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少样本条件下基于生成对抗网络的
遥感图像数据增强
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摘要 针对小样本条件下遥感图像目标的检测精度受到卷积神经网络过拟合影响的问题,提出一种基于生成对抗

网络的数据增强方法,利用判别模型为生成模型同时提供图像的局部决策与全局决策,以提高生成模型生成图像

的质量,并将生成的目标与训练集图像进行融合得到新的样本,且新生成的样本不需人工标注。实验结果表明,在
原始数据中加入生成数据后,检测识别精度有所提高,且本文方法与基于图像仿射变换的数据增强方法的叠加使

用进一步提高了数据增强的效果。
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Abstract To
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

remote
 

sensing
 

image
 

targets
 

is
 

affected
 

by
 

convolution
 

neural
 

network
 

overfitting
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

small
 

samples 
 

a
 

data
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method
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to
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effect
 

of
 

data
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1 引  言

随着遥感技术的迅猛发展,遥感图像目标检

测识别在各领域的应用极为广泛,其中卷积神经

网络常作为一种重要的研究方法。卷积神经网络

优异的性能、强大的特征提取能力是建立在丰富

的数据集基础之上的,数据量不足时会导致过拟

合,进而影响算法性能。然而,在现实世界中,受
数据记录条件的限制,大量有标签的遥感图像数

据的获得通常是不现实的,人们往往仅得到少量
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带标签的数据样本。实际应用中出现了因某些领

域的数据集中样本数量过少而限制现有检测识别

算法性能的情况。
针对如何在少样本条件下减小过拟合的影响,

当前常用的数据增强方法主要有图像仿射变换、信
息删除、图像融合、生成模型[1-7]等方法。图像仿射

变换方法主要指对图像进行平移、尺度变换、对比度

变换、噪声扰动等方法,文献[8]中将图像仿射变换

中的各项操作进行离散优化以应用于图像分类问

题。信息删除主要指删除图像中的一部分内容,其
中较为典型的信息删除方法包括剪切(Cutout)、网
格掩码(Gridmask)[9-10]等。图像融合的方法主要指

将两张或多张图片融合为一张图片的方法,其中较为

典型的方法有混合(Mixup)、自动混合(Augmix)[11-12]

等。利用生成模型的方法生成数据,常用的生成模

型主要包括变分自编码器(VAE)、生成对抗网络

(GAN)[13-14]等,这类方法比一般的图像预处理方法

更为复杂,但其生成的样本也更加多样。
本 文 对 基 于 样 式 的 生 成 对 抗 网 络

(StyleGAN2)[15]进行改进并将其应用于少样本条

件下的遥感图像数据增强中,在经过数据增强后的

数据集上利用yolov3目标检测算法[16]进行检测,
检测精度有所提高。本文主要的工作包括3个方

面:1)提出了一种基于生成对抗网络的遥感图像

数据增强流程;2)为提高图像生成质量,综合图像

局部信息与全局信息,对网络判别模型进行改进,
将其修改为U形网络(Unet)[17],并对网络损失函

数进行修改;3)利用检测模型的检测精度作为评

价指标,评价了利用改进后的StyleGAN2网络进

行数据增强的效果,并将其与图像仿射变换方法

进行了比较。

2 生成对抗网络

GAN的基本结构框架图如图1所示。生成对

抗网络中设定了一个生成模型G和一个判别模型

D,其中生成模型负责生成接近真实数据的生成数

据,而判别模型试图区分真实数据与生成模型创造

出的伪数据。生成模型G(其输出为G)以噪声信号

noise作为输入变量,将其映射到生成模型的数据空

间,从而得到生成模型的概率分布。判别模型D(其
输出为D)的输入为真实数据(real

 

data)和来自生

成模型G的生成数据(fake
 

data),通过输出一个标

量来反映输入来自真实数据而不是生成数据的

概率。

图1 GAN的基本结构框架图

Fig 
 

1 Basic
 

structural
 

frame
 

of
 

GAN

GAN中通过训练D使其最大化,判断真实数

据和生成数据的概率,同时训练 G 使其最小化

ln1-D G(z)    ,它的优化函数为

min
G
max

D
 
V(D,G)=Ex[ln

 

D(x)]+

Ezln1-D G(z)    , (1)
式中:V(D,G)表示目标函数;Ex、Ez 分别表示真

实数据x 和噪声数据z 的数学期望;G(z)表示生

成模型的输出;D(x)、D G(z)  分别表示判别模

型对 应 真 实 数 据 与 生 成 模 型 生 成 的 伪 数 据 的

输出。
判别模型D的梯度为

�D=�θD

1
m∑

m

i=1
 ln

 

D(x(i))+

ln1-D G(z(i))     , (2)

生成模型G的梯度为

�G=�θG

1
m∑

m

i=1
 1-ln1-D G(z(i))     ,(3)

式中:�θD
、�θG

分别表示对判别模型、生成模型求梯

度;m 表示批样本数量;i、j 表示样本序号;x、z 分

别表示真实数据与噪声。
最终二者达到纳什均衡,判别器输出为0.5,即

判别模型D无法判断输入是来自真实数据还是来

自生成数据。
随着近些年来研究人员对生成对抗网络的不断

改进,其生成图像的质量也不断提高,如文献[18]中
提出了深度卷积生成对抗网络(DCGAN),该网络

使用了跨距卷积的方法,并将卷积神经网络与生成

对 抗 网 络 结 合 起 来。文 献 [19]中 提 出 了 基 于

Wasserstein生成对抗网络(WGAN)的模型,该模

型使 用 Wasserstein距 离 来 代 替Jensen-Shannon
(JS)散度评估实际样本与生成样本之间的距离,相
较于原始GAN进一步提高了训练的稳定性。文献

[20]中 提 出 了 基 于 样 式 的 生 成 对 抗 网 络

StyleGAN,使用潜变量并经过空间映射得到中间变

量,将该过程作为style控制生成模型的生成过程,

StyleGAN2针对StyleGAN 生成图片中出现的伪

影进行了改进,主要是将实例正则化的过程改进为

调制-解调的过程。
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3 遥感图像数据增强流程与算法

3.1 遥感图像数据增强流程

与图像仿射变换、信息删除、图像融合等数据增

强方法不同,本文通过训练生成对抗网络生成不同

于原始图像的异构图像,并将生成图像与背景进行

融合,得到新样本。具体流程为:1)从原始图像中截

取目标,用于训练生成对抗网络;2)利用生成对抗网

络生成目标样本;3)将生成目标与背景图片进行融

合,得到融合后的生成样本。遥感图像数据增强流

程图如图2所示。

图2 遥感图像数据增强流程图

Fig 
 

2 Data
 

augmentation
 

process
 

of
 

remote
 

sensing
 

image

3.2 基于StyleGAN2模型的改进

这里在StyleGAN2的基础上对生成对抗网络

进行改进,重点对判别模型的结构进行了改进,将其

调整为U-Net结构,使它能够同时输出属于真实类

或 伪 类 图 像 的 全 局 和 局 部 决 策。其 中 以 原

StyleGAN2的判别模型作为编码器模块执行全局

决策,解码器模块类似生成模型,输出每像素类决

策,并向生成模型提供空间相干反馈。这种体系结

构的改变使得判别模型的能力得到增强,它鼓励生

成模型生成细节更为丰富的图像,也使得生成模型

更难以欺骗判别模型,从而提高生成样本的质量。
判别模型结构如图3所示,图中列出了判别模型中

的三层结构,且省略了卷积模块中的跳跃连接。
图3中 Conv表 示 卷 积 核 为3×3的 卷 积,

图3 判别模型结构图

Fig 
 

3 Structural
 

diagram
 

of
 

discrimination
 

model

Conv-down表示步长为2的卷积(用于降采样),

Conv-up表示上采样后卷积,dense表示全连接层,

pool表 示 平 均 池 化 层。U-net的 编 码 器 部 分 从

dense层输出全局决策,解码器部分从pool层输出

局部决策。
此外,为增加模型的泛化能力,参考文献[21]中

的方法在生成模型与判别模型中同时使用了cutout
等正则化方法。

损失函数中原StyleGAN2网络的判别模型、生
成模型的损失函数分别为

LD =-Ex[ln
 

D(x)]-Ezln1-D G(z)      ,
(4)

LG =-Ez{ln
 

D[G(z)]}, (5)
式中:LD、LG 分别表示判别模型与生成模型的损失

函数。改进后的判别模型损失函数为

LD =LDenc+LDdec
, (6)

式中:LDenc
、LDdec

分别表示判别模型中编码器部分

的损失函数与解码器部分的损失函数,可分别表

示为

LDenc=-Ex ln
 

Denc T(x)    -
Ezln1-Denc T G(z)        , (7)

LDdec=-Ex[∑lnDdec T(x)    -

Ez ∑ln1- Ddec T G(z)          , (8)

式中:Denc、Ddec 分别表示判别模型的编码器部分与
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解码器部分;T 表示cutout正则化方法;i、j分别表

示判别模型解码部分Ddec 输出矩阵的行、列数。改

进后的生成模型损失函数为

LG =-Ez ln
 

Denc T G(z)    +

∑lnDdec T G(z)       。 (9)

3.3 生成目标图像融合

生成目标图像融合部分采用生成目标替换原边

界框的方式,生成了与原始图像具有相同标签的异

构图像,该融合过程主要分为纹理匹配与边界融合

两 步。其 中 纹 理 匹 配 是 基 于 局 部 二 值 模 式

(LBP)[22]对生成图像与背景图像进行特征匹配,首
先使用旋转不变LBP算子分别提取生成样本与背

景图片的特征,之后计算二者的统计直方图特征,以
生成样本与背景图片的统计直方图特征均方误差作

为评价指标,筛选与背景图片最为匹配的生成样本。
生成样本与背景图片间的匹配损失的计算公式为

ploss=(lb-lg)2, (10)
式中:lb、lg 分别表示背景图片与生成样本的统计直

方图特征。为保证生成图像的多样性,筛选过程中

首先选择出最小的10张生成样本,再从10张生成

样本中随机选择1张进行边界融合。
边界融合部分借鉴文献[23]中的边界渐进式融

合的思想,设边界融合r个像素,融合时的权重w 为

w=1-
i
r
,

 

i=1,2,…,r, (11)

式中:i为边界融合的像素数,融合后图片边界处的

像素为

g'(x,y)=w·b(x,y)+(1-w)·g(x,y),
(12)

式中:g'(x,y)表示边界在(x,y)处融合后的像素;

b(x,y)表示背景图片在(x,y)处的像素;g(x,y)
表示生成图片在(x,y)处的像素。

4 实验与分析

4.1 数据集制作

本文选取DIOR数据集[24]与RSOD数据集[25]

作为研究对象。
 

DIOR数据集共包含23463张遥感

图像,其中训练集与验证集共11725张图像,测试集

共11738 张 图 像,图 片 分 辨 率 为 800
 

pixel×
800

 

pixel,共20个类别。为研究数据增强算法在小

样本数据集下对目标检测算法的影响,本文减少了

训练集的数量,从训练集与验证集中随机抽取了

7035张图像作为训练集,测试集保持不变。RSOD
数据集 共 包 含976张 遥 感 图 像,图 片 分 辨 率 为

512
 

pixel×512
 

pixel至1961
 

pixel×923
 

pixel不

等,图像共4个类别,本文按照0.7,0.1,0.2的比例

划分了训练集、验证集与测试集。

4.2 实验结果和分析

本文分别选取了DIOR数据集中目标数量相对

较少的11类目标与RSOD数据集中目标数量相对

较少的2类目标进行逐类数据增强,表1、2分别为

利用改进后的StyleGAN2与原StyleGAN2生成目

标的Frechet
 

Inception距离(FID值)在两个数据集

上的对比结果,实验结果为同等实验环境配置下模

型的FID最小值。
表1 DIOR数据集上生成目标的FID值对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

FID
 

values
 

of
 

generated
 

target
 

on
 

DIOR
 

datasets

Category Airport Basketball
 

court Bridge Chimney Overpass Stadium

StyleGAN2 73.80 70.38 102.69 125.37 83.98 56.17

Ours 67.35 52.70 95.96 78.51 55.38 53.25

Category Dam Expressway-service-area Golf
 

field Ground
 

track
 

field Train
 

station

StyleGAN2 123.04 62.42 67.03 45.20 113.78

Ours 103.00 54.22 57.98 39.87 93.00

表2 RSOD数据集上生成目标的FID值对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

FID
 

values
 

of
 

generated
 

target
 

on
 

RSOD
 

datasets

Category Overpass Playground

StyleGAN2 88.52 127.86

Ours 110.42 168.30

生成新的目标后,利用旋转不变LBP算子对生

成目标与背景图片进行纹理匹配,筛选出与背景图

片纹理最为接近的生成样本,并将其与背景图片融

合后得到新的生成样本,生成的样本示例如图4
所示。

在小样本数据集上分别使用基于图像仿射变换
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图4 生成样本效果图示例。(a)(b)烟囱;(c)(d)篮球场;(e)(f)体育场

Fig 
 

4 Examples
 

of
 

generated
 

samples 
 

 a  b 
 

Chimney 
 

 c  d 
 

basketball
 

court 
 

 e  f 
 

stadium

(包括平移变换与颜色变换)的方法以及本文所提方

法进行数据增强,并通过在原数据集上增加不同数量

的增强数据进行对比,选择yolov3作为评价指标评价

识别模型的检测精度,实验结果如表3、4所示。
表3 DIOR数据集上添加不同比例增强数据时的检测精度对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
 

for
 

adding
 

different
 

percent
 

of
 

enhancement
 

data
 

on
 

DIOR
 

dataset %

Method Percent
 

of
 

added
 

data
 

/Accuracy
 

(mAP)

Affine
 

transformation 0/46.06 100/47.69 200/48.45 300/47.74 400/49.14

Ours 0/46.06 5/48.14 10/46.97 15/45.60 20/46.17

Combined
 

method 0/46.06 105/48.09 205/49.48 305/47.96 405/49.51

表4 RSOD数据集上添加不同比例增强数据时的检测精度对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

detection
 

accuracy
 

for
 

adding
 

different
 

percent
 

of
 

enhancement
 

data
 

on
 

RSOD
 

dataset %

Method Percent
 

of
 

added
 

data
 

/Accuracy
 

(mAP)

Affine
 

transformation 0/70.78 100/74.22 200/79.28 300/76.76 400/77.84

Ours 0/70.78 5/75.37 10/74.83 15/76.52 20/77.25

Combined
 

method 0/70.78 120/79.34 220/80.13 320/77.77 420/78.35

  从实验结果可以看出,基于图像仿射变换的方

法在DIOR数据集与RSOD数据集上的检测精度

分别 为 46.06% 与 70.78%,最 高 精 度 分 别 为

49.14%与79.28%,使用本文方法进行数据增强后

得到的最高精度分别为48.14%与77.25%,略低于

基于图像仿射变换的方法。但两种方法结合在一起

时在DIOR数据集与RSOD数据集上取得的最高精

度分别为49.51%与80.13%,可见本文方法能对基

于图像仿射变换的数据增强方法起到叠加的作用。

5 结  论

深度神经网络在小样本数据集下容易出现过

拟合的问题,针对少样本条件下的遥感图像数据,
提出一种基于生成对抗网络的数据增强方法,通
过实验验证了所提方法的有效性,该方法适用于

遥感图像数据增强,且有助于提高检测识别模型

的精度。
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