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[摘要] 　 传统的监督分类方法在有效表征高分辨率遥感影像的语义信息方面存在困难ꎬ且通常需要大量准确

的标记ꎬ但带有高质量标记的遥感数据相对匮乏. 针对遥感影像数据标记受限的问题ꎬ提出一种新的高分辨率影

像表征学习模型ꎬ融合了变分自编码器与异步非对称结构的孪生神经网络ꎬ通过采用多个自监督增广的遥感影

像作为当前样本的正例以实现平滑的表征. 在语义信息表征学习过程中ꎬ将孪生对比损失函数与变分自编码的

标准证据下界结合进行优化ꎬ从而有效解决高分辨率遥感影像的无标记问题ꎬ并能捕获高分辨率影像的潜在语

义信息. 所提算法在 ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ、ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５、ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 及 ＡＩＤ 数据集上进行了实验ꎬ结果显示其性能优于

最先进的自监督学习方法 ＳｉｍＳｉａｍ、ＭｏＣｏ、ＢＹＯＬ 和 ＳｉｍＣＬＲ.
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高分辨率遥感影像数据的空间与纹理特征复杂多样ꎬ蕴含着丰富的语义信息. 由于大规模遥感影像

数据具有高度复杂的几何特征和空间格局ꎬ如何有效表征高分辨率遥感影像的场景语义信息成为一个重

要且具有挑战性的研究方向[１－２] . 为了解决这一问题ꎬ研究者们提出了多种方法ꎬ包括空间金字塔匹配

核[３]、空间金字塔共现核[４]、ＫＤ￣Ｔｒｅｅ[５]、稀疏编码[６]ꎬ以及基于视觉词特征描述符学习表征影像语义信

息[７] . 传统的特征提取方法依赖于专家知识的人工设计. 深度卷积神经网络(ＣＮＮ)在处理高分辨率遥感

影像方面展现出了优异的性能ꎬ通过逐级抽取影像样本数据中的特征ꎬＣＮＮ 能够建立底层信息与高层语

义之间的函数关系ꎬ从而自动提取语义特征. 数关系ꎬ卷积核自动提取语义特征.
遥感影像的语义信息表征是高分辨率遥感数据智能处理的关键要素. 基于深度学习的表征模型尤其

依赖于大量高质量、结构化且有标签的数据. 然而ꎬ大部分高分辨率遥感影像缺乏高质量的标记ꎬ且人工

标记的成本极高. 针对这一问题ꎬ自监督学习模型通过比较样本之间的相似性和差异性来学习特征表示ꎬ
或者通过生成数据的方式来学习数据的分布ꎬ利用标签受限的大规模遥感影像数据学习语义表征向量ꎬ从
而提高无标签遥感影像智能处理的准确性. 因此ꎬ基于自监督学习的深度表征方法已成为当前地理空间

人工智能领域最具代表性的研究方向之一.
基于自监督学习的深度表征模型在遥感数字影像处理领域得到了广泛的应用ꎬ尤其是在语义分割[８]、目

标检测[９]和影像分类[１０]等任务中. 自监督学习模型主要分为以下几类:对比学习、生成模型、掩码预测、变换

学习ꎬ以及任务导向的自监督学习模型[１１] . 其中ꎬ对比学习通过比较样本之间的相似性和差异性来学习特征

表示ꎬ常见方法包括 ＳｉｍＳｉａｍ[１２]、ＳｉｍＣＬＲ[１３]、ＭｏＣｏ[１４]、ＢＹＯＬ[１５]以及视觉语言对比学习模型 ＣＬＩＰ[１６]ꎬ这些方

法在遥感数据表征中得到了广泛应用[１７－１９] . 自监督生成模型则通过生成数据的方式来学习数据的分布ꎬ包
括变分自编码器(ＶＡＥ) [２０]、生成对抗网络(ＧＡＮ) [２１]以及扩散模型[２２]等ꎬ这类方法通常通过重构输入影像数

据或生成新样本来进行训练. 掩蔽预测模型在输入数据中随机掩蔽部分信息ꎬ然后训练模型预测被掩蔽的部

分[２３－２４] . ＳＳ￣ＭＡＥ[２５]是一个典型的掩蔽自编码模型ꎬ通过掩蔽空间－光谱输入数据来进行自监督学习. 变换学

习强调模型对数据变换的鲁棒性ꎬ通过对输入数据施加不同的变换(如旋转、缩放、裁剪等)ꎬ训练模型学习不

变性特征[１１] . 任务导向的自监督学习模型则设计特定的任务来生成标签ꎬ例如影像的旋转预测、颜色化等ꎬ
这些任务可以帮助模型学习到有用的特征表示[１１] .

在高分辨率遥感影像智能处理领域ꎬ基于自监督学习的深度表征方法取得了显著成效ꎬ但仍面临以下

主要问题:(１)数据标注不足. 尽管自监督学习旨在减少对标签的依赖ꎬ但高分辨率遥感影像通常缺乏高

质量的标注数据ꎬ这可能影响迁移模型的训练效果. (２)数据的多样性和复杂性. 遥感影像具有多样的地

物类型和复杂的场景ꎬ如何设计有效的自监督任务以捕捉这些多样性和复杂性是一个挑战. (３)影像特征

表示的有效性. 自监督学习的目标是学习有效的特征表示ꎬ但在遥感影像中如何确保学习到的特征能够

有效区分不同的地物类型仍然是一个挑战.

图 １　 变分自编码孪生深度神经网络模型图
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针对上述问题ꎬ本文提出一种融合变分自编码器与孪生神经网络的高分辨率影像表征学习模型. 该

模型结合多种自监督学习策略ꎬ以提高性能和泛化能力. 与现有的最先进方法不同ꎬ该模型利用 ｋ 个正样

本来学习遥感影像的语义表征向量. 具体而言ꎬ模
型将 ｋ个自监督增强影像作为正样本进行平均值

计算表征向量ꎬ从而创建平滑表示ꎬ这一方法能够

有效减少噪声表示ꎬ显著提升特征提取的质量. 与

此同时ꎬ在语义表征学习过程中ꎬ模型将孪生对比

损失函数与变分自编码的标准证据下界相结合进

行优化ꎬ这一策略有效提升了深度学习模型的整

体 性 能. 在 ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ、 ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５、 ＵＣ
Ｍｅｒｃｅｄ 和 ＡＩＤ 等不同高分辨率数据集上的实验

结果表明ꎬ本文提出的深度表征学习模型能够快

速有效地捕获高分辨率遥感影像中的潜在语义

信息.
本文所提出的表征学习模型框架如图 １ 所示.
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１　 原理与方法

１.１　 变分自编码器模型

变分自编码深度学习模型主要由编码器(Ｅｎｃｏｄｅｒ)和解码器(Ｄｅｃｏｄｅｒ)两部分组成. 编码器和解码器

均采用 ＲｅｓＮｅｔ 卷积神经网络进行设计与实现. 编码器将高分辨率遥感影像压缩到中间层ꎬ并采用低维的

潜在向量空间进行表示. 解码器则根据低维特征向量重构原始的高分辨率遥感影像[２０] . 变分自编码模型

是一种基于自监督学习的深度神经网络模型ꎬ结合了自编码器深度学习思想与贝叶斯变分推断. 在训练

过程中ꎬ模型生成一个与原始影像具有相同尺寸的影像输出ꎬ并将原始影像作为目标数据设计变分自编码

损失函数 L ＝‖Ｘ－Ｄｅｃ(Ｅｎｃ(Ｘꎻψ)ꎻθ)‖. 这一过程不需要任何标记信息. 自编码器在重建原始遥感影像

的过程中能够获取遥感数据的潜在语义特征ꎬ因此ꎬ高分辨率遥感影像的变分自编码可以作为下游智能处

理任务的预训练方法.
１.１.１　 遥感影像的编码器模型

遥感影像编码器是一个基于卷积神经网络的模型. 为了更高效地提取高分辨率遥感影像的潜在特

征ꎬ将经典自编码器中的全连接网络层替换为卷积层ꎬ并对模型的部分结构和训练过程进行了相应的调

整. 在编码过程 Ｑ(Ｚ ｜Ｘ)中ꎬ遥感影像样本被映射到潜在空间表征向量 Ｚꎬ具体定义如下:
Ｚ＝Ｅｎｃ(Ｘꎻψ) ＼ ~Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ) . (１)

式中ꎬＥｎｃ(Ｘꎻψ)是编码器函数ꎬ采用多层卷积神经网络实现ꎬ输入为高分辨率遥感样本点 ｘｉꎬ输出为潜在

地理语义特征 ｚꎬψ表示卷积神经网络学习参数. 遥感影像编码器的目标是通过卷积神经网络学习编码函

数ꎬ从而提取出低维特征向量ꎬ并有效挖掘潜在的地理语义信息. 为增强自编码器的性能ꎬ变分自编码器

融合了统计推断理论ꎬ与将遥感影像映射到潜在空间中的固定编码不同ꎬ变分自编码器将遥感影像编码转

化为统计分布的平均值和方差参数. 通常假设潜在特征向量服从正态分布ꎬ因此变分编码器函数可定

义为:
(μꎬｌｏｇ σ)＝ Ｅｎｃ(Ｘꎻψ)ꎬ (２)
Ｑ(Ｚ ｜Ｘ)＝ N(ｚꎻμꎬｌｏｇ σ) . (３)

式中ꎬσ为统计分布的方差ꎬμ 为统计分布的平均值ꎬ统计分布的两个参数都是通过编码器神经网络学习

获取的. 然后模型根据分布采用的潜在空间特征向量 ｚ 进行学习.
１.１.２　 潜在特征向量解码器模型

解码器的目标是将潜在语义特征重建为原始遥感影像ꎬ是编码器的逆过程ꎬ同样采取卷积神经网络学

习解码器函数. 模型解码器的输入为潜在语义特征向量 ｚꎬ输出则是与原始遥感影像数据尺寸大小相同的

影像 ｘｉꎬ解码器的模型学习参数表示为 θ. 编码与解码过程的附加产物是下游高分遥感影像智能任务所需

要的潜在语义特征向量. 模型的解码过程是通过 Ｐ(Ｘ ｜Ｚꎻθ)将潜在语义特征 Ｚ 映射到原始影像.
原始高分辨率影像样本数据 Ｘ的概率分布为 Ｐ(Ｘ)ꎬ变分自编码器采用最大似然估计求解 Ｐ(Ｘꎻθ)ꎬ

可将 Ｐ(Ｘꎻθ)等价转换为关于 Ｘ的最大对数似然 ｌｏｇ Ｐ(Ｘꎻθ)的估计ꎬ求解模型可定义为:

ｌｏｇ Ｐ(Ｘꎻθ)＝ ＥＺ~Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ) ｌｏｇ Ｐ(ＸꎬＺꎻθ)
Ｐ(Ｘ ｜Ｚꎻθ)

é

ë
êê

ù

û
úú . (４)

经过推导后ꎬ可得

ｌｏｇ Ｐ(Ｘꎻθ)＝ Ｅ
Ｚ~Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ)

ｌｏｇ Ｐ(ＸꎬＺꎻθ)
Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ)

é

ë
êê

ù

û
úú ＋ Ｅ

Ｚ~Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ)
ｌｏｇ Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ)
Ｐ(Ｘ ｜Ｚꎻθ)

é

ë
êê

ù

û
úú . (５)

式(５)的右边第二项是一个 KL 散度计算ꎬKL 是恒大于或等于 ０ꎬ故获取一个变分下界ꎬ即右边第一

项变分自编码器的优化对象. 因此ꎬ变分自动编码损失可定义为:
L ＶＡＥ ＝ －ＥＺ~Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ)[ ｌｏｇ Ｐ(Ｘ ｜Ｚꎻθ)]＋KL(Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ) ｜ ｜Ｐ(Ｚ)) . (６)

式中ꎬKL(Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ) ｜ ｜Ｐ(Ｚ))表示 KL 散度ꎬ是一种量化概率分布 Ｑ与 Ｐ之间差异. 在变分自编码器模型

中ꎬ设计两个损失函数来学习影像语义表征参数ꎬ主要包括遥感影像重构损失 L ｒｅｃ和正则化损失 L ｒｅｇ . 遥感影

像重构损失是为了迫使解码高分遥感影像匹配原始数据输入ꎬ采用重构 ｌｏｇ Ｐ(ｘｉ ｜ ｚꎻθ)似然函数评估潜在特

征向量解码为原始遥感影像的学习效果. 变分自编码器的正化损失 KL(Ｑ(Ｚ ｜Ｘꎻψ) ｜ ｜Ｐ(Ｚ))ꎬ帮助学习具有

—０３—
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优良结构的潜在语义空间ꎬ同时可解决在遥感影像训练样本上的过拟合问题.
１.２　 孪生深度神经网络

孪生深度神经网络是受自监督学习模型的启发ꎬ采用对比损失学习最大化不同的增广影像样本之间

的相似性. 孪生深度神经网络由主干 ＲｅｓＮｅｔ[１９]和投影预测头 ＭＬＰ(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ)组成ꎬ首先将影

像 ｘ 经过随机增广得到 ｔ１(ｘ)与 ｔ２(ｘ)ꎬ输入到编码器网络 Ｅｎｃꎬ通过编码器 Ｅｎｃ 提取特征ꎬ经过处理得到

表征向量. 编码器在两个增广影像的网络之间共享权重ꎬ变换一个视图的输出并将其与另一个视图匹配ꎬ
将两个输出向量表示为 Ｅｎｃ( ｔ１(ｘ))与 Ｅｎｃ( ｔ２(ｘ)) .

孪生深度神经网络模型通过最大化相同样本的不同增广的语义特征之间的相似度ꎬ进而实现深度对

比学习的目标ꎬ计算其中一个分支的投影向量和另一个分支的特征向量之间差异ꎬ作为损失函数ꎬ进行训

练. 该模型采用非对称的结构ꎬ将投影头分别放在两个分支之后ꎬ进行损失函数计算. 在孪生网络分支采

用交叉梯度更新优化的模式ꎬ在训练孪生网络分支 １ 时ꎬ投影头放在分支 １ 的编码器之后ꎬ计算损失函数ꎬ
而分支 ２ 则停止回传梯度ꎻ在学习孪生网络分支 ２ 时ꎬ将分支 ２ 的投影头接入到分支 ２ 的编码器之后ꎬ并
计算损失函数ꎬ而分支 １ 则停止回传梯度. 整个学习过程都是采用交叉梯度更新的方式进行.

孪生神经网络损失函数计算公式为:
L Ｔｗｉｎ ＝Ｅ(ｘꎬｔ１ꎬｔ２)[‖ｒｅｎｏｒｍ(Ｐγ(ｅｎｃ( ｔ１(ｘ))))－ｓｇ( ｒｅｎｏｒｍ(Ｅｎｃ( ｔ２(ｘ))))‖２

２]ꎬ (７)
式中ꎬｘ 从高分辨率影像样本数据 Ｘ取样ꎬｒｅｍｏｒｎ(􀅰)表示 Ｌ２ 正则化函数ꎬ可定义为:

ｒｅｎｏｒｍ(ｖ)＝ ｖ
ｍａｘ( ｜ ｖ ｜ ２＋ζ)

ꎬ (８)

式中ꎬζ为调节参数. 孪生神经网络的目标是最大化正样本之间的表征向量相似性. 同一批量样本中与当

前样本特征不同的被认为是负样本ꎬ通常还需要最小化负样本表征向量与当前样本之间的相似性.
当前的孪生深度神经网络ꎬ例如 ＳｉｍＳｉａｍ 和 ＳｉｍＣＬＲꎬ是基于单个增广高分影像视图进行训练目标损

失函数ꎬ导致训练不够稳定. 通过对高分影像进行多个增广视图训练ꎬ可使得训练更加稳定ꎬ进而实现更

快地表征学习. 因此ꎬ本文的孪生深度神经网络基于多正样本聚合表征影像ꎬ其公式如下:

ｆｅａｔａｇｇ ＝
１
Ｋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ｅｎｃ( ｔｋ(ｘ))ꎬ (９)

式中ꎬｆｅａｔａｇｇ是多个正样本聚合提取的特征表示ꎬＫ表示多个正样本.
本文将变分自编码器与基于多正样本聚合表征的孪生神经网络进行融合ꎬ设计了一种多任务同时训

练的集成深度学习框架. 在该框架中ꎬ孪生神经网络的对比学习机制与变分编码器的损失度量函数相结

合. 在语义信息表征学习过程中ꎬ采用自监督学习技术对当前样本进行增广ꎬ生成多个遥感影像作为当前

样本的正例ꎬ从而实现平滑表征. 此外ꎬ将对比损失函数与变分自编码的标准证据下界同时优化ꎬ有效提

升了深度学习模型的性能. 融合变分自编码器与孪生深度学习框架的损失函数可定义为:
L Ｔｏｔａｌ ＝L Ｔｗｉｎ＋α×L ＶＡＥꎬ (１０)

式中ꎬα是多任务目标函数的缩放因子ꎻL Ｔｗｉｎ是孪生神经网络的对比损失函数ꎻL ＶＡＥ是变分自编码损失函

数. 变分自编码孪生深度神经网络采用随机梯度下降(ＳＧＤ)优化器进行预训练ꎬ并使用余弦权重衰退机

制来设置学习率. 在编码网络中ꎬ投影多层感知器(ＭＬＰ)部分的每个全连接层后接批归一化(ＢＮ)层ꎬ而
输出的全连接层(ＦＣ 层)后不使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ隐含层的 ＦＣ 维度设置为 ２ ０４８ꎬＭＬＰ 包含 ３ 个全连接

层. 本模型采用 ＲｅｓＮｅｔ 作为主干网络ꎬ进行无监督预训练ꎬ随后采用监督学习方式冻结主干网络以训练分

类器.

２　 高分辨率遥感影像语义信息表征实验

本实验从高分辨数据集中提取表征向量用作学习分类器的输入ꎬ进行多层感知器、逻辑回归、微调测

试以及最近邻搜索等实验. 表征实验收集了 ４ 种常用的遥感影像数据集ꎬ其中 ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ、ＮＷＰＵ￣
ＲＥＳＩＳＣ４５ 和 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 数据集拥有 ２５６×２５６ 像素的高分辨率遥感影像ꎬＡＩＤ 数据集拥有 ６００×６００ 像素的

高分辨率遥感影像.
ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 土地利用数据集包含海滩、丛林、港口、跑道、停车场、网球场等 ２１ 类ꎬ共计 ２ １００ 张土地利

—１３—
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用遥感影像ꎬ其中每种场景包含 １００ 张 ２５６×２５６ 像素的影像ꎬ每张影像在 ＲＧＢ 色彩空间的像素分辨率达

到 ０.３ ｍ 左右. ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 数据通常用于航空影像分类ꎬ如图 ２ 所示.

图 ２　 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 遥感影像示例

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ

ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ 数据集来源自谷歌地球ꎬ主要包括中国城市区域的闲置用地、农场、商业区、港口、工业区、
草地、立交桥、停车场、池塘、居民区、河流以及水体等ꎬ共计 １２ 种不同类别ꎬ包含 ２００ 张 ２５６×２５６ 像素的影

像ꎬ空间分辨率为 ２ ｍꎬ如图 ３ 所示.

图 ３　 ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ 场景影像示例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ

ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ 数据集是用于遥感影像场景分类规模最大的公开数据集合ꎬ所含信息丰富ꎬ包含了

棒球场、篮球场、飞机、机场、海滩、桥梁、丛林、教堂、圆形农田、云、商业区等 ４５ 类特定的场景ꎬ每类场景有

７００ 张影像ꎬ共计 ３１ ５００ 张ꎬ涵盖了全球 １００ 多个国家和地区ꎬ属于较大规模的影像数据集. ＮＷＰＵ￣
ＲＥＳＩＳＣ４５ 场景影像在空间分辨率、视点、照明、背景和遮挡方面存在着差异ꎬ具有类内差异性和类间相似

性的特点. 其影像像素为 ２５６×２５６ꎬ空间分辨率在 ０.３ 到 ３０ ｍ 范围内ꎬ如图 ４ 所示.
ＡＩＤ 数据集是从谷歌地球收集整理得到的大规模高分辨率遥感影像数据集ꎬ包含教堂、商业、密集住

宅、沙漠、农田、森林、工业、草地、中型住宅、山地、公园、停车场、机场、裸地、棒球场、海滩、桥梁、中心游乐

场、池塘、港口、火车站、度假村、河流、学校、稀疏住宅、广场、体育场、高架桥等ꎬ共计 ３０ 种遥感场景类

—２３—
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型. 每一类场景包含 ２００ 到 ４００ 幅样本影像ꎬ共 １０ ０００ 幅样本影像. ＡＩＤ 具有更大的类内距离、更小的类

间距离、更大的规模等特征ꎬ随着空间分辨率的提高ꎬ场景的几何结构越来越清晰ꎬ给表征与分类任务带来

了更大的挑战ꎬ如图 ５ 所示.

图 ４　 ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ 场景影像示例

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ

图 ５　 ＡＩＤ 场景影像示例

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＡＩＤ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ

２.１　 实验参数设置

本文实验采用 Ｐｙｔｈｏｎ 作为编程语言ꎬ基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 和 Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 框架进行ꎬ集成开发环境为 Ｖｉｓｕａｌ
Ｓｔｕｄｉｏ Ｃｏｄｅ. 实验所用的 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)ＣＰＵ＠ ２.２０ＧＨｚꎬＧＰＵ 为 Ｔｅｓｌａ Ｐ１００－ＰＣＩＥ－１６ＧＢ. 在训

练过程中ꎬ将数据集随机划分为训练集和测试集ꎬ比例为 ８ ∶ ２. 实验中采用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 作为骨干网络架

构. 各项实验参数定义如下:Ｅｐｏｃｈ 表示迭代次数ꎬ设置为 １００ꎻＬＲ 表示学习率ꎬ设置为 ０.０６ꎻＯＰＴ 表示优化

器ꎬ选用 ＳＧＤꎻＭＯ 表示动量ꎬ设置为 ０.９ꎻＢａｔｃｈＳｉｚｅ 表示批量大小ꎬ设置为 １２８ꎻＩｎｐｕｔＳｉｚｅ 表示影像输入分辨

率ꎬ设置为 ２５６.
２.２　 实验结果分析

２.２.１　 基于高分影像信息表征的机器学习分类实验

本节实验采用多层感知器(ＭＬＰ)和逻辑回归(ＬＲ)等机器学习方法ꎬ以验证高分辨率影像语义表征模

型的显著有效性. 首先ꎬ从 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 高分辨率遥感影像数据集中提取特征ꎬ并将这些特征作为输入应用
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于 ３ 个机器学习分类器ꎬ以评估目标任务测试集的分类率. 实验随机选取 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 遥感影像数据集中的

训练数据ꎬ训练样本与测试数据的比例为 ８ ∶２. 实验评估过程重复进行 １０ 次ꎬ并对分类率进行平均. 实验

结果如表 １ 所示.
表 １　 ＭＬＰ 与 ＬＲ 机器学习分类测试实验

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ ｗｉｔｈ ＭＬＰ ａｎｄ ＬＲ

模型名称 ＭＬＰ－Ｔｏｐ１ / ％ ＭＬＰ－Ｔｏｐ５ / ％ ＬＲ－Ｔｏｐ１ / ％ ＬＲ－Ｔｏｐ５ / ％ Ａｖｅｒａｇｅ / ％

ＭｏＣｏ ７８.２５３ ９３ ９５.８７３ ０１ ７９.２０６ ３４ ９７.９３６ ５０ ８７.８１７ ４５
ＳｉｍＣＬＲ ７９.３６５ ０８ ９５.７１４ ２８ ７８.０９５ ２３ ９６.０３１ ７４ ８７.３０１ ５８
ＳｉｍＳｉａｍ ７９.５２３ ８０ ９７.４６０ ３１ ８１.７４６ ０２ ９７.９３６ ５０ ８９.１６６ ６５
ＢＹＯＬ ７８.０９５ ２３ ９６.８２５ ３９ ７９.６８２ ５４ ９７.３０１ ５８ ８７.９７６ １８

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ８２.３８０ ９５ ９８.８８８ ８６ ８３.３３３ ３３ ９９.０４７ ６１ ９０.９１２ ６８
　 　 注:Ｐｒｏｐｏｓｅｄ 表示本文提出变分自编码孪生网络的高分影像语义表征模型.

本文提出的高分辨率遥感影像语义表征模型在实验中显示出最佳性能. 在表征向量的分类任务中ꎬ
使用多层感知器(ＭＬＰ)和逻辑回归(ＬＲ)分类器的平均分类率达到了 ９０.９１％ꎬ在 ５ 种自监督分类器中表

现最佳ꎬ优于 ＭｏＣｏ、ＳｉｍＣＬＲ、ＳｉｍＳｉａｍ 和 ＢＹＯＬ 等自监督学习模型的结果ꎬ且该算法不依赖于任何人工标

注成本ꎬ并在遥感数据集上有效应用ꎬ平均分类率显示出最佳效果. 特别值得注意的是ꎬ其他自监督学习

算法的最高准确率为 ８９.１６％ꎬ而本文所提模型达到了 ９０.９１％.
同时ꎬ实验选择了 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 遥感影像数据集ꎬ比较所提出的自监督表征学习模型与最新的视觉语言

对比学习模型 ＣＬＩＰ [１８]的分类性能. 其中ꎬ当视觉语言模型 ＣＬＩＰ 的图像编码器选择 ＲｅｓＮｅｔ５０ 时ꎬ其 Ｔｏｐ－１
分类准确率为 ７３.１４％ꎻ当选择 ＶｉＴ－Ｂ / １６ 时ꎬＴｏｐ－１ 分类准确率为 ８３.６２％. 相比之下ꎬ本文提出的自监督

表征学习模型采用了相对轻量的 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为图像编码器ꎬ其 Ｔｏｐ－１ 分类准确率达到了 ８３.３３％ꎬ与 ＣＬＩＰ
在使用 ＶｉＴ－Ｂ / １６ 时的性能相当. 这一结果表明ꎬ合理设计的自监督学习策略能够有效地学习到有价值的

遥感图像视觉表征ꎬ成功弥补了模型复杂度较低的不足ꎬ并展现出良好的分类性能.
２.２.２　 遥感影像语义表征模型微调实验

本文的微调测试采用了 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ、ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ、ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ 和 ＡＩＤ ４ 个遥感影像数据集. 在所有高

分辨率遥感数据集中ꎬ８０％的数据用于训练ꎬ其余 ２０％用于测试. 与分类测试类似ꎬ实验中使用每种方法预训

练的权重参数作为目标任务的初始权重ꎬ唯一的例外是最后一个线性分类层. 实验结果如表 ２ 所示.
表 ２　 语义表征模型的微调测试实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

遥感影像数据集 Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ Ｔｏｐ １ / ％ Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ Ｔｏｐ ５ / ％ 遥感影像数据集 Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ Ｔｏｐ １ / ％ Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｅ Ｔｏｐ ５ / ％

ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ ８５.８７３ ０１ ９９.２０６ ３４ ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ ８６.８２５ ３９ ９８.５７１ ４２
ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ ８８.４７２ ２２ ９９.５８３ ３３ ＡＩＤ ８２.７３３ ３３ ９７.２９９ ９９

　 　 本实验采用微调测试方法ꎬ以验证多个经典高分辨率影像的语义表征模型的显著有效性. 从表 ２ 可

知ꎬ在标记数据有限的情况下ꎬ本文所提出的基于遥感影像语义表征模型的迁移学习方法在 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ、
ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ、ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ 和 ＡＩＤ 数据集上均表现出良好的效果.
２.２.３　 高分影像信息表征的最近邻查询实验

在高分辨率影像的最近邻查询中ꎬ本文采用训练好的自编码孪生网络的编码器作为特征提取器ꎬ以测

量所提出算法学习的表征质量. 实验在 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 数据集的语义表征向量空间内进行ꎬ针对给定样本数据

ｑꎬ搜索距离最近的影像:
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ(ｑ)＝ ａｒｇ ｍｉｎｘ∈χＤｉｓｔ(ｑꎬｘ)ꎬ (１１)

式中ꎬＤｉｓｔ(ｑꎬｘ)表示查询样本 ｑ与遥感影像表征向量 ｘ 之间的距离. 实验随机选择了 ３ 个查询样本数据ꎬ
并搜索最近的 ２ 个影像数据. 该实验结果如图 ６ 所示.

图 ６ 中ꎬＱｕｅｒｙ Ｉｍａｇｅ 表示给定的查询高分辨率影像样本ꎬｄ 表示最近邻影像特征与 Ｑｕｅｒｙ Ｉｍａｇｅ 样本

特征之间的距离ꎬ距离越小越好. 高分影像信息表征的最近邻搜索实验结果表明ꎬ本文所提模型具有良好

的表征质量ꎬ能够有效地搜索出相似的遥感影像ꎬ适用于标签受限情况下的遥感影像搜索系统.
综上所述ꎬ所提出的遥感影像语义表征模型在 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ、ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ 和 ＡＩＤ 数据集上进行了分类、微
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调和最近邻搜索实验ꎬ取得了令人满意的效果. 因此ꎬ在标记数据受限的情况下ꎬ该基于变分自编码孪生

网络的表征学习算法是有效的.

图 ６　 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ 场景影像最近邻搜索示例

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ ｓｃｅｎｅ ｉｍａｇｅｓ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ

３　 结论

本文提出了一种面向高分辨率遥感影像语义信息表征的变分自编码孪生深度神经网络学习模型. 该

模型借鉴了深度自监督学习的表征建模方法ꎬ通过使用多个增广的遥感影像来增加训练数据的多样性ꎬ从
而确保学习过程的稳定性. 在语义信息表征学习过程中ꎬ本文将对比损失函数与变分自编码的标准证据

下界相结合进行优化ꎬ这一策略有效提升了深度学习模型的性能ꎬ为高分辨率遥感信息的智能处理提供了

有力支持. 在 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ、ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ、ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ 和 ＡＩＤ 数据集上进行的实验表明ꎬ所提出的模型在

性能上优于当前最先进的自监督学习方法. 具体而言ꎬ模型在表征向量上使用多层感知器(ＭＬＰ)与逻辑

回归(ＬＲ)分类器ꎬ平均分类准确率达到 ９０.９１％ꎬ在 ５ 种分类器中表现最佳ꎬ高于 ＭｏＣｏ、ＳｉｍＣＬＲ、ＳｉｍＳｉａｍ
和 ＢＹＯＬ 等自监督学习模型所获得的最佳结果. 此外ꎬ所提出的遥感影像语义表征模型在 ＵＣ Ｍｅｒｃｅｄ、
ＳＩＲＩ￣ＷＨＵ、ＮＷＰＵ￣ＲＥＳＩＳＣ４５ 和 ＡＩＤ 数据集上进行微调和最近邻搜索实验时ꎬ也取得了良好的效果. 在遥

感影像标记受限的情况下ꎬ本文所提出的变分自编码孪生网络学习的表征算法展现出良好的有效性ꎬ为高

分辨率遥感影像的智能处理提供了新的思路和方法.
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