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基于局部表征少样本学习的高光谱图像跨场景分类

张宇翔，李 伟*，张蒙蒙，陶 然
（北京理工大学信息与电子学院，北京 100081）

摘　要：　在跨场景分类任务中，大多数领域自适应方法（Domain Adaptation，DA）关注于源域数据和目标域数据

由相同传感器获得且具有相同地物类别的迁移任务，然而当目标数据中存在新类别时自适应性能会显著下降 . 此外，

大多数高光谱图像分类方法采用全局表征机制，即针对固定大小窗口的样本进行表征学习，其地物类别表征能力有

限 . 本文提出了一种基于局部表征的少样本学习框架（Local representation Few Shot Learning，LrFSL），尝试在少样本学

习中构建局部表征机制突破全局表征能力上限 . 在提出框架中，对所有具有标签的源域数据和少量具有标签的目标

域数据构建元任务，依照元学习策略同步进行情景训练，与此同时设计了域内局部表征模块（Intra-domain Local Repre⁃
sentation block，ILR-block）用于挖掘样本中多个局部表征的语义信息，设计了域间局部对齐模块（Inter-domain Local 
Alignment block，ILA-block）进行跨域逐类别分布对齐以缓解领域偏移对少样本学习的影响 . 在三个公开高光谱图像

数据集上的实验结果证明了该方法显著优于目前最先进的方法 .
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Abstract:　In cross-scene classification tasks, most domain adaptation (DA) methods typically focus on transfer tasks 
where the source domain data and the target domain data are obtained using the same sensor and share the same land cover 
class. However, the adaptive performance is significantly reduced when new classes are present in the target data. More⁃
over, many hyperspectral image (HSI) classification methods rely on a global representation mechanism, where representa⁃
tion learning is performed on samples with fixed-size windows, limiting their ability to effectively represent ground object 
classes. A framework called local representation few-shot learning (LrFSL) is proposed, which aims to overcome the limita⁃
tions of global representation ability by constructing a local representation mechanism in few-shot learning. In this proposed 
framework, meta-tasks are created for all labeled source domain data and a few labeled target domain data, and scenario 
training is performed simultaneously using a meta-learning strategy. Additionally, an Intra-domain local representation 
block (ILR-block) is designed to extract semantic information from multiple local representations within each sample. Fur⁃
thermore, the inter-domain local alignment block (ILA-block) is designed to align cross-domain class-wise distribution, 
thereby mitigating the impact of domain shift on few-shot learning. Experimental results on three publicly available HSI da⁃
tasets demonstrate that the proposed method outperforms state-of-the-art methods by a significant margin.
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1　引言

在实际遥感应用中，经常遇到训练集和测试集源

自不同分布的场景，该问题被称为跨场景分类任务，其

中训练样本和测试样本分别是已有充足标签的源域数

据（Source Domain，SD）和有少量甚至没有标签的目标

域数据（Target Domain，TD）［1~3］. 该任务目的在于学习

SD 和 TD 的共享知识，并使用 SD 训练的模型迁移至

TD. 高光谱图像在获取的过程中不可避免地受到各种

因素的影响，比如传感器非线性的不同，同一地物类别

在不同尺度，不同季节和天气条件下物质组成不同，这

都会导致 SD和 TD中的同一地物在光谱反射率上存在

差异［4~6］. 因此，在直接利用源场景进行训练，对目标场

景进行分类时，常常会遇到领域偏移问题 .
领域自适应（Domain Adaptation，DA）作为迁移学

习的一种方法能减少特征级的领域偏移并学习域不变

模型，使得在源域上训练的模型适应到目标域 . 目前，

大多数DA框架的目标是将从 SD学习到的同一类别的

知识迁移到 TD［7~12］. 然而，当 TD 中存在新类别时自适

应性能会显著下降 . 近几年，少样本学习（Few-Shot 
Learning，FSL）由于其使用少量的训练样本识别全新类

别的有效性，受到了广泛关注［13~17］. FSL 作为有监督的

元学习方法采取情景训练的方式 . 这种训练方法创建

了模拟少样本学习的训练和测试场景的情节 . 在训练

阶段将数据集分解为不同的元任务去获取元知识，并

学习模型对全新的类的少样本情景的泛化能力 . 在测

试阶段，面对全新的类别，不需要变动已有的模型，就

可以完成分类 . 元任务由支撑集和查询集构成，支撑集

包含 C 类，每个类中有 K 样本，该任务称为 C-way K-

shot［18］. 查询集中样本的类别与同一个元任务中支撑集

类别相同 . 最近，FSL被用于高光谱图像分类中以缓解

制作较大的训练集时耗时耗力问题［19~21］. Liu等人［22］提
出了深度少样本学习（Deep FSL，DFSL）来对标签数据

较少的高光谱图像进行分类，利用深度残差三维卷积

网络提取空间光谱特征，学习度量空间，使用最近邻分

类器对测试样本进行分类 . 基于关系网络的少样本分

类 （Relation Network Few-Shot Classification，RN-FSC）采

用微调的思想，选取少量TD样本作为微调数据集对 SD
训练模型进行微调，并利用 TD剩余数据作为测试数据

进行验证［23］.
目前大多数基于 DA 的高光谱图像跨域分类方法

关注于相同传感器且类别相同的跨域情况［24~27］. 未考

虑到实际应用中更广泛的情况，即域间存在空间和谱

间的分辨率差异（传感器不同），以及地物类别差异 . 此

外，目前的高光谱图像分类工作都是使用固定大小窗

口的样本基于全局表征的方式去刻画地物类别的语义

信息 . 然而，全局表征机制缺乏关注局部表征的语义信

息，其表征能力有限 . 因此，需要考虑利用样本内局部

空-谱信息表征域内地物类别特性，进一步设计有效的

局部表征少样本学习策略提高各个类内元知识的判

别性 .
为了解决以上问题，在文中提出了一种基于局部

表 征 少 样 本 学 习 的 框 架（Local representation Few 
Sample Learning，LrFSL）. 首先，对 SD和TD分别执行元

学习情景训练策略，即构建 SD和 TD的元任务，分别经

过映射层将 SD 和 TD 的特征映射至相同维度，在提取

各自的空谱嵌入深度特征图后，对特征图进行划分获

取局部嵌入特征 . 进一步，结合有监督对比策略构建局

部表征机制，设计域内局部表征模块（Intra-domain Lo⁃
cal Representation block，ILR-block）用于源域和目标域

各自的元任务训练，使用对比策略学习支撑集和查询

集之间的局部相似性 . 最后，设计了域间局部对齐模块

（Inter-domain Local Alignment block，ILA-block），利用源

域和目标域少量标记样本进行逐类别分布对齐 .
本工作的主要贡献总结如下：（1）为了解决跨场景

分类中多要素差异导致的域偏移问题，即域之间存在

空谱结构差异以及类内差异的情况，提出了一种基于

局部表征少样本学习策略；（2）构建局部表征机制，其

仅使用样本局部信息也能够准确预测对应类别，突破

了传统模型学习对应类别表征的能力上限，并且结合

有监督对比策略进一步提升了关系子空间中特征的可

分性；（3）为缓解现有少样本方法在源域和目标域存在

域偏移时性能下降的问题，进一步设计局部最大均值

差异损失，在元任务训练过程中将源域中的共享知识

逐类别地转移到目标域中，实现了模型到不同场景的

迁移 .
2　局部表征少样本学习框架

本文提出的 LrFSL框架流程图如图 1所示，包括特

征提取模块，域内局部表征模块（ILR-block）和域间局

部对齐模块（ILA-block）三部分 . 特征提取包括源域和

目标域的映射层和权值共享的嵌入特征提取器，其中

映射层将源域和目标域的原始特征映射到同一维度 .
在域内局部表征模块中利用局部表征机制度量类原型

与查询样本间的局部相似性，分别学习域内每个元任

务中支撑样本和查询样本之间的潜在关系 . 域间对齐

模块通过局部最大均值差异减少领域偏移 .
假设 XsÎRds 和 X tÎRd t 分别是源域和目标域的数

据，其中 ds 和 d t 表示维度，Cs 和C t 表示类别个数 . 两个

跨域少样本学习任务：源域少样本学习任务Ts和目标域

少样本学习任务T t. 源域少样本学习任务中的所有数据

都具有标签，将目标域少样本任务分解为带有少量标签

的目标域训练数据T tr
t 和无标签的目标域测试数据T te

t .
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一般情况下Cs>C t，以保证训练样本的多样性 . Ts 和T tr

t

分别用于源域和目标域的少样本学习情景训练 .
2. 1　特征提取

由于源域和目标域传感器的不同导致样本光谱分

辨率不一致 . 因此，首先构建空间卷积一致和谱间投影

一致的映射模块进行维度转换，接着使用深度残差三

维卷积网络（3D Convolutional Neural Network，3DCNN
提取空间光谱嵌入特征，如图 1 所示 . 其中，源域和目

标域对应的两个映射层均采用二维卷积网络实现，记

作Ms(·)和M t(·)，其卷积核大小为 9×9，输入维度是源域

和目标域原始光谱维度，输出光谱维度 dmap 设置为

100. 深度残差 3DCNN 网络结构如图 2 所示，记为

femb(·)，由两个 3D 残差块（三个 3D 卷积层和一个直连

层），两个最大池化层和一个 3D卷积层组成 . 卷积核大

小为 3×3×3，femb(·)的输出维数为嵌入特征维数，表示为

demd（所有实验中设置为 128）. 源域和目标域的样本经

过特征提取获得空谱嵌入深度特征图，分别记作 Zs 和

Z t，其空间大小记为W×H.

2. 2　域内局部表征(ILR-block)
传统高光谱图像分类方法采用全局表征的方式，

刻画样本对应地物类别的语义信息 . 在模型遇到表征

瓶颈时从未考虑使用样本内局部空-谱信息挖掘地物类

别特性，突破全局表征能力上限 . 为此，我们构建局部

表征机制，即在只给出一个样本内局部空-谱信息时，也

能够准确预测对应地物类别 . 全局表征和局部表征示

意图如图3所示 .
结合有监督对比策略构建域内局部表征模块（ILR-

block），并实现基于局部表征的少样本学习，如图 1 所

示 . 首先，对空谱嵌入深度特征 Zs 和 Z t 进行空间局部

特征划分，进行元任务情景训练，利用有监督对比学习

策略度量样本间相似度并进行分类 . 在每次迭代中，源

域和目标域同时执行情景训练 . 以源域为例，将嵌入特

图1　LrFSL框架图,包括特征提取、域内局部表征和域间局部对齐

图2　深度残差3DCNN网络结构图

图3　全局和局部表征机制
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征Zs 拆解成多个局部嵌入特征 z wh
s ，并划分支撑集 Ss 和

查询集Qs，其中支撑集作为有标签的训练集 . 在每次迭

代过程中，通过关系映射模块将查询集嵌入特征和每

个类原型（即支撑集嵌入特征的平均值）映射至关系子

空间，度量它们之间的相似度进行少样本学习，并驱使

对比损失最小化 . 关系映射模块具体结构如图 4所示，

由 2D卷积-2D批归一化-激活函数-全连接层串联组成，

其中卷积核大小为 1×1，全连接层的输入维度设定为

512，输出维度设定为 256. 在获取关系子空间特征 r wh
s

后，利用监督对比损失度量查询集局部关系特征与支

撑集类原型关系特征之间的相似度：

Ls
block =-∑

i = 0

N 1

|| P(i)
∑

pÎ P(i)

log
exp ( )r T

i r +
p τ

∑
aÎ A(i)

exp ( )r T
i r -

a τ
（1）

其中，对于小批量中的每个支撑集类原型关系特征 r i，

P(i)是其正样本集合，|P(i)|是正样本个数， rp 是其中正

样本，由类内查询集局部关系特征构成，A(i)是负样本

集合，ra 是其中负样本，为类外查询集局部关系特征 .
在局部表征少样本学习中，将关系空间中属于同类的

关系特征放入正样本集合，不同类的特征放入负样本

集合 . 通过有监督对比学习优化模型，促进属于同类的

样本更接近，不同类的样本更远，使得模型从同类样本

中学习逐类别的跨域共享表示 . 通过局部表征机制充

分挖掘样本内鲁棒表征，提高各个类内元知识判别性 .
目标域的局部表征少样本学习与源域类似，但需要注

意的是 L t
block 是在对 T tr

t 进行数据增强后构造元任务计

算得到的 .

2. 3　域间局部对齐(ILA-block)
考虑到少样本学习情景训练过程中领域漂移对分

类性能的影响，在LrFSL框架中设计了域间局部对齐模

块（ILA-block）缓解条件分布差异，如图 1所示 . 该模块

输入源域和目标域中所有局部嵌入特征 z wh
s 和 z wh

t ，将其

投影到希尔伯特空间，利用可用的标签逐类别计算局

部最大均值差异损失：

L lmmd = ∑
c = 1

C 







 







1

ns
∑
i = 1

nc
s

ϕ ( )z i
s -

1
nt

∑
j = 1

nc
t

ϕ ( )z j
t

2

Η

（2）
其中，nc

s 表示第 c类源域局部嵌入特征数量，nc
t 表示第 c

类目标域局部嵌入特征数量，计算再现核希尔伯特空

间中源域与目标域逐类别的平均差值，该损失越小，两

个域条件分布差异越小，以此缓解高光谱数据的源域

及目标域特征的条件分布差异性 .
LrFSL框架的总体损失函数定义如下：

L total = Lblock + L lmmd （3）
通过计算总体损失函数回传梯度更新模型权重 . 在

对目标域测试阶段，将T tr
t 作为支撑集，T te

t 作为查询集，

通过嵌入特征提取器获取目标域支撑集原型特征和查

询集局部特征，并使用最近邻分类器进行标签预测 .
3　实验结果及分析

本节考虑到实际应用中源域和目标域来自不同传

感器且包含不同的地物类别，以Chikusei数据集作为源

场景，Pavia University、Indian Pines和Salinas三个数据集

作为目标场景，验证提出方法的有效性 . 比较算法采用

了领域自适应算法和基于少样本学习的算法，包括 3D
卷积神经网络（3DCNN），深度子域适应网络（Deep Sub⁃
domain Adaption Network，DSAN）［8］，动态对抗自适应网

络（Dynamic Adversarial Adaptation Network，DAAN）［24］，
分布传播图网络（Distribution Propagation Graph Net⁃
work，DPGN）［28］，深度少样本学习（Deep Few-Shot Learn⁃
ing，DFSL）［22］，关系网络少样本分类（RN-FSC）［23］ .
3. 1　实验数据

源场景：Chikusei数据集包含128个波段，光谱范围

从 363 nm到 1 018 nm，图像大小 2 517 × 2 335像素，空

间分辨率为 2.5 m. 有 19 个类别，包括城市和农村 . 伪

颜色图和地面真值图如图5所示 .

3. 2　目标场景

（1） Pavia University数据集 . 该数据由德国航空局

利用反射光学系统成像光谱仪（Reflective Optics Spec⁃
trographic Imaging System，ROSIS）在意大利 Pavia 大学

校园区域采集，隶属于城市环境数据 . 该数据光谱覆盖

范围为 430~860 nm，包括 103个光谱波段，图像的大小

图4　关系映射模块结构图

(a) Chikusei伪彩色图像 (b) Chikusei地面真值图

图5　Chikusei伪彩色图像与地面真值图
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为610×340像素，空间分辨率为1.3 m，包含9个类别 .

（2） Indian Pines 数据集 . 该数据使用机载可见/红
外成像光谱仪（Airborne Visible/Infrared Imaging Spec⁃
trometer，AVIRIS）传感器获得 . 图像包含农作物和天然

植被，145×145像素，光谱的波长范围为400~2 500 nm，

220个光谱波段，空间分辨率为 20 m . 实验中在去除水

波带后共使用了 202 个波段 . 在原始标签真值中有

16 种不同的土地覆盖类别，其中大多数代表不同类型

的农作物 .
（3） Salinas 数据集：该数据也是由 AVIRIS 传感器

收集，总共 224 个波段覆盖了加利福尼亚州 Salinas 山
谷地区 . 该数据包含了裸露的土壤，蔬菜和葡萄园，

512×217 的像素，空间分辨率为 3.7 m. 地面真值包含

16 个类 .
3. 3　实验设置

LrFSL 输入设置为 13×13 大小，采用 Adam 作为优

化策略，学习率设置为 1×10−2，正则化参数 λ1 为 1. 嵌入

特征提取器的 ℓ2-norm 正则化系数默认为 0，其他模块

设置为1×10−4用于权值衰减，训练迭代次数为10 000次 .
对于情景训练中 G-way K-shot 元任务，SD 和 TD 对应

的 G 均设置为 TD 的类别个数，Pavia University 元任务

中为 9，Indian Pines 元任务中为 16，Salinas 元任务中为

16. K表示在每次迭代中随机选取K个有标签的样本组

成支撑集进行模型训练，所有实验中 SD和TD的K均设

为 1. 此外，查询集中的样本数设置为 19. 需要注意的

是，SD 中有 19 个类，在构建元任务时，从 SD 中随机抽

取 G 个类 . 此外，在所有实验中，从 TD 的每类中选取

5 个标记样本用于 TD 的情景训练 . 但由于 5个有标签

的样本太少，无法构造 TD 的支撑集 S t 和查询集 Q t，因

此采用加入高斯随机噪声的方法进行数据增强 .
3. 4　评价指标

本文采用总体精度（Overall Accuracy，OA），类别精

度（Class-specific Accuracy，CA）和 Kappa 系数（Kappa 
Coefficient，KC）用于评估分类性能 . 以上评价指标均借

助混淆矩阵（Confusion Matrix，CM）获取，假设高光谱图

像中地物类别数目为 c，那么混淆矩阵 M 的大小为

c ´ c，表示如下：

M =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
m11 m12  m1c

m21 m22  m2c

  
mc1 mc2  mcc

（4）

其中，M中行表示实际各个类别的样本数，列表示模型

预测的各个类别的样本数，因此，M 矩阵中 mii 表示第 i
类样本被预测为 i类的样本数，mij 表示第 i类样本被错

误预测为第 j类的样本数，M对角线元素值的加和则为

所有正确预测的样本数 .

高光谱分类任务中，总体分类精度是被广泛认可

的评价指标，直接评判分类结果优劣，总体分类精度定

义为所有正确分类的样本与总样本的数目比值，是对

分类模型宏观表现的评估标准 . 假设样本的总数目为

N，总体分类精度公式化如下：

OA =
∑
i = 1

C

mii

N
（5）

类别分类精度等同于机器学习中的准确率，其表

示不同类别各自的分类精度，类别分类精度定义为第 i
类正确预测的样本与第 i 类被错误预测为其他类别的

样本的数目比值，公式化如下：

CA =
mii

∑
j = 1

C

mij

（6）

总体分类精度虽然能够直接反映整体分类正确的

比例，同时计算非常简单，但当实际数据中存在样本不

平衡情况，模型对某些类别有“偏向性”时，该评价标准

不能真实地反映模型分类性能，缺乏各类别分类结果

的衡量 . Kappa系数是一种能够惩罚模型“偏向性”的评

价指标，对“偏向性”强的模型即使总体分类精度很高

也会打低分，计算式如下：

Kappa =

N ( )∑
i = 1

C

mii -∑
i = 1

C ( )∑
j = 1

C

mij∑
j = 1

C

mji

( )N 2 -∑
i = 1

C ( )∑
j = 1

C

mij∑
j = 1

C

mji

（7）

3. 5　消融实验

为探究本文各模块在提出方法中对跨场景分类精

度的影响，在骨干网络为深度残差三维卷积网络前提

下，分别添加域内局部表征模块（ILR-block）和域间局

部对齐模块（ILA-block），进行模型消融实验 . 模型消融

实验结果如表 1所示 . 很明显，总体上域内局部表征模

块和域间局部对齐模块在 LrFSL 中协同作用使得模型

在异质异类迁移任务上的性能获得了显著的改进 . 在

不使用以上两个模块时，结合少样本学习的骨干网络

在三个数据集上的性能下降 3%左右 . 当在骨干网络中

加入域内局部表征模块时，分类性能提升 2%~3%，这表

明基于局部表征的少样本学习策略相比于传统的全局

表征机制，能够充分挖掘域内样本间的局部相似性，通

过局部空-谱信息表征域内样本，提升类内元知识判别

性 . 此外，引入域间局部对齐模块相比于骨干网络分类

性能提升约 1%. 骨干网络在缺少域间对齐策略时，在

目标场景上很难达到预期的性能，同时少样本学习情

景训练过程中领域漂移对分类性能也具有一定的负面

影响，基于局部最大均值差异的域间局部对齐模块能

够一定程度缓解源域和目标域间的域间差异问题 .
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分析域间局部对齐模块中局部特征在不同对齐策

略下的分类性能，表 2展示了在采用最大均值差异损失

（Maximum Mean Difference，MMD）和局部最大均值差异

损失（Local Maximum Mean Difference，LMMD）两种对齐

策略下的分类精度 . 在三个数据集上 LMMD 的表现均

优于MMD，但分类精度仅相差 1%左右，这表明局部表

征机制提取的局部特征在不同对齐策略下均具有性能

效益 .
为证明提出的局部表征机制相比于全局表征机

制在特征表征能力方面的改进，提升模型分类性能，

进行了表征机制消融实验，如表 3 所示 . 在采用全局

表征机制时我们去除域内局部表征模块中的局部特

征，直接将全局特征输入关系映射模块和域间局部对

齐模块计算有监督对比损失以及局部最大均值差异

损失 . 从表 3 中可以看出，在三个数据集上局部表征

机制相比于全局表征机制分类精度有 1%~2% 的

提升 .
特征提取模块参数消融实验如表 4所示，包括光谱

维度 dmap（源域数据和目标域数据投影后的维度），以及

特征维数 demb（深度残差 3DCNN 网络输出的嵌入特征

维度），对于三个数据集 dmap 和 demb 的最优值均设置为

100和128.

3. 6　实验结果

为了评估 LrFSL 在跨传感器跨地物类别迁移任务

上的表现，以下实验中使用 6 种相关算法进行比较，

3DCNN、DAAN、DSAN、DPGN、DFSL、RN-FSC. 训练样

本设置如下：3DCNN作为监督方法，需要训练样本和测

试样本具有相同维数和相同类别，因此在目标域中每

个类别只选择 5个标记样本作为训练集，其余作为测试

集 . 对于无监督域自适应方法，加入与 LrFSL一致的投

影层DAAN和DSAN，使用所有带标签的源域数据和不

带标签的目标域数据进行训练 . 对于基于少样本学习

的方法 DPGN、DFSL 和 RN-FSC，训练样本的选择与

LrFSL 相同 . 具体来说，DPGN 只使用源域构建元任务

进行训练，不使用目标域，DFSL和RN-FSC使用基于图

形表示的波段选择在源域和目标域中选择 100个波段，

以保证输入维度的一致性 . 此外，分别从｛0.001，0.01，
0.1，1，10，100｝中选取各个对比方法的最优学习率和正

则化参数，并通过交叉验证找到相应的最优参数 .
表 5~表 7 列出了上述方法在 3 个目标场景中的

CA、OA 及 KC. 对于所有分类方法，每个类别随机选取

5个标记样本作为目标域中的监督样本，并展示10次实

验的平均准确率和标准差 .
（1）与仅使用少量目标域样本进行训练的 3DCNN

相比，利用源域标记样本和设计域对齐块的 DAAN、

DSAN、DFSL、RN-FSC 和 LrFSL 分类精度提高了 5%~
9%. 这表明当目标域中标记样本较少时，将源域知识

转移到目标域中有助于提高模型在目标域上的分类

精度 .
（2）基于少样本学习的方法 DFSL、RN-FSC 和

表1　模型消融实验 单位：%
消融设置

ILR-block
×
√
×
√

ILA-block
×
×
√
√

Pavia University
OA

81.76
83.61
82.45
84.47

KC
76.42
78.35
77.78
79.84

Pavia University
OA

65.03
68.26
66.40
69.38

KC
60.45
64.47
62.06
65.47

Salinas
OA

87.53
89.63
88.24
90.59

KC
86.12
88.36
87.58
89.55

表2　特征对齐策略消融实验 单位：%
特征对齐策略

MMD
LMMD

Pavia University
OA

83.75
84.47

KC
78.91
79.84

Indian Pines
OA

68.60
69.38

KC
64.88
65.47

Salinas
OA

88.70
90.59

KC
87.93
89.55

表3　表征机制消融实验 单位：%
表征机制

全局表征

局部表征

Pavia University
OA

82.97
84.47

KC
78.03
79.84

Indian Pines
OA

67.52
69.38

KC
63.80
65.47

Salinas
OA

89.11
90.59

KC
88.03
89.55

表4　特征提取模块参数消融实验

目标域OA/%
Pavia University

Indian Pines
Salinas

光谱维度dmap

50
72.50
58.01
82.81

100
84.47

69.38

90.59

200
83.17
67.47
89.22

特征维数demb

32
80.40
67.09
87.95

64
82.33
68.21
88.36

128
84.47

69.38

90.59

256
83.72
69.13
89.94
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LrFSL的性能比DAAN和DSAN等无监督领域自适应方

法提高了 4%~8%，这是因为少样本学习中构建元任务

进行情景训练的学习方法具有更强的泛化能力，能学

习到更完整的源域知识 . 这表明采用元学习思想训练

的少样本学习方法可以较好地解决标记样本较少的

问题 .
（3）由于LrFSL中设计了基于局部表征机制的少样

本学习策略，其性能明显优于只关注全局表征的

表6　针对目标场景 Indian Pines数据的不同方法的CA和OA (从TD中选取5个监督样本) 单位：%
No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

OA
KC

Class
Alfalfa

Corn-notill
Corn-nimtill

Corn
Grass-pasture

Grass-tree
Grass-pasture-mowed

Hay-windrowed
Oats

Soybean-notill
Soybean-miiitill
Soybean-clean

Wheat
Woods

Buildings-Grass-Trees-Drives
Stone-Steel-Towers

3DCNN
92.68
38.44
44.85
36.64
71.13
72.69

100.00
83.93
33.33
64.84
58.04
23.64
91.00
53.97
56.96

100.00
55.93
50.65

DAAN
39.13
26.82
90.96
91.14
68.53
13.29
25.00
59.83
20.00
49.49
45.87
91.57
15.12
99.60
67.36
96.77
57.45
52.66

DSAN
97.83
28.29
94.70
97.89
90.89
38.08
96.43
81.59

100.00
52.37
38.17
96.12
14.63
98.66
57.51
94.62
60.74
56.69

DPGN
95.12
47.15
27.03
56.47
39.75
61.38

100.00
92.39

100.00
57.91
41.18
47.96
89.00
78.65
46.72
98.86
53.68
48.12

DFSL
97.44
38.34
43.35
68.45
70.21
76.38
99.77
75.67
99.00
47.90
57.80
38.13
98.04
83.08
62.86
99.94
58.94
54.22

RN-FSC
96.65
45.95
41.25
59.06
65.90
69.51
99.65
76.91

100.00
26.05
65.36
26.31
99.28
75.66
69.90
99.88
57.84
53.01

LrFSL
98.05±3.75
52.00±5.83
58.90±2.71
86.55±3.04
77.01±3.79
86.86±5.68
96.96±3.46
93.53±2.01

100.00±0.00
60.71±3.08
63.91±2.12
52.36±3.94
98.75±1.66
83.83±4.05
81.21±5.76
98.98±1.79
69.38±2.14
65.47±2.35

表5　针对目标场景Pavia University数据的不同方法的CA和OA (从TD中选取5个监督样本) 单位：%
No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9

OA
KC

Class
Asphalt

Meadows
Gravel
Trees
Sheets

Bare soil
Bitumen
Bricks
Shadow

3DCNN
51.31
70.69
36.10
68.03
92.91
43.67
69.74
57.52
97.77
62.57
53.33

DAAN
93.38
95.10
43.26
92.30
99.63
54.32
11.28

0.46
88.38
76.54
68.10

DSAN
91.15
94.10
29.16
96.90
99.63
27.36
58.35
54.02
94.72
78.43
70.58

DPGN
84.09
62.90

0.05
89.10
99.70
56.33
65.94
66.54

0.00
64.42
55.42

DFSL
69.05
85.45
56.83
89.52
99.29
70.50
71.36
58.29
97.02
78.23
70.02

RN-FSC
69.42
92.70
49.95
92.09
98.45
57.66
69.36
64.07
98.81
79.84
72.41

LrFSL
81.11±3.35
87.06±2.24
61.91±4.56
94.93±1.82
99.49±0.72
76.21±4.93
87.00±5.26
84.89±5.35
90.51±3.94
84.47±1.41
79.84±1.70

254



第 1 期 张宇翔:基于局部表征少样本学习的高光谱图像跨场景分类

DPGN、DFSL 和 RN-FSC. 此外，LrFSL 性能明显优于只

关注少样本学习的方法，在三个目标域数据上OA均有

约 3%~8%的提高 . 这是源于域间局部对齐模块有效减

小了源域和目标域之间的域漂移，使得在少样本学习

的情景训练过程中领域漂移的负面影响有所缓解 .
为了进一步直观比较，图 6~图 8展示了 3个目标域

的地面真值图，以及每个类别选择 5个标记样本对应的

分类图 . 与其他方法相比，本文提出的 LrFSL在分类图

的某些区域获得了更小的噪声和更准确的分类结果，

例如 Pavia University 数据中的第 7 类（Bitumen）和第 8
类（Bricks），Indian Pines 数据中的第 6类（Grass-tree）和

第 15类（Buildings- Trees-Drives），Salinas数据中的第 10
类（Corn senesced green weeds）和第 15 类（Vinyard un⁃
trained）.

表7　针对目标场景Salinas数据的不同方法的CA和OA (从TD中选取5个监督样本) 单位：%
No.
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16

OA
KC

Class
Brocoli green weeds 1
Brocoli green weeds 2

Fallow
Fallow rough plow

Fallow smooth
Stubble
Celery

Grape untrained
Soil vinyard develop

Corn senesced green weeds
Lettuce romaine 4wk
Lettuce romaine 5wk
Lettuce romaine 6wk
Lettuce romaine 7wk

Vinyard untrained
Vinyard vertical trellis

3DCNN
98.95
97.02
83.55
92.18
83.38
89.67
99.16
68.15
98.23
33.13
75.47
94.29
98.47
92.90
62.29
97.45
80.43
78.36

DAAN
99.75
96.16
50.86
99.71
86.56
99.92
96.51
91.79
83.15
70.99
46.25
95.49
99.34
98.60
57.18
83.40
84.06
82.23

DSAN
92.83
99.49
61.13
98.71
99.22
99.97
97.29
89.22
85.44
78.92
99.34
71.35
99.67
72.52
62.36
74.60
85.35
83.66

DPGN
87.72
99.49
79.76
98.34
80.13
99.92
99.86
50.84
89.03
81.24
89.46
99.17
99.56
98.87
59.75
77.69
78.67
76.42

DFSL
94.86
98.68
93.65
99.39
90.60
97.64
99.33
78.34
90.19
61.84
96.45
93.11
99.50
97.53
77.46
85.98
87.67
86.02

RN-FSC
96.45
99.15
85.85
98.49
82.67
97.29
99.39
71.59
88.16
69.72
89.29
94.03
99.45
96.58
69.30
81.86
83.84
81.75

LrFSL
99.34±0.99
98.98±1.59
88.66±2.79
99.11±0.78
93.93±4.36
97.49±2.82
98.56±1.45
80.51±5.18
98.29±2.47
84.33±6.27
98.69±1.11
97.91±2.74
98.19±1.99
98.43±1.70
80.33±5.39
91.51±5.59
90.59±1.36
89.55±1.50

       
(a) 地面真值图   (b) 3DCNN       (c) DAAN          (d) DSA           (e) DPGN         (f) DFSL       (g) RN-FSC       (h) LrFSL

图6　Pavia University目标场景分类图
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4　结论

本文提出了基于局部表征的少样本学习框架

LrFSL，解决了不同传感器的空间分辨率和光谱分辨

率的差异以及不同地物类别的差异等问题 . LrFSL 在

源域所有标记样本可用，目标域有少量标记样本的条

件下进行跨域少样本学习 . 首先，构建局部表征机制，

设计域内局部表征模块挖掘样本中多个局部表征的

语义信息，突破传统全局表征能力上限 . 进一步，考虑

到域偏移对于少样本学习潜在的负面影响，设计域间

局部对齐模块实现跨域逐类别分布对齐 . 在三个数据

集上进行了大量的实验，证明所提出方法的性能相比

于最先进的模型，在跨域少样本学习任务中取得了显

著提升 .
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