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基于词向量融合的遥感场景零样本分类算法
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摘　要　零样本分类算法无须标注要识别的类别样本,因而能大幅度降低实际应用成本,近年来受到广泛关注.遥感

场景类别的语义词向量与图像特征空间原型的结构不一致问题,严重影响了遥感场景零样本的分类效果.利用不同

词向量间的互补性,文中提出一种基于语义词向量融合的遥感场景零样本分类算法,即耦合式解析字典学习(Coupled
AnalysisDictionaryLearning,CADL)方法.首先,采用稀疏编码效率较高的解析字典学习方法获取各语义词向量的

稀疏系数,以减少冗余信息;然后,将对应的稀疏编码系数串接后作为融合语义词向量表示,并将融合语义词向量线性

映射到图像特征空间,与图像特征空间场景类别原型表示进行结构对齐,以降低结构差异性;最后,计算得到要识别的

场景类别的图像特征原型,并采用最近邻分类器在图像特征空间完成分类.在 UCM 和 AID数据集上对多种语义词

向量的融合进行定量实验,同时将 RSSCN７数据集作为已知场景类别的数据集来对两幅实际遥感图像进行定性实

验.在 UCM 和 AID上的定量实验分别获得了最高总体分类准确度４８．４０％和６０．２３％,相比于典型零样本分类方法

的总体分类准确度分别提升了４．８０％和６．９８％.对两幅实际遥感图像的定性实验,同样获得了最佳零样本的分类效

果.实验结果表明,多种语义词向量融合,可以获得与图像特征空间原型结构更一致的语义词向量,且显著提升了遥

感场景零样本分类的准确度.
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WordVectorsFusionBasedRemoteSensingScenesZeroＧshotClassificationAlgorithm
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Abstract　ZeroＧshotclassificationalgorithmdoesnotneedtolabelthesampleofunseenclassestoberecognized,soit
cangreatlyreducethecostofpracticalapplication,whichhasattractedwideattentioninrecentyears．Theproblemof
structuredifferencebetweenwordvectorsandimagefeatureprototypesseriouslyaffectsthezeroＧshotclassificationperＧ
formanceofremotesensingscenes．Basedonthecomplementarityamongdifferentkindsofwordvectors,theremote
sensingsceneszeroＧshotclassificationalgorithmbasedonwordvectorsfusion,namedcoupledanalysisdictionarylearＧ
ningmethod,wasproposed．Firstly,thesparsecoefficientsofdifferentkindsofwordvectorsareobtainedbythemore
efficientanalysisdictionarylearningtoreducetheredundantinformation．Then,thesparsecoefficientsareconcatenated
anddenotedasthefusedwordvectors,andastructurealignmentoperationisperformedbasedontheimagefeatureproＧ
totypestoreducestructuraldifferencesbyembeddingthefusedwordvectorsintoimagefeaturespace．Finally,theimage
featureprototypesofthesceneclassesunseenarecalculated,andthenearestneighborclassifierisemployedtocomplete
theclassificationintheimagefeaturespace．Quantitativeexperimentsofthefusionofmultiplesemanticwordvectors
werecarriedoutonUCMandAIDdatasets．Atthesametime,tworealremotesensingimageswerequalitativelytested
withRSSCN７datasetsastheseendataset．Auantitativeexperimentsobtainesthehighestoverallclassificationaccuracies
of４８．４０％and６０．２３％onUCMandAID,whichrespectivelyexceedsthetypicalcomparativemethodsby４．８０％and
６．９８％．Inqualitativeexperimentsontworealremotesensingimages,thealgorithmalsoobtainesthebestzeroＧshot
classificationperformance．TheexperimentalresultsshowthatthefusedwordvectorsaremoreconsistentwiththeproＧ
totypesinimagefeaturespace,andthezeroＧshotclassificationaccuraciesofremotesensingscenescanbesignificantly
improved．



Keywords　Remotesensingscenesclassification,ZeroＧshotclassification,Structurealignment,Wordvectorsfusion,AＧ
nalysisdictionarylearning

　

１　引言

遥感技术的进步和广泛应用,催生了基于场景的遥感图

像分类方法[１].作为具有某种概念语义的遥感图像块,场景

已经成为海量遥感图像分类的基本单元,使针对大规模遥感

图像的快速分析成为可能.然而,现有遥感图像场景分类主

要采用监督学习方法,需要标注大量样本,严重阻碍了遥感场

景分类算法的实际应用[２].

作为一种特殊的无监督学习方法,零样本分类(ZeroＧ
ShotClassification,ZSC)算法使用类别名称的语义词向量,通
过迁移已知(seen)类别标注样本中的知识,来推断新的未见

过(unseen)类别样本的分布中心(即类别的图像特征空间中

的原型表示),从而实现新类别样本的分类.由于不需要标注

unseen类样本,ZSC近年来受到了广泛关注[３Ｇ９].Xian等[３]

提出的LatEm算法在兼容函数学习过程中引入隐式变量模

型,进行细粒度 ZSC.针对映射函数泛化能力不足的问题,

Wang等[４]提出了关系知识迁移(RKT)算法.Zhang等[５]提

出联合隐式相似性嵌入(JLSE)方法.Zhang等[６]提出的语义

相似性嵌入(SSE)方法将源域或目标域数据视为由训练类组

合而成.Wang等[７]提出的双向隐式嵌入(BiDiLEL)方法,将
图像特征和语义特征分别映射到公共空间.Li等[８]提出的

双视觉语义映射(DMaP)方法,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.Zhao等[９]提出利用直推式

框架(MDP)来估计unseen样本特征分布的特点.

语义词向量[１０Ｇ１１]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实体单词的高维向量表示,

每个类别名称均有唯一对应的语义词向量,从而可提供不同

类别之间的距离关系.在ZSC中,采用类别名称的语义词向

量提供类别间的距离关系,以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

的类间距离关系,是ZSC方法的关键.现有ZSC方法均是针

对单领域细粒度类别的分类,然而,遥感场景类别涉及不同领

域,这对词向量提出了更高的要求,即需要真实反映场景类别

间的距离关系.单种词向量受训练语料、训练模型的限制,难
以适应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,已能便捷地获取

不同训练模型(如 Word２Vector[１２],Glove[１３]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互补性,通过融合可获得与图像特征

空间中场景类别距离结构更一致的语义词向量,从而提升遥

感场景零样本分类的准确度.因此,本文分别对来自不同训

练模型、不同训练语料的语义词向量进行融合,以利用不同词

向量之间的互补性,从而提升遥感场景ZSC的性能.

语义词向量中存在一定的冗余信息,影响了场景类间距

离结构信息的有效表达,因此需要对语义词向量进行稀疏编

码,以减少冗余信息.鉴于解析字典学习方法具有优越的稀

疏编码能力,本文采用解析字典学习方法,提出一种基于词向

量融合的遥感场景ZSC方法,即耦合式解析字典学习方法.

为了保留不同词向量各自的特点,融合不同词向量的互补性,

CADL将稀疏系数串接,从而形成新的语义词向量.为了降

低不同空间中距离结构的差异性,将新词向量线性变换到图

像特征空间,并与其中的场景类别原型对齐,从而降低两种空

间距离结构的差异性;unseen类的图像特征空间原型,可由

unseen类融合词向量从融合词向量空间传递到图像特征空

间而得到,即具有耦合性.借助耦合性获得遥感场景unseen
类的图像特征空间原型表示后,采用最近邻分类器完成unＧ
seen类样本的分类,因此本文方法称为耦合式解析字典学习

方法.

２　解析字典学习

字典学习分为两类,即合成性字典学习(SynthesisDicＧ
tionaryLearning,SDL)和解析性字典学习(AnalysisDictionaＧ
ryLearning,ADL).SDL认为输入特征可以由字典和相应的

稀疏系数重建得到;而 ADL将字典视为滤波器,并将字典应

用到输入特征上,从而获得特征的稀疏系数.ADL的理念类

似于傅里叶变换和小波变换,但是 ADL的字典是在数据上通

过学习得到的,因而能较好地适应数据的特点.

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,加上良好的编码能力,因此计算效率较

高[１４Ｇ１５].ADL的基本公式为:

argmin
Ω,Z

１
２‖Z－ΩX‖２

F

s．t．Ω∈Γ,‖zi‖０≤T０

(１)

其中,X＝[x１,􀆺,xn]∈RRm×n为n 个输入样本组成的特征矩

阵,xi∈RRm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 来实现;Ω 为解析字典;Γ是为了避免

出现平凡解而对Ω 施加的logＧdet限制条件[１６].

３　耦合式解析字典学习

CADL采用 ADL方法获得各词向量的稀疏系数,串接稀

疏系数后得到融合词向量表示,并将其与图像特征空间类别

原型结构对齐.由于seen类和unseen类之间没有重叠,因此

下文将分别阐述.

３．１　seen类词向量融合

seen类词向量融合的目标函数如式(２)所示,其中第一项

为 ADL项,旨在提取词向量的稀疏系数;第二项为结构对齐

项,旨在将seen类新语义词向量与图像特征空间seen类原型

结构对齐.图像特征空间类别的原型是指每个类别样本的均

值中心,其与语义词向量表示的是相同的场景类别,因此两者

之间是一一对应关系.但由于词向量空间和图像特征空间的

维数不同,因此需要进行跨空间的对应,即类别原型结构对

齐.本文采用结构对齐项,将融合词向量线性变换到图像特

征空间,并最小化对齐误差.该方法可有效建模词向量空间

与图像特征空间之间的映射关系,实现两种空间之间的结构

对齐,缓解遥感场景类别的语义词向量与图像特征空间原型

的结构不一致问题.
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ξs＝ min
Ωi,Zs

i,W

１
２∑

M

i＝１
‖Zs

i－ΩiCs
i‖２

F＋‖WZs
c－Ps‖２

F (２)

其中,Cs
i∈RRdi×ns 为seen类的第i种词向量(共 M 种不同词

向量)矩阵,di 为对应词向量的维度,ns 为seen类数;Ωi∈

RRdi×di 为第i种词向量的解析字典;Ps∈RRq×ns 为seen类场景

在图像特征空间中的原型,q为图像特征维数;W∈RRq×D为线

性变换矩阵,其中 D＝∑
M

i＝１
di 为串接后新词向量的维数;Zs

i∈

RRdi×ns 为seen类的第i种词向量的稀疏系数.

式(３)给出串接后的seen类新词向量表示Zs
c:

Zs
c＝

Zs
１

􀆺

Zs
M

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
∈RRD×ns (３)

３．２　unseen类词向量融合

unseen类词向量融合同样包含 ADL项和结构对齐项,

目标函数ξu 为:

ξu＝ min
Pu,Ωi,Z

u
i,W

１
２∑

M

i＝１
‖Zu

i－ΩiCu
i‖２

F＋‖WZu
c－Pu‖２

F (４)

其中,Cu
i∈RRdi×nu 为unseen类的第i种词向量;Pu∈RRq×nu 为

遥感场 景 unseen 类 在 图 像 特 征 空 间 的 原 型 表 示;Zu
i∈

RRdi×nu 为Cu
i的稀疏系数;Zu

c为串接后的unseen类新词向量.

Pu未知,需要在融合及结构对齐过程中求解.获得Pu后,即
可采用最近邻分类器对unseen样本进行分类.

３．３　词向量融合的目标函数

CADL方法的总体目标函数为:

ξ＝ξs＋ξu＋R(W) (５)

其中,为了增强映射矩阵W 求解过程的鲁棒性,加入正则项

R(W),即:R(W)＝‖W‖２
F.由于式(５)非凸,因此不能直接

对其进行优化求解,但可以采用逐个优化的方式进行求解.

初始化Zs
i和Zu

i为oneＧhot向量矩阵,则式(５)的求解过程如

下.

１)固定Zu
i,W,Pu,Zs

i,更新Ωi,此时的总体目标函数为:

min
Ωi,Zs

i,Zu
i

　∑
M

i＝１
‖Z＃s

i－ΩiCs
i‖２

F＋∑
M

i＝１
‖Zu

i－ΩiCu
i‖２

F

　＝ min
Ωi,Zs

i,Zu
i

　∑
M

i＝１
‖[Zs

i,Zu
i]－Ωi[Cs

i,Cu
i]‖２

F

　＝min
Ωi,Zi

　∑
M

i＝１
‖Zi－ΩiCi‖２

F (６)

其中,Zi＝[Zs
i,Zu

i],Ci＝[Cs
i,Cu

i].为避免出现平凡解,引入

对字典Ωi的logＧdet条件R(Ωi)＝‖Ωi‖２
F－log|detΩi|.因

此,更新Ωi的目标函数为:

min
Ωi,Zi

　∑
M

i＝１
‖Zi－ΩiCi‖２

F＋R(Ωi) (７)

式(７)的求解步骤[１６]为:首先,将CiCT
i ＋I矩阵分解为

LLT;其次,对L－１CiZT
i 进行SVD分解,得到QΣRT;最后,得

到字典Ωi＝０．５R(Σ＋(Σ２＋２I)１/２)QTL－１.

２)固定Zu
i,Ωi,Pu,Zs

i,更新W,此时的总体目标函数为:

min
W

‖WZs
c－Ps‖２

F＋‖W‖２
F (８)

通过对W 求导,得到更新W 的解析式为:

W＝Ps(Zs
c)T(Zs

c(Zs
c)T＋I)－１ (９)

３)固定Zu
i,Ωi,W,Zs

i,更新Zu,此时的总体目标函数为

min
P

u
‖WZu

c－Pu‖２
F,因此更新unseen类在图像特征空间的原

型表示Pu为WZu
c.

４)固定Ωi,W,Pu,Zs
i,更新Zs

c和Zu
c,此时的总体目标函

数为:

min
Z

s
c,Zu

c

‖WZs
c－Ps‖２

F＋‖WZu
c－Pu‖２

F

＝min
Z

s
c,Zu

c

‖W[Zs
c,Zu

c]－[Ps,Pu]‖２
F (１０)

通过分别对Zs
c和Zu

c 求导,得到:Zs
c＝(W TW)－１W TPs,

Zu
c＝(W TW)－１W TPu.

５)稀疏化Zs
c和Zu

c,更新Zs
i和Zu

i.从Zs
c和Zu

c中提取

Zs
i和Zu

i,并基于门限参数T０,采用式(１１)稀疏化Zs
i和Zu

i.

(Zs
i)jk＝

０, (Zs
i)jk＜T０

(Zs
i)jk, otherwise{ (１１)

３．４　CADL算法的步骤

基于词向量融合的遥感场景零样本分类(CADL)算法的

步骤如算法１所示.
算法１　CADL
输入:seen类样本均值(类原型)Ps,M 种不同的词向量(其中seen类

词向量为Cs
i,unseen类词向量为 Cu

i,i＝１,２,􀆺,M),unseen类

样本 Xu∈RRq×Nu,最大迭代次数Iter_N
输出:unseen类样本均值(类原型)Pu,对Xu 中样本赋予类别标签

步骤１　初始化Zu
i,Zs

i 为oneＧhot向量矩阵;

步骤２　根据式(７)更新 Ωi;

步骤３　根据式(９)更新 W;

步骤４　更新Pu 为 WZu
c;

步骤５　根据式(１０)和式(１１)更新Zs
c,Z

u
c 和Zs

i,Zu
i;

步骤６　判断是否达到最大迭代次数Iter_N,若是,则执行步骤７,否
则循环执行步骤２－步骤６;

步骤７　利用优化得到的unseen类原型Pu,采用最近邻分类器,确定

unseen样本 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[１７]、航 空 图 像 数 据 集 (AerialImageDataset,AID)[１８]及

RSSCN７数据集[１９].其中,UCM 数据集和 AID用于定量实

验,RSSCN７用于定性实验,即在定性实验中 RSSCN７场景图

像作为seen类样本,以测试实际遥感图像上unseen类场景的

ZSC效果.UCM 数据集有２１类场景,共２１００张图像,图像

大小为２５６×２５６像素,部分样本如图１所示;AID共有３０类

场景,共１００００张场景图像,图像大小为６００×６００像素,部分

样本如图２所示.RSSCN７共２８００张遥感场景图像,分为７
个类别,图像大小为４００×４００像素,部分样本如图３所示.

(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

图１　UCM 数据集中的部分样本

Fig．１　PartialofsamplesinUCMdataset
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(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

图２　AID若干类的样本

Fig．２　SamplesofseveralAIDclasses

(a)草地 (b)河湖南 (c)工厂 (d)场地

(e)森林 (f)居民区 (g)停车场

图３　RSSCN７数据集类的样本

Fig．３　SampleofRSSCN７datasetclass

实验采用卷积网络模型 GoogLeNet[２０]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

两种训练模型,即 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

验采用两种训练语料,即 Wikipedia(Wiki)和 CommonCrawl
(Crawl),且均采用 Glove模型对其进行训练.令Iter_N 为

４０,定量实验采用总体分类准确度(OverallAccuracy,OA)作
为评价指标,其值为重复１０次实验的 ZSC 准确度的均值.
对于 UCM 和 AID场景集,按场景类别将其划分为seen类和

unseen类数据,本文的seen类和unseen类划分情况分别为

１６,５和２５,５,即分别采用１６类场景和２５类场景作为seen类

数据,余下的５类场景作为要进行分类识别的 unseen类数

据.将式(１１)中的稀疏化门限参数T０ 设置为０．０１,表示仅

保留大于或等于T０ 的元素值(须先对元素值进行归一化预

处理).

４．２　定量实验结果及分析

在 UCM 数据集和 AID上进行定量实验,并从结构对齐、
算法收敛性、融合效果以及与典型ZSC方法的对比这４个方

面来分别阐述分析.

４．２．１　结构对齐的效果分析

ZSC的本质是借助语义词向量提供的类间距离关系,将
图像特征空间中的类别原型迁移至 unseen类,获得 unseen
类的图像特征空间原型表示,最后利用该原型表示对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(DM)为:

DM＝(∑
i,j

[d(ci,cj)－d(pi,pj)]２)１/２ (１２)

其中,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 值越大,两个空间的类间距离结构越不一致;

DM 值越小,两个空间的类间距离结构越一致.图４和图５
分别给出不同训练模型、不同训练语料词向量融合前后的

DM 变化情况.符号⊕表示经过本文 CADL(M＝２)算法融

合,符号⊗表示直接串接的词向量.

图４　不同模型词向量融合的结构对齐效果

Fig．４　Structurealignmenteffectofdifferentmodelwordvectorsfusion

图５　不同语料词向量融合的结构对齐效果

Fig．５　Structurealignmenteffectofdifferentcorporawordvectorsfusion

可以看出,相比未融合的单词向量及直接串接的词向量,
本文CADL融合算法得到的词向量具有最小的DM 值,表明

CADL的结构对齐效果显著优于直接串接以及未融合的词向

量的效果.

４．２．２　算法收敛分析

CADL在 UCM 和 AID上的运行情况如图６所示.可以

看出,CADL算法的准确度均能很快且稳定的收敛;而且,对
于来自不同训练模型、不同训练语料的词向量,CADL算法的

ZSC准确度均显著高于未融合的词向量.

(a)UCM 上不同训练模型词向量的融合 (b)AID上不同训练模型词向量的融合 (c)UCM 上不同训练语料词向量的融合 (d)AID上不同训练语料词向量的融合

图６　UCM 数据集和 AID上CADL算法的收敛情况

Fig．６　ConvergenceofCADLalgorithmonUCMdatasetsandAID
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４．２．３　词向量融合效果分析

在 UCM 和 AID上,不同训练模型词向量和不同训练语

料词向量的融合效果如表１所列.可以看出,融合后的词向量

在两种数据集上的OA值均得到显著提升.其中,训练模型gl
与 wv的融合词向量在 UCM 数据集上的OA 为４５．３０％,比
单独的gl和 wv词向量分别提升了７．２６％和６．７１％.

表１　不同训练模型词向量与不同训练语料词向量的融合效果

Table１　Fusioneffectofdifferentmodelsanddifferentcorpora
(单位:％)

数据集
不同训练模型词向量相融合

gl wv gl⊕wv

不同训练语料词向量相融合

Wiki Crawl Wiki⊕Crawl
UCM ３８．０４ ３８．５９ ４５．３０ ３８．０４ ３６．３６ ４６．０４
AID ４２．６７ ５３．７０ ５８．４２ ４２．６７ ４８．０９ ５４．３５

４．２．４　与典型ZSC方法的比较

本节将CADL算法与典型ZSC方法进行对比,以验证其

提升ZSC准确度的效果.表２中涉及３种语义词向量的融

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.

“＋”符号在典型 ZSC 方 法 中 代 表 词 向 量 的 串 接 操 作,在

CADL方法中代表 CADL融合.相比典型 ZSC方法的串接

融合,本文方法的融合词向量在 UCM 数据集和 AID上均获

得了最高 OA.其中,S１ ＋S２ ＋S３ 融合词向量在 UCM 和

AID上获得了最高分类OA 值４８．４０％和６０．２３％,相比RKT
算法(UCM:４３．６０％,AID:５３．２５％)的 OA 值分别提升了

４．８０％和６．９８％,且结果均显著优于对比的典型 ZSC方法.

这主要是因为:CADL方法通过融合不同词向量的稀疏系数,

一方面减少了冗余信息,另一方面通过结构对齐项降低了词

向量空间与图像特征空间类别原型结构的不一致性,因而能

够显著提升迁移效果;而对比典型ZSC方法没有考虑结构不

一致问题,因此其OA 值低于本文方法的OA 值.

表２　CADL及对比算法的OA 值

Table２　OAvalueofmethodandrelativemethods
(单位:％)

算法
UCM

S１ S２ S３ S１＋S２ S２＋S３ S１＋S２＋S３

AID
S１ S２ S３ S１＋S２ S２＋S３ S１＋S２＋S３

LatEm 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 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 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 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 ３７．２０ ３４．２０ ４５．６０ ３７．６０ ３４．８０ ３８．００ ３６．１１ ３４．９７ ４２．３０ ３５．９９ ４３．５０ ４５．５４
CADL ３６．３６ ３８．５９ ３８．０４ ４６．２０ ４５．３０ ４８．４０ ４８．０９ ５３．７０ ４２．６７ ５８．５５ ５８．４２ ６０．２３

４．３　定性实验结果及分析

为了定性分析CADL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.选择ocean,

airport和runway作为unseen类.将S１＋S２＋S３ 得到的词

向量用于定性实验.步骤为:首先,用单类别SVM 判断遥感

场景样本是否属于seen类;然后,将不属于seen类的样本视

为unseen类样本,采用CADL方法进行ZSC.遥感图像I的

大小为１７９２０×１０７５２像素,场景大小设定为２５６×２５６像素.
本文及对比算法在遥感图像I上的ZSC效果如图７所示.可

以看出,CADL算法对unseen类场景的分类效果优于对比算

法,其中airport类的场景分类效果更明显.

(a)Originimage　　(b)LatEm　　　(c)RKT　　　(d)DMaP　　 (e)BiDiLEL　　 (f)JLSE　　　 (g)CADL

图７　测试遥感图像I的场景零样本分类效果

Fig．７　ZeroＧshotclassificationresultsoftestremotesensingimageI

　　遥感图像II的大小为２５３４４×２９９５２像素,场景大小设

定为２５６×２５６像素.CADL及对比算法在遥感图像II上的

ZSC效果如图８所示.

可以看出,词向量融合算法CADL的ZSC效果总体优于

参与对比的典型ZSC方法,其中ocean类场景的分类效果尤

其明显.

　　　 (a)Originimage　 　　(b)LatEm　　　 　　(c)RKT　　　　 　(d)DMaP　　 　　(e)BiDiLEL　　 　　(f)JLSE　 　　　　(g)CADL

图８　测试遥感图像II的场景零样本分类效果

Fig．８　ZeroＧshotclassificationresultsoftestremotesensingimageII
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　　结束语　针对词向量空间与图像特征空间中类原型结构

不一致的问题,本文提出了基于词向量融合的遥感场景零样

本分类算法.算法将词向量融合与结构对齐结合起来,利用

耦合性计算得到图像特征空间中的unseen类原型表示,最后

通过定量和定性实验验证了算法在不同训练模型、不同训练

语料词向量融合方面的有效性.所提算法具有以下特点:

１)利用解析字典学习方法提取词向量的稀疏系数;２)为降低

结构差异性,通过串接稀疏系数得到新的词向量,将其线性映

射到图像特征空间并与对应的原型对齐.实验结果表明,与

典型ZSC方法相比,算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,说明算法能够利用不同词向量

的互补性,提升ZSC分类的准确度.由于实验中的词向量均

是在一般语料集上训练得到的,因此词向量的遥感领域的专

业性不足,下一步将采用遥感领域的语料集训练词向量,以增

强词向量的遥感专业性,降低结构不一致性,进而提升遥感场

景零样本分类的效果.
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