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摘要　目标域遥感图像特征分布的变化,导致遥感场景零样本分类性能下降,针对该问题,提出一种基于局部保持

的遥感场景零样本分类算法.首先,为减少冗余信息,采用解析字典学习方法,将源域中的场景图像特征和类别语

义词向量嵌入到同一稀疏编码空间,并实现两者稀疏系数的强制对齐,以建立图像特征与词向量之间的关系;然
后,通过保留图像特征空间中场景图像间的局部近邻关系,增强场景图像对应稀疏系数的鉴别性,以有助于对稀疏

系数进行聚类分析;最后,为适应目标域图像特征分布变化,采用kＧmeans算法对目标域场景图像的稀疏系数进行

聚类,并以初始中心的类别标签作为对应的聚类簇中场景的类别标签.实验分别采用GoogLeNet和 VGGNet图

像特征,以数据集UCM作为源域遥感场景集,对目标域场景集RSSCN７进行零样本分类,获得了最高５０．６７％和

５３．２９％的总体分类准确度,比现有算法各提升了８．０６％和９．７０％.实验结果表明:该算法能够适应目标域遥感场

景图像特征分布的变化,显著提升遥感场景零样本分类效果,具有一定的优越性.
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Abstract　Duetothechangeofimagefeaturedistributionintargetdomain theperformanceofzeroＧshot
classificationforremotesensingscenesdegrades敭Tosolvethisproblem azeroＧshotclassificationalgorithmfor
remotesensingscenesbasedonlocalitypreservationisproposed敭Firstly inordertoreduceredundantinformation 
theanalysisdictionarylearningmethodwasexploitedtoembedtheimagefeaturesandwordvectorsofthesource
domainintothecommonsparsecoefficientspace andthesparsecoefficientswerecompulsivelyalignedfor
establishingtherelationshipbetweentheimagefeaturesandwordvectors敭Then thediscriminabilityofsparse
coefficientsofsceneimageswasenhancedbypreservingthelocalneighborhoodrelationshipamongsceneimages 
whichishelpfulforclusteringanalysisonthesparsecoefficients敭Finally inordertoadapttothechangeofimage
featuredistribution thekＧmeansalgorithmwasutilizedtoclusterthesparsecoefficientsofsceneimages andthe
classlabelsoftheinitialcenterswereusedasthesceneclasslabels敭WiththeUCMremotesensingscenedatasetas
thesourcedomain zeroＧshotclassificationexperimentswerecarriedoutonRSSCN７scenedatasetofthetarget
domainviatwotypeimagefeatures i敭e敭 GoogLeNetandVGGNet敭Thehighestoverallaccuraciesof５０敭６７％and
５３敭２９％areobtained whichoutperformthestateＧofＧtheＧartalgorithmsby８敭０６％and９敭７０％ respectively敭The
experimentalresultsshowthatthismethodcanadapttothefeaturedistributionofremotesensingscenes and
significantlyimprovethezeroＧshotclassificationperformancewithcertainadvantages敭
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１　引　　言

近年来,随着遥感图像空间分辨率不断提升,传
统的基于对象的图像分类方法难以满足遥感图像分

析需要,因此人们提出了基于场景的遥感图像分类

方法[１Ｇ２].所谓“场景”是指遥感图像中具有主题地

物含义的局部图像块,目前其已成为场景分类的基

本单元[３].然而现有遥感图像场景分类需要标注大

量的场景训练样本,而且学习得到的场景识别模型属

于监督分类模型,难以扩展识别其他场景类别.针对

该问题,Li等[４]提出一种遥感场景零样本分类算法,
该算法通过将零样本分类与遥感场景结合,实现对场

景样本标注成本的降低以及对新场景类别的扩展.
作为一种特殊的无监督分类方法,零样本分类

(ZSC)算法使用类别名称的语义词向量提供类别之

间的距离关系,通过迁移源域中的类别标注样本中

的知识,推断识别目标域中类别的样本,且源域与目

标域没有交叉重叠的类别.ZSC算法具有降低样

本标注成本和灵活扩展识别能力的优势,因此近年

来受到广泛关注[５].依据学习过程中是否引入未标

注的目标域类别样本,ZSC算法分为直推式(T型)
和推导式(I型)两种类型.由于没有未标注的目标

域类别样本参与学习,I型ZSC算法更符合ZSC算

法的理念.Xian等[５]在细粒度ZSC研究中,Xian
等[５]通过引入隐式变量模型到兼容函数学习过程

中,提出了隐式嵌入(LatEm)算法.Wang等[６]针

对映射函数泛化能力不足的问题,通过利用语义映

射还原目标域中类别的流形结构,提出了关系知识

迁移(RKT)算法.Zhang等[７]提出联合隐式相似

性嵌入(JLSE)算法.Zhang等[８]提出语义相似性

嵌入(SSE)算法.Wang等[９]提出的双向隐式嵌入

(BiDiLEL)算法,将图像特征和语义特征分别映射

到公共空间,并在该公共空间中完成零样本分类.

Li等[１０]提出的双视觉语义映射(DMaP)算法,利用

了语义空间流形和视觉语义映射迁移能力之间的关

系.ZSC算法的基本原理是将源域中监督学习的

分类模型,迁移到目标域中新类别的样本上.这导

致I型ZSC算法存在一定的域偏移问题,降低了分

类效果.为减轻域偏移问题,学习时引入未标注的

目标域类别样本,提出 T 型 ZSC算法.Kodirov
等[１１]提出利用目标域词向量正则化映射函数的无

监督域适配算法(UDA).Guo等[１２]提出基于共享

模型空间学习的T型ZSC算法(SMS).Fu等[１３]

提出基于多视角嵌入的T型ZSC算法(TME).此

外,冀中等[１４Ｇ１５]对ZSC算法也进行了相关研究.
不过,现有ZSC算法都假定源域和目标域中的

遥感场景图像的来源相同,即光照、成像时间等属性

未发生变化.但在实际应用中这些条件通常很难满

足,这导致由图像特征提取器获得的图像特征的分

布发生显著变化,降低遥感场景ZSC效果.针对该

问题,本文采用解析字典学习方法分别提取源域图

像特征和语义词向量的稀疏系数,并强制使两者的

稀疏系数一致,从而实现源域的图像特征与语义词

向量对齐.同时,为增强稀疏系数的鉴别性,进而提

高聚类效果,将图像特征空间中的局部近邻关系,保
持到稀疏编码空间.最后,对目标域场景的稀疏系

数进行kＧmeans聚类,并以初始中心的类别标签,
作为对应的聚类簇的场景类别标签.

２　解析字典学习

稀疏化表示是减少冗余信息的一种重要方

法[１６].字典学习(DL)是获取输入样本稀疏系数的

典型方法.字典学习方法分为两类,即合成字典学

习(SDL)和解析字典学习(ADL).虽然SDL方法

应用广泛,但计算复杂度较高.而 ADL通常具有

闭式解,编码能力良好,计算效率较高,近年来受到

广泛关注[１７Ｇ１８].ADL的基本公式为

argmin
Z,Ω

１
２ ‖Z－ΩX‖２F,s．t．Ω ∈Γ,

‖zi‖０ ≤T０, (１)
式中,X＝[x１,􀆺,xn]∈ℝm×n为n 个输入样本的特

征(m 维)矩阵,xi∈ℝm 为第i 个样本特征,zi∈
ℝm 为xi 的稀疏系数,其稀疏性采用L０范数及参数

T０ 实现,Z＝[z１,􀆺,zn]∈ℝm×n为X 的稀疏系数

矩阵;Ω 为解析字典,Γ 是为避免出现平凡解,对Ω
限制的logＧdet条件[１９].ADL的任务是给定输入

特征矩阵X,来寻找最佳稀疏系数矩阵Z 及解析字

典Ω.

３　具体算法

算法的具体流程如图１所示.

３．１　源域遥感场景的局部保持

现有研究证明,稀疏表示可以减少冗余信息,提
升分类效果[２０].将图像特征和语义词向量分别嵌

０７２８００１Ｇ２
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图１ 所提算法的整体框架图

Fig．１ Wholeframeworkoftheproposedalgorithm

入到中间的公共空间[９],是零样本分类研究中常用

的方法.本文采用稀疏编码空间作为中间的公共空

间,运用稀疏编码效率较高的ADL方法,提取图像

特征和语义词向量的稀疏编码系数.虽然场景图像

特征空间与语义词向量空间的物理意义及表现方式

迥异,但由于场景图像特征与类别语义词向量表达

的是相同的场景对象,因此嵌入同一稀疏编码空间

后,两者的稀疏系数应保持一致,即实现场景图像特

征与类别语义词向量的互相对齐.本文通过 ADL
方法将源域场景的图像特征与类别语义词向量嵌入

到同一稀疏编码空间,并强制两者的稀疏系数相同,
实现图像特征与类别词向量的对齐,从而建立两者

之间的联系.
虽然图像特征与语义词向量在稀疏编码空间中

进行了对齐,但这种对齐是无监督式的,因此稀疏系

数之间的鉴别性不足,即相同类别场景的稀疏系数

没有互相靠近,不同类别场景的稀疏系数没有互相

远离,使得分类效果下降.已有研究证明,增强鉴别

性可以显著提升分类效果[２１].
近年来,基于流形理论的局部保持算法,在降

维、分类等任务中得到广泛关注[２２].流形理论认

为:高维图像特征空间中隐含着反映图像之间局部

近邻关系的低维度空间(即流形).在流形上,不同

类别的图像样本分别聚集在不同的位置,彼此之间

互相远离,具有良好的鉴别性.通过将图像特征空

间中场景样本间的局部近邻关系,传递到稀疏编码

空间,可增强稀疏编码系数间的鉴别性,从而提升分

类效果.K 最近邻(KNN)是一种常用的局部近邻

表示,记录了每个样本与其K 个近邻样本间的距离

关系.通过将每个场景图像的KNN局部关系保持

到稀疏编码空间,可使在图像特征空间流形中靠近或

远离的样本,在稀疏编码空间依然靠近或远离,从而

增强稀疏编码系数之间的鉴别性.源域中的场景图

像具有类别标签,因此采用监督式局部保持.源域遥

感场景的局部保持的目标损失函数ζs可表示为

ζs＝ min
Zs,Ωs,Ωc

‖Zs－ΩsXs‖２F＋‖Zs－ΩcCs
􀱋 ‖２F＋

λtr[ZsLs(Zs)T],

s．t．Ωc,Ωs∈Γ,‖zsi‖０ ≤T０,∀i, (２)
式中:第一项和第二项为稀疏编码项,分别将场景图

像特征、语义词向量转换到稀疏编码空间,且强制两

者的稀疏系数相同;第三项为局部保持项,将图像特

征空间中的KNN局部近邻关系保持到稀疏编码空

间,以增强稀疏系数的鉴别性;λ≥０为局部保持项

的重要性系数;Xs∈ℝdx×Ns为源域遥感场景的图像

特征矩阵,dx为图像特征维数,Ns为源域中遥感场

景的个数;Zs∈ℝdz×Ns为Xs 对应的稀疏编码系数

矩阵,zsi 为Zs 的第i列向量,dz为稀疏编码系数的

维数;Cs
􀱋∈ℝdc×Ns为源域场景对应的类别词向量

组成的矩阵,dc为语义词向量的维数;Ωs∈ℝdz×dx

为源域场景图像特征的解析字典;Ωc∈ℝdz×dc 为语

义词向量的解析字典;Ls＝Ds－Ws 为拉普拉斯矩

阵,Ws 是反映源域场景之间局部近邻关系的仿射矩

０７２８００１Ｇ３
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阵,其元素Ws(i,j)表示图像特征xs
i 和xs

j 之间的 KNN近邻关系,即

Ws(i,j)＝
exp(－‖xs

i－xs
j‖２/２),

xs
i ∈NK(xs

j) or xs
j ∈NK(xs

i)

and label(xs
i)＝label(xs

j)

０, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

; (３)

Ds 为对角矩阵且其对角元素为Ws 中对应行的元

素之和,即Ds(i,j)＝∑jWs(i,j),NK(xs
j)为xs

j 的

K 个近邻,label(xs
j)为xs

j 的类别标签.因此可知,
(２)式中第三项局部保持项的物理意义为Zs 的局部

近邻关系与Xs 的局部近邻关系(Ws)之间的差异性

损失.通过降低这种损失,使Zs 与Xs 的局部近邻

关系趋于一致,从而在稀疏编码空间中实现源域场

景的局部保持.(２)式对变量Zs、Ωs 和Ωc 同时非

凸,可以通过固定其他变量方式,逐个迭代求解.由

于Zs 一般可初始化为样本标签oneＧhot向量,而

Ωs 和Ωc 的初始化较难,因此迭代过程需先更新Ωs

和Ωc,最后更新Zs,具体过程如下:

１)固定Zs、Ωc 不变,更新Ωs,此时的目标函数

为

argmin
Ωs
‖Zs－ΩsXs‖２F,s．t．Ωs∈Γ. (４)

　　为避免出现平凡解,引入对解析字典Ωs 的logＧ
det条件R(Ωs)＝‖Ωs‖２F－lg|det[(Ωs)TΩs]|,其
中lg|det[(Ωs)TΩs]|用于抑制出现无效解,避免

Ωs 中的行重复或全０.因此,更新Ωs 的目标函数

为

argmin
Ωs
‖Zs－ΩsXs‖２F＋R(Ωs). (５)

　　(５)式的求解步骤[１９]:首先,将Xs(Xs)T＋I 矩

阵Cholesky分解为LLT;其次,对L－１XsZs 进行奇

异值分 解,分 解 为 QΣRT;最 后,得 到 Ωs＝０．５R
Σ＋ Σ２＋２I( )１

/２[ ]QTL－１.

２)固定Ωs、Zs 不变,更新Ωc,此时的目标函数

为

argmin
Ωc
‖Zs－ΩcCs

􀱋 ‖２F,s．t．Ωc∈Γ. (６)

　　同理,Ωc 的更新与Ωs 相同.

３)固定Ωs、Ωc 不变,更新Zs,此时的目标函数

为

argmin
Zs
‖Zs－ΩsXs‖２F＋‖Zs－ΩcCs

􀱋 ‖２F＋

λtr[ZsLs(Zs)T],s．t．‖zsi‖０ ≤T０,∀i.(７)

　　通过对Zs 求导并置０,得到Zs＝(ΩsXs＋
ΩcCs

􀱋)(２I＋λLs)－１,并对其进行稀疏化处理.
迭代循环步骤１)~３),直至循环结束或总的损

失函数值下降幅度小于门限值.对于门限值的设

置,除了考虑损失下降的幅度值外,还应考虑其占总

体损失的比例.由于本文实验过程中,算法的总体

损失可快速下降至收敛状态,因此采用固定迭代次

数的方式,直至迭代循环结束.

３．２　目标域遥感场景的局部保持

对目标域遥感场景进行局部保持时,需要利用

解析字典将图像特征嵌入到稀疏编码空间,提取稀

疏编码系数.由于目标域与源域的图像特征分布不

同,因此由源域遥感场景学习到的解析字典Ωs,不
能直接作为目标域图像特征的解析字典Ωu.两个

解析字典虽不相同,但存在一定的相关性,通过引入

正则项‖Ωs－Ωu‖２F 控制偏移量,实现Ωs 到Ωu 的

迁移.由于目标域中的场景图像没有对应的类别标

签,因此采用无监督式 KNN局部关系保持.目标

域遥感场景局部保持的目标损失函数ζu 为

ζu＝min
Zu,Ωu

‖Zu－ΩuXu‖２F＋‖Ωs－Ωu‖２F＋

μtr[ZuLu(Zu)T],‖zu
i‖０ ≤T０,∀i,

s．t．‖zu
i‖０ ≤T０,∀i, (８)

式中:第一项为稀疏编码项,将目标域场景的图像特

征嵌入到稀疏编码空间,获取稀疏系数;第二项为解

析字典Ωu 的正则项,便于稳定求解Ωu;第三项为

局部保持项,μ≥０为其重要性系数;Xu∈ℝdx×Nu为

目标域遥感场景的图像特征矩阵,Nu为目标域遥感

场景个数;Zu∈ℝdz×Nu为Xu 对应的稀疏编码系数

矩阵;Ωu∈ℝdz×dx 为目标域场景图像特征的解析字

典;Lu＝Du－Wu 为目标域拉普拉斯矩阵;Wu 是反

映目标域场景之间局部近邻关系的仿射矩阵,其元

素Wu(i,j)表示图像特征xu
i 和xu

j 之间的无监督式

KNN近邻关系,即

Wu(i,j)＝
exp(－‖xu

i －xu
j‖２/２), xu

i ∈NK(xu
j) or xu

j ∈NK(xu
i)

０, otherwise{ ; (９)
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Du 为对角矩阵且其对角元素为Wu 中对应行的元

素之和,即Du(i,i)＝∑jWu(i,j).与源域局部保

持相似,(８)式第三项局部保持项的物理意义为Zu

的局部近邻关系与Xu 的局部近邻关系(Wu)之间的

差异性损失.通过降低这种损失,使Zu 与Xu 的局

部近邻关系趋于一致,从而在稀疏编码空间中实现

目标域场景的局部保持.(８)式对变量Zu 和Ωu 同

时非凸,难以直接求解,同样通过固定其他变量方式

逐个求解,此时Ωu 初始化为Ωs,因此可以先求解

Zu,具体过程如下:

１)初始化Ωu 为Ωs,

２)固定Ωu 不变,更新Zu,此时的目标函数为

argmin
Zu
‖Zu－ΩuXu‖２F＋μtr[ZuLu(Zu)T],

s．t．‖zu
i‖０ ≤T０,∀i, (１０)

通过对Zu 求导并置０,得到Zu＝ΩuXu(I＋μLu)－１

并对其进行稀疏化处理.

３)固定Zu 不变,更新Ωu,此时目标函数为

argmin
Ωu
‖Zu－ΩuXu‖２F＋‖Ωs－Ωu‖２F,

(１１)
同样对Ωu 求导并置０,得到Ωu＝[Zu(Xu)T＋Ωs]
[Xu(Xu)T＋I]－１.

迭代循环步骤２)~３),直至循环结束或损失函

数值下降幅度小于门限值.

３．３　目标域遥感场景的kＧmeans聚类

由于成像时间、光照等条件不同,目标域的遥感

图像的色调、纹理等属性与源域的遥感图像相比发

生明显变化,导致通过图像特征提取器获得的图像

特征的分布也发生明显变化.虽然T型ZSC方法

在学习过程中,引入目标域图像特征,在一定程度上

减轻因源域与目标域的场景类别不同而导致的域偏

移问题,但这些ZSC方法均假定目标域与源域的遥

感图像的来源相同,图像特征分布未发生变化,因此

当目标域遥感图像特征分布变化时,现有ZSC方法

不能适应这种变化,从而导致分类效果下降.
目标域遥感图像特征的分布虽然发生变化,但

是流形分布特点依然存在,即不同类别场景仍聚集

在流形上的不同位置.利用该特点,对增强鉴别性

后的目标域稀疏系数进行无监督聚类,可以发现场

景样本间内在的类别结构关系,从而减轻图像特征

分布变化的影响.kＧmeans因其简单、高效的特点,
成为目前使用最广泛的聚类算法.kＧmeans旨在将

样本集划分为k 个聚类簇,使聚类簇中的样本距离

自己聚类簇中心的平均距离最小.因此,为适应目

标域图像特征分布变化,本文以稀疏化后的 ΩcCu

为初始中心(Cu∈ℝdc×nu为目标域场景类别的类别

词向量组成的矩阵,nu 为目标域场景类别个数),对
Zu 进行kＧmeans聚类,最后以 ΩcCu 的类别标签,
作为各对应聚类簇的类别标签,从而实现对目标域

场景样本的分类.

３．４　算法流程步骤

基于局部保持的遥感场景零样本分类算法的具

体步骤如下.
输入:源域遥感场景的图像特征矩阵 Xs∈

ℝdx×Ns,源域场景对应的类别词向量组成的矩阵

Cs
􀱋∈ℝdc×Ns,目标域遥感场景的图像特征矩阵Xu

∈ℝdx×Nu,目标域遥感场景类别的类别词向量组成

的矩阵Cu∈ℝdc×nu,最大迭代次数为Iter_N.
输出:对Xu 中样本推断类别标签.
步骤１:初始化Zs 为oneＧhot向量矩阵,根据

(３)式计算Ws、Ds 以及Ls＝Ds－Ws,根据(９)式计

算Wu、Du 以及Lu＝Du－Wu.
步骤２:固定Zs、Ωc 不变,根据(５)式更新Ωs.
步骤３:固定Ωs、Zs 不变,根据(６)式更新Ωc.
步骤４:固定Ωs、Ωc 不变,根据(７)式更新Zs.
步骤５:固定Ωu 不变,根据(１０)式更新Zu.
步骤６:固定Zu 不变,根据(１１)式更新Ωu.
步骤７:以稀疏化后的ΩcCu 为初始中心,对Zu

进行kＧmeans聚类,最后以ΩcCu 的类别标签,作为

Zu 各对应聚类簇的类别标签,从而实现对目标域场

景样本的分类.
步骤８:判断是否达到最大循环次数Iter_N.

若是,则终止执行;若否,则循环执行步骤２~８.

４　实验及结果分析

４．１　数据集及实验设置

实验采用两种公开的遥感场景集,UCＧMerced
(UCM)数据集[２３]和RSSCN７数据集[２４].UCM 是

使用最广泛的遥感场景集,有２１类场景,每类１００
张图像,共２１００张 遥 感 场 景 图 像,图 像 尺 寸 为

２５６pixel×２５６pixel,空间分辨率为０．３m,其样本

如图２所示.RSSCN７共２８００张遥感场景图像,分
为７个类别(１草地、２河湖、３工厂、４场地、５森林、

６居民区和７停车场),每类４００张图像,图像尺寸

为４００pixel×４００pixel,均来自谷歌地球,其样本如

图３所示.UCM 与RSSCN７来源不同,色调区别

明显,满足本文对源域和目标域遥感场景图像的

要求.

０７２８００１Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

图２ UCM数据集若干类的样本.(a)农田;(b)飞机;(c)棒球场;(d)密集住宅;(e)高速公路;(f)海港;(g)储罐;
(h)网球场;(i)立交桥;(j)高尔夫球场

Fig．２ ImagesofseveralUCMclasses敭 a Farmland  b airplane  c baseballdiamond  d denseresidential 

 e freeway  f harbor  g storagetanks  h tenniscourt  i overpass  j golfcourse

图３ RSSCN７数据集各类样本.(a)草地;(b)河湖;(c)工厂;(d)场地;(e)森林;(f)居民区;(g)停车场

Fig．３ ImagesofRSSCN７classes敭 a Grass  b riverlake  c industry  d field  e forest 

 f residential  g parking

　　由于深度特征具有更丰富的类别语义信息,实
验采用ImageNet大规模数据集上预训练的深度卷

积网络模型 GoogLeNet[２５]和 VGGNet[２６],提取全

连接层输出(１０２４维、４０９６维)作为场景的图像特

征.采用在维基百科语料上训练的 Word２Vec词向

量作为场景类别的语义词向量,维数为３００.最大

迭代次数Iter_N设置为３０,KNN局部近邻关系中

设置K＝５,稀疏系数中稀疏的比例设置为１０％.
实验以UCM作为源域遥感场景集,对目标域遥感

场景集RSSCN７进行零样本分类,并采用总体分类

准确度(OA)作为评价指标,OA值为分类正确的

RSSCN７场景图像个数占RSSCN７场景总数的比

例.由于算法初始化及求解过程均未有随机变量引

入,因此得到的OA值不需进行结果平均.超参数

λ、μ 的取值范围均为{０,１},当λ＝０时,源域未进行

局部保持;当λ＝１时,源域进行了局部保持;当μ＝
０时,本文方法属于I型ZSC方法;当μ＝１时,本文

方法属于T型ZSC方法.实验采用６４位Windows
７操作系统,内存３２GB,计算平台使用 MATLAB
R２０１６a,CPU 为 Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００
３．４０GHz.

４．２　鉴别性分析

本文方法通过采用局部保持,增强目标域场景

的稀疏系数的鉴别性,提升基于kＧmeans聚类的

ZSC效果.本节旨在分析局部保持项能否增强目

标域场景的稀疏系数的鉴别性.图４和图５分别为

GoogLeNet和VGGNet特征下,Xu及不同情形Zu

的tＧSNE图.可以看出,目标域遥感场景的图像特

０７２８００１Ｇ６
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征矩阵Xu的不同类别的场景样本没有互相远离,相
同类别的场景样本没有互相聚集,即其鉴别性明显

不足.这主要因为训练GoogLeNet和VGGNet深

度模型的ImageNet图像集不是遥感场景图像,没
有适应遥感图像本身特点,因而提取的遥感场景

GoogLeNet和VGGNet特征不具有良好的鉴别性.

Zu＋I表示通过本文I型方法(μ＝０)得到的Xu的

稀疏系数Zu.图４和５中的(b)、(c)为本文I型算

法计算得到的Zu的tＧSNE图,(b)和(c)的主要区别

在于:(b)中的Zu未进行源域的局部保持(λ＝０),而
(c)中的Zu进行了源域的局部保持(λ＝１).图４和

５中的(b)、(c)场景图像样本分布的疏密情况与(a)
基本一致,不同类别的场景图像没有互相远离,而且

仍有一定的重叠,此外,相同类别的样本也没有互相

靠近聚集.上述结果说明:I型的两种情形(λ＝０,

λ＝１)下Zu的鉴别性依然不足.Zu＋T表示通过T
型方法(μ＝１)得到的Xu的稀疏系数Zu.图４和５
中的(d)、(e)为本文 T型算法计算得到的Zu的

tＧSNE图,(d)和(e)的主要区别在于:(d)中的Zu未

进行源域的局部保持(λ＝０),而(e)中的Zu进行了

源域的局部保持(λ＝１).从图４和５中的(d)、(e)
可知Zu场景图像样本的分布情况,即不同类别的场

景样本彼此互相远离,同类别的场景样本互相靠近

聚集,这与(a)(b)(c)有很大不同.由(d)和(e)的

tＧSNE图可知:T型的两种情形(λ＝０,λ＝１)下Zu

的不同类别场景样本彼此互相远离,同类场景样本

彼此互相靠近,即Zu的鉴别性均得到大幅提升,且
明显优于Xu和Zu＋I.这表明:目标域的局部保持

显著提升了Zu的鉴别性,其主要原因是图像特征空

间中的场景局部近邻关系隐含了场景分布流形结

构,而场景分布流形结构本身具有同类样本互相靠

近、异类样本互相远离的特性.因此,通过局部保持

将这种场景分布流形结构传递到稀疏系数空间,可
使Zu具有良好的鉴别性.图６为本文方法在不同

λ、μ 取值下的OA值.可知,当λ＝１且μ＝１(源域

和目 标 域 都 进 行 局 部 保 持)时,本 文 方 法 在

GoogLeNet和VGGNet两种图像特征上,均取得最

高OA值.因此,源域的局部保持(λ＝１)和目标域

的局部保持(μ＝１)对提升鉴别性和 OA值都具有

必要性.

图４ GoogLeNet特征下Xu及不同情形Zu的tＧSNE图.(a)Xu;(b)Zu＋I(λ＝０,μ＝０);(c)Zu＋I(λ＝１,μ＝０);
(d)Zu＋T(λ＝０,μ＝１);(e)Zu＋T(λ＝１,μ＝１)

Fig．４ ThetＧSNEgraphsofXuanddifferentZuonGoogLeNetfeature敭 a Xu  b Zu＋I λ＝０ μ＝０  

 c Zu＋I λ＝１ μ＝０   d Zu＋T λ＝０ μ＝１   e Zu＋T λ＝１ μ＝１ 
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图５ VGGNet特征下Xu及不同情形Zu的tＧSNE图.(a)Xu;(b)Zu＋I(λ＝０,μ＝０);(c)Zu＋I(λ＝１,μ＝０);
(d)Zu＋T(λ＝０,μ＝１);(e)Zu＋T(λ＝１,μ＝１)

Fig．５ ThetＧSNEgraphsofXuanddifferentZuonVGGNetfeature敭 a Xu  b Zu＋I λ＝０ μ＝０  

 c Zu＋I λ＝１ μ＝０   d Zu＋T λ＝０ μ＝１   e Zu＋T λ＝１ μ＝１ 

图６ 本文方法在不同λ,μ取值下的OA值

Fig．６ OAvaluesofproposedalgorithmunderdifferentλandμ

４．３　收敛性分析

图７和图８分别为GoogLeNet和 VGGNet特

征下,本文算法的总体损失ζsum和 OA值随迭代次

数的变化情况.其中,ζsum＝ζs＋ζu,即源域和目标

域损失值之和.从图中看出,随着迭代次数不断

增加,ζsum快速下降,并趋于稳定收敛,OA值折线

逐步提升并趋于稳定.这表明算法具有良好的收

敛性,这主要得益于优化计算过程中的交替求解

策略.

图７ GoogLeNet特征上的算法ζsum/OA曲线

Fig．７ Theζsum OAcurvesofalgorithmunder
GoogLeNetfeature

４．４　分类效果分析

４．４．１　总体分类准确度

表１是本文及现有典型ZSC方法,以 UCM 为

源域遥感场景集,对目标场景集RSSCN７进行分类

获取 OA值.其中,LatEm、BiDiLEL、JLSE、SSE、

DMaP、SAE和RKT及本文RSZSC_I(μ＝０)方法

属于I型ZSC方法,即目标域的场景图像特征未参

与训练阶段.UDA、TME、SMS及本文RSZSC_T

０７２８００１Ｇ８
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图８ VGGNet特征上的算法ζsum/OA曲线

Fig．８ Theζsum OAcurvesofalgorithmunder
VGGNetfeature

(μ＝１)方法属于T型ZSC方法,即目标域的场景

图像特征参与训练.RSZSC_I和RSZSC_T均进行

了源域局部保持,即λ＝１.从表１可知,在I型及T
型两种情形中,本文方法均取得了最高 OA值.７
种I型 对 比 方 法 中,SSE 方 法 在 GoogLeNet、

VGGNet特征上分别获得了３９．８６％和３７．３６％的

最高OA值,但仍分别低于本文I型方法RSZSC_I
(GoogLeNet:４３．４６％,VGGNet:４６．５０％)OA 值

３．６％和９．１４％.其主要原因是SSE方法是将目标

域场景类别视为由源域各场景类别混合,基于目标

域中相同类别场景的混合比例具有一定的相似性,
将图像特征和词向量嵌入到同一语义空间中测量这

种相似性,实现目标域场景的零样本分类.因此,

SSE方法中的相似性处理,难以转换为语义空间中

场景的鉴别性.而本文RSZSC_I方法将源域中场

景间局部关系保持到稀疏编码空间,并通过解析字

典Ωs 和Ωc,将这种鉴别性间接保持到目标域,从
而提升了目标域场景稀疏系数的鉴别性.T型方法

中,本文RSZSC_T方法在GoogLeNet、VGGNet特

征上分别获得５０．６７％和５３．２９％的最大OA值,优
于UDA(GoogLeNet:４２．６１％,VGGNet:４３．５９％)

OA值８．０６％和９．７０％.其主要原因为 UDA方法

利用目标域语义词向量正则化映射函数来减轻域偏

移问题,而UDA正则化时需要事先利用源域数据

对目标域场景的类别标签预测,以作为正则化的目

标项,但源域和目标域图像特征分布不同,引入了预

测误差,因此降低了目标域样本间鉴别性.

４．４．２　RSSCN７各类别的分类准确度

图９和图１０分别为I型和 T型ZSC方法在

GoogLeNet和VGGNet图像特征上,对目标域各场

景类别的分类准确度.可以看出,本文 RSZSC_I
和RSZSC_T方法在目标域７种场景类别上,均取

表１ 各ZSC方法在对RSSCN７上的总体分类准确度

Table１ OAvaluesofZSCmethodsonRSSCN７

Method I/T
OA/％

GoogLeNet VGGNet

LatEm I １８．７９ １４．１５

BiDiLEL I １４．５１ １４．４７

JLSE I ３６．６１ ３３．４５

SSE I ３９．８６ ３７．３６

DMaP I ３４．００ ３２．０７

SAE I ３４．２０ ３５．６０

RKT I ３５．４７ ３２．０７

RSZSC_I I ４３．４６ ４６．５０

UDA T ４２．６１ ４３．５９

TME T ４１．９６ ４２．４４

SMS T ３７．１５ ３９．１８

RSZSC_T T ５０．６７ ５３．２９

得了最高的分类准确度,优于典型的ZSC方法,证
明了本文“增强鉴别性＋kＧmeans聚类”方法能够适

应目标域图像特征分布的变化,取得最高的分类准

确度.

４．５　计算效率分析

为比较本文与其他ZSC方法的计算效率,测试

各ZSC方法对图像特征 GoogLeNet的运算耗时,
结果如表２所示.从表２可以看出,在I型算法中,

DMaP方法耗时最长,为３９６．４５s,其次是JLSE方

法,耗时为６７．４９s,而本文 RSZSC_I方法耗时最

短,为１１．６８s.在T型算法中,TME耗时最长,为
７６．９１s,而 本 文 RSZSC_T 方 法 耗 时 最 短,为

１４．７０s.这主要因为 ADL算法的时间复杂度低,
且每个更新步骤都有闭式解,使本文方法的运算效

率优于典型的ZSC方法.

５　结　　论

成像时间等条件不同,导致目标域与源域的遥

感图像特征分布发生变化,令遥感场景零分类效果

下降.针对该问题,提出一种基于局部保持的遥感

场景零样本分类算法.该方法的主要特点是:１)利
用稀疏编码效率较高的解析字典学习方法,提取图

像特征和语义词向量的稀疏系数,减少了冗余信息;

２)采用基于流形理论的局部近邻关系保持,显著提

升了目标域场景稀疏系数的鉴别性;３)采用kＧ
means方法对目标域稀疏系数进行聚类,并推断各

０７２８００１Ｇ９
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图９ I型ZSC方法对RSSCN７各类别的分类准确度.(a)GoogLeNet;(b)VGGNet
Fig．９ AccuraciesofdifferentclassesofRSSCN７producedbyItypeZSCmethods敭 a GoogLeNet  b VGGNet

图１０ T型ZSC方法对RSSCN７各类别的分类准确度.(a)GoogLeNet;(b)VGGNet
Fig．１０ AccuraciesofdifferentclassesofRSSCN７producedbyTtypeZSCmethods敭 a GoogLeNet  b VGGNet

表２ ZSC算法在GoogLeNet特征上的运算耗时

Table２ ComputingtimeofdifferentZSCalgorithms

onGoogLeNetfeature

Method I/T Time/s

LatEm I １７．７１

BiDiLEL I ２２．５９

JLSE I ６７．４９

SSE I １４．３５

DMaP I ３９６．４５

SAE I １６．２１

RKT I ２２．５３

RSZSC_I I １１．６８

UDA T ５６．３７

TME T ７６．９１

SMS T ４９．２８

RSZSC_T T １４．７０

场景的类别标签,有效减轻了图像特征分布变化对

分类效果的影响.实验结果证明,本文方法能够适

应目标域图像特征分布变化,分类效果优于典型的

ZSC方法,具有一定的优越性和适应性.但该方法

仅利用了简单的 KNN局部近邻关系,下一步将考

虑使用更复杂的近邻关系,以进一步提升遥感场景

零样本分类效果.
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