前。

VSS
block

VSS
block

VSS
block

Pre-event
Image Features

Post-event
Image Features

Cross Modeling

Sequential Modeling

Parallel Modeling

Cross Scan in SS2D

Figure 2: 时空状态空间的示意图。一个 STSS 模块包含三个视觉状态空间块。STSS 通过顺序、交叉和并行
建模机制的组合来处理事件前后的图像特征。每种建模机制重新排列的特征然后被输入到对应的 VSS 块中。
在 VSS 中，一个交叉扫描机制利用四个方向的扫描路径有效地从时空特征中建模全局上下文信息。需要注
意的是，所描述的输入表示编码特征而非原始图像。所示的光学卫星图像源自于 xBD 数据集 (Gupta et al.,
2019) ，只在插图中用于增强概念理解。
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2.2.1 半暹罗编码

Mamba 架构最初是为处理具有因果关系的序列数据而开发的。因此，其原始的一维扫描机制不易转换为非
序列数据模式，如图像，这些模式通常表现空间而非严格因果依赖关系。VMamba 通过引入 2D 选择性扫描
（SS2D）将 Mamba 架构适应于视觉任务，该机制采用四向交叉扫描机制，通过沿四条不同路径重新排序标
记，将二维图像块转换为多个扁平化的一维序列。这些标记序列随后由四个不同的选择性扫描结构状态空间
序列（S6）块独立处理。然后合并每个扫描方向获得的特征，从而可以在最终特征图中有效捕获和重建全面
的二维空间上下文。SS2D 机制详细说明于图 3 (a) 的 SS2D 面板中。
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Figure 3: 在 Flood-DamageSense模型中编码器-解码器网络和特征融合状态空间的详细信息。（a）编码器-解
码器网络的详细架构。编码器部分具有多个并行的视觉状态空间块流，通过逐步下采样来提取层次特征。随
后，解码器通过与上采样阶段组合使用的模块重建空间细节，并生成建筑损坏分类输出。三个扩展视图详细
展示了 FFSS 块、VSS 块和二维选择扫描机制的内部结构。尽管图中主要展示了建筑损坏解码器的路径，但
三种任务特定解码器在完整模型中都采用了所展示的解码器架构。（b）FFSS 模块中标记重排机制的概念图。
FFSS 被设计用于处理从多种输入模式得出的 VSS 编码特征。这些特征经过 ChangeMamba 中的时空建模
技术启发的顺序、交叉和平行建模方式进行处理，作为重排和融合来自各种来源的标记的机制。由这三种建
模机制产生的跨模式特征随后被拼接。特定 SS2D 操作没有在此图例中详细说明，因为它们的原理在图 2 中
进行了详细说明。此外，与图 2 中的描述相似，此处展示的输入代表的是 VSS 编码特征，而非原始图像数
据。

通过 SS2D 机制，利用 VMamba 架构有效地将 SSM 转用于视觉任务，提出的 Flood-DamageSense 模型的
编码阶段被专门设计用于处理多模态输入并提取层次特征，以进行后续的损坏评估，如图 3 （a）的左半部
分所示。该编码阶段采用了一个半孪生网络结构。这种配置包含一个权重共享编码器和一个特定于特征的编
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码器，二者均基于来自 VMamba 的视觉状态空间主干架构，如图 3 （a）中的 VSS 面板所详述，其中 LN
表示层归一化，linear 指的是线性层，而 DWConv 则表示深度卷积操作。这个半孪生网络的第一个组件，被
指定为权重共享图像编码器，处理各类图像输入，包括事件前和事件后的 SAR 和 InSAR 影像，以及事件
前的 VHR 光学影像。这些不同的输入最初通过专门针对每个传感器模式定制的嵌入层进行处理，然后进入
这个单一的、权重共享的图像编码器。这一结构选择被采用是因为权重共享提供了几种独特的优势：它确保
在不同的时间状态和传感器模式下提取一致的特征表示，通过减少可学习参数的总数来提高参数效率，从而
可能减轻过拟合，并引导模型专注于区分真正的时空变化和图像间关系，而不是由于不同处理路径导致的变
化。结合旨在标准化维度并捕获传感器特定特征的不同嵌入层与旨在学习联合表示的共享编码器在多传感器
地理空间模型 (Han et al., 2024) 中被证明是有效的。第二个组件，洪水风险数据编码器，专门用于处理历史
洪水风险数据。这种结构性分离适应了洪水风险数据中固有的不同行为模式和通常较低的信息密度，与卫星
图像的丰富内容相比不同。编码器网络包括四个分层阶段，旨在跨多个尺度捕获语义信息，从全局到局部。
初始阶段将输入图像划分为小块。相反，后续的三个阶段中的每一个都以对其输入特征进行下采样开始。在
这些初步操作（小块划分或下采样）之后，每个阶段都使用一系列 VSS 块对空间上下文信息进行全面建模，
从而生成分层特征表示。

2.2.2 特征融合解码

解码阶段对于合成由 VSS 编码器生成的丰富多模态信息至关重要。这种复杂的整合主要由特征融合状态空
间模块管理。FFSS 的设计灵感来源于 ChangeMamba 中的时空状态空间模块，这是因为融合时空信息和多
模态信息在概念上具有相似性，这两个过程都涉及整合来自不同来源的特征。因此，FFSS 模块被设计为能
够同时处理时空信息和多模态信息。

如图 3 (b) 所示，FFSS 模块接收从不同模态派生的 VSS 编码特征。在该模块中，这些多模态特征通过一
个复杂的整合过程进行处理，该过程采用三种不同的建模策略来有效地重新排序和融合来自各种输入流的标
记。这些策略重新排列的标记序列，然后由三个对应的 VSS 块逐个处理。FFSS 模块的内部结构，包括这些
VSS 组件，如图 3 (a) 中的 FFSS 面板所示。如图 2 (b) 所示，这三个重新排列的标记序列中的每一个随后
通过由 SS2D 机制实现的四向交叉扫描。结合 FFSS 和 SS2D 的方法可以被概念化为一个双层叠加扫描过
程，该过程能够探索 12 种跨模态和时空关系。因此，这种全面的扫描方法，通过多序列、多方向操作，显
著增强了模型捕获多样化上下文信息的能力。随后，这些 VSS 块的输出被反向重新排列并连接，产生一个
统一且丰富的跨模态特征表示。

解码器网络反映了编码器的四阶段层次结构，在对应的尺度上运行，如图 3 (a) 右侧所示。在每个尺度上，
VSS 编码的特征被输入到相应的 FFSS 模块。令牌重排机制如图 3 ((b) 所示，用于每个解码阶段中的四个。
在每个阶段的 FFSS 模块输出之后，又与前一、更深阶段的 FFSS 模块的上采样输出进行整合。来自最后一
个 FFSS 模块的输出构成了特定任务的最终特征表示，有效地整合了来自所有解码阶段的层次信息。

上述机制涉及单个解码器路径的架构。所提出的 Flood-DamageSense 模型包含三个这样的特定任务解码器。
虽然它们共享相同的基于 FFSS 的核心架构，但它们通过特定目标的编码特征的不同组合进行训练。建筑损
坏解码器利用所有特征类型来共同学习时空关系和跨模态表示，其中，事件无关特征（例如历史洪水风险）
的加入提高了模型对非结构性损坏的敏感性。洪水水位映射解码器处理事件前后 SAR 和 InSAR 图像的特
征，以进行时空变化检测。建筑定位解码器则将事件前的 SAR/InSAR 和 VHR 光学卫星图像的特征作为输
入，利用多模态信息执行语义分割。

2.3 损失函数和评估指标

Flood-DamageSense模型使用复合损失函数 Lfinal 进行训练，该损失函数汇聚了三个主要任务的损失。这种
多任务学习方法使模型能够在优化每个特定目标的同时学习共享表示。对于每个任务 i ∈ {BDA,FM,LOC}
，表示建筑损坏分类、洪水映射和建筑定位，如果存在有效的真实标签，则损失 Li 被计算为交叉熵 ( ce )
损失和 Lovasz-Softmax( lov ) 损失的加权组合：

Li = λi
ce · Li

ce + λi
lov · Li

lov, (12)
其中 Li

ce 是任务 i 的交叉熵损失，Li
lov 是任务 i 的 Lovasz-Softmax 损失，λi

ce 和 λi
lov 是任务特定的超参数，

用于平衡每个损失组件的贡献。任务 i 的交叉熵损失 Li
ce ，衡量真实类别分布与模型为每个像素估计的概率

分布之间的差异。对于任务 i 中的一组 M i
valid 个有效像素和 Ki 个类别，其中 yij,k 是像素 j 和类别 k 的真

实标签（使用单热编码）并且 pij,k 是像素 j 和类别 k 的输出 softmax 概率，交叉熵损失被公式化为

Li
ce = − 1

M i
valid

Mi
valid∑
j=1

Ki∑
k=1

(
yij,k · log(pij,k)

)
. (13)
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Lovasz-Softmax 损失 (Berman et al., 2018) 是一种专门为语义分割任务设计的损失函数。其开发灵感源于传
统像素级损失函数（如交叉熵）无法直接优化常见分割评价指标，比如交并比（IoU）或称为 Jaccard 指数
的观察结果。虽然交叉熵独立惩罚每个错误分类的像素，但 IoU 指标评估的是每个类别中预测分割掩码与真
实掩码之间的重叠，从而在更结构化或基于区域的层次上捕捉分割的质量。一个仅用交叉熵训练的模型可能
会达到很高的像素级准确度，但仍可能产生边界或形状不佳的分割，导致 IoU 评分不理想。为了弥合这一差
距，在多类分类的背景下，Lovasz-Softmax 损失作为 IoU 指标的直接、可微分的替代。

为了解决类别不平衡问题，尤其是在建筑物损害分类和洪水映射任务中，将类别特定权重纳入交叉熵和
Lovasz-Softmax 损失计算中。这些权重是基于从训练数据集中导出的每个类别的逆频率确定的，以给予少数
类别适当的重要性。任务 i 和类别 k 的权重 wi

k 被制定为

wi
k =

N i

N i
k

, (14)

其中 N i 是任务 i 的实例总数，而 N i
k 是训练数据集中属于任务 i 的类别 k 的实例数。类别特定权重是在建

筑物层面计算的，而不是更细粒度的像素层面，因此降低了相关的计算成本。给定方程 14 ，加权交叉熵损
失可以表述为

Li
ce = − 1

M i
valid

Mi
valid∑
j=1

Ki∑
k=1

wi
k

(
yij,k · log(pij,k)

)
. (15)

训练模型的最终复合损失 Lfinal 是来自三个任务的各自损失的总和：

Lfinal = LBDA+LFM+LLOC = λBDA
ce ·LBDA

ce +λBDA
lov ·LBDA

lov +λFM
ce ·LFM

ce +λFM
lov ·LFM

lov +λLOC
ce ·LLOC

ce +λLOC
lov ·LLOC

lov .
(16)

如果给定批次中对于任务 i 没有有效的标签，则任务 i ，Li 对 Lfinal 的损失贡献为零。

为了评估所提出模型的性能，特别是在多类分类和分割任务的背景下，采用了一套稳健的评价指标。主要关
注的指标是 F1 分数，对每个类别单独计算，并使用这些每类 F1 分数的调和平均得到一个聚合的度量。特
定类别 k 的 F1 分数是精确度 Pk 和召回率 Rk 的调和平均，这在这两个常常竞争的度量之间提供了平衡。
当处理不平衡的类别分布时，它特别有用。精确度衡量正预测的准确性，而召回率衡量模型识别所有真实正
例的能力。类别 k 的精确度 Pk 和召回率 Rk 定义为

Pk =
TPk

TPk + FPk
, (17)

Rk =
TPk

TPk + FNk
, (18)

其中 TPk ，类别 k 的真正例数，是正确分类为类别 k 的实例数，FPk ，类别 k 的假正例数，是错误分类为
类别 k 的实例数，而 FNk ，类别 k 的假负例数，是属于类别 k 但被错误分类为其他类别的实例数。类别 k
的 F1 分数 F1k 随后计算为

F1k = 2 · Pk ·Rk

Pk +Rk
. (19)

计算每个类别的 F1 得分，可以详细了解模型在其被要求识别的不同类别上的表现。为了获得一个总结模型
在所有类别上的整体性能的综合指标，使用单个 F1 得分的调和平均数。调和平均数优于简单的算术平均数，
因为它对较低的 F1 得分更为敏感；即使模型在其他类别表现良好，它也会惩罚那些在一个或多个类别上表
现非常差的模型，从而提供一个更加保守且往往更为现实的整体效能度量，特别是在每类性能不同的情况
下。任务 i 的 F1 得分的调和平均数为

F1iHMean =
Ki∑Ki

k=1
1

F1ik

. (20)

值得注意的是，为了使用 F1 得分的调和平均数计算综合性能指标，在建筑损坏评估的背景下排除了无损坏
类别，类似地，在洪水映射任务中排除了非洪水类别。这一方法选择确保评估更加关注模型在检测和区分实
际存在及损坏或洪水严重程度方面的能力；这些类别通常具有更高的操作重要性，并且往往代表更具挑战性
的分类情况。通过排除这些通常占主导地位的负面类别，综合调和平均 F1 得分为模型在目标关注类别上的
表现提供了一个更严格且具有代表性的衡量标准，减轻了由于在易于识别的无损伤或非洪水实例上高准确度
导致的指标通胀的潜在影响。

除了标准的 F1 分数，还引入了两种修改的 F1 指标，即邻近 F1 分数和上邻近 F1 分数，用于评估建筑损坏
评估中的性能，这是一项以有序类关系为特征的任务。这些指标特别适合于存在序关系的任务，因为它们通
过将接近真实类别的预测视为部分正确，提供了更细致的理解。具体而言，对于给定类别 k 的邻近 F1 分数，
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记作 F1adj,k ，通过赋予模型输出为真实类别 k 或其直接相邻类别（k− 1 或 k+1 ）的情况一定的信用，放
宽了正确预测的标准。这种方法尤其适用于有序尺度，因为在这种情况下，分类在相邻类别之间的误分类通
常被认为比涉及更远类别的错误不那么严重。要计算 F1adj,k 的邻近 F1 分数，重新定义了精确度和召回率。
邻近精确度 Padj,k 衡量的是，对于所有被预测为类别 k 的实例，根据邻近标准正确识别的比例，其计算公
式为

Padj,k =
N(GT ∈ {k − 1, k, k + 1} ∧ Pred = k)

N(Pred = k)
. (21)

；邻近召回率 Radj,k 衡量的是，对于所有真实值为类别 k 的实例，根据邻近标准正确识别的比例，其计算
公式为

Radj,k =
N(GT = k ∧ Pred ∈ {k − 1, k, k + 1})

N(GT = k)
. (22)

。然后使用标准的 F1 公式计算 F1adj,k 。上邻接 F1 分数 F1upper_adj,k 是一个更严格的变体。它认为一个
预测是正确的，如果它是实际类别 k 或是紧邻更高的类别 k + 1 ，这在损害的上下文中意味着更为严格。这
种度量在避免低估严重性比轻微高估更为关键的情境中可能有用。对于此度量，上邻接精确度 Pupper_adj,k

量化了对于所有被预测为类别 k 的实例，实际类别是 k 或 k − 1 的比例，其可以被公式化为

Pupper_adj,k =
N(GT ∈ {k − 1, k} ∧ Pred = k)

N(Pred = k)
. (23)

上邻接召回率 Radj,k 测量了对于所有实际类别是 k 的实例，模型正确召回为类别 k 或紧邻更高类别 k + 1
的比例，可以被公式化为

Rupper_adj,k =
N(GT = k ∧ Pred ∈ {k, k + 1})

N(GT = k)
. (24)

这些序列感知的 F1 分数提供了比严格的每类别 F1 分数更深入的模型行为洞察，特别是对于诸如损坏评估
这样的任务，类别邻近性具有重要的解释意义。

在 Flood-DamageSense 生成每个像素的损坏评分后，这些栅格数据通过将其叠加在一个已经重新投影到相
同坐标参考系统的地理参考建筑物轮廓图层上转换为矢量产品。对于每一个轮廓多边形，该工作流程提取交
叉的损坏等级像素，并为结构分配一个等于这些值中位数的单一标签——这是一种既对离散的错误分类有鲁
棒性又忠实于损坏等级序数特性的统计量。当需要在低估和高估之间进行不同权衡时，可以通过简单的配置
选项选择替代的汇总方式（例如，均值、众数或最大值）。在聚合期间，算法还记录像素覆盖计数和轮廓内标
签的方差，并标记覆盖不足或内部分歧较大的建筑，以便分析人员能快速审查潜在的对齐错误或树冠遮挡。
增强后的轮廓图层，现携带明确的损坏等级和置信属性，被导出为带有嵌入式样式规则的开放标准矢量文件
（GeoPackage 或 GeoJSON），随时可以在常用 GIS 环境中使用或用于网络切片流式传输。通过将聚合推迟
到最后一步，管道在整个处理中保留了卫星影像的全部语义丰富性，同时提供了适合快速分流、索赔优先化
和恢复计划的建筑级损坏地图。

3 实验与结果

本节对所提出的 Flood-DamageSense 模型进行了全面评估。通过一个针对 2017 年德克萨斯州哈里斯县哈维
飓风的案例研究，调查了其在建筑层级洪水损害评估中的效果。使用由事件前后的 SAR 和 InSAR 影像、事
件前的 VHR 光学影像以及历史洪水风险数据组成的多模态数据集，对模型的性能进行了严格评估，并通过
洪水保险索赔数据确定地面真实情况。评估框架涉及多个关键维度：通过每类 F1 分数、相邻 F1 分数、上
级相邻 F1 分数及其在损害类别中的调和平均数来衡量的定量性能；与相关基线模型的比较分析；以及旨在
确定 Flood-DamageSense 的架构组件和输入模态的具体贡献的消融研究。随后的子节将系统地介绍研究区
域和数据集，基准与基线模型，对实验配置进行详细说明，报告定量和定性发现，并讨论消融研究的结果。

对 Flood-DamageSense 模型的验证是通过一个以 2017 年“哈维”飓风期间德克萨斯州哈里斯县为中心的案
例研究来进行的。“哈维”飓风是一次灾难性且极其重大的天气事件，特点是前所未有的降雨导致广泛和毁
灭性洪水，造成该地区建筑物的不同程度的广泛损害。选择这一重大灾难作为研究区域，为评估先进损害评
估方法的能力提供了一个坚实且具有挑战性的真实场景。至关重要的是，此特定事件和地点的全面损害真实
性数据和相关地理空间数据集的可获得性是选择此研究的决定性因素。后续用于模型训练和评估的多模态数
据集将在下文中详细介绍。

3.0.1 SAR 和 InSAR 图像

本研究的主要 SAR 和 InSAR 数据来源于 UrbanSARFloods 数据集 (Zhao et al., 2024) 。UrbanSARFloods
是一个基准数据集，源自 Sentinel-1 单视复杂 (SLC) 影像，专门设计用于提高大规模洪水地图绘制能力，
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特别强调解决城市洪水探测以及开放区域洪水映射的挑战。该数据集提供了空间分辨率为 20 米的预处理
Sentinel-1数据产品，包括事件前后 SAR强度和 InSAR相干性，以垂直-垂直和垂直-水平极化方式可用，涵
盖 18 个全球洪水事件。所有数据产品都分割成尺寸为 512×512 像素的图像碎片。UrbanSARFloods 提供了
用于洪水映射的相应标注，将区域分类为未被淹没的区域、被淹没的开放区域和被淹没的城市区域，分别由
像素值 0、1 或 2 表示。这些标注是通过对所有图像片进行的半自动方法的组合生成的，涵盖了广泛的范围，
同时使用高分辨率光学数据对选定子集进行详细的手动注释以确保准确性。洪水标注被采用为我们辅助洪水
映射任务的真实标签。由于有真实的损害数据可用，本研究利用了与飓风哈维相对应的 UrbanSARFloods
数据子集。该子集包含 1,296 张图像。鉴于 UrbanSARFloods 数据集最初是为更广泛的洪水映射设计的，每
个原始 512×512 像素图像覆盖了相对较大的地理区域。为了使这些图像适应精细化的建筑级别分析，它们
被划分为 8×8 的网格，每个子图像为 64×64 像素。此预处理步骤生成了总计 82,944 个用于模型输入的图像
块。选择 UrbanSARFloods 数据集的主要原因是其全面提供了 SAR 强度和 InSAR 相干性数据，后者对于
在复杂的城市建筑环境中识别洪水特别重要，因为基于强度的检测可能会产生模糊。

我们从 Apollo Mapping (2017) 获得了事件前的高分辨率光学卫星图像，其空间分辨率为 0.5 米。然而，这
些高分辨率图像仅适用于研究区域的一小部分。在某个位置没有高分辨率光学数据的情况下，输入模型的是
一个值为 255 的空图像矩阵。在本研究中，值 255 在所有数据模式中一致地用于表示缺失数据或无数据像
素。

为了结合一个独立于事件的基线洪水易发性测量，本研究利用了一张由 Mobley et al. (2021) 开发的历史洪
水风险等级图，该图使用机器学习方法为德克萨斯东南部提供了洪水危险层。该方法采用了随机森林分类模
型，该模型是在国家洪水保险计划洪水索赔的广泛长期记录的基础上训练的，并结合了全面的高分辨率地理
空间数据集，涵盖了地形变量，如海拔、到海岸和河流的距离、到最近排水点的高度，水文参数，如饱和导
水率和曼宁粗糙系数，以及地表覆盖特征，包括不透水率。所得的数据产品提供了一个分辨率为 30 米的洪
水风险地图。包括这一历史风险评估的目的是提升 Flood-DamageSense 模型的敏感性，特别是用于检测可
能不涉及显著或明显结构变化的损害。

3.0.2 真实数据

在本研究中，建筑损坏评估的真实标签基于来自 C.-F. Liu et al. (2024) 的财产损坏程度（PDE）数据。该
PDE指标的推导包括几个关键的数据处理步骤，其中包括最初关注建筑物结构损坏，而不包括内容损坏，并
对 NFIP 和 IA 计划索赔值应用特征封顶和最小-最大归一化技术。这种归一化确保在合并之前这两个不同
的数据集之间的一致性和可比性。处理过的 PDE 作为训练和评估 Flood-DamageSense 模型的主要目标变
量。利用 PDE 作为真实标签解决了手动洪水损坏标注的困难和潜在不准确性，尤其是对于大规模事件，通
过提供更量化和系统得出的损坏测量。需要注意的是，PDE 数据集来自于实际索赔记录，这意味着没有索
赔的财产不包含在这个已处理的损坏程度数据中。连续的 PDE 值通过 K-means 聚类被分为三级损坏程度，
聚类的最佳数目通过肘部法确定。为了 Flood-DamageSense 模型的目的，采用了四类损坏分类方案，利用
从 PDE 得出的三级损坏等级来表示轻微损坏、中度损坏和严重损坏，分别用像素值 1、2 或 3 表示。第四
类，无损坏，则用像素值 0 表示，定义为研究区域内存在但未在基于索赔的 PDE 数据集中表示的财产。最
后，使用从 Microsoft USBuildingFootprints 数据集 (Microsoft, 2018) 获取的哈里斯县的地理参考建筑轮廓，
生成最终的大规模建筑洪水损坏地图，并为辅助建筑定位任务提供真实标签。

最初的 PDE 数据以点数据形式提供，经过几个预处理步骤后，关联到各个建筑物轮廓。首先，PDE 点被
空间关联到相应的建筑物轮廓多边形上。对于那些没有直接包含任何 PDE 点的建筑物轮廓，与距离最近的
PDE 点建立关联，前提是距离不超过 100 米，该措施旨在尽量减少潜在的不匹配。为了进一步考虑那些初
始没有洪水索赔但可能遭受损坏的建筑物，特别是在周围有索赔的房产中，一个加权平均 k 近邻（kNN）插
补方法被采用。kNN 方法由三个关键参数控制：k ，表示纳入距离加权平均的最近邻居数量；d ，定义考虑
邻居的最大距离限制；以及 kmin ，规定需要用于推断无索赔财产损坏的最少邻居索赔财产数。这些参数 d
和 kmin 共同决定了识别有资格进行损坏插补的房产的标准。三个参数配置被用于实验，如图 4 中详细说明。
在以高洪水索赔密度为特征的地区，测试的三个配置产生了相似的插补结果。然而，在低洪水索赔密度的区
域，两个使用 kmin 值为 3 的配置导致超过的损坏插补。基于这些实验观察，选择了 k = 5 、d = 100 m 和
kmin = 5 的参数配置用于 PDE 值的插补。

3.1 实验配置

3.1.1 数据准备与增强

数据集被划分为训练集、验证集和测试集，比例分别为 60 % 、20 % 和 20 % 。对于所提出的 Flood-
DamageSense 网络以及包含在消融研究中的模型，采用了一致的数据预处理流程来处理多模态输入。首先，
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Figure 4: 在不同的洪水索赔密度和 kNN 参数设置下，对 PDE 的 kNN 插补结果进行视觉比较。上排（a–
c）显示的是在高索赔密度区域的结果，而下排（d–f）对应于低索赔密度区域。探讨的 kNN 配置为：（a, d）
k = 5 、d = 100 米和 kmin = 5 ；（b, e）k = 5 、d = 100 米和 kmin = 3 ；以及（c, f）k = 5 、d = 150 米和
kmin = 3 。展示了原始 PDE 点数据、直接分配了 PDE 的建筑底图、通过 kNN 插补的 PDE 建筑底图以及
没有 PDE 的建筑底图。

所有多模态输入数据及其对应的多任务标签都被上采样到统一的 1280×1280 像素分辨率，以确保不同数据
源之间的分辨率一致性。在这些模型的训练阶段，512×512 像素的图块会从这些输入数据和标签中随机裁
剪。为了增强模型的鲁棒性和泛化能力，训练数据上应用了多种数据增强技术，包括随机旋转、水平翻转和
垂直翻转。输入数据也进行了归一化。对于基线对比模型，由于这些模型使用单模态输入，因此不需要初始
的上采样步骤。对这些模型的处理开始于输入数据原始的 512×512 像素分辨率，并从中随机裁剪 256×256
像素的图块用于训练。

使用 AdamW 优化器，Flood-DamageSense 网络以及用于基线比较和消融研究的其他网络进行了优化。初始
学习率设为 1×10−4 ，权重衰减设为 5×10−3 。在复合损失函数中，每个任务的交叉熵损失成分权重设为 1.0；
建筑物定位和洪水水域映射任务的 Lovasz-Softmax 损失成分权重设为 0.5，类似于 ChangeMamba (Chen et
al., 2024) 中的策略加权方法。将建筑物损伤分类作为 Flood-DamageSense 的主要目标，其 Lovasz-Softmax
损失成分的权重被赋予了更高的值 0.75。所有模型的训练有效批量大小为 16。由于某些实验设置中的 GPU
内存限制，对某些网络的实际批量大小使用 2，并补充 8 步梯度累积，或使用批量大小 8 并进行 2 步梯度
累积。训练总共进行了 200 个 epoch。在测试和推理阶段，Flood-DamageSense 模型以其原始采样分辨率
1280×1280 像素处理输入数据以生成预测。

3.2 基线比较

为了为提出的 Flood-DamageSense 模型建立一个稳健的基础，对 UrbanSARFloods 数据集中的哈维飓风子
集进行了全面的基准比较。该评估考虑了来自三个主要深度学习范式的代表性模型：基于卷积神经网络的方
法，Siamese-UNet (Durnov, 2020)；两个基于 Transformer的方法，BIT (Chen et al., 2022)和 ChangeFormer
(Bandara & Patel, 2022) ；以及一个基于 Mamba 的方法，ChangeMamba (Chen et al., 2024) 。输入数据
为事件前后的 SAR 和 InSAR 影像。为了确保适合该研究的目标，这些基准模型的解码器架构被修改并适应
于多任务学习框架。经过适应的这些基准模型的定量性能在表 1 中展示。

评估建筑损坏被证明是大部分基线模型的一项艰巨任务，特别是对于细微的损坏类别而言。大多数 Siamese-
UNet、BIT 和 ChangeFormer 变体在轻微损坏和中度损坏类别上记录的 F1 分数为 0。尽管对于无损坏类别
的 F1 分数普遍较高，但对于重大损坏类别的 F1 分数差异较大。ChangeMamba (0.3132)、BIT-34 (0.2396)
和大多数 ChangeFormer 版本（例如，V1: 0.2581，V3: 0.2525，V4: 0.2492）展示了在检测重大损坏方面
的能力。重要的是，ChangeMamba 在轻微损坏（0.0012）和中度损坏（0.0468）类别中成功实现了非零虽
然不高的 F1 分数。因此，其损坏评估的调和平均 F1 分数（0.0034）比其他在中间类别中经常完全失败而
导致登记为零的模型更能说明其在多种损坏状态中的能力。在洪水水位测绘任务中，几个 ChangeFormer 变
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Table 1: 对 UrbanSARFloods 数据集中哈维飓风子集的基线模型的定量结果进行了分析，该数据集包含额
外的建筑物掩膜和损坏标签。在建筑物损坏分类中，对 F1 分数的调和平均值排除了无损坏类，而在洪水水
域绘制中则排除了未被淹没的类。

Batch Building Building Damage Assessment F1 Score Floodwater Mapping F1 Score
Model Size Localization No Minor Medium Major Harmonic Open Urban Harmonic

F1 Score Damage Damage Damage Damage Mean Area Area Mean
Siamese-Unet-ResNet-34 (Durnov, 2020) 16 0.0031 0.9746 0 0 0.0035 0 0.3390 0.0002 0.0003

Siamese-Unet-SE-ResNext-50 (Durnov, 2020) 16 0.0048 0.9758 0 0 0.0058 0 0.3674 0 0
Siamese-Unet-DPN-92 (Durnov, 2020) 16 0.0692 0.9763 0 0 0 0 0.3861 0 0

Siamese-Unet-SENet-154 (Durnov, 2020) 16 0.4257 0.9711 0 0 0.1868 0 0.4177 0.0009 0.0017
BIT-18 (Chen et al., 2022) 16 \ 0.9692 0 0 0.1758 0 0.8145 0.0058 0.0116
BIT-34 (Chen et al., 2022) 16 \ 0.9711 0 0 0.2396 0 0.8332 0.2213 0.3498
BIT-50 (Chen et al., 2022) 16 \ 0.9708 0 0.0098 0.0978 0 0.5464 0.0057 0.0113

ChangeFormerV1 (Bandara & Patel, 2022) 16 \ 0.9713 0 0.0003 0.2581 0 0.8656 0.2161 0.3458
ChangeFormerV2 (Bandara & Patel, 2022) 16 \ 0.9719 0 0 0.2368 0 0.8606 0.1526 0.2592
ChangeFormerV3 (Bandara & Patel, 2022) 16 \ 0.9724 0 0 0.2525 0 0.8630 0.1326 0.2299
ChangeFormerV4 (Bandara & Patel, 2022) 16* \ 0.9735 0 0 0.2492 0 0.8816 0.3253 0.4753
ChangeFormerV5 (Bandara & Patel, 2022) 16* \ 0.9669 0 0 0.1062 0 0.8790 0.2974 0.4444
ChangeFormerV6 (Bandara & Patel, 2022) 16* \ 0.9722 0 0 0.2317 0 0.8780 0.3688 0.5194

ChangeMamba (Chen et al., 2024) 16 0.6319 0.9738 0.0012 0.0468 0.3132 0.0034 0.7998 0.2641 0.3971
*Effective batch size is 16 and actual batch size is 8 with 2 accumulation steps due to limited available GPU memory.

体、ChangeMamba 和 BIT-34 表现出了竞争力。ChangeFormerV4 在开放区域洪水上取得了最高的 F1 分
数（0.8816），而 ChangeFormerV6 在城市地区洪水测绘上表现卓越（0.3688），这导致该任务的最高调和平
均数（0.5194）。建筑定位的 F1 分数揭示了大多数基线模型的显著挑战。大多数 Siamese-UNet 变体表现出
非常低的 F1 分数，范围从 0.003 到 0.4257。ChangeMamba 在此任务中表现最佳，取得了 0.6319 的建筑定
位 F1 分数。建筑定位任务未在 BIT 和 ChangeFormer 中进行，因为这些模型是纯粹的变化检测模型，没有
语义解码器。

比较分析表明，虽然某些模型，如特定的 ChangeFormer 变种，在洪水映射等辅助任务中表现出色，Change-
Mamba 在建筑损坏分类中取得了最佳表现，这是我们的主要任务。此外，ChangeMamba 展示了最有前景
的整体平衡，特别是在能够检测到所有级别的建筑损坏方面，而其他基线模型大多未能做到。然而，各个基
线模型在轻度和中度损坏类别上普遍低的 F1 分数突显了现有架构在这些任务上的固有不适宜性。这凸显了
一个重要的改进领域，并为开发 Flood-DamageSense 模型提供了关键动机，该模型旨在提高建筑洪水损害
评估这一具有挑战性的方面。在建筑定位的结果方面，与现有文献中的发现一致，即 SAR 影像的粗略空间
分辨率不足以进行详细的建筑层级评估，因此强调建筑底图数据在细化建筑层级的损害结果中的必要性。

3.3 实验结果

本节展示了所提出的 Flood-DamageSense 模型在哈维飓风数据集上的定量性能。评估重点在于其在不同粒
度水平上的建筑损坏评估效果，以及其在建筑定位和洪水水域绘制的辅助任务中的表现。

在建筑损害评估中，Flood-DamageSense 模型的性能，采用结合所有多模态输入的配置，对应于表 3 中的
配置 4，详见表 2 。在像素级别，该模型在无损害类别上达到了 0.9702 的 F1 分数，表明在识别无损害属
性方面表现强劲。对于实际损害类别，轻微损害、中等损害和重大损害的 F1 分数分别是 0.1109、0.2100 和
0.3818。在像素级别，小损害、中损害和大损害类别 F1 分数的调和平均值是 0.1829。当将输出聚合到建筑
级别时，对于大多数损害类别，标准 F1 分数有所提高，分别是无损害 0.9473、轻微损害 0.1255、中等损害
0.2487，重大损害显著为 0.4610。在建筑级别，损害类别标准 F1分数的调和平均值是 0.2629。这表明基于足
迹内中值像素值的建筑级别聚合有助于改进分类。为了考虑损害评估的有序性，计算了建筑级别相邻 F1 分
数，在真实标签的 ±1 类别内对预测进行评分。这一指标的 F1 分数分别为无损害 0.9840、轻微损害 0.9890、
中等损害 0.4951 和重大损害 0.7545。使用此相邻标准的损害类别的调和平均值是 0.7446。尽管 F1 分数在
考虑相邻因素后显著提高，但双侧相邻考虑可能会引起轻微损害类别的关注，因为在损害评估中，将轻微损
害分类为无损害通常是不理想的。此外，在建筑层面考虑上邻近类别，将真实类别或下一个更高损害类别的
预测给予信用，结果在 F1 分数中，无损为 0.9522，轻微损害为 0.2387，中等损害为 0.3923，显著的重大损
害为 0.5999。包括上邻近类别的损害类别的谐调平均值提高至 0.4230。与标准 F1 分数相比，该指标的显著
增加是一个积极信号，因为在真实世界的灾害响应和资源分配中，轻微高估损害往往比低估更为可取，以确
保潜在的关键损害不会被忽视。

为了补充这些定量评估，图 5 展示了模型生成的建筑物损坏等级和洪水水域制图的定性示例。研究结果将在
第 3.3.1 节中与洪水水域制图的结果一起讨论。图 6 进一步展示了所提框架在建筑损坏评估方面的能力。图
6 （a）提供了像素级和汇总建筑级建筑损坏输出的详细比较，图像上证明了相应于表 2 的建筑级处理策略
优势。图 6（b）展示了本分析的实际成果。由 Flood-DamageSense 为哈里斯县生成的综合建筑级洪水损坏
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Table 2: 不同等级建筑损毁评估的 F1 分数。F1 分数的调和平均数不包括无损坏类。

Metric No Damage Minor Damage Medium Damage Major Damage Harmonic Mean
Pixel-level F1 0.9702 0.1109 0.2100 0.3818 0.1829
Building-level F1 0.9473 0.1255 0.2487 0.4610 0.2629
Building-level Adjacent F1 0.9840 0.9890 0.4951 0.7545 0.7446
Building-level Upper Adjacent F1 0.9522 0.2387 0.3923 0.5999 0.4230

地图展示了该框架在大规模、可操作损坏评估中的潜力。为了更好地可视化地图生成，图 6 （b）中展示了
训练和测试数据。

Figure 5: 用于建筑损害评估和洪水水位制图的 SAR 和 InSAR 输入示例及其对应的输出。列展示了事件前
后的 SAR 和 InSAR 图像（VH 和 VV 极化），接着是建筑洪水损害等级的地面实况（GT）和模型输出，分
类为无损害、轻微、中度和严重损害，以及洪水地图，区分被淹的开放区域和被淹的城市区域。需要注意的
是，为了可视化建筑洪水损害输出，使用从建筑轮廓数据集中提取的地面实况建筑掩膜来描绘建筑位置，而
不是使用模型的辅助定位任务生成的掩膜，以保持与建筑损害评估的 F1 分数计算方法的一致性，该方法在
已知建筑范围内评估像素级分类，而且该框架的最终建筑损害地图产品依赖于将损害输出与现有的、具地理
参考的建筑轮廓数据集成，而非同时产生的建筑掩膜。

3.3.1 辅助任务上的表现

Flood-DamageSense 模型实现了 0.3855 的建筑物定位 F1 得分。该性能低于关于 ChangeMamba 模型在以
单模态输入运行时的 F1 得分，具体见表 1 。造成这种差异的一个可能原因是用于评价的建筑物掩码标签
在各自实验设置中分辨率的差异。具体来说，虽然这些实验中 SAR 和 InSAR 输入影像的分辨率保持一致，
本研究用于评估 Flood-DamageSense 的建筑物掩码标签的分辨率比用于基线比较的 ChangeMamba 高出了
20 倍。本研究中使用的建筑物掩码标签来自建筑物轮廓数据集，该数据集由矢量数据组成。矢量数据的一
个主要特征是其可扩展性，可以被栅格化为任何所需分辨率。因此，在本研究中为了不同的实验目的，建筑
物轮廓在各种分辨率下进行了栅格化，以适当与每个特定配置中输入数据的最高有效分辨率对齐。因此，在
单模态基线比较中，ChangeMamba 模型的任务是勾勒出相对粗略的轮廓，可能包括成组的建筑物。相比之
下，Flood-DamageSense 模型在此实验中被评估其实现更精确地划分单个建筑物边界的能力，这由于地面实
况的更高细粒度而成为一项更具挑战性的定位任务。此外，尽管 Flood-DamageSense 中引入了事件前 VHR
光学影像用于建筑物定位，但由于研究区域内其可用性的限制，意味着它只能作为辅助数据，而非用于建筑
物定位的一种始终可用的主要输入。

对于洪水淹没区域的制图，模型在淹没的开放区域获得了 0.8893 的 F1 分数。然而，淹没的城市区域的 F1
分数为 0，导致整体洪水淹没制图任务的调和平均值为 0。这表明虽然模型在检测淹没的开放区域上表现良
好，但在城市洪水检测上存在困难。除了定量指标之外，图 5 提供了 Flood-DamageSense 模型表现的定性
说明。图中显示了地面真实数据与模型输出的并列比较，涵盖了建筑物洪水损害等级和洪水边界的划分。这
些输出的视觉检查揭示了一项值得注意的观察。尽管洪水淹没制图解码器未能检测到被淹没的城市区域，但
这些城市区域的建筑物损害等级输出展示了反映淹没存在的分类。然而令人惊讶的是，这些区域内建筑物对
应的地面真实 PDE 数据表明没有记录的经济损失。这一观察突显了一个重要的发现，即基于索赔的 PDE
数据所捕捉的经济损失或损害程度可能并不总是直接对应于可视的洪水存在。
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(a) (b)

Figure 6: 建筑级洪水损害输出的展示。(a) 详细比较了像素和建筑级别的建筑洪水损害输出。(b) 显示了由
Flood-DamageSense 模型为哈里斯县生成的综合建筑级洪水损害地图。

为了系统地评估不同输入模式的贡献及其在 Flood-DamageSense 多任务学习框架中对并行任务的具体应用，
进行了一系列消融研究。分析了在表 3 中详细列出的五种不同模型配置的性能。这些配置在如下三个并行任
务中的应用中，利用了不同的前事件 SAR/InSAR、后事件 SAR/InSAR、前事件 VHR 光学影像和历史洪
水风险数据：建筑物损害评估（BDA）、洪水水域映射（FM）以及建筑物定位（LOC）。

Table 3: 评估多任务输出和多模态输入对建筑定位、损坏评估和水淹映射性能的影响。左半部分列出了在每
个模型的每个任务中使用了哪些输入。中间一栏报告了训练过程中输入数据的批量大小。右半部分显示了每
个任务的模型性能。建筑损坏分类的 F1 分数的调和平均值排除了无损坏类别，水淹映射的 F1 分数的调和
平均值排除了非淹没类别。

Pre-event Post-event Pre-event Building Building Damage Assessment (BDA) Floodwater Mapping (FM)
No. SAR/InSAR SAR/InSAR VHR Flood Risk Batch Localization F1 F1

Size (LOC) No Minor Medium Major Harmonic Open Urban Harmonic
LOC BDA FM LOC BDA FM LOC BDA FM LOC BDA FM F1 Damage Damage Damage Damage Mean Area Area Mean

0 Y Y Y 16 0.5750 0.9702 0 0.0121 0.3061 0 \ \ \
1 Y Y Y Y Y 16 0.6319 0.9738 0.0012 0.0468 0.2312 0.0034 0.7998 0.2641 0.3971
2 (Y)* Y Y Y Y Y Y 16* 0.0395 0.9737 0.1135 0.1198 0.3196 0.1479 0.7772 0.1207 0.2090
3 Y Y Y Y Y Y 16* 0.2759 0.9764 0.0909 0.1487 0.3302 0.1446 0.7969 0.0652 0.1840
4 Y Y Y Y Y Y Y Y 16* 0.3855 0.9702 0.1109 0.2100 0.3818 0.1829 0.8893 0 0
*Effective batch size is 16 and actual batch size is 2 with 8 accumulation steps due to limited available GPU memory.
*(Y) indicates pre-event SAR/InSAR data were used only when pre-event VHR optical imagery was not available.

模型 0 是使用单模态输入的原始 ChangeMamba 模型，作为以 SAR 为中心的基准。模型 0 利用事件前后的
SAR/InSAR 数据进行建筑损坏评估，仅使用事件前的 SAR/InSAR 数据进行建筑定位。该配置不执行洪水
映射任务。模型 1 在模型 0 的基础上扩展用于多任务学习，使用事件前后的 SAR/InSAR 数据进行建筑损
坏评估和洪水映射，同时使用事件前的 SAR/InSAR 数据进行建筑定位。模型 1 在表格 1 中展示。模型 2
通过纳入历史洪水风险数据进行建筑损坏评估引入多模态输入。对于建筑定位，主要使用事件前的高分辨率
（VHR）光学影像，当 VHR 图像不可用时，以事件前的 SAR/InSAR 数据为后备。模型 3 类似于模型 2，但
仅依赖事件前的 SAR/InSAR 数据进行建筑定位，同时仍使用 SAR/InSAR 结合历史洪水风险数据进行建
筑损坏评估。模型 4 是完全提出的 Flood-DamageSense 模型，利用所有输入模式进行建筑损坏评估。对于
洪水映射，使用事件前后的 SAR/InSAR 数据。对于建筑定位，使用事件前的 SAR/InSAR 和事件前的高分
辨率光学影像。建筑损坏评估这一主要任务从多重数据源的整合中显著受益。模型 0 在无损伤和重大损伤方
面取得了较高的 F1 分数，但对于轻微损伤得分为 0，在中等损伤方面得分很低，导致损伤类别的调和平均
F1 为 0。模型 1 在无损伤和重大损伤方面表现相似，但在轻微和中等损伤方面稍高，使得调和平均 F1 达到
0.0034。引入洪水水位映射任务与建筑损伤评估相结合，使模型在所有损伤类别上取得非零 F1 分数。模型 2
引入历史洪水风险数据，显著改善了整体建筑损伤评估性能，调和平均 F1 提高到 0.1479。这主要得益于轻
微损伤和中等损伤 F1 分数的显著提升。模型 4，即完整的提议模型，进一步结合了用于建筑损伤评估的事
件前 VHR 影像，在损伤类别上实现了最高的调和平均 F1 分数 0.1829。它在所有损伤类别上表现最强，尽
管无损伤的 F1 分数略低于模型 3。洪水水位映射的输入在所有模型中保持一致。然而，随着建筑损伤评估
性能的提高，城市淹没区域映射的性能下降。模型 4 虽然在淹没的开放区域上拥有最高的 F1 分数，但完全
未能检测到淹没的城市区域，导致调和平均 F1 为 0。随着建筑损伤评估性能提高，城市洪水映射性能下降，
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表明解码器之间可能存在潜在的相互作用或资源争用。据推测，在更复杂的配置中，建筑损伤解码器可能学
习到与洪水水位映射解码器检测城市洪水所需线索重叠的特征，这一发现与图 5 的定性观察结果一致。在
建筑物定位任务上的表现强调了输入模态选择和多模态融合架构的重要性。模型 2 主要利用事件前的 VHR
影像进行定位，当 VHR 不可用时则使用 SAR/InSAR 作为备选，其 F1 分数大幅下降至 0.0395。这表明
在该特定配置中，有效利用条件性可用的 VHR 数据或将其与 SAR 特征融合方面存在挑战。在此模型配置
中，建筑物定位解码器接收到的特征交替来源于 VHR 光学影像或者在 VHR 数据不可用时来源于 SAR 影
像。通过一个并未专门设计用于自适应多模态融合的通用解码器处理可能存在差异的特征类型可能会对达到
最佳性能造成挑战。模型 3 使用事件前 SAR/InSAR 数据进行定位，获得了 0.2759 的 F1 分数。模型 4，即
提出的完整模型，使用事件前的 SAR/InSAR 和 VHR 影像，并在解码器中采用专门的特征融合机制进行定
位，获得了 0.3855 的 F1 分数。在 3.3.1 节中对模型 2-4 相对模型 0 和 1 的较低 F1 分数的解释进行了说明。

4 讨论

比较实验强调了多模态、多任务学习在快速洪水损害情报中的潜力和仍然存在的障碍。消融测试显示，单独
使用 SAR/InSAR 很难区分轻微和中等损失；然而，结合内在风险优先信息可以使这些类别的性能提高一
倍，引入事前 VHR 图像则通过增强中等和重度损害预测的精确性来提高整体准确性。收益证实了 SAR 的
全天候覆盖必须与上下文信息——历史暴露、土地用途和精细建筑纹理——互为补充，以捕捉淹没的低对比
度特征。将噪声像素分数转换为每个区域单一的中位损害标签再次提高了谐波平均 F1，并实现了 0.60 的上
邻 F1，这确保了严重受影响的结构很少被误排等级——这一结果对于分类和资源分配至关重要。辅助目标
揭示了更微妙的动态。当专门的特征融合状态空间模块结合 SAR 和 VHR 流进行建筑定位时，准确性最高；
在缺少 VHR 的情况下有条件地回退到 SAR 会降低性能；而由于评价掩膜详细程度大幅增加，该任务比仅
使用光学基线要困难得多。洪水水体映射则显示出相反的模式：尽管洪水水体映射解码器架构保持不变，当
引入额外模态和更复杂的解码器以改善损害分级时，城市淹没检测恶化，尽管开放区域的性能仍然强劲。目
视检查表明，损害解码器垄断了都市水体线索，指向共享编码器内部的表示竞争——这是多任务网络的已知
风险，需要在架构或损失平衡方面进行改进。定性示例还揭示了可见水和基于索赔的财产损失程度标签之间
的系统性差距：一些城市街区看起来被淹没，但却没有记录到经济损失，这可能是因为保险覆盖率低或损失
未达到申报门槛。虽然这种不匹配可能会压低相对于纯视觉地面实况的 F1 分数，但财产损失程度（PDE）
仍然是评估事件后恢复成本最具可扩展性和最切实相关的代理；因此，其使用将模型与应急管理者的优先事
项保持一致，尽管这会以较嘈杂的训练信号为代价。

三方面的限制需要在未来工作中加以解决。首先，索赔依赖性可能会低估未投保或投保不足建筑物的损失；
通过补充 PDE 以群众外包或政府检查数据可以减少偏差。其次，稀疏的 VHR 覆盖限制了光学线索的能力；
在全球档案上轻量级的自监督预训练或基于扩散的上采样可以增加有效覆盖范围。第三，不捕捉复杂的城市
洪水特征表明需要特定于 SAR 的物理先验或更高分辨率的干涉堆栈。解决这些问题，并完善解码器之间的
损失共享，应该能够使 Flood-DamageSense 在不同的水文环境中进行泛化，并在所有子任务中提供一致的
高性能。总体而言，本研究表明，通过 Mamba 骨干融合互补模态，使用经济上有意义的标签进行监督，并
在建筑物底图上汇总预测，可以在图像获取后的数小时内生成可操作的洪水损害地图——标志着向操作级、
结构规模的灾害分析迈出了实质性一步。

5 总结论

Flood-DamageSense 在远程感知分析领域做出了三项基础性进展。方法上，它首次提供了一种特定于洪水的
多层次建筑损坏模型，该模型 (i) 利用线性复杂度的 Mamba 序列骨架捕捉长距离空间依赖性，而无需注意
力机制的计算负担，(ii) 结合了事件前后 SAR–InSAR，事件前的 VHR 光学图像，以及一种固有的洪水风险
先验，整体嵌入于半对称视觉状态空间编码器和特征融合解码器中，(iii) 在单一多任务体制下学习三项紧密
关联的任务——损害分级、洪水范围和建筑物定位。此设计克服了早期研究阻碍的双重障碍：云引起的数据
缺口和水损伤微妙的光谱特征，这阻碍了通用变化检测管道。从实证上看，飓风哈维的案例研究确认了结合
风险先验和 SAR 数据可在统计上获得显著的提升，特别是在“轻微”和“中等”损坏类别中，这些类别推
动了多数恢复成本决策，但在 xBD 时代的网络中经常被错误分类。消融结果进一步揭示了在多任务框架中
每种模式如何贡献——有时竞争——为未来架构调优提供了蓝图。

从实际的角度来看，该研究提供了一整套将像素级概率转化为可供检查的、地理参考的矢量层的图像到地图
工作流程，使用中位数聚合和质量标志方案。这条流水线可以接收来自任何像素级模型的输出，使得各机构
在保留地图生成主线的同时接入其他分类器。由于唯一的事后输入是免费的 SAR 场景，该系统可以在洪峰
后数小时内运行，提供场地级别的损害情报，用于分诊调度、索赔优先级排序和恢复预算估算——这些能力
远远超出了之前洪水研究中的二元图像块产品。
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尽管有这些进步，本研究承认存在一些局限性，例如基于索赔的 PDE 基准数据的固有属性、VHR 光学数据
的获取限制、在健全的城市洪水制图中的挑战，以及广泛测试以实现普适性的需要。未来的研究应旨在通过
探索增强的多模态融合技术、结合替代或补充的基准数据源，以及在更广泛的洪水事件和多样的地理环境中
评估模型性能来解决这些限制。进一步探索优化多任务解码器之间的相互作用也是必要的，以确保在所有并
发目标下的稳健性能。Flood-DamageSense 代表了朝着更可靠和快速的建筑物洪水损害评估迈出的重要一
步，为灾后响应和恢复工作提供了有价值的支持。

6

数据可用性 UrbanSARFloods 数据集可在 https://github.com/jie666-6/UrbanSARFloods 公开获取。其
他使用的数据是保密的。

本研究中所提出模型的源代码可以在 https://github.com/violayhho/Flood-DamageSense 找到。
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