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摘要　遥感场景类别的语义词向量与图像特征原型的距离结构不一致问题,严重影响遥感场景零样本分类效果.

针对该问题,利用不同词向量间一致性,提出一种基于解析字典学习的语义词向量融合方法,以提升遥感场景零样

本分类效果.首先,采用解析字典学习方法,提取场景类别的不同词向量的公共稀疏系数,并作为融合后的语义词

向量;然后,同样采用解析字典学习方法,将场景类别的图像特征原型嵌入到融合后的词向量空间,与融合后的词

向量进行结构对齐,降低距离结构的不一致性;最后,通过联合优化获得未知类的图像特征空间类别原型表示,并
采用最近邻分类器完成未知类别遥感场景的分类.在３种遥感场景数据集和多种语义词向量上进行定量和定性

实验.实验结果表明,通过词向量融合可以获得与图像特征原型结构更一致的语义词向量,从而显著提升遥感场

景零样本分类的准确度.
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１　引　　言

传统的遥感图像分类方法主要在“像素”和“对
象”层面进行,针对的是空间分辨率不高的遥感图像

分类任务,然而近年来随着遥感图像空间分辨率不

断提升,这些方法越来越难以满足实际需要.场景

分类作为高分辨率遥感图像快速分析与信息提取的

重要手段,近１０年来受到广泛关注[１Ｇ２].这里的“场
景”是指具有清晰类别语义的遥感图像块,以其作为

遥感图像分类的基本单元,使场景分类能够适应大

规模遥感图像快速分析的需要.然而,目前的场景

分类方法属于监督分类,无法将识别能力灵活扩展

到新类别场景,因此阻碍了遥感场景分类研究的进

一步发展.为解决现有场景分类方法的迁移识别能

力不足问题,Li等[３]提出了遥感图像零样本场景分

类方法,即将场景分类与零样本学习方法结合,提高

对新类别场景的迁移识别能力.
零样本分类(ZSC)是一种特殊的无监督分类方

法,其基本原理是:以类别名称的语义词向量为桥

梁,通过迁移由已知(seen)类别标注样本学习得到

识别模型,获得对新的(unseen)类别的识别能力.
由于ZSC方法能够在不标注unseen类样本情况

下,获得对其的识别能力,因此近年来受到广泛关

注[４Ｇ１１].为进行细粒度的ZSC,Xian等[４]在兼容函

数学习过程中引入隐式变量模型,从而提出隐式嵌

入方法(LatEm).针对映射函数的泛化能力不足问

题,Wang等[５]提出的关系知识迁移(RKT)方法通

过语义映射方法还原 unseen类别的流形结构.

Zhang等[６]提出的联合隐式相似性嵌入(JLSE)方
法将样本特征和对应的语义嵌入表示作为输入,通
过建立两者之间的相似性度,实现对unseen类别样

本的 ZSC.Zhang等[７]提 出 的 语 义 相 似 性 嵌 入

(SSE)方法将源域或目标域数据视为训练类组合,
并将其映射到同一语义空间中.Wang等[８]提出的

双向隐式嵌入(BiDiLEL)方法利用流形保持原理,
将图像特征和语义特征分别映射到第三方的公共空

间.Li等[９]提出的双视觉语义映射(DMaP)方法利

用语义空间流形和视觉语义映射迁移能力之间的关

系,修正了语义词向量.为估计unseen样本特征分

布特点以提升ZSC效果,Zhao等[１０]提出利用直推

式框架(MDP).除语义词向量外,人工标注的类别

属性向量也可用于ZSC研究中,如Lampert等[１１]

提出的基于类别属性向量表示的零样本分类方法,
但是由于类别属性向量的标注成本较大且扩展性较

弱,近年来用到ZSC的研究越来越少.语义词向

量[１２]是采用自然语言训练模型,在大规模文本语料

集上,通过无监督学习得到的实体单词高维向量表

示.在ZSC中,采用类别名称的语义词向量,提供

类别间距离结构关系,来辅助推断图像特征空间

unseen类别的原型表示.因此,语义词向量能否反

映图像特征空间的类间距离结构关系,是ZSC方法

的关键.现有ZSC方法针对均是某一领域内的细

粒度类别的分类任务,然而,由于遥感场景类别涉及

不同领域,词向量需要反映场景类别间的距离关系.
单种语义词向量受训练语料、训练模型限制,难以满

足多领域的遥感场景类别的情形.
近几年,随着自然语言处理技术的进步,已能便

捷获取不同训练模型(如 Word２Vector[１３]、Glove[１４]

等)和不同训练语料(如 Wikipedia、CommonCrawl
等)的语义词向量.这些语义词向量具有一定的一

致性,通过融合可获得与图像特征空间场景类别距

离结构更一致的语义词向量,从而提升遥感场景

ZSC准确度.为利用不同语义词向量间的一致性,
本文提出一种基于词向量一致性融合的遥感场景

ZSC方法.首先,采用解析字典学习方法,获取各

语义词向量的稀疏系数;其次,将各词向量的公共稀

疏系数作为融合后的语义词向量表示;然后,再采用

解析字典方法,将seen类图像特征原型表示嵌入到

融合后的语义词向量空间,与其中的seen类融合语

义词向量进行结构对齐,提升模型到unseen类的迁

移效 果;最 后,在 图 像 特 征 空 间 以 学 习 得 到 的

unseen类原型表示为中心,采用最近邻分类器对

unseen类场景样本进行分类.

２　解析字典学习

字典学习方法分为两类,即合成性字典学习

(SDL)和解析性字典学习(ADL).SDL认为输入

特征可以由字典和相应稀疏系数重建得到,而ADL
则将字典应用到输入特征上,获得特征的稀疏系数.
虽然SDL方法应用广泛,但其计算效率不高.而

ADL通常具有闭式解,编码能力良好,计算效率较

高[１５Ｇ１６].ADL的基本公式为

argmin
Ω,Z

１
２ Z－ΩX ２

F,

s．t．Ω ∈Γ,zi ０ ≤T０, (１)
式中:X＝[x１,,xn]∈ℝm×n为n 个输入样本组成

的特征矩阵,xi∈ℝm 为第i个样本;Z 为X 的稀疏

系数,其样本稀疏性采用l０范数及参数T０ 实现;
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Ω 为解析字典;Γ 是为避免出现平凡解而对Ω 的

logＧdet限制条件[１７].

３　方　　法

采用 ADL方法获得各词向量的稀疏系数,并
将公共的稀疏系数作为融合词向量表示,与图像特

征空间类别原型结构对齐.首先,由于词向量中存

在冗余信息,影响类间距离结构信息表达,需要对其

进行稀疏编码处理,以减少冗余信息,突出类间距离

结构信息.而解析字典学习方法具有优越的稀疏编

码能力,因此本文采用解析字典学习方法,建立稀疏

编码项,获取各语义词向量的稀疏系数.其次,为获

取不同词向量的一致性,将各词向量的公共稀疏系

数作为融合后的语义词向量表示.然后,融合后的

词向量空间与场景图像特征空间来源不同,再加上

遥感场景类别涉及不同领域(人类生产生活以及自

然地貌),导致了两种空间中的场景类间距离存在较

大差异,降低了对unseen类的迁移效果.因此需要

对这种空间差异性进行建模,而 ADL方法具有较

强的稀疏编码能力,能够将场景图像特征嵌入到稀

疏的融合后语义词向量空间,从而与其中的seen类

场景图像特征对齐.最后,通过对seen和unseen
类上的目标函数进行联合迭代计算,获得unseen类

图像特征原型表示,进而采用最近邻分类器完成对

unseen样本的分类.本文方法的整体框架如图１
所示.

图１ 本文方法的整体框架图

Fig．１ Wholeframeworkofproposedmethod

３．１　基于解析字典学习的词向量融合方法

词向量融合的目标函数可表示为

ζs＝ min
Ωi,Z

s,D,Ps
∑
M

i＝１
Zs－ΩiCs

i
２
F＋

　 Zs－DPs ２
F＋ XsHs－Ps ２

F

ζu＝ min
Ωi,Z

u,D,Pu
∑
M

i＝１
Zu－ΩiCu

i
２
F＋ Zu－DPu ２

F

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

,

s．t．Ωi ∈Γ,D ∈T,Zs
i ０ ≤T０,Zu

i ０ ≤T０,
(２)

式中:ζs、ζu 分别为seen和unseen类词向量融合的

目标函数;ζs 和ζu 的第一项为稀疏编码项,旨在提

取各词向量的一致性稀疏系数作为新的融合词向量

表示,第二项为结构对齐项,将融合语义词向量表示

与图像特征空间场景类别原型进行结构对齐,ζs 的

第三项为seen类图像特征原型学习项,旨在学习

seen类场景的类别原型表示;Cs
i∈ℝdi×cs为seen类

的第i种词向量(共 M 种不同词向量)矩阵,Cu
i∈

ℝdi×cu为unseen类的第i种词向量矩阵,di 为第i
种词向量维度,cs 为seen类数,cu 为unseen类数;

Ωi∈ℝdi×di为第i种词向量空间对应的解析字典.
通过融合不同词向量,获得不同词向量的一致性表

示,并与图像特征空间场景类别原型进行对齐,从而

计算得到unseen类的图像特征原型表示,最后进行

最近邻分类.seen类不同词向量的一致性稀疏系

数Zs∈ℝd×cs 为 融 合 后seen类 别 词 向 量 表 示,

unseen类 不 同 词 向 量 的 一 致 性 稀 疏 系 数 Zu∈
ℝd×cu为融合后unseen类别词向量表示,其中d 为

融合词向量的维数.Ps∈ℝq×cs为seen类场景在图

像特征空间中的原型,Pu∈ℝq×cu为unseen类场景

在图像特征空间中的原型,q 为图像特 征 维 数;

０８２８００２Ｇ３



光　　　学　　　学　　　报

Hs∈ℝNs×cs为seen样本的类别标签矩阵,其中的

行向量表示seen样本的类别标签oneＧhot向量.

Xs∈ℝq×Ns为图像特征空间中seen样本的特征矩

阵.由于图像特征空间中的类内样本分布结构复

杂,简单地以样本均值中心作为类别的原型,没有

充 分 利 用 seen 类 别 样 本 的 信 息. 因 此

XsHs－Ps ２
F 主要作用是通过建立Ps 与Xs 间的

对应关系,以更灵活地学习Ps,而不是仅仅以样本

均值作为seen类别原型表示.D∈ℝd×q为图像特

征空间的解析字典,其主要作用是将Ps 和Pu 嵌

入到融合后的语义词向量空间,与融合后的语义

词向量Zs和Zu 对齐.
(２)式对目标变量Ωi、D、Zs、Zu、Ps 和Pu 同时

非凸,难以直接求解,但可采用逐个循环方式进行求

解.由于D 的求解依赖于Zs 和Zu,而Zs 和Zu 一

般可初始化为oneＧhot向量矩阵,因此循环求解过

程中,最先求解D,其次Ωi,然后Zs 和Zu,最后优

化Ps 和Pu.而Ps 初始化为各seen类别样本的均

值,其中涉及到的unseen类原型Pu 在第一次迭代

时未知,因此需要对其赋予初始值,本文采用高斯分

布对Pu 进行随机初始化.具体步骤如下.

１)固定Ωi、Zs、Zu、Ps、Pu,更新D
此时的总体目标函数为

min
D

[Zs,Zu]－D[Ps,Pu]２
F, (３)

s．t．D ∈T.

由于D∈ℝd×q的行列数不相等,因此需采用正则项

R(D):

R(D)＝
D ２

F－logdetDTD , d≥q
D ２

F－logdetDDT , d＜q{ ,(４)

　　这里记[Zs,Zu]为Z,记[Ps,Pu]为P.因此,
更新D 的目标函数为

min
D

Z－DP ２
F＋αR(D), (５)

式中:α＞０为正则项R(D)的重要性系数.然而,
(５)式仍然对字典D 难以直接求解,本文采用梯度

下降方法进行求解[１６].其中 Z－DP ２
F 和R(D)

对字典D 的梯度分别为ÑD(Z－DP ２
F)＝２DPPT－

２PZT、ÑD[R(D)]＝－２D†.D† 为字典D 的伪逆

矩阵.因此,具体的梯度下降公式为

D:＝D－η×{ÑD(Z－DP ２
F)＋ ÑD[R(D)]}＝

D－２η(DPPT－PZT－D†), (６)
式中:超参数η为梯度下降速率.

２)固定D、Zs、Zu、Ps、Pu,更新Ωi

此时的目标函数为

min
Ωi
∑
M

i＝１

[Zs,Zu]－Ωi[Cs
i,Cu

i]２
F,

s．t．Ωi ∈Γ, (７)
(７)式的求解步骤与(３)式相同.

３)固定Ωi、Pu、D、Ps,更新Zs、Zu

此时关于Zs 的目标函数为

min
Zs
∑
M

i＝１
Zs－ΩiCs

i
２
F＋ Zs－DPs ２

F, (８)

对Zs 求 导 并 置０,可 得 Zs＝ ∑
M

i＝１
ΩiCs

i＋DPs( )/

(M ＋１).
此时关于Zu 的目标函数为

min
Zu ∑

M

i＝１
Zu－ΩiCu

i
２
F＋ Zu－DPu ２

F. (９)

　 　 同 理,对 Zu 求 导 并 置 ０,可 得 Zu ＝

∑
M

i＝１
ΩiCu

i＋DPu( )/(M ＋１). 按照比例T０ 保留幅

值较大的前若干个元素且其余元素置０的方式稀疏

化Zs 和Zu 中的列向量.

４)固定Ωi、Zs、Zu、D、Pu,更新Ps

此时的总体目标函数为

min
Ps

Zs－DPs ２
F＋ XsHs－Ps ２

F, (１０)

对Ps 求导并置０,可得Ps＝(DTD＋I)－１(DTZs＋
XsHs).

５)固定Ωi、Zs、Zu、D、Ps,更新Pu

此时的总体目标函数为

min
Pu

Zu－DPu ２
F, (１１)

对Pu 求导并置０,可得Pu＝(DTD)－１DTZu.
迭代循环结束后,在图像特征空间中,以学到的

unseen类原型表示Pu,作为最近邻分类器的中心,
对unseen类样本进行分类.

３．２　本文方法步骤

本文基于词向量一致性融合的遥感场景ZSC
方法的计算流程如图２所示,具体步骤如下:

输入:seen类场景图像特征Xs,M 种不同的词

向量(其中seen类词向量Cs
i,unseen类词向量Cu

i,

i＝１,２,,M),unseen类场景图像特征矩阵Xu＝
[xu
１,,xu

Nu
]∈ℝq×Nu,Nu 为unseen类场景图像个

数,最大迭代次数Iter_N.
输出:对Xu 中样本推断类别标签.
步骤１:初始化Zs 和Zu 为oneＧhot向量矩阵,

初始化Ps 为各seen类别样本的均值,并采用高斯

分布对Pu 进行随机初始化;

０８２８００２Ｇ４
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图２ 本文方法运算流程图

Fig．２ Operationalflowchartofproposedmethod

步骤２:根据(３)式更新D;
步骤３:根据(７)式更新Ωi;

　　步骤４:根据(８)和(９)式分别更新Zs、Zu;
步骤５:根据(１０)式更新Ps＝(DTD＋I)－１×

(DTZs＋XsHs);
步骤６:根据(１１)式更新Pu＝(DTD)－１DTZu;
步骤７:判断是否达到最大循环次数Iter_N.

若是,则执行步骤８;若否,则循环执行步骤２~７;
步骤８:在图像特征空间中,以Pu 作为最近邻

分类 器 的 中 心,推 断 unseen类 场 景 Xu 的 类 别

标签.

４　实验及结果分析

４．１　数据集及实验设置

实验采用３种遥感场景数据集:UCＧMerced
(UCM)数据集[１８]、航空图像数据集(AID)[１９]以及

RSSCN７数据集[２０].其中,UCM 和AID用于定量

实验,RSSCN７用于定性实验,即作为seen样本,以
测试遥感图像上unseen类场景的ZSC效果.UCM
有２１ 类 场 景,共 ２１００ 张 图 像,图 像 大 小 为

２５６pixel×２５６pixel,若干样本如图３所示;AID共

有 ３０ 类,共 １００００ 张 场 景 图 像,图 像 大 小 为

６００pixel×６００pixel,若 干 样 本 如 图 ４ 所 示.

RSSCN７共２８００张遥感场景图像,分为７个类别,
图像大小为４００pixel×４００pixel,其样本如图５所示.

图３ 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．３ ImagesofseveralclassesfromUCMdataset敭 a Agricultural  b airplane  c baseballdiamond 

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

　　实验采用卷积网络模型GoogLeNet[２１]的全连

接层输出作为场景图像特征.词向量融合分为不同

训练模型、不同语料词向量融合.其中,不同训练模

型的词向量融合实验,涉及２种训练模型:Glove
(gl)和 Word２Vec(wv).这 两 种 词 向 量 均 在

Wikipedia语料上训练得到.不同语料词向量融合

实验,采 用 ２ 种 训 练 语 料:Wikipedia(Wiki)和

CommonCrawl(Crawl),均采用 Glove模型训练.

Iter_N 为４０.定量实验采用总体分类准确度(OA,

xOA)作 为 评 价 指 标,xOA ＝Tu/Nu,Nu 为 全 体

unseen样本个数,Tu为正确分类的unseen样本个

数.UCM和AID分别采用１６/５和２５/５的seen/

unseen类划分.根据实验运行效果,将稀疏比例

T０设置为１０％(即稀疏化时保留前１０％最大的元
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图４ AID数据集若干类的样本.(a)机场;(b)贫瘠地;(c)海滩;(d)桥梁;(e)商业区;(f)运动场;
(g)池塘;(h)火车站;(i)体育场;(j)立交桥

Fig．４ ImagesofseveralclassesfromAIDdataset敭 a Airport  b bareland  c beach  d bridge  e commercial 

 f playground  g pond  h railwaystation  i stadium  j viaduct

图５ RSSCN７数据集类的样本.(a)草地;(b)河湖;(c)工厂;(d)场地;(e)森林;(f)居民区;(g)停车场

Fig．５ ImagesofseveralclassesfromRSSCN７dataset敭 a Grass  b riverlaker  c industrial 

 d field  e forest  f residential  g parking

素值,其余元素值置０),超参数α 取值范围设置为

{１０－３,１０－２,１０－１,１,１０},超参数η设置为０．０１.

４．２　定量实验结果及分析

在UCM和AID数据集上进行定量实验,并从

结构对齐、超参数取值、融合效果以及与典型ZSC
方法对比等４个方面,分别进行分析.

４．２．１　结构对齐效果分析

ZSC方法的本质是借助语义词向量提供的类

间距离关系,将图像特征空间中类别原型,迁移至

unseen类,获得unseen类的图像特征空间原型表

示,最后利用该原型对unseen样本进行分类.而

本文结构对齐项的实质作用就是降低两种空间

类别间距离的不一致性.因此,这里定义语义词

向量空间与图像特征空间的类别距离结构差异

度为

DM ＝ ∑
i,j

[d(ci,cj)－d(pi,pj)]２{ }
１/２,(１２)

式中:d(ci,cj)表示第i、j类别词向量ci 和cj 的

余弦距离;d(pi,pj)表示第i、j 类别图像特征空

间类原型pi 和pj 的余弦距离.DM越大表示两个

空间的类间距离结构越不一致,越小则表示越一

致.图６和７分别为不同训练模型、不同训练语料

词 向量融合前后的DM变化情况.符号表示经

图６ 不同模型词向量融合的结构对齐效果

Fig．６ Structurealignmentperformanceofword
vectorfusionwithdifferentmodels
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图７ 不同语料词向量融合的结构对齐效果图

Fig．７ Structurealignmentperformanceofword
vectorfusionwithdifferentcorpora

过本文方法(M＝２)融合,符号表示直接串接的词

向量.

　　可以看出,相比未融合的单词向量及直接串接

词向量,本文融合方法得到的词向量具有最小的

DM值,表明结构对齐效果显著优于直接串接以及未

融合的词向量.这主要因为基于ADL的结构对齐

项能够对融合词向量空间与图像特征空间之间的嵌

入关系建模,从而得到与图像特征空间中的类间距

离结构更一致的融合词向量.

４．２．２　超参数取值分析

本文方法中的超参数α取不同值会影响方法的

分类效果,为选取最佳的α值,分别在不同的α取值

上进行实验,比较获得的 OA值,确定最佳超参数,
在UCM和AID数据集上的运行情况如图８所示.
可以看出,在全体取值范围内,融合词向量下的OA
值均高于未融合词向量的OA值.

图８ UCM和AID数据集上本文方法在不同α值上的OA值.(a)UCM上不同训练模型词向量融合;
(b)UCM上不同训练语料词向量融合;(c)AID上不同训练模型词向量融合;(d)AID上不同训练语料词向量融合

Fig．８OAvaluesofproposedmethodfordifferentαonUCMandAIDdatasets敭 a Fusionofwordvectorsfromdifferent
trainingmodelsonUCMdataset  b fusionofwordvectorsfromdifferenttrainingcorporaonUCM dataset 

 c fusionofwordvectorsfromdifferenttrainingmodelsonAIDdataset  d fusionofwordvectorsfromdifferent
　　　　　　　　　　　　　　　　　　trainingcorporaonAIDdataset

４．２．３　词向量融合效果分析

表１为在UCM 和AID上,不同训练模型词向

量和不同训练语料词向量的融合前后的OA值.其

中,训练模型gl与 wv的融合词向量,在 UCM 的

OA为６１．２３％,比未融合的gl、wv词向量分别提升

了９．８４％和１３．５８％;在AID的 OA为６９．４７％,比

未融 合 的 gl、wv词 向 量 分 别 提 升 了１１．５５％和

７．９４％.训练语料 Wiki与Crawl的融合词向量,在

UCM的OA为５９．７７％,比未融合的 Wiki、Crawl
词向量分别提升了８．３８％和１５．１６％;在 AID的

OA为６８．４９％,比未融合的 Wiki、Crawl词向量分

别提升了１０．５７％和１０．２０％.可以看出,融合后的
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词向量在２种数据集上的 OA值均得到显著提升.
图９为在UCM和AID上,不同训练模型词向量和

不同训练语料词向量的融合前后的各unseen类的

分类准确度.可以看到,融合后的各unseen类的

ZSC分类准确度比融合前均有明显提升.结果表

明,本文方法能够适应不同unseen类的情形,通过

融合不同语义词向量,利用它们间的一致性,显著提

升OA值及各场景类别的分类准确度.
表１ 不同训练模型词向量和不同训练语料词向量融合前后的OA

Table１ OAvaluesofdifferenttrainingmodelsanddifferenttrainingcorporabeforeandafterfusionofwordvectors ％

Dataset
Fusionofwordvectorsfromdifferentmodels

gl wv glwv

Fusionofwordvectorsfromdifferentcorpora

Wiki Crawl WikiCrawl

UCM ５１．３９ ４７．６５ ６１．２３ ５１．３９ ４２．８６/４４．６１ ５９．７７

AID ５７．９２ ６１．５３ ６９．４７ ５７．９２ ５６．１６/５８．２９ ６８．４９

图９ 不同训练模型词向量和不同训练语料词向量的各unseen类融合效果.(a)UCM上不同训练模型词向量融合;
(b)UCM上不同训练语料词向量融合;(c)AID上不同训练模型词向量融合;(d)AID上不同训练语料词向量融合

Fig．９Fusionperformanceofdifferenttrainingmodelsanddifferenttrainingcorporaonunseenclasses敭 a Fusionofword
vectorsfromdifferenttrainingmodelsonUCMdataset  b fusionofwordvectorsfromdifferenttrainingcorporaon
UCMdataset  c fusionofwordvectorsfromdifferenttrainingmodelsonAIDdataset  d fusionofwordvectors
　　　　　　　　　　　　　　　　fromdifferenttrainingcorporaonAIDdataset

４．２．４　与典型ZSC方法比较

通过与６种典型ZSC方法进行对比,验证本

文方法是否具有更优的ZSC效果.表２中涉及

３种语 义 词 向 量 融 合,其 中 S１为 Glove模 型 在

CommonCrawl语 料 上 训 练 的 词 向 量,S２ 为

Word２Vector模型在 Wikipedia语料上训练的词向

量,S３为Glove模型在 Wikipedia语料上训练的词

向量.“＋”符号在对比典型ZSC方法中代表词向

量串接操作.相比典型ZSC方法,本文方法在数

据集UCM和 AID上均获得了最高 OA值.其中

S１＋S２＋S３融合词向量在 UCM 和 AID上获得了

最高分类OA值６８．５６％和７６．８５％,显著优于对比

的典型ZSC方法.在UCM上,S１＋S２＋S３的OA
值分别超过S１＋S２、S２＋S３的OA值７．４０％、７．３３％,
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而超过未参与融合的S３的 OA值１７．１７％;在 AID
上,S１＋S２＋S３的 OA值分别超过S１＋S２、S２＋
S３的OA值６．４１％、７．３８％,而超过未参与融合的

S３的 OA值１８．９３％.典型ZSC方法中 RKT表

现较好,但在不同词向量下的 OA值仍低于本文

方法,主要原因是:１)RKT方法没有考虑语义词

向量空间与场景图像特征空间的类间距离结构差

异,而本文方法通过结构对齐项有效减轻了这种

距离结构差异性,提升了到unseen类的迁移效果;

２)与其他典型ZSC方法相似,RKT方法仅针对单

一语义词向量情形,没有考虑多词向量的融合问

题,而本文方法基于 ADL融合不同词向量,通过

利用不同词向量之间的一致性,有效提升了ZSC
效果.由于目前可获取的词向量种类有限,未来

随着词向量种类越来越多,可以采用本文方法进

行 更 多 种 词 向 量 的 融 合,比 如 定 义 S４ 为

World２Vector模型在CommonCrawl语料上训练

的词向量,由于本文方法对词向量种类没有限制,
可对S１＋S２＋S３＋S４进行融合,从而获得更高的

ZSC准确度OA值.
表２ 本文方法及对比方法OA值

Table２ OAvaluesofproposedmethodandrelativemethods ％

Method
UCM

S１ S２ S３ S１＋S２ S２＋S３S１＋S２＋S３

AID

S１ S２ S３ S１＋S２ S２＋S３ S１＋S２＋S３

LatEm[４] １８．８０ ２０．４０ １９．８０ ３３．００ ２３．００ ２０．８０ １５．９０ ２２．６５ ２３．８１ １８．７１ ２８．１７ ２１．６２

RKT[５] ４０．００ ３９．８０ ４４．６０ ４０．２０ ４３．６０ ４３．６０ ４８．９２ ４８．０３ ４８．１５ ４８．９２ ５０．１３ ５３．２５

DMaP[９] ３８．２０ ３９．６０ ４１．６０ ４０．８０ ４２．００ ４０．２０ ３９．２４ ４３．４４ ３８．５４ ４６．６７ ４５．２２ ４４．９７

BiDiLEL[８] ２８．５１ ３３．４８ ３９．２０ ４０．４０ ４０．００ ４１．００ ３２．９１ ４２．５５ ３２．４０ ４７．８５ ５０．４４ ４９．６３

JLSE[６] ３７．２５ ３４．２１ ４５．６８ ３７．６６ ３４．８８ ３８．０３ ３６．１１ ３４．９７ ４２．３０ ３５．９９ ４３．５０ ４５．５４

SSE[７] ３８．３６ ３９．４８ ３７．９１ ３８．７２ ３９．１９ ３８．２３ ３８．２４ ３７．１６ ３９．５６ ３４．５３ ４０．９２ ４３．５６

Proposed ４４．６１ ４７．６５ ５１．３９ ６１．１６ ６１．２３ ６８．５６ ５８．２９ ６１．５３ ５７．９２ ７０．４４ ６９．４７ ７６．８５

　　图１０为本文方法及对比典型 ZSC方法在

UCM和AID数据集上S１＋S２＋S３的各个unseen
类别的分类准确度.可以看出,本文方法在各个

unseen类别上的分类准确度均优于对比的ZSC方

法,尤其是优于LatEm方法.由此可知,本文方法

不仅在 OA值上优于对比ZSC方法,而且在每个

unseen场景类别上的准确度上同样优于对比方法,
进一步证明本文方法的实际效果.

图１０ 本文方法及对比方法的各unseen类S１＋S２＋S３词向量融合效果.(a)UCM数据集;(b)AID数据集

Fig．１０ FusionperformanceofS１＋S２＋S３wordvectorsonunseenclassesbyproposedmethodandrelativemethods敭

 a UCMdataset  b AIDdataset

４．２．５　计算效率分析

为比较本文方法与其他ZSC方法的计算效率,
测试各ZSC方法在AID数据集上对S１词向量上的

计算耗时,结果如表３所示.可以看出:DMaP方法

耗时最长,为４０９．２６s,其次是JLSE方法,耗时为

７０．２０s,而本文方法耗时最短,为１７．９０s.这主要

因为ADL算法的时间复杂度低,使本文方法的运

算效率优于对比的典型ZSC方法.
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表３ 各ZSC算法在AID数据集上对S１词

向量上的运算耗时

Table３ ComputingtimeofdifferentZSCalgorithmson
AIDdatasetwithS１wordvector

Method Time/s

LatEm[４] ２１．６６

RKT[５] ２４．２４

DMaP[９] ４０９．２６

BiDiLEL[８] ２８．８１

JLSE[６] ７０．２０

SSE[７] １９．７４

Proposed １７．９０

４．３　定性实验结果及分析

为定性分析本文方法的实际遥感场景ZSC效

果,以RSSCN７数据集作为seen类样本,对２幅高

分辨率遥感图像I和II(空间分辨率均为０．３m)进

行ZSC分类.unseen类选择为ocean、airport和

runway.S１＋S２＋S３得到的词向量,用于定性实

验.步骤为:首先,用单类别支持向量机(SVM)判
断遥感场景样本是否属于seen类;然后,对不属于

seen类的样本,视为unseen类样本,采用本文方法

进行 ZSC.遥感图像I的尺寸为１７９２０pixel×
１０７５２pixel,场景尺寸设定为２５６pixel×２５６pixel.
本文及对比方法在遥感图像I上的ZSC效果,如
图１１所示.可以看出,本文方法对unseen类场景的

分类效果优于对比方法,其中airport类的场景分类

效果更明显.本文及对比的典型ZSC方法对于ocean
类场景均具有良好的识别效果,但对于airport类场

景的识别效果差异较大.其中对airport类场景识别

效果 最 差 的 方 法 是 LatEm,可 以 看 出,LatEm 将

airport类场景误分为ocean类场景,其余方法的识别

效果优于LatEm,但是均不如本文方法.

图１１ 测试遥感图像I的场景ZSC效果图

Fig．１１ SceneZSCresultsoftestremoteＧsensingimageI

　　遥感图像II的尺寸为２５３４４pixel×２９９５２pixel,
场景尺寸设定为２５６pixel×２５６pixel.本文及对比

方法在遥感图像II上的ZSC效果,如图１２所示.
可以看出,本文词向量融合方法的ZSC效果,总体

优于对比典型ZSC方法,其中ocean类场景的分类

效果尤其明显.遥感图像II的场景组成较遥感图

像I更复杂,尤其是陆地场景的地物组成种类繁多.
与遥感图像I的ZSC效果不同,不同方法对ocean
类场景的识别效果差异较大.其中LatEm方法将

许多陆地场景误分为ocean类场景,RKT等方法对

ocean类场景识别出现了部分误分现象,只有本文

及SSE方法对ocean类场景的识别效果最佳,但是

SSE方法对airport类的识别效果不如本文方法,因
此整体来说本文方法的ZSC效果最佳.综合上述

定性实验结果可知,本文通过词向量融合的方法能

够获得优于对比典型ZSC方法的ZSC效果.总体

而言,本文方法对ocean和airport类别场景的识别

效果优于runway的识别效果,主要原因是ocean和

airport类别场景构成比runway场景更简单(仅单

一的海水和机场水泥地面),而runway场景类别组

成复杂(包括草地、水泥地面和标识符等).因此,本
文方法对构成简单的场景效果优于构成复杂的场景.

图１２ 测试遥感图像II的场景ZSC效果图

Fig．１２ SceneZSCresultsoftestremoteＧsensingimageII
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５　结　　论

针对遥感场景类别的语义词向量与图像特征原

型的距离结构不一致问题,提出了面向遥感场景

ZSC的词向量融合方法,通过定量和定性实验,验
证了该方法在不同训练模型、不同训练语料词向量

融合的有效性.该方法有以下特点:１)为利用不同

词向量一致性,利用解析字典学习方法提取各词向

量的公共稀疏编码系数,并作为融合后的词向量;

２)为降低结构差异性,将遥感场景图像特征类原型

嵌入到融合词向量空间中与其进行对齐.实验结果

表明:与典型ZSC方法相比,本文方法在缩小距离

结构差异、提升总体分类准确度方面都有更优表现,
本文方法能够有效利用不同词向量的一致性,显著

提升遥感场景ZSC效果.
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