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摘　要：零样本影像分类技术旨在通过学习数据集的部分类别（可见类），获得识别在训练阶段未出现类

别（不可见类）的能力。该技术在遥感大数据时代具有重要现实意义。目前，遥感领域的零样本场景分

类方法对于映射后的语义空间优化关注很少，导致已有方法的整体分类性能较差。基于这一考虑，本文

提出了一种基于稳健跨域映射和渐进语义基准修正的零样本遥感影像场景分类方法。在训练的有监督

学习模块，基于可见类的类别语义向量和场景影像样本，实现深度特征提取器学习和视觉空间到语义空
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间的稳健映射。在训练的无监督学习阶段，基于全体类别的类别语义向量和不可见类遥感影像样本，分
别通过协同表示学习和ｋ近邻算法来渐进修正不可见类类别的语义向量，从而缓解可见类语义空间与

不可见类语义空间的漂移问题和自编码跨域映射模型映射后不可见类语义空间与协同表示后不可见类

语义空间的偏移问题。在测试阶段，基于学习所得的深度特征提取器、自编码跨域映射模型和修正后的

不见类语义向量，实现对不可见类遥感影像场景的分类。本文整合多个已有公开的遥感影像场景数据

集，组建了一个新的遥感影像场景数据集，在此数据集上进行试验。试验结果表明本文提出的算法在多

种不同的可见类与不可见类的划分情况下都明显优于已有公开零样本分类方法。
关键词：零样本学习；遥感影像场景分类；自编码跨域映射；协同表示学习；自然语言模型
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（２０２０ＣＦＡ００３）

　　进入２１世纪之后，遥感技术发展越发迅猛，
在土地资源调查、生态环境监测、灾害分析和预测

等方面发挥着重要的作用［１］。随着遥感影像分辨

率的提高［２］，基于像素和对象的分类方法广 泛 受

到高分辨率遥感影像“同物异谱、同谱异物”现象

的影响，无法满足高效稳定遥感影像解译的需求。
基于这一考虑，遥感影像场景分类［３－５］受到国内外

研究学者的广泛关注。遥感影像场景分类旨在通

过挖掘遥感影像场景（影像块）内的视觉基元及视

觉基元间的空间关系来预测影像块的语义类别，
可以极大地降低像素级或对象级地物解译的混淆

度，从而提高高分辨率遥感影像解译的稳定性及

准确度，在基于内容的遥感影像检索［６－７］和遥感影

像目标检测［８－１０］等方面都有重要应用。
随着遥感影像场景数据集的不断开 放，多 领

域研究人员提出了大量基于人工特征或深度学习

的遥感 影 像 场 景 分 类 方 法［１１－１３］。随 着 遥 感 大 数

据时代的来临，遥感地物类别呈现爆炸式增长趋

势，因此为所有类别都搜集充足的遥感影像样本

是不现实的，但是现有的监督或半监督的遥感影

像场景分类方法均需要依赖全部类别的遥感影像

样本来学习分类模型，无法灵活应对出现的新的

场景类别。如何将遥感领域的先验知识引入遥感

影像场景理解过程，仅通过学习含有遥感影像的

部分类别，就可以识别在训练阶段从未出现类别

的遥感影像场景，一方面可以降低对场景类别样本

的标注成本，另一方面将提高对新出现的场景的识

别能力。因 此，近 年 来 零 样 本 学 习［１４－１５］（ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）的发展为遥感影像场景分类提供了新的

思路。目前，零样本学习主要集中于计算机视觉领

域，其在遥感影像场景分类中的研究还很少，需要

大量研究工作来推进这一技术的发展。

大 量 心 理 学 研 究 表 明，人 类 可 以 识 别 大 约

３万种物体种类［１６］，同时也可以对这些类中包含

的子类进行分辨。人类可以从以往的学习中获得

和积累先验知识，并将经验和知识运用到解决新

的问题中，以此提高了人类的推理能力。零样本

学习旨在模拟人类学习的过程，通过学习可见类

（ｓｅｅｎ）样本中的 知 识，加 以 辅 助 信 息（属 性，词 向

量）的帮助来推断识别不可见类（ｕｎｓｅｅｎ）中 的 样

本，并且可见类与不可见类是不相交的，通常可见

类样本用于训练，不可见类样本用于测试。在遥

感影像中，不同场景类别可能包含相似或相同的

对象，使得可以从一些已有场景中学习到各种对

象，进行重新组合和演化得到新的场景类别。因

此，零样本学习在遥感影像场景分类中具有广阔

的发展前景。
近几年来，零样本学习在计算机视觉 领 域 发

展迅 速。具 体 的，文 献［１７］提 出 的 语 义 自 编 码

（ＳＡＥ）方法，采 用 基 于 编 码－解 码 的 架 构，在 自 编

码器进行编码和解码时，使用了原始数据作为约

束，编码后的数据能够尽可能恢复为原来的数据，
增强了对不可见类的泛化识别能力。文献［１８］提
出的双视觉 语 义 映 射（ＤＭａＰ）方 法，对 语 义 嵌 入

空间进行迭代优化，希望能够使得视觉特征和语

义特征在模型学习的过程中尽量对齐，得到样本

最优的 语 义 表 示。这 些 方 法 在 诸 如 ＡＷＡ２［１９］、

ＣＵＢ［２０］等数 据 集 上 都 取 得 了 较 为 理 想 的 结 果。
然而在遥感领域，一方面遥感影像由于光照，拍摄

角度和季节等原因具有类内差异性大和类间相似

性高等现象；另一方面，对于类别的语义特征通常

使用预训练的自然语言模型根据类别名称提取语

义向量，但是广义的自然语言模型常常无法贴切

地描述地学的地物类别。因此，现有的零样本学
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习方法在遥感影像场景分类任务中都很难取得理

想的结果。亟待提出适用于遥感领域的零样本分

类方法。
基于上述考虑，本文提出了一种基于 稳 健 跨

域映射和渐进语义基准修正的零样本遥感影像场

景分类方法。在训练的有监督学习模块，基于可

见类的类别语义向量和遥感影像场景样本，联合

场景类别分类和自编码跨域映射的多任务学习来

实现深度特征提取器学习和遥感影像场景的视觉

空间到类别语义空间的稳健映射。考虑到在学习

映射矩阵的过程中，不可见类的语义特征没有参

与映射模型的学习，而这通常会导致经过映射得

到的不可见类语义向量出现域偏移问题，本文利

用协同表示重构不可见类语义向量真值，增强了

可见类的语义向量与不可见类的语义向量之间的

联系。此外，由于视觉特征和语义特征的来源不

同，这往往导致通过映射得到的语义向量与经过

协同表示修正的语义向量之间的结构差异较大，
对此，本文利用ｋ近邻算法求经过协同表示重构

的语义向量真值在映射得到的语义向量中的近邻

向量并求其均值，以此对语义特征空间进行修正，
使得映射得到的语义向量与协同表示修正的语义

向量尽量对齐。考虑到已有的遥感影像场景数据

集的类别数较少，不利于充分验证零样本分类技

术的性能，本文基于公开的遥感数据集，筛选整合

后得到类别更加多样、类内样本更加丰富的新遥

感 影 像 场 景 数 据 集，在 此 数 据 集 上，使 用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和Ｂｅｒｔ两 种 语 言 模 型 分 别 提 取 语 义

向量。大量试验结果表明，本文方法相较于其他

零样本分类方法在不同的可见类与不可见类划分

比例上均具有更好的分类准确度。

１　零样本分类相关工作

本文主要从两个方面来综述讨论相 关 工 作：
计算机视觉领域的零样本分类；遥感领域的零样

本分类。

１．１　计算机视觉领域的零样本分类

目前的零样本学习任务，很大一部分 的 研 究

思路是“视觉特征＋语义特征＋机器学习方法”。
其中视觉特征通常由深度卷积网络提取得到。语

义特征一般包括属性和词向量，在基于属性的零

样本图像分类器模型中，属性需要考虑样本是否

具有某一种属性，根据属性的有、无可以确定样本

在属 性 空 间 的 位 置，进 而 确 定 样 本 的 类 别 标 签。

属性一般需要人工对特定数据集进行标注，这需

要标注人员具有一定的专业知识。例如文献［２１］
提出的直 接 属 性 预 测 模 型ＤＡＰ（ｄｉｒｅｃｔ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）和 间 接 属 性 预 测 模 型ＩＡＰ（ｉｎｄｉｒｅｃｔ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）。基于属性的方法存在的问题

是：①建立一个合理有效的属性库十分困难；②类

别属性向量的标注成本较大；③其扩展性较弱。
考虑到使用属性作为语义特征存在的种种局

限，目前的研究普遍将词向量作为语义特征，词向

量是指利用自然语言处理技术将词语映射到一个

新的空间中，并以多维的连续实数向量表 示 叫 作

“Ｗｏｒｄ　Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ”。例 如 文 献 ［２２］提 出 的

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ，文献［２３］提出的ＧｌｏＶｅ，以及Ｂｅｒｔ方法

（ａｒＸｉｖ　ｐｒｅｐｒｉｎｔ　ａｒＸｉｖ：１８１０．０４８０５，２０１８．）。这些方

法可以揭示词与词之间的关联性，使由自然语言转

换得到的向量具有了语义上的信息，这些实数向量

之间的距离可以很好地表述相应词之间的语义相

似性。在得到视觉特征和语义特征后，利用机器学

习方法完成分类任务。要给出适当总结与讨论。
随着 生 成 对 抗 网 络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）［２４］技术的快速发展，涌 现 出 了 一

些利用生成对抗网络进行视觉样本生成的零样本

分类方 法。文 献［２５］借 鉴 了Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ　ＧＡＮ，
以类别属性为输入生成类别对应的视觉特征，在

判别器中加入了类别的分类损失；文献［２６］在训

练生成器Ｇ的过程中，引入了ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｅｄ　ｔｅｘｔ，
鼓励生成的视觉特征偏离可见类，希望生成的样

本更具多样性。
目前零样本分类方法更多侧重计算机视觉任

务。由于遥感影像场景的结构复杂性和充分描述

场景类别的语义向量较难获取等问题，已有计算

机视觉领域的零样本分类方法往往无法直接应用

于遥感影像场景的零样本分类任务。

１．２　遥感领域的零样本分类

近几年来，零样本学习技术逐渐应用 于 遥 感

领域。文献［２７］率先在遥感影像细粒度识别领域

开展零样本分类研究，并建立了适用于细粒度识

别任务的数据集。文献［２８］将零样本学习应用于

ＳＡＲ影像的 目 标 识 别 任 务 中。文 献［２９］在 用 于

ＰｏｌＳＡＲ土地覆盖分类的广义零样本学习框架进

行了研 究。面 向 遥 感 影 像 场 景 分 类 的 零 样 本 学

习，也有一些学者开展了相关研究。具体的，文献

［３０］在 零 样 本 学 习 中 引 入 了 半 监 督Ｓａｍｍｏｎ嵌

入算法。文献［３１］提出一种标签传播算法，采用
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基于稀疏学习的标签细化方法抑制分类结果中的

噪声。文献［３２］利 用 不 同 图 像 特 征 之 间 的 互 补

性，提出基于图像特征融合的分类方法，减少冗余

信息且保留各自图像特征自身的特点。文献［３３］
利用不同词向量之间的互补性，采用解析字典方

法获取各语义词向量的稀疏系数，以减少冗余信

息。目前，遥感领域的零样本分类方法通常通过

融合多种语义特征或视觉特征，改善映射矩阵的

方法提高分类精度。但是，对于映射后的语义空

间很少关注。实际上，不可见类的语义向量重建

与修正对于分类性能有较大影响，这也是本文的

重要研究动机。

２　联合 稳 健 跨 域 映 射 和 渐 进 语 义 基 准 修

正的零样本遥感影像场景分类方法

　　为了更清晰地描述零样本分类问题，本文首

先给 出 零 样 本 分 类 问 题 的 符 号 定 义。设 Ｄ＝
｛（ｘｉ，ｙｉ）：ｉ＝１，２，…，Ｍ｝代 表 可 见 类 遥 感 数 据

集，ｘｉ 表 示 可 见 类 中 的 第ｉ张 遥 感 影 像 场 景，ｙｉ
表示可见类中第ｉ张影像的类别标签，Ｍ 为可见

类遥感 数 据 的 样 本 总 数；ＤＵ＝｛（ｘＵｉ，ｙＵｉ）：ｉ＝１，
２，…，Ｎ｝代表不可见类遥感数据集，ｘＵｉ 表示不可

见类中的第ｉ张遥感影像场景，ｙＵｉ 表示不可见类

中第ｉ张影像的类别标签，Ｎ 为不可见类数据的样

本总数；Ｄ∩ＤＵ＝，也即可见类与不可见类的类

别及数据是完全不重叠的。基于广义的语义基准

（例如自然语言语料库），每个遥感场景类别都对应

一个语义向量，令Ｓ＝ｓ１，ｓ２，…，ｓｐ｛ ｝∈Ｒｄｓ×ｐ表示

可见类语义向量，ＳＵ＝｛ｓＵ１，ｓＵ１，…，ｓＵｑ｝∈Ｒｄｓ×ｑ表示

不可见类语义向量集合，其中ｐ和ｑ分别表示可

见类和不可见类的类别数，ｄｓ 为语义向量维数。
本文提出的零样本遥感影像场景分类方法的

整体框架如图１所示。本文算法的训练阶段包括

有监督学习和无监督学习两个模块。有监督学习

模块主要利用有类别标签的可见类遥感影像场景

样本Ｄ 和可见类类别的语义向量Ｓ，来完成深度

特征提取器学习和语义映射模块学习，具体方法

部分在２．１节讨论。无监督学习模块主要利用全

体类别的类别语义向量Ｓ和ＳＵ、无类别标签的不

可见类的遥感影像场景样本库ＤＵ 来修正不可见

类类别的语义向量，具体方法在２．２节 描 述。最

后，２．３节给出了具体测试的过程。

２．１　耦合深 度 卷 积 神 经 网 络 场 景 分 类 和 自 编 码

跨域映射的有监督稳健跨域映射

　　利用可见类场景分类约束训练特征提取器，使

特征提取器更适用于遥感场景影像，另外由于视觉

特征与语义特征在维度和结构方面具有较大差异，
直接建立视觉特征到语义特征的映射往往会丢失

重要信息，导致映射效果不佳。因此，建立场景分

类与自编码跨域映射的多任务学习在映射过程中

引入语义自编码，实现有监督下的映射矩阵学习。

２．１．１　基 于 可 见 类 遥 感 影 像 场 景 样 本 的 深 度 特

征提取器学习

　　首先利用 可 见 类 遥 感 影 像 数 据 集Ｄ 微 调 深

度卷积网络，获取特征提取器用于描述遥感影像

场景样本的视觉特征。如图１的有监督学习模块

所示，令Ｔ表示深度卷积网络的卷积层超参数，Ｖ
为最后一个全连接层特征ｆ与分类层ｃ的映射超

参数。给定一个可见类的遥感影像场景ｘｉ，其对

应的全连接层特征可以表示为ｆｉ＝Ｑ（ｘｉ；Ｔ），其

中Ｑ（．；．）表示深度网络的非线性映射。那么，基

于遥感影像场景数据集的网络优化损失函数为

ｍｉｎＴ，Ｖ－∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
ｐ

ｊ＝１
ｙｊｉｌｏｇ　ｃｊｉ （１）

式中，ｃｉ＝σｆｉ＊Ｖ（ ），σ（·）表示Ｓｏｆｔｍａｘ映射。
通过后向传播算法优化式（１），可以得到更新

后的卷积层映 射 超 参 数Ｔ 和 全 连 接 层 映 射 超 参

数Ｖ。后续环节本文将Ｔ作为遥感影像场景的特

征提取器。

２．１．２　基 于 自 编 码 跨 域 映 射 的 视 觉 特 征 空 间 到

语义特征空间映射

　　对于可见类的每一张影像ｘｉ，提取其视觉特

征ｆｉ＝Ｑ（ｘｉ；Ｔ），Ｆ＝［ｆ１，ｆ２，…，ｆＭ］∈Ｒｄ
ｆ×Ｍ

为所有可见类影像视觉特征。其中Ｍ 为可 见 类

遥感数据的样本总数，ｄｆ 为特征向量维数。为了

减少错误传递等影响，固定上述获得特征提取器，
然后学习视觉特征到语义特征的映射。考虑到遥

感领域的语义向量不够精确的特点，本文在学习

跨域映射模型时，引入自编码正则化损失。自编

码器属于一种无监督的神经网络模型，对输入特

征进行编码，然后对编码得到的特征进行解码以

重构输入特征，希望重构得到的特征与初始输入

特征的误差尽可能小。附加自编码损失的跨域映

射的目标函数如式（２）所示

ｍｉｎ
Ｗ
Ｗｆ－ｓ　２Ｆ ＋α ｆ－ＷＴｆ　２Ｆ （２）

式中，α是自编码损失的正则化系数，来提高求解

的稳定性。对式（１）优化求解得到

ｓｓ　ＴＷ＋
１
α
ＷｆｆＴ＝

１
α
ｓｆＴ＋ｓｆＴ （３）
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令Ａ＝ｓｓ　Ｔ，Ｂ＝
１
αｆｆ

Ｔ，Ｃ＝ １＋
１
α（ ）ｓｆＴ，则

式（３）最终变换为

ＡＷ＋ＷＢ＝Ｃ （４）

式（４）是 一 个 Ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ方 程，可 以 利 用

Ｂａｒｔｅｌｓ－Ｓｔｅｗａｒｔ算 法［３４］求 解 得 到 映 射 矩 阵Ｗ。
在ｐｙｔｈｏｎ中，利 用ｓｃｉｐｙ包 中 的ｓｏｌｖｅ＿ｓｙｌｖｅｓｔｅｒ
函数即可求解。

图１　算法整体框架

Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｐｐｒｏａｃｈ

２．２　基于协同表示学习和ｋ近邻算法的无监督

渐进语义基准修正

　　经过 深 度 特 征 提 取 器 学 习 和 自 编 码 跨 域 映

射，已经得到了图片特征提取器和视觉特征至语

义特征的 映 射 矩 阵Ｗ。对 于 不 可 见 类 的 每 一 张

影像ｘＵｉ，提取其 视 觉 特 征ｆＵｉ＝Ｑ（ｘＵｉ；Ｔ），ＦＵ＝
［ｆＵ１，ｆＵ２，…，ｆＵＮ］∈Ｒｄ

ｆ×Ｎ 为 所 有 不 可 见 类 影 像

视觉特征。通过映射矩阵Ｗ 对ＦＵ 映射得到语义

矩阵ＳＵ
～
＝ＦＵ·Ｗ。其中Ｎ 为可见类遥感数据的

样本总数，ｄｆ 为特征向量维数。
２．２．１　基 于 协 同 表 示 学 习 的 不 可 见 类 语 义 向 量

重建

　　为了减小可见类语义空间与不可见类语义空

间的漂移问题，无监督协同表示学习基于可见类

语义向量来修正不可见类的语义向量。
考虑到可 见 类 的 语 义 特 征Ｓ 和 不 可 见 类 的

语义特征ＳＵ 共享同一个语义空间，因此Ｓ和ＳＵ

必然具有一定的局部相似性，即Ｓ一定程度上可

以被ＳＵ 所 表 示。因 此，在 测 试 阶 段 引 入 了 协 同

表示。协同表示（ＣＲ）即 利 用 所 有 可 见 类 的 样 本

来共同表示不可见类的样本。计算展开系数的目

标函数为

ｍｉｎ
ρ
ＳＵ－Ｓ·ρ ２

Ｆ＋β· ρ
２
Ｆ （５）

式中，β为正则化常数。式（５）的闭式解为

ρ^＝ ＳＴＳ＋β·Ｉ（ ）ＳＴＳＵ （６）
式中，Ｉ为判别矩阵。
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利用式（７）求得的协同表示系数^ρ与Ｓ作矩阵

运算即可以得到重建后的不可见类语义向量Ｓ

︿

Ｕ

Ｓ

︿

Ｕ＝Ｓ·^ρ （７）

２．２．２　基于ｋ近邻算法的不可见类语义向量修正

为了缓和自编码跨域映射模型映射后不可见

类语义空间与协同表示后不可见类语义空间的偏

移，进一步利用无监督ｋ近邻算法对不可见类语

义向量进行修正。
虽然跨域映射算法通过在学习映射矩阵过程

中加入自编码器约束，一定程度上提高了模型的

泛化能力。然而，该方法并未充分利用已有的不

可见类的语义信息。利用ｋ近邻算法求Ｓ

︿

Ｕ 在经

过映射得到的语义向量Ｓ
～Ｕ 中的近邻向量并求其

均值，得到更新后的不可见类语义特征Ｓ^Ｕ＝［^ｓ　Ｕ１，

ｓ^　Ｕ２，…，^ｓ　Ｕｑ］∈Ｒｄ
ｓ×ｐ，如 式（８）。以 此 对 不 可 见 类

的语义特征进行进一步优化

ｓ^　Ｕｊ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｋｉｊ （８）

式中，Ｋｉｊ（ｉ＝１…ｍ）表示Ｓ

︿

Ｕ 中第ｊ类不可见类语

义向量在珘ＳＵ中寻找的ｍ 个近邻语义向量。

２．３　测试阶段

基于前面训练得到的特征提取器、跨 域 映 射

函数和修正后的不可见类语义向量集合，可以实

现不可见类遥感影像场景的分类。具体的，给定

一副测试遥感场景图像ｘＵｉ，遥感场景图像的视觉

特征ｆＵｉ＝Ｑ（ｘＵｉ；Ｔ）。进一步用矩阵Ｗ 将其映射

为语义向量珓ｓ　Ｕｉ＝ｆＵｉＷ，计算珓ｓ　Ｕｉ 与修正后不可见类

语义向量集合Ｓ^Ｕ之间的相似度量，从而得到其类

别。余弦相似度量往往更注重向量之间在方向上

的差异。通过语言模型提取出的语义向量正是通

过向量之间的相似性来表示其代表的词或句子的

相似度从而体现词句之间的联系。因此，余弦相

似度适用于衡量语义向量之间的相似程度。基于

以上考虑，本文采用余弦相似度作为相似度测度，
其计算公式为

ｆ　ｘｉｕ（ ）＝ａｒｇｍｉｎ
ｊ
ｄ（珓ｓ　Ｕｉ ，^ｓ　Ｕｊ） （９）

式中，ｆ　ｘｉｕ（ ）是 场 景 图 像ｘＵｉ 的 预 测 标 签；ｄ（·）
是余弦距离方程。

３　试验及结果分析

３．１　数据集以试验设置

试验使用 的 数 据 集 通 过 已 有 数 据 集 整 合 而

成，如图２所示。其结合了目前公开的５个遥感

影 像 数 据 集 ＡＩＤ３０［３５］、ＮＷＰＵ－ＲＥＳＩＳＣ４５［３６］、

ＰａｔｔｅｒｎＮｅｔ［３７］、ＲＳＩ－ＣＢ２５６［３８］、ＵＣＭ２１［３９］，对 它

们的类别进行筛选整理，最终形成具有７０类遥感

影像 场 景，每 类 包 括８００张 影 像，像 素 大 小 为

２５６×２５６的数据集。
在本文 试 验 中，采 用 Ｒｅｓｎｅｔ－５０［４０］为 深 度 网

络的骨架，用可见类遥感影像数据集对网络模型

微调，在 试 验 中 对Ｒｅｓｎｅｔ－５０网 络 的 最 后１层 卷

积层和全连接层采取微调（其余层次冻结）。利用

深度网络计算得到每张遥感影像对应的２０４８维

特征向量作为视觉特征。对于语义特征：①采用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［４１］模型将每个类别的类别名称映射为

３００维的词向 量 作 为 类 别 的 语 义 特 征；②对 每 个

类别添加一段语义描述，利用Ｂｅｒｔ模型将语义描

述语句映射为１０２４维向量作为类别的语义特征。
本文的计算 硬 件 资 源 为Ｉｎｔｅｒ　Ｉ７　３．２ＧＨｚ　ＣＰＵ、

３２ＧＢ　ＲＡＭ和ＧＴＸ２０７０显卡。
后续试验中，分别选取６０类 可 见 类 与１０类

不可见类；５０类可见类与２０类不可见类；４０类可

见类与３０类不可见类这３种划分方式。为了客

观评估方 法 的 性 能，采 用 总 体 分 类 准 确 率（ＯＡ）
作为评价指标。

３．２　关键参数分析

首先讨论深度网络的微调次数对于方法的整

体性能影响 情 况。以 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ作 为 语 义 向 量，
随机选 取５０类 作 为 可 见 类 与２０类 作 为 不 可 见

类，深度网络模型分别进行１、３、５、７、９个轮次的

微调。基于这一试验设置，表１分别统计了不同

迭代次数下深度网络微调的时间消耗及方法的整

体精度 水 平。考 虑 到 分 类 精 度 与 计 算 时 间 的 平

衡，本文试验统一将深度网络的微调次数设置为

５次。

表１　不同迭代次数下方法准确率和时间消耗

Ｔａｂ．１ 　 Ｏｖｅｒａｌｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｎｄ　ｔｉｍｅ　ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ　ｉｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｅｐｏｃｈｓ

迭代次数 １　 ３　 ５　 ７　 ９

准确率（ＯＡ）／（％） １８．８８　２０．９３　２２．０８　１９．５５　２１．３８
耗时／ｈ　 １．２　 ３．８　 ６．４　 ８．９　 １１．５

接下来，分析本文方法涉及的参数敏 感 性 情

况。本文提出的方法包含有３个参数：语义自编

码器中的权重参数α，协同表示中的参数β和计

算最近邻向量的个数ｍ。后续参数分析试验中，

９６５１
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每次试验都对类别进行２０次随机划分，然后统计

方法在２０次随机划分试验上分类精度的均值和

标准差。

图２　遥感影像场景数据集

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅ　ｓｃｅｎｅ　ｄａｔａｓｅｔ

　　本文首先固定协同表示参数β＝１，最近邻向

量个数ｍ＝２００，分 析 语 义 自 编 码 器 参 数α的 最

佳取值。图３给出了使用两种不同语义向量情况

下准 确 率 随α 变 化 的 准 确 率 曲 线，分 别 取α＝
｛０．０００　０１，０．０００１，０．００１，０．０１，０．１，１，１０，１００｝。
由图４可以看出，由 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和Ｂｅｒｔ提取的语

义向量均在α为０．００１时，准确率最高。
接下来固定语义自编码器参数α为０．００１，最

近邻向量个数ｍ＝２００，分析协同表示参数β的最

佳取值。图４给出了使用两种不同语义向量情况

下准 确 率 随β 变 化 的 准 确 率 曲 线，分 别 取β＝

｛０．０００　１，０．００１，０．０１，０．１，１，１０，１００，１０００｝。由

图５可以看出，由 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和Ｂｅｒｔ提取的语义

向量均在β为０．０１时，准确率最高。
接下来固定语义自编码器参数α为１０００，协

同表示参数β为０．０１，分析最近邻向量个数ｍ 的

最佳取值。图５给出了使用两种不同语义向量情

况下准确率随ｍ 变化的准确率曲线，分别取ｍ＝
｛１００，２００，３００，４００，５００，６００，７００，８００｝。

由图５可以看出，针对不同的划分方式，参数

ｍ 的最佳值也有所差别，在由 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ提取语

义向量的 情 况 下，对 于６０／１０的 划 分 方 式，ｍ＝

０７５１
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３００时 准 确 率 最 高 为３３．１％；对 于５０／２０的 划 分

方式，ｍ＝５００时准确率最高为１９％；对于４０／３０
的划分方式，ｍ＝７００时准确率最高为１２．５％；在

由Ｂｅｒｔ提取语义向量的情况下，对于６０／１０的划

分方式，ｍ＝２００时 准 确 率 最 高 为３５．８％；对 于

５０／２０的 划 分 方 式，ｍ＝５００时 准 确 率 最 高 为

１９．６％；对于４０／３０的划分 方 式，ｍ＝５００时 准 确

率最高为１２．７％。

图３　α参数分析

Ｆｉｇ．３　αｐａｒａｍｅｔｅｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ

图４　β参数分析

Ｆｉｇ．４　βｐａｒａｍｅｔｅｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ

图５　ｍ 参数分析

Ｆｉｇ．５　ｍｐａｒａｍｅｔｅｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ

３．３　与已有方法的对比分析

为了验证本文方法的有效性，将本文 方 法 与

已有的方法进行了试验对比。为了提高方法的可

比性，所有参与对比方法都对类别进行２０次随机

划分，然后统计方法在２０次随机划分试验上分类

精度的均值和标准差。对比方法包括学习映射矩

１７５１
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阵方法和 利 用 生 成 对 抗 网 络 进 行 视 觉 样 本 生 成

方法。
对于学习映射矩阵方法，本文主要测 试 的 方

法有：ＤＭａＰ［１８］：对语义嵌入空间进行迭代优化，
使得视觉特征和语义特征在模型学习的过程中尽

量对 齐，得 到 样 本 最 优 的 语 义 表 示。Ｒｉｄｇｅ＿

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［４　２］：岭回归 是 在 平 方 误 差 的 基 础 上 增

加正则项，用于控制与最小二乘估计相关的方差

膨胀性和 产 生 的 不 稳 定 性。ＳＰＬＥ［４３］：引 入 了 语

义保持位置嵌入的思想，通过保留类内数据的位

置来实现视觉特征与语义特征之间更好的匹配。
对于利用生成对抗网络进行视觉样本生成的

零 样 本 分 类 方 法，本 文 主 要 测 试 的 方 法 为：

ＣＩＺＳＬ［２６］：在 训 练 生 成 器 Ｇ 的 过 程 中，引 入 了

ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｅｄ　ｔｅｘｔ，鼓励生成的视觉特征偏离可见

类，从而使得生成的样本更具多样性。

表２　不同划分方式下不同方法的准确率对比

Ｔａｂ．２　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ （％）

语义向量 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ　 Ｂｅｒｔ

可见类／不可见类 ４０／３０　 ５０／２０　 ６０／１０　 ４０／３０　 ５０／２０　 ６０／１０
ＳＡＥ［１７］ ９．６±１．４　 １３．７±１．７　 ２３．５±４．２　 ８．８±１．３　 １２．４±１．９　 ２２．０±１．７
ＤＭａＰ［１８］ １０．４±０．９　 １６．７±２．２　 ２６．０±３．６　 １０．０±０．８　 １５．６±１．９　 １６．４±１．９

Ｒｉｄｇｅ＿ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［４　２］ ７．３±１．２　 １０．９±２．２　 １９．２±３．４　 ８．８．±０．６　 １２．５±１．３　 ２２．８±２．０
ＳＰＬＥ［４３］ ９．８±１．４　 １３．２±１．９　 ２０．１±３．７　 ８．３±２．０　 １３．２±２．６　 １９．０±３．８
ＣＩＺＳＬ［２６］ ６．０±１．２　 １０．６±３．７　 ２０．６±０．４　 ６．２±２．１　 １０．３±１．９　 ２０．４±４．１
本文方法 １２．５±１．５　 １９±１．８　 ３３．１±５．８　 １２．７±２．３　 １９．６±２．７　 ３５．８±５．１

　　表２给出了不同方法在本文数据集上的结果

对比。可以看出，在测试方法中，综合 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ
和Ｂｅｒｔ两 种 语 义 向 量 条 件 下，学 习 映 射 矩 阵 的

ＳＡＥ方法具有相对较好的结果，利用生成对抗网

络的ＣＩＺＳＬ方法结果较差，这可能是因为遥感场

景包含多种对象，内容较为复杂，因此生成对抗网

络还不能较好地生成高质量的样本，导致分类结

果不理想。本文方法对不可见类的语义向量做了

修正处理，使得经过映射过后的语义空间和协同

表示后的语义空间更加一致，针对３种不同的划

分方式的分类结果都明显优于其他方法。由结果

可以看出，使 用Ｂｅｒｔ提 取 语 义 向 量 的 结 果 对 比

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ在３种 不 同 划 分 方 式 上 均 更 优，本 文

分析这是由于遥感影像场景复杂多样，对于不同

的场景却可能包含几乎相同的地物目标，又或者

是 相 同 的 场 景 中 却 包 含 不 同 的 地 物 目 标，因 此

Ｂｅｒｔ使用对 场 景 的 描 述 语 句 提 取 的 语 义 向 量 相

比 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ单纯使用场景类别名称提取的语义

向量包含了更多深层的语义信息，从而取得了更

好的结果。

４　结　论

本文着眼于遥感场景零样本分类任务中的稳

健跨域映射和语义基准修正，在有监督学习阶段，
基于可见 类 的 类 别 语 义 向 量 和 遥 感 影 像 场 景 样

本，联合场景类别分类和自编码跨域映射的多任

务学习来实现深度特征提取器学习和遥感影像场

景的视觉空间到类别语义空间的稳健映射。针对

可见类语义空间与不可见类语义空间的偏移问题

和自编码跨域映射模型映射后不可见类语义空间

与协同表示后不可见类语义空间的偏移问题，本

文基于全体类别的类别语义向量和不可见类遥感

影像样本，分别通过无监督协同表示学习和无监

督ｋ近邻 算 法 来 渐 进 修 正 不 可 见 类 类 别 的 语 义

向量，从而实现稳定的不可见类遥感影像场景识

别任务。在整合的数据集上分别对 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ和

Ｂｅｒｔ两种模 型 提 取 的 语 义 向 量 做 了 对 比 分 析 试

验，验证了Ｂｅｒｔ模型提取的语义向量在零样本学

习任务中的优越性。
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