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图 5　 NWPU-RESISC45 迁移到 UCMerced-21
场景识别混淆矩阵

Fig. 5　 The confusion matrix of UCMerced-21
transferring NWPU-RESISC45 dataset

图 6　 不同场景类别数下场景识别精度变化

Fig. 6　 Scene recognition accuracies of different
numbers of scene categories

表 2　 UCMerced-21 迁移到 NWPU-RESISC45 的场景识别精度和 Kappa 系数

Table 2　 Scene recognition results and Kappa transfering UCMerced-21 to NWPU-RESISC45 dataset

方法
无迁移 无监督

目标域样本比例

1% 2% 3%

OA / % Kappa OA / % Kappa OA / % Kappa OA / % Kappa OA / % Kappa

AE - - - - 25. 29 0. 146 28. 46 0. 182 31. 43 0. 216

CORAL - - 12. 59 0. 001 42. 37 0. 341 46. 81 0. 392 50. 40 0. 433

BDA - - 15. 14 0. 03 44. 21 0. 362 47. 08 0. 395 49. 56 0. 424

AAET-C 33. 75 0. 243 42. 77 0. 346 45. 52 0. 377 47. 88 0. 404 51. 39 0. 444

AAET-E 33. 75 0. 243 42. 77 0. 346 46. 89 0. 393 49. 46 0. 422 53. 07 0. 464

注:加粗字体表示各列最优结果,“ - ”表示未计算该项精度。

RESISC45 数据集迁移到 UCMerced-21 数据集一样

大幅提升了场景识别精度,但识别结果远不及其,原
因主要为 UCMerced-21 数据集中图像的空间分辨率

均为 0. 3 m,故同一类别的场景中各类地物的组分

大致相近,而 NWPU-RESISC45 数据集中图像的空

间分辨率从亚米级到米级差异较大,使得特征迁移

时,NWPU-RESISC45 数据集可以涵盖 UCMerced-21
中大部分图像场景的特征,而从 UCMerced-21 中提

取的场景特征却不能对 NWPU-RESISC45 中的图像

场景进行完整描述,但相较于仅利用目标域数据集

的标记样本时,场景识别精度提升在 20% 以上,同
时优于对比方法的实验结果。

每类场景选择 3% 的图像作为训练样本微调网

络时,对 NWPU-RESISC45 数据集进行场景识别的

混淆矩阵如图 7 所示。 可以看出,与基于光谱信息

图 7　 UCMerced-21 迁移到 NWPU-RESISC45
场景识别混淆矩阵

Fig. 7　 The confusion matrix of NWPU-RESISC45
transferring UCMerced-21 dataset
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的地物像素分类中水体的光谱及其他地物光谱的良

好可分性不同,河流场景间的差异较大,主要体现在

河流的形状走势各异,且两岸地物组成也相差较大,
可能为峡谷或植被;此外,实验中图像空间分辨率的

不同对河流场景的识别精度影响也较大。
3. 4　 SUN397 到 UCMerced-21 场景迁移识别

尝试自然场景与遥感场景数据集间的迁移学习,
实现从水平视角的 SUN397 数据集到鸟瞰视角的 UC-
Merced-21 数据集的特征迁移。 由于 SUN397 自然场

景识别数据集中的图像大小大多不一致,故将二者的

图像统一变换为 256 × 256 像素后进行后续实验,场
景识别精度如表 3 所示。 虽然在无迁移学习的情况

下总体分类精度约为 23% ,但通过分析混淆矩阵可

知,网络将遥感图像场景几乎全部分为第 2 类和第 4
类,并没有很好地提取到遥感图像场景的特征,而随着

对抗学习对网络参数的调整,这种情况才有所改善。
但由于两组数据集的视角差异,基于对抗自动编码机

的方法对于这种视角差异较大的情况仍有待改进。

表 3　 SUN397 迁移到 UCMerced-21 的场景识别精度及 Kappa 系数

Table 3　 Scene recognition results and Kappa transfering SUN397 to UCMerced-21 dataset

方法
无迁移 无监督

目标域样本数

5 10 15

OA / % Kappa OA / % Kappa OA / % Kappa OA / % Kappa OA / % Kappa

AE - - - - 40. 00 0. 314 47. 38 0. 399 54. 75 0. 483

AAET-E 23. 38 0. 124 29. 63 0. 196 45. 13 0. 373 54. 75 0. 483 59. 38 0. 536

注:加粗字体表示各列最优结果,“ - ”表示未计算该项精度。

4　 结　 论

本文针对遥感图像场景识别中标记样本缺乏且

不同数据集无法共享标记样本问题,提出基于对抗

变分自动编码机的遥感场景识别方法。 该方法一方

面利用无监督学习的变分自动编码机,充分利用源

域场景图像信息;另一方面引入对抗学习思想,使编

码器网络提取的目标域特征与源域特征尽量相似,
实现对目标域基于特征迁移的场景识别。 实验表

明,本文方法有效提升了目标域标记样本较少时的

场景识别精度,证明了利用特征迁移实现遥感场景

识别的有效性。 但是,对于水平视角的自然场景到

鸟瞰视角的遥感场景的特征迁移,本文方法仅能在

一定程度上实现场景识别精度的提升,仍需进一步

研究以更好地实现视角差异较大情况下的特征

迁移。
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