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卫星图像的语义分割对于地球观测应用至关重要，但由于标记训练数据有限而受到限制。尽管像掩码
自动编码器（MAE）这样的自监督预训练方法显示出希望，但它们侧重于重建而不是定位—定位是分
割任务的基本方面。我们提出了将位置预测自监督学习方法 LOCA（位置感知）改编用于多模态卫星
图像语义分割。我们的方法通过将 SatMAE的通道分组从多光谱数据扩展到多模态数据来解决卫星数
据的独特挑战，从而有效处理多种模态，并引入同组注意力掩码以在预训练期间鼓励跨模态交互。该
方法使用相对补丁位置预测，鼓励空间推理用于定位而不是重建。我们在 Sen1Floods11洪水映射数据
集上评估了我们的方法，在该数据集上显著优于现有的基于重建的卫星图像自监督学习方法。我们的
结果表明，相对于重建为基础的方法，当位置预测任务被正确适应于多模态卫星图像时，所学习的表
示对于卫星图像语义分割更为有效。源代码可在 https://github.com/johnGachihi/scenic上获取。
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1 引言
卫星影像是地球观测研究的基本数据来源，其中语义分割对于分析这些影像尤为重要。语
义分割可以实现，例如，提取洪水范围图、作物覆盖图和森林覆盖图，以用于灾害管理、粮
食安全分析和气候研究。
虽然深度学习模型已被证明对于卫星图像的语义分割是有效的（例如在 [14, 24]中），但语

义分割仍然受到有限标注训练数据的限制。语义分割的像素级标注非常昂贵且耗时 [5, 25]，
而且由于空间分辨率较低、生疏的语义类别以及需要领域专业知识，卫星图像增加了这一
挑战。
预训练通常用于在标记的训练数据有限的情况下提高模型性能。自监督预训练不需要标

记数据，这特别适合于卫星图像领域，虽然标记数据集稀缺，但未标记的卫星图像数据集
非常庞大。
对比学习是一种突出的自监督预训练方法。它涉及对相同事物的两个不同视图进行匹配，

这些视图通过独立的数据增强抽样或时间位移 [2]生成。然而，Caron等人 [5]发现，用对
比学习预训练的模型在语义分割任务中不能很好地迁移。他们假设这是因为对比学习鼓励
全局图像级别的表示，而不需要空间推理，而语义分割是一项直观上需要空间推理的像素
级任务。
掩码图像建模，特别是掩码自编码器（MAE）预训练方案 [13]，在卫星图像领域得到了

广泛的探索 [1, 6, 15, 17, 18]。MAE为自监督预训练定义了一个掩码补丁重建任务。这个任
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务通过让不同空间位置中的可见补丁预测其他位置的掩码补丁，来促进空间推理。在一些
先前的工作中，基于MAE的方法在卫星图像语义分割中表现优于对比方法 [1, 17]。
位置预测是一种不太显著的自监督预训练方法。特别是，LOCA（位置感知）[5]定义了一

种用于自监督学习的相对位置预测任务。更准确地说，从输入图像中采样出查询视图和参
考视图，然后让查询视图中的每个块预测其在参考视图中的位置。与鼓励重建的空间推理
的MAE不同，这个任务鼓励用于定位的空间推理。由于分割在某种程度上本质上是一个定
位任务，我们假设相对位置预测可以学习到更有效用于语义分割的块表示。此外，Caron等
人 [5]显示，在自然图像领域的各种语义分割数据集上，LOCA优于其他自监督方法。然而，
相对位置预测在卫星图像领域仍未被探索。
卫星影像与自然影像有显著的不同。自然图像通常仅由 RGB波段组成，而卫星图像则可

以由更广范围的电磁谱中的多个波段组成。此外，由于卫星图像是由不同类型的地球观测
传感器捕获的，存在“多模态”图像，可以提供同一地理位置的互补视角。我们采用 LOCA
方法来有效处理卫星影像的多光谱特性，并利用其多模态性以提高卫星影像语义分割的迁
移性能。
在这项工作中，我们通过扩展通道分组以处理多种模式（多光谱影像、SAR和 DEM）并

引入同组注意力掩码来鼓励预训练期间的跨模态交互，从而调整 LOCA用于多模态卫星图
像语义分割。在 Sen1Floods11 [4]洪水制图数据集上的评估表明，我们的位置预测方法在卫
星图像中优于现有的基于重建的自监督学习方法。

2 相关工作
2.1 SSL和 LOCA的位置预测
一种相对较不受欢迎的自监督学习（SSL）分支是补丁位置预测。补丁位置预测方法利用
图像中的空间上下文来定义一个预文本任务。这些任务涉及预测图像中补丁的空间位置。
Doersch等人。[8]从同一图像中取样两个补丁，并预测一个补丁相对于另一个的位置信息。
Noroozi和 Favaro [16]将图像分割成不重叠的补丁，并在打乱后预测它们的真实位置。Zhai
等人。[23]使用视觉变换器，在没有位置信息（位置编码 [21]）的情况下预测补丁的位置。
我们的工作基于 LOCA [5]。LOCA定义了一个相对补丁位置预测任务。更具体地说，查

询视图和参考视图是从图像中采样的，查询视图中的每个补丁预测其相对于参考视图的位
置。为此，查询视图的补丁通过单个跨注意力块关注参考视图。为了控制任务的难度，参考
视图的一部分对查询视图是可见的。Caron等人 [5]表明，LOCA在多个自然图像语义分割
数据集上优于其他 SSL预训练方法，然而，位置预测方法在卫星图像领域仍未被充分探索。

2.2 用于密集自监督学习的补丁聚类
Ziegler和 Asano [26]使用聚类来生成伪标签，以监督块级分类任务。聚类分配是在在线环
境中使用教师网络完成的（学生网络则用于预测聚类）。LOCA [5]除了相对位置预测外，也
使用相同的技术。

2.3 卫星图像的多模态预训练
多模态学习尝试构建能够从多种模态中提取和关联信息的 AI模型 [3, 22]。这受到人类感知
的启发，人类收集不同模态（例如，视觉、听觉）的数据，并利用它们进行互补以获得对环
境更完整的理解。模态与某种传感器相关联，该传感器捕获一种特定类型的数据 [22]。
在地球观测领域，多种传感器捕捉地球的不同视角，每个视角都包含独特且有用的信息。

这些视角之间的差异足以使得先前的研究将其视为不同的模态 [1, 11]。在如何使用多模态
卫星图像来创建更有效的地球观测解决方案方面，有着显著的研究兴趣 [10]。
在这项工作中，我们考虑了三种模态：多光谱卫星图像（MSI）、合成孔径雷达（SAR）和

数字高程模型（DEM）。MSI捕捉来自电磁波谱不同波长的反射或发射的辐射能量，从可见
光到热红外辐射 [9]。SAR图像由主动传感器捕获，该传感器向地球发射微波能量，并测量

J. ACM, Vol. 37, No. 4, Article 111. Publication date: August 2018.

www.xueshuxiangzi.com



多模态卫星影像语义分割的位置信息预测自监督学习 111:3

其反弹回传感器的散射程度。SAR图像的优点是不受天气或云层覆盖影响。DEM包含像素
级表面高程数据。
在卫星影像领域，关于多模态自监督预训练的研究此前已经进行过研究 [1, 11, 12, 20]。

Nedungadi等人 [1]在掩码自动编码器 (MAE) [13]的基础上，提出了在单模态输入下进行多
模态图像重建的方案。他们通过多种特定模态的MAE重建解码器实现了这一目标。Han等
人 [12]和 Astruc等人 [11]也在 MAE的基础上进行研究，但使用多模态输入进行多模态重
建。他们通过多种特定模态的嵌入器、跨模态编码器和多种特定模态的重建解码器实现了
这一目标。最近，Tseng等人 [20]提出了一种创新的“全局和局部”跨模态潜在表示重建任
务用于自监督学习。先前所有关于卫星影像多模态自监督预训练的工作都使用了一种形式
的掩码图像重建。使用位置预测任务进行卫星影像上的多模态自监督预训练仍未被探索。

2.4 用于卫星影像的掩码自编码器
掩码自编码器 [13] 是基于 ViT 的自监督学习者。类似于自然语言处理中的掩码语言模型
（例如 BERT [7]），MAE通过根据可见的图像块重建被掩码的图像块来学习图像表示。MAE
在卫星影像领域已经被广泛研究 [1, 6, 11, 12, 15, 17, 19]。
与位置预测一样，MAE鼓励空间推理，因此学习适合语义分割迁移的图像表示。然而，

MAE使用空间推理进行重建，而位置预测任务则将其用于定位。由于语义分割在某种程度
上本质上是一个定位任务，我们认为位置预测任务将学习出更适合语义分割迁移的表示。
我们将MAE与我们的工作进行迁移性能比较。

3 方法论
我们的工作基于 LOCA [5]，将其用于多模态卫星图像。我们详细说明了我们的改编部分以
及从 LOCA借鉴的内容。

采样查询和参考视图 . 多模态图像对在通道维度上连接以形成单个输入图像 𝑥 。遵循
LOCA方法，我们从 𝑥中采样一个查询视图 𝑥𝑞 和一个参考视图 𝑥𝑟𝑒𝑓 ，然后对每个视图应用
独立的随机增强（即，翻转、裁剪、重新缩放）。为了最大化对应的查询视图和参考视图之
间的重叠，同时确保查询能够表示局部图像区域，参考视图被采样为覆盖原始图像的较大
区域，而查询视图则覆盖原始图像的小部分。遵循 LOCA方法，我们每个参考视图采样 10
个查询视图。

查询和参考补丁位置对应关系 . 查询视图和参考视图被划分为不重叠的 𝑃 × 𝑃 块。每个
查询视图因此产生块 𝑥𝑖

𝑞 对于 𝑖 ∈ {1, ..., 𝑁𝑞}，其中 𝑁𝑞 = ⌊𝐻𝑞/𝑃⌋ × ⌊𝑊𝑞/𝑃⌋和𝐻𝑞 × 𝑊𝑞 是
查询分辨率。我们使用 𝐻𝑞 = 𝑊𝑞 = 96和 𝑃 = 16产生每个查询的 𝑁𝑞 = 36块。类似地，参
考视图产生块 𝑥𝑗

𝑟𝑒𝑓 对于 𝑗 ∈ {1, ..., 𝑁𝑟𝑒𝑓}。我们使用 𝐻𝑟𝑒𝑓 = 𝑊𝑟𝑒𝑓 = 224和 𝑁𝑟𝑒𝑓 = 196。
为了在增强过程中保持空间位置的一致性，我们追踪每个块的原始位置。这使我们能够定
义一个映射函数 ℎ(𝑖) = 𝑗，识别与查询块 𝑥𝑖

𝑞 重叠最大的参考块 𝑥𝑗
𝑟𝑒𝑓 。

查询和参考补丁都有 𝐶 个通道：𝑥𝑖
𝑞, 𝑥𝑗

𝑟𝑒𝑓 ∈ ℝ𝑃×𝑃×𝐶 。根据 SatMAE [6] ，我们将这些
通道分为 𝐺 个通道组，每组有 𝑔 个通道。每个组经过一个独立的补丁嵌入处理以生成
𝑆𝑔

𝑞 ∈ ℝ𝑁𝑞×𝑑 和 𝑆𝑔
𝑟𝑒𝑓 ∈ ℝ𝑁𝑟𝑒𝑓×𝑑 的令牌序列。这些序列沿序列维度连接，产生 𝑆𝑞 ∈ ℝ𝐺𝑁𝑞×𝑑

和 𝑆𝑟𝑒𝑓 ∈ ℝ𝐺𝑁𝑟𝑒𝑓×𝑑 。通道分组使我们能够灵活地形成令牌序列，例如，可以从多种模态的
混合中形成，或为每种模态单独形成。我们对不同的通道组设置进行了消融实验。
根据 SatMAE [6]的方法，我们应用组和位置编码以保留空间和通道组信息。每个标记接

收一个组编码 𝐺𝐸𝑔 ∈ ℝ𝑑
𝐺𝐸 和位置编码 𝑃𝐸𝑖 ∈ ℝ𝑑𝑃𝐸 ，其中 𝑑𝐺𝐸 + 𝑑𝑃𝐸 = 𝑑。这些编码被连

接后添加到上述 𝑆𝑞 和 𝑆𝑟𝑒𝑓 中的相应标记上。

组采样 . 通道分组将查询的序列长度从 𝑁𝑞 增加到 𝐺𝑁𝑞 个标记（以及参考的从 𝑁𝑟𝑒𝑓 增加
到 𝐺𝑁𝑟𝑒𝑓 ）。为了维持计算效率，我们从每个空间位置采样一个标记（每个位置的每组有 𝐺
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个标记），保持原始序列长度𝑁𝑞 和 𝑁𝑟𝑒𝑓 。我们在通道组中均匀采样以确保平衡的表示，生
成 𝑆′

𝑞 ∈ ℝ𝑁𝑞×𝑑 和 𝑆′
𝑟𝑒𝑓 ∈ ℝ𝑁𝑟𝑒𝑓×𝑑 。

采样序列𝑆′
𝑞和𝑆′

𝑟𝑒𝑓通过 transformer编码器块独立处理，生成查询和参考表示𝑍𝑞 ∈ ℝ𝑁𝑞×𝑑

和 𝑍𝑟𝑒𝑓 ∈ ℝ𝑁𝑟𝑒𝑓×𝑑 。

查询-参考交互 . Caron等人 [5]声称，为了解决相对补丁位置预测任务，查询补丁表示必
须关注到相应的参考补丁表示。根据 LOCA [5]的方法，我们使用一个单交叉注意块来实现
这点，其查询是由 𝑍𝑞 计算得到，键/值则来自 𝑍𝑟𝑒𝑓 ，产生输出 𝑈 ∈ ℝ𝑁𝑞×𝑑 。
为了在没有注释的情况下学习空间关系，我们遵循 LOCA [5]，并解决一个相对补丁位置

预测任务。这被表述为一个 𝑁𝑟𝑒𝑓 类分类任务，其中每个查询补丁从 𝑁𝑟𝑒𝑓 个位置中预测其
对应的参考补丁位置。特别是，一个分类层处理查询补丁表示 𝑈 以输出每个查询补丁的位
置预测 𝑂 ∈ ℝ𝑁𝑟𝑒𝑓×𝑁𝑞 。我们最小化损失

1
|Ω| ∑

𝑗∈Ω
ℓ(𝑂𝑗, ℎ(𝑗)) (1)

。
其中 Ω是查询补丁在参考视图中具有对应补丁位置的集合，ℓ是 softmax交叉熵损失。
为了促进跨组和跨模态的交互，我们在自注意力和交叉注意力块中阻止同组内的 patch

相互参与。这促使模型基于来自不同组和模态的信息形成表示，而不是过度依赖同组内的
patch。具体来说，我们定义一个二元掩码𝑀 ，其中当 patch 𝑖和 𝑗属于同一组时𝑀𝑖,𝑗 = 0，
否则为𝑀𝑖,𝑗 = 1。该掩码应用于：

• 自注意力：防止查询块或参考块之间的组内注意力。
• 交叉注意：防止查询补丁关注同一组中的参考补丁

蒙版注意力计算为：

𝐸 = softmax(𝑄𝐾⊤
√

𝑑
⊙ 𝑀)𝑉

这里𝐾 、𝑄和 𝑉 是标准的键、查询和值注意力矩阵，⊙表示元素级乘法。
为了改变位置预测任务的复杂性，我们按照 LOCA [5]的方法，遮掩住查询补丁表示可见

的参考补丁表示 𝑍𝑟𝑒𝑓 的比例 𝜂。
为了学习对像素级分类（语义分割的一个基本部分）有效的表示而不依赖标签，我们遵

循 LOCA方法，通过聚类生成伪标签。伪标签（软聚类分配）是基于（可学习的）聚类原型
𝑄 ∈ ℝ𝐾× ̃𝑑 与参考视图 ̃𝑍 ∈ ℝ𝑁𝑟𝑒𝑓× ̃𝑑 的投影块表示之间的相似度获得的。查询中的块 𝑖因此
将拥有一个伪标签

𝑦𝑗 = Sinkhorn-Knopp (softmax ( ̃𝑍𝑗
𝑟𝑒𝑓 ⋅ 𝑄/𝜏))

，其中 𝑗 = ℎ(𝑖)和 𝜏 是控制 softmax分布锐度的温度参数。我们使用 𝜏 = 0.05。 ̃𝑍 是通过一
个两层MLP投影的 𝑍 。使用 Sinkhorn-Knopp算法防止模型崩溃为一个平凡解 [5]。我们最
小化目标

1
|Ω| ∑

𝑗∈Ω
ℓ((𝑄⊤ ̃𝑍𝑞)𝑗, 𝑦𝑗) (2)

。
与 LOCA [5]中的做法类似，我们通过最大化平均熵来正则化此损失，以鼓励网络使用所

有聚类原型。
组合目标包括方程 1和 2，并且权重相同。
我们在 MMEarth多模态卫星影像数据集上对我们的模型和基线方法进行预训练。我们使

用来自 MMEarth的 300,000个样本来减少预训练时间，并且仅使用 Sentinel 2、Sentinel 1和
Aster DEM模态。我们使用 AdamW优化器进行预训练，学习率为 6.25 × 10−5 ，采用余弦
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Table 1. 哨兵 2的通道分组。在有和没有通道分组的哨兵 2图像上的洪水类别的 IoU和 Sen1Floods11
的 mIoU比较。

Channel grouping. IoU (flood) mIoU
Pretraining Finetuning

69.12 82.51
� 73.06 84.75

� � 73.90 85.24

Table 2. 群体采样。群体采样对 Sen1Food11的计算成本和洪水分割性能的影响。

Group setting Group sampling Speedup IoU (flood) mIoU

S2 Similar — 73.90 85.24
� × 4.2 73.08 84.76

Best — 72.86 84.64
� × 12.2 72.82 84.61

调度，批量大小为 64，权重衰减为 0.1。我们和基线方法的模型都预训练了 100个轮次。我
们使用各自的公开实现源码来训练基线方法。通过在 Sen1Floods11洪水制图语义分割数据
集上进行端到端微调来完成评估。我们使用一个轻量解码器，它包含四个转置卷积层和一
个最终输出分割概率的卷积层，以防止预训练权重被重解码器消耗。报告的评估结果经过
三次运行取平均值。
我们比较了在有和没有通道分组的情况下对 Sentinel 2 图像进行预训练的表现。根据

SatMAE，我们按空间分辨率和波长的相似性对 Sentinel 2波段进行分组，如下所示。（关于
波段的详细信息，请参见附录。）我们称这个分组为“S2相似性”。表 1中的结果表明，在
处理多光谱图像时，通道分组非常重要，在微调和预训练阶段应用时可以提高性能。在预
训练阶段，采用通道分组，一个特定通道组中的查询补丁，例如 SWIR波段，会预测其在包
括所有组的参考视图中的位置。我们假设这种跨组交互挑战了模型提取和关联每个组中特
殊信息的能力，从而获得更丰富的聚合信息。
为了管理预训练的计算成本，我们在每个补丁位置随机抽取一组，从而保持恒定的序列长

度。表 2显示，对于 S2相似组设置，我们在千兆浮点运算上减少了 × 4.2，但代价是 mIoU
降低了 − 0.48。最佳组设置是最终表现最好的组设置（参见段落“将 DEM模式添加为通道
组”）。它包含 6组，因此组抽样导致千兆浮点运算减少了 × 12.2。有趣的是，性能仅下降
了 −0.03的 mIoU。
所有接下来的实验都是通过组采样进行的。
我们使用通道组架构添加了 Sentinel 1 模式。我们定义了新的通道组设置，其中包括

Sentinel 1波段，如下所示。
• S2+S1分离：S2相似 + { (A-VV, A-VH, D-VV, D-VH), (A-HH, A-HV, D-HH, D-HV) }
• RGBN+S1 Separate : { (B2), (B3), (B4), (B8), (A-VV, A-VH, D-VV, D-VH), (A-HH, A-HV, D-HH,
D-HV) }

• S2+S1混合：S2相似 + { (B1, A-VV, A-VH, D-VV, D-VH), (B1, A-HH, A-HV, D-HH, D-HV) }
表中的结果显示，只要两种模式分开分组（如 S2+S1相似和 RGBN+S1组设置），添加 Sentinel
1波段就可以提高性能。这些设置鼓励跨模态交互，因为来自一种模态的查询块表示必须通
过关注所有模态来预测其位置。我们假设这种跨模态交互教会模型更有效地从多模态数据
中提取和结合信息。我们还观察到，将 Sentinel 1模式作为独立通道组添加使预训练任务更
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Table 3. 关于使用通道组架构添加 SAR模态的消融研究

Group setting IoU (flood) mIoU Pretraining objective (acc@1)
S2相似 73.08 84.76 60.5

S2+S1 Separate 73.68 84.87 35.33
RGBN+S1 Separate 73.38 85.10 30.93

S2+S1 Mixed 72.40 84.35 54.92

Table 4. 添加 DEM。添加第三种模态对 Sen1Flood11性能的不同策略的影响

Group setting 𝜂 IoU (flood) mIoU Pretraining objective (acc@1)
S2+S1分离 80 % 73.68 84.87 35.33

S2 + S1 + DEM Separate 80 % 72.11 84.38 13.8 %
100 % 73.88 85.21 1.54 %

Best 80 % 72.44 84.35 35.20 %
100 % 74.52 85.52 1.57 %

具挑战性，导致预训练目标的准确性降低 −25%。混合不同模态的波段（如在 S2+S1混合
组设置中）并没有提高性能。混合波段减少了跨模态交互的需要，因为查询块表示已经拥
有来自所有模态的信息，并且可以依赖方便的模态来解决预设任务。我们还发现，在混合
设置中预设任务并不比单模态设置中的任务更难（54.92%对比 60.50%）。
将 DEM模态添加为通道组 . 为了通过通道组添加 DEM，我们引入了两个新的通道组设

置：
• S2 + S1 + DEM分别：S2 + S1分别 + { (DEM) }
• 最佳：{ (B1, B2), (B3, B7), (B4, B8A), (B11), (DEM, A-VV, A-VH, D-VH), (A-HH, A-HV, D-VV,
D-HH) }

“最佳”组设置是在 Sen1Floods11上提供最佳性能的设置。它将 MSI和 SAR模态分开，但将
DEM混合到 SAR中。
表格 4显示，将 DEM作为一个单独的通道组添加使得预训练任务更具挑战性，导致位置

预测精度降低（-16.53 %）。将 DEM混合进现有模式，使预训练任务相对简单，导致位置预
测精度小幅下降（-0.13 %）。这表明，整合模态的策略是一个可以调整的超参数，用以控制
预训练任务的难度并提高迁移性能。
有趣的是，一个参考掩膜率为 𝜂 = 100%时达到最佳性能，显示查询补丁没有必要“查看”

参考视图表示。因此，通过不包括交叉注意力块，我们方案的复杂性和计算成本可以降低。

同组注意力屏蔽 . 我们尝试使用同组注意力掩码作为一种技术，通过促进跨模态交互来
改善多模态学习。表 5显示，当参考掩码比例较低（𝜂 = 60%）时，同组注意力掩码显著提
高了迁移性能（+1.89 IoU）。然而，将参考掩码比例增加到 𝜂 = 100%则导致性能轻微下降
（−0.06 mIoU）。同组注意力掩码使预训练任务变得更具挑战性，从而帮助模型学习更好的
表示。然而，将其与激进的参考掩码结合使用会降低其效果，因为可供关注的参考表示很
少，并且可能会使预训练任务对模型来说过于具有挑战性，不利于学习良好的表示。

补丁簇预测 . 表显示，包含补丁集群预测任务显著正面影响了迁移性能（+1.77 mIoU）。

与其他卫星图像 SSL预训练方案的比较 . 我们将我们的预训练方案与其他流行方案进行
比较。我们使用他们公开可访问的实现源代码，在 MMEarth数据集上对 ViT-Small编码器
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Table 5. 同组注意力屏蔽。同组注意力屏蔽和参考屏蔽对 Sen1Floods11迁移性能的影响

𝜂 Same-group atten. masking IoU (flood) mIoU Pretraining objective (acc@1)

60 % 71.99 84.07 53.15
� 73.88 85.21 44.11

100 % 74.62 85.52 1.57
� 74.56 85.49 1.57

Table 6. 补丁簇预测。包括补丁簇预测任务的效果。

Cluster loss IoU (flood) mIoU
� 73.88 85.21

72.11 84.06

Table 7. 与其他 SSL预训练方案在 Sen1Floods11上的比较

Scheme Encoder IoU (flood) mIoU
Satellite LOCA (ours) ViT-Small 74.62 85.49
MMEarth [1] ConvNext-T 68.92 82.34
ScaleMAE [17] ViT-Small 68.85 82.29
SatMAE++ [15] ViT-Small 67.37 81.47
SatMAE [6] ViT-Small 65.28 80.56

（或对 MMEarth方案的 ConvNext-T编码器 [1]）进行 100次迭代的预训练。对于 MMEarth
方案，我们仅使用 Sentinel 1和 Sentinel 2模式进行预训练。通过端到端微调轻量解码器（包
括 4个转置卷积层加上一个最终像素级分类卷积层）进行评估。我们报告方案的单次微调
运行结果。
表 7显示，我们采用的 LOCA方法在 Sen1Floods11数据集的卫星图像语义分割中表现明

显优于其他方法。

4 结论
我们调整了 LOCA，一种位置预测的自监督学习方法，用于多模态卫星图像的语义分割。我
们的主要贡献包括扩展通道分组以处理多模态数据，引入同组注意力掩码以促进跨模态交
互，并使用组采样在预训练期间保持计算效率。在 Sen1Floods11上的实验结果表明，我们
的方法显著优于现有基于重建的卫星图像自监督方法。未来的工作可以探索在预训练中引
入尺度不变机制，如 ScaleMAE [17]，利用卫星数据的时间维度，扩展到其他模态，并在更
多样化的下游任务中评估迁移学习。
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A 模式和频段
表 8列出了本工作中使用的模态的波段。

Table 8. 使用的模态和频段，以及用于引用它们的代码。

Modality Code Name Spatial Resolution (metres)

Multspectral
Satellite
Imagery
(Sentinel 2)

B1 Ultra-blue 60
B2 Blue 10
B3 Green 10
B4 Red 10
B5 Red edge 1 20
B6 Red edge 2 20
B7 Red edge 3 20
B8 Near-infrared 10
B8A Red edge 4 20
B9 Water vapour 60
B10 Cirrus 60
B11 Shortwave-infrared 1 20
B12 Shortwave-infrared 2 20

Synthetic
Aperture
Radar
(Sentinel 1)

A-VV Ascending orbit VV 10
A-VH Ascending orbit VH 10
A-HH Ascending orbit HH 10
A-HV Ascending orbit HV 10
D-VV Descending orbit VV 10
D-VH Descending orbit VH 10
D-HH Descending orbit HH 10
D-HV Descending orbit HV 10

Digital eleva-
tion model

DEM Elevation 30
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