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摘要　提出一种基于深度对抗域适应的高分辨率遥感影像跨域分类方法.利用深度卷积神经网络VGG１６(Visual
GeometryGroup)学习场景影像的深度特征,然后利用对抗学习方法最小化源域和目标域特征分布差异.利用

RSIＧCB２５６(RemoteSensingImageClassificationBenchmark)、NWPUＧRESISC４５(NorthwesternPolytechnical
UniversityRemoteSensingImageSceneClassification)和AID(AerialImagedataset)数据集构建源域数据集,并将

UCＧMerced(UniversityofCalifornia,Merced)和 WHUＧRS１９(WuhanUniversityRemoteSensing)两个数据集作为

目标域数据集进行实验,实验结果表明,所提方法在目标域数据集没有标签的情况下,能够提高模型对目标域数据

集的泛化能力.
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１　引　　言

随着全球对地观测系统的不断发展和完善,地
球空间信息的获取已经进入了三高”(高空间分辨

率、高光谱分辨率、髙时间分辨率)和“三多”(多平

台、多传感器和多角度)时代[１],大量的对地观测影

像数据已经成为人类认识理解世界的重要信息来

源[２].高分辨率遥感影像分类是遥感影像智能解译

的一项重要任务.遥感影像空间分辨率的逐步提

升,改变了遥感对地观测的尺度,小尺度的观测使遥

感影像能够提供复杂的地表结构信息,为地表更高

层次的语义信息提取提供了数据源[３].然而,遥感

影像的像素或者超像素仅包含地物底层信息,不能

对影像高层语义內容进行描述,因此,传统的“面向

像素”或“面向对象”的分类方法无法满足遥感影像

高层次内容解译的需求[４].在此背景下,“面向场

景”的遥感影像分类引起了广泛关注,并已成为遥感

领域的一个活跃的研究课题.
近年来,几种“面向场景”的遥感影像分类方法

相继提出,如基于颜色、纹理、形状等底层特征的场

景分类方法[５Ｇ７],基于视觉词袋模型和概率主题模型

的中层特征场景分类方法[８Ｇ１１]以及基于深度特征的

场景分类方法等.基于深度卷积神经网络[１２Ｇ１３]遥感

影像场景分类研究在２０１５年前后相继出现,并在几

个基准的遥感数据集上取得了先进结果[１４],其研究

主要依据两条思路展开:一是将基于大规模自然影

像数据训练得到的深度卷积神经网络模型直接或经

过微调后应用于遥感影像场景分类,Penatti等[１５]

首次利用深度卷积神经网络处理高分遥感场景分类

问题,将大规模自然影像数据集上预训练的深度神

经网络直接迁移至遥感场景数据集,利用神经网络

中间层的输出特征作为场景全局特征表达,取得了

突出的分类效果;龚希等[１６]利用包含场景局部细节

信息的卷积层特征和包含场景全局信息的全连接层

特征表达遥感影像场景.二是基于公开的遥感影像

场景数据集设计并训练一个新的卷积神经网络[１７],

Basu等[１８]基于两个小尺度遥感影像场景数据集测

试了不同深度的卷积神经网络分类性能;Zhang
等[１９]提出一种参数共享的卷积神经网络集成框架,
并利用基于UCＧMerced数据集训练的４种不同结

构的卷积神经网络模型对遥感图像场景进行分类.
上述方法大多针对一个域进行实验,机器学习

方法假设训练数据和测试数据独立同分布,当训练

数据与测试数据之间的数据分布存在差异时,模型

性能大幅下降[２０].针对单个领域分类任务设计的

监督学习方法存在两个问题:１)不同遥感数据集之

间由于遥感平台、传感器、拍摄角度、分辨率、拍摄时

间的差异,造成同一类型的地物在不同的域中差异

巨大,针对单个领域的分类方法对跨域的数据集不

具有稳健性,模型泛化能力较弱;２)监督学习方法

需要通过目视解译或地面调查获取大量的标记样

本,该方法成本很高,并且人工标注很难跟上当前影

像获取的步伐,特别是当任务涉及到非常大的区域

或无法进行目视解译时,如树种分类、土地利用分类

和叶绿素浓度分类等.从机器学习的角度来看,这
种数据漂移问题可以通过迁移学习方法来解决,具
体为无监督域适应 (UDA,简称域适应),它包括有

标签源域和无标签目标域两个数据集,假设源域和

目标域的类别空间和特征空间一致,仅特征的分布

不同,目的是通过域适应方法学习到域不变的特征

表示,提高模型的泛化能力.综上所述,针对遥感影

像标注数据获取困难、模型泛化能力较弱的问题,如
何充分利用过去的知识和恰当的域适应方法,训练

出泛化能力较强的模型,是目前遥感领域亟待解决

的热点和难点问题[２１].
近年来,域适应问题的研究大多针对几个数据

量较小的办公数据集和手写数字数据集[２２Ｇ２４],和自

然图像相比,遥感影像数据更复杂多变,因此,将自

然图像的域适应方法直接用于遥感影像上很难取得

较好的分类效果.也有一些关于遥感影像的域适应

方法的针对性研究,如文献[２５]中利用预训练模型

初始化特征,利用源域数据的交叉熵损失、最大均值

差异(MMD)减少源数据和目标数据的分布差异;文
献[２６]中通过非对称自适应层处理数据转移问题,
并通过联合最小化分布的差异和类别分离学习网络

权重,由于缺少丰富类别的源域数据集,这些研究大

多只对数据集中的少部分类别进行研究,具有一定

的局限性.
针对上述问题,本文提出一种基于深度对抗域

适应的高分辨率遥感影像跨域分类方法.利用深度

卷积神经网络 VGG１６学习场景影像的深度特征;
利用对抗学习方法最小化源域和目标域特征分布差

异,以提高模型对目标域的分类性能;为了验证所提

方法 的 有 效 性 利 用 RSIＧCB２５６(RemoteSensing
Image Classification Benchmark )、 NWPUＧ
RESISC４５(NorthwesternPolytechnicalUniversity
RemoteSensingImageSceneClassification)和AID
(AerialImagedataset)数据集构建源域数据集,利
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用UCＧMerced(UniversityofCalifornia,Merced)
和 WHUＧRS１９ (Wuhan University Remote
Sensing)两 个 通 用 数 据 集 作 为 目 标 域 数 据 集

进行实验.

２　原理与方法

２．１　生成对抗网络原理

生成式对抗网络模型(GANs)是 Goodfellow
等[２７]提出的一种生成式模型,用于解决许多计算机

视觉领域中的相关任务,如图像生成、图像超分辨

率、无监 督 学 习、半 监 督 学 习 以 及 图 像 着 色 等.

GANs的基本思想源自博弈论的二人零和博弈,由
一 个 生 成 器 (Generator)和 一 个 判 别 器

(Discriminator)组成,其通过对抗学习的方式进行

训练,目的是估测数据样本的潜在分布,并生成新的

数据样本.
从一个任意的分布采样出随机噪声,并输入到

生成器.生成器尽可能拟合真实数据的分布以欺骗

判别器;判别器的输入数据包括真实样本和生成器

生成的假样本两个部分,判别器则尽可能区分出两

部分样本,生成器和判别器二者通过相互对抗更新

迭代,最终达到一个纳什均衡.此时,生成器能够拟

合真实数据的分布,生成接近真实数据的样本,判别

器无法区分数据来自生成器还是现实世界.GAN
的损失函数可表示为

min
G
max

D
[V(G,D)]＝Ex~Pdata(x)log×

[D(x)]＋Ez~Pz(z)log{１－D[G(z)]}, (１)
式中:x 为来自真实数据分布Pdata(x)的真实图像;

z为来自分布Pz(z)的采样噪声;G(z)表示生成的

图像;log表示似然代价函数;E􀅰~Ω[f(􀅰)]表示函

数f(􀅰)在分布Ω 下的数学期望.生成器G 通过

使D[G(z)]最大化进行学习,而判别器D 通过使

D[G(z)]最小化进行训练.根据(１)式给出的损失

函数,最优模型可表示为

G∗ ＝min
G
max

D
[V(G,D)]. (２)

对于 给 定 的 最 优 生 成 器 G,最 优 的 判 别 器 为

max
D

[V(G,D)],生成最优判别器的过程为

V(G,D)＝Ex~Pdata(x)log[D(x)]＋Ex~PGlog[１－D(x)]＝

∫
x

Pdata(x)􀅰log[D(x)]{ }dx＋∫
x

PG(x)􀅰log[１－D(x)]{ }dx＝

∫
x

Pdata(x)􀅰logD(x)＋PG(x)􀅰log[１－D(x)]{ }dx. (３)

　　若(３)式取最大值,对于给定的x,积分项须最大.在给定数据和G 的前提下,Pdata(x)与PG(x)都可视

为常数,分别用a、b来表示,则函数alog(D)＋blog(１－D)关于D 的最大值为a/(a＋b),因此判别器的最

优解为

D∗(x)＝Pdata(x)/[Pdata(x)＋PG(x)]. (４)

　　给定最优判别器D∗和优化生成器G,将D∗代入V(G,D),可得

max[V(G,D)]＝V(G,D∗)＝Ex~Pdata
(x)log{Pdata(x)/[Pdata(x)＋PG(x)]}＋

Ex~PGlog{PG(x)/[Pdata(x)＋PG(x)]}＝∫
x

Pdata(x)􀅰log{２Pdata(x)/[Pdata(x)＋PG(x)]}dx＋

∫
x

PG(x)􀅰log{２PG(x)/[Pdata(x)＋PG(x)]}dx＝

－２log２＋KL{Pdata(x)‖[Pdata(x)＋PG(x)]/２}＋KL{PG(x)‖[Pdata(x)＋PG(x)]/２}＝
２􀅰JS[Pdata(x)‖PG(x)]－２log２, (５)

式 中:KL 表 示 KL 散 度 (KullbackＧLeibler
divergence);JS 表 示 JS (JensenＧShannon
Divergence)散度.由(５)式可知,在给定最优判别

器D 的条件下,GANs的损失函数等价于最小化真

实分布Pdata(x)和PG(x)之间的JS散度,当交替更

新优化判别器和生成器时,判别器逐渐接近最优,生

成器会使Pdata(x)和PG(x)之间的JS散度越来越

小,即生成器G 最终会使真实数据和生成数据的分

布非常接近.从GANs的原理可以看出,生成器和

判别器相互对抗训练能够对齐两个域的分布,为此

将对抗学习方法引入高分辨率遥感影像跨域分类,
最小化源域和目标域特征分布的差异.
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２．２　本文方法

问题描述:给定一个具有ns 个标记的源域Xs＝
{(xsi,ysi)}nsi＝１和一个具有nt 个无标记的目标域Xt＝

{(xtj)}n
t

j＝１,假设两者的特征空间相同和类别空间均相

同,即Xs＝Xt且Ys＝Yt,但源域和目标域的特征分布

不同,即Ps(Xs,Ys)≠Pt(Xt,Yt),目标是通过最小化

源域和目标域特征分布(Ps 和Pt)之间的差异指导特

征学习,学习能够正确分类目标域的特征Mt,利用对

抗域适应方法提高模型对目标域数据集的泛化能力.
所提方法总体框架如图１所示.将大型遥感影像场景

分类数据集作为源域 Xs,利用深度卷积神经网络

VGG１６学习源域数据的深度特征Ms,并利用源域数

据的特征重新初始化一个深度卷积神经网络,采用对

抗学习方法最小化源域和目标域数据特征分布的差

异,进而学习目标域的深度特征Mt,最后利用Mt和分

类器C 对无标注目标域进行分类.

图１ 所提方法框架.(a)高分辨率遥感影像数据集;(b)源域深度卷积神经网络;(c)无监督对抗域适应;(d)遥感影像场景分类

Fig敭１ Frameworkofproposedmethod敭 a Highspatialresolutionremotesensingimagedataset  b sourcedeep
convolutionalneuralnetwork  c unsupervisedadversarialdomainadaptation  d remotesensingimagesceneclassification

　　为了充分利用源域知识,首先利用深度卷积神经

网络和源域数据集,学习场景影像的深度特征表示,具
体的网络结构为VGG团队在ILSVRC２０１４(ImageNet
LargeScaleVisualRecognitionCompetition)年比赛中

提出的１６层网络结构.对于训练损失,选择标准的监

督损失方法,则损失函数公式为

min
Ms,C

Lcls(Xs,Ys)＝

－E(xs
,ys

)~(xs
,ys

)∑
K

k＝１
Ik＝ys

{logC[Ms(xs)]},(６)

式中:I{􀅰}表示一个指示函数.采用Softmax分类

器,I {􀅰}表 示 一 个 指 示 函 数,I {true}＝１,

I{false}＝０.
基于２．１节对生成对抗网络的推导分析,生成

器和判别器相互对抗学习能够对齐两个域分布,
为此将对抗学习方法引入高分辨率遥感影像跨域

分类,最小化源域场景影像和目标域场景影像的

特征分布差异,利用对抗学习方法提高模型对目

标域数据集的泛化能力.在对抗学习中使用最大

１１２８０１Ｇ４
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最小损失作为损失函数训练网络,为了能够利用

标准的最小损失函数训练生成器(目标域的深度

卷积神经网络),所提方法将生成对抗网络的损失

函数分为两个独立的损失函数:一个用于生成器,
另一个用于判别器.将判别器的损失函数保持不

变,生成器的损失利用反向标签进行修改,修改后

的损失函数为

min
D

LadvD
(Xs,Xt,Ms,Mt)＝

－Exs~Xs
{log{D[Ms(xs)]}}－

Ext~Xt
{log{１－D[Mt(xt)]}}, (７)

min
Mt

LadvM
(Xs,Xt,D)＝

－Ext~Xt
{log{D[Mt(xt)]}}. (８)

　　修改后的损失函数可以直接使用反向传播和梯

度下降方法优化网络.在域适应阶段固定源域特

征,仅学习目标域的特征,模拟生成对抗网络的学习

方式,将真实图像的分布固定,把生成器生成的分布

匹配到真实图像的分布上.在对抗学习中,先固定

目标域网络,优化判别网络,提高判别网络对数据来

自源域和目标域的区分能力,然后固定判别网络,优
化目标域网络,目标域网络和判别器二者通过相互

对抗更新迭代,最小化源域和目标域的特征分布,直
至达到一个纳什均衡.为了学习到更多的目标域特

征,目标域不共享源域的参数,仅利用源域参数初始

化目标域模型,可避免目标数据集数据量较少导致

的过拟合问题.
为了优化损失函数,所提方法采用Adam优化

算法[２８]和反向传播更新模型参数,Adam优化算法

是经典随机梯度下降法(SGD)的扩展,在训练过程

中,SGD对所有的权重都保持一个单一的学习速

率,而 Adam 算法将动量与 RMSProp(RootMean
SquareProp)优化算法相结合,利用梯度的一阶矩

和二阶矩估计自适应选择每个训练参数的学习率,
经过偏置校正后,每一次的迭代学习率都需确定范

围,使得参数平稳,故可以为不同的参数计算出不同

的自适应学习率.该算法对内存需求较小,具体表

示为

wt＝wt－１－atmdw
/ v̂dw ＋ε, (９)

bt＝bt－１－atmdb
/ v̂db ＋ε, (１０)

式中:wt、bt、at 分别为第t次迭代时的权值、偏置和

学习速率;mdw
和mdb

分别为权值与偏置的偏差纠正

动量值;v̂dw
和 v̂db

分别为权值与偏置的偏差纠正

RMSProp值;ε为Adma算法中的超参数.

３　实验与分析

３．１　实验数据集介绍

３．１．１　源域数据集构建

由于缺少源域数据集,过去的研究只选择验

证数据集中的少部分类别验证算法的有效性,具
有一定的局限性.为了有效验证所提方法的性

能,构建一个遥感影像场景分类数据集作为源域.
与ImageNet相比,收集带标注的遥感影像数据更

困难,然而,现阶段遥感影像数据集的构建已取得

了一些成果,如RSIＧCB２５６(RemoteSensingImage
ClassificationBenchmark)[２９],其利用众包的 OSM
(OpenStreetMap)的POI(PointofInterest)数据

标注全球范围内的大规模遥感影像,根据中国土

地利用现状分类要求与ImageNet的分层分级机制

建立了严格的地物分类体系,该数据集包含３５类

地物,共３６０００幅影像块,每类约为６９０幅影像

块,数据来源于GoogleEarth和BingMaps,空间分

辨率为０．２２~３m.与其他遥感数据集相比,RSIＧ
CB２５６具有高质量、多样性和大尺度等优点,但该

数 据 集 的 场 景 类 别 覆 盖 不 全,和 UCＧMerced
(UniversityofCalifornia,Merced)数据集相比,仅
包含其中的１３类,通过对比现有的遥感影像场景

分类数据集发现,NWPUＧRESISC４５(Northwestern
Polytechnical University Remote Sensing Image
SceneClassification)[３０]与RSIＧCB２５６只有１４个类

别重复,３０个类别不重复,和RSIＧCB２５６具有很强

的互补性,并且该数据集分辨率从０．２~３０m,覆
盖区域包括全球１００多个国家和地区.

本文将NWPUＧRESISC４５不重复的３０个类别

添加到RSIＧCB框架中,其中RSIＧCB２５６将不同密

度的３种居民区合并为１种居民区,而大部分数据

集都根据不同密度将居民区划分,因此,本文将

RSIＧCB２５６的居民区数据手动划分至不同密度的居

民区.最后利用多传感器多分辨率(０．５~８m)的

AID(AerialImagedataset)[３１]数据集进一步扩充

该数据集,最终构建了多传感器、多分辨率、多地理

区域和多类别的源域遥感影像场景分类数据集,该
数据集包含６个大类,７１个子类,共６９０８７张场景

影像.具 体 类 别 信 息 如 表１所 示,粗 体 表 示 从

NWPUＧRESISC４５和AID中补充至RSIＧCB２５６数

据集的类别.
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表１　源域遥感影像场景分类数据集类别

Table１　Datasetcategoryforremotesensingimagesceneclassificationofsourcedomain

Largeclass(six) Subclass(seventyＧone)

Constructionland

city_building,container,storage_room,pipeline,town,baseball_diamond,basketball_court,golf_

course,tennis_court,ground_track_field,church,commercial_area,industrial_area,mobile_home_

park,palace,stadium,thermal_power_station,dense_ residential,medium_residential,sparse_

residential,Square,Center,Park,Resort,School,Playground
Ultivatedland green_farmland,dry_farm,bare_land,circular_farmland,rectangular_farmland,terrace

Transportation
airplane,airport_runway,avenue,highway,harbor,parkinglot,crossroads,bridge,airport,

overpass,railway,railway_station,ship,roundabout
Waterarea beach,dam,hirst,lakeshore,river,sea,stream,island,lake,sea_ice,wetland

Woodland
artificial_grassland,sparse_forest,forest,mangrove,sapling,river_protection_forest,shrubwood,

chaparral,meadow
Other desert,snow_mountain,mountain,sandbeach,cloud

３．１．２　目标域数据集

为验证所提方法的有效性,采用 UCＧMerced[８]

和 WHUＧRS[３２]两个国际通用的场景分类数据集进

行实验.

１)UCＧMerced:该 场 景 数 据 为 Yang 和

Newsam 从 美 国 USGS (UnitedStatesGeological
Survey)的一个大型航空正射影像中采集的不同地

区的影像,分辨率为０．３m,共包含２１类场景,具
体包含:农田、飞机、棒球场、海滩、建筑物、丛林、

森林、高速公路、高尔夫球场、港口、移动房车场、
十字路口、高架桥、停车场、密集居住区、中等密集

居住区、稀疏居住区、河流、机场跑道、储油区和网

球 场,影 像 示 例 如 图 ２ 所 示,影 像 大 小 为

２５６pixel×２５６pixel,每 一 类 场 景 包 含１００张 影

像,共２１００张影像.该数据集类间差距小,类内

差距大,是一个非常具有挑战性的数据集,在遥感

影像场景分类领域极具有代表性,广泛用于场景

分类研究.

图２ UCＧMerced数据集示例

Fig敭２ SampleimagesofUCＧMerceddataset

　　２)WHUＧRS:该数据集为武汉大学测绘遥感信

息工程国家重点实验室从GoogleEarth影像中采

集的不同分辨率、不同地区的影像,共包含１９类场

景,具体包含:飞机场、海滩、桥梁、商业区、沙漠、牧
场、足球场、森林、港口、工业区、草地、山脉、公园、停
车场、池塘、火车站、居民区、河流、高架桥,影像示例

如图３所示,每幅影像大小为６００pixel×６００pixel,
每个类别包含约５０张影像,共１００５张影像.该数

据集中一些场景类别具有更复杂的空间分布、光照、
尺度和方向变化,同一类别的场景样本差异性更大,
不同类别的场景更易混淆,和UCＧMerced数据集相

比更具有挑战性.

３．２　实验设置

本文实验中的源域和目标域的卷积神经网络结

构如表２所示,判别网络结构如表３所示.对于模

型的训练,UCＧMerced和 WHUＧRS两个数据集的

模型训练参数设置完全一样,训练速率衰减周期设

置为５０epoch,Batchsize设置为６４.对于 Adam
优化算法,初始学习速率为０．０００１,速率衰减因子

为０．９,epsilon设置为１０－８,VGG１６模型输入图像

大小为２２４pixel×２２４pixel,因此将场景影像大小

缩放到２２４pixel×２２４pixel.为了定量分析所提
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图３ WHUＧRS数据集示例

Fig敭３ SampleimagesofWHUＧRSdataset

表２　源域与目标域的深度卷积神经网络结构

Table２　Deepconvolutionneuralnetworkstructureof
sourcedomainandtargetdomain

Layername Layertype
Outputsize/

(pixel×pixel×pixel)

Source/target
DCNN

Input ２２４×２２４×３
Convolution×２ ２２４×２２４×６４
Mappooling １１２×１１２×６４
Convolution×２ １１２×１１２×１２８
Mappooling ５６×５６×１２８
Convolution×３ ５６×５６×２５６
Mappooling ２８×２８×２５６
Convolution×３ ２８×２８×５１２
Mappooling １４×１４×５１２
Convolution×３ １４×１４×５１２
Mappooling ７×７×５１２
Fullyconnected １×１×１０２４
Softmax １×１×１８/１×１×２１

表３　判别网络结构

Table３　Structureofdiscriminator

Layername Layertype
Outputsize/

(pixel×pixel×pixel)

Discriminator

Fullyconnected １×１×１０２４
Fullyconnected １×１×５１２
Fullyconnected １×１×２
Softmax １×１×２

方法的有效性,利用混淆矩阵、总体精度(OA)和

Kappa系数评价分类性能,研究域适应方法对目标

域数据集的泛化能力.

３．３　实验结果与分析

１)UCＧMerced数据集分类混淆矩阵、OA 和

Kappa系数如图４所示.其中图４(a)给出了源域

数据集上学习到的深度特征直接对目标域数据集分

类的结果,OA 和 Kappa系数分别为７０．４３％和

０．６９０;图４(b)给出了采用域适应方法后目标域的

分类结果,OA 和 Kappa系数分别为８６．７１％和

０．８５７.由于源域遥感数据集和目标域遥感数据集

的差异较大,直接将源域数据集和深度卷积神经网

络训练的模型迁移至目标数据集上时,所得结果精

度较低,总体精度和 Kappa系数分别为７０．４３％和

０．６９０,而采用所提方法后精度明显提高,OA 和

Kappa系数分别提高了１６．２８％和０．１６７.对比两个

混淆矩阵可以发现,域适应方法使大部分场景类别

的精度提升,密集居住区和中等密集居住区以及建

筑物容易产生混淆,移动房车场和建筑物以及密集

居住区容易产生混淆,这些场景中都包含建筑物、植
被和道路等基本组成单元,区别仅为这些基本单元

的空间分布和密度不同,特征非常相似,因此容易产

生混淆,但大部分场景类别分类精度较高,表明域适

应方法能够有效最小化源域和目标域特征分布,提
高目标域数据集的分类性能.

２)WHUＧRS数 据 集 分 类 混 淆 矩 阵、OA 和

Kappa系数如图５所示.其中图５(a)所示为源域

数据集学习到的深度特征直接对目标域数据集分类

的结果,OA和Kappa系数分别为８７．０６％和０．８６３;
图５(b)所示为采用域适应方法后目标域的分类结

果,OA和Kappa系数分别为９７．４１％和０．９７３.采

用所提方法后精度有明显提高,OA和Kappa系数

分别提高了１０．３５％和０．１１０.对比两个混淆矩阵可

以发现,域适应方法使大部分场景类别的精度提升,
商业区和居民区混淆问题较严重,虽然 WHUＧRS
数据集和UCＧMerced数据集相比,一些场景类别具

有更复杂的空间分布、光照、尺度和方向变化,同一

类别场景样本差异性更大,但本文方法对该数据集

的分类精度较高,说明所提方法能够有效克服源域

和目标域由于光照、尺度和方向不同导致的特征分

布不同的问题,能够有效最小化源域和目标域特征

分布,提高目标域数据集的分类性能.UCＧMerced
数据集和WHUＧRS数据集相比,分类精度较低的
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图４ UCＧMerced数据集的分类混淆矩阵.(a)源域分类精度;(b)域适应分类精度

Fig敭４ ClassificationconfusionmatrixofUCＧMerceddataset敭 a Classificationaccuracyofsourcedomain 

 b classificationaccuracyofdomainadaptation

图５ WHUＧRS数据集的分类混淆矩阵.(a)源域分类精度;(b)域适应分类精度

Fig敭５ ClassificationconfusionmatrixofWHUＧRSdataset敭 a Classificationaccuracyofsourceonly 

 b classificationaccuracyofdomainadaptation

主要原因是该数据集中密集居住区、中等密集居住

区和建筑物等特征相似程度很高.
综上所述,所提出的基于深度对抗域适应的高

分辨率遥感影像跨域分类方法是一种有效的分类方

法,在目标域无标签的情况下能够提高模型的泛化

能力,有效解决了源域和目标域特征分布不同导致

的目标域数据集分类精度较低的问题.

３．４　与其他方法对比结果

将本文方法与其他方法进行实验对比.对比的

方法有:１)SourceOnly,利用源域数据集和深度卷

积神经网络学习场景影像的深度特征,直接对目标

域数据分类,不使用域适应方法;２)MMD[２２],使用

MMD损失函数最小化源域和目标域的特征分布差

异,使用最后一个全连接层输出计算 MMD损失;
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３)DANN[２３] (DomainＧAdversarial Training of
NeuralNetworks),利用对抗学习方法最小化源域

和目标域的特征分布差异,在域分类器前加入一个

梯度反转层,使用的模型和参数与所提方法一致.
各方法的总体精度如表４所示.

从表４可看出,和 MMD方法相比,所提方法在

UCＧMerced和 WHUＧRS两个数据集上的总体精度

分别提高了４．５２％和２．５８％;和DANN方法相比提

高了５．０９％和３．５８％.综上所述,所提方法优于其

他方法.
表４　不同算法分类精度

Table４　Classificationaccuracyofeachalgorithm ％

AlgorithmSourceonly MMD DANN Proposed
UCＧMerced ７０．４３ ８２．１９ ８１．６２ ８６．７１
WHUＧRS ８７．０６ ９４．８３ ９３．８３ ９７．４１

４　结　　论

提出了一种基于深度对抗域适应的高分辨率遥

感影像跨域分类方法.理论分析了对抗学习方法最

小化源域与目标域的特征分布差异的原理;利用深

度卷积神经网络 VGG１６学习场景影像的深度特

征;利用对抗学习方法最小化源域和目标域特征分

布差异,利用反向传播和Adam算法优化最小损失

函数,提高了模型对目标域数据集的泛化能力.
为了验证所提方法有效性,构建了一个多传感

器、多分辨率、多地理区域、多类别的源域遥感影像

场景 分 类 数 据 集 作 为 源 域,利 用 UCＧMerced和

WHUＧRS两个通用数据集作为目标域数据集验证

所提方法的有效性.实验结果表明,采用所提方法,

UCＧMerced数据集的 OA和 Kappa系数分别提高

１６．２８％和０．１６７;WHUＧRS数据集的OA和Kappa
系数分别提高１０．３５％和０．１１０;所提方法能够有效

减小源域和目标域的特征分布差异,在目标域数据

集没有标签的情况下,能够提高模型对目标域数据

集的泛化能力,是一种有效的遥感影像跨域分类

方法.
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