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摘要: 语义分割模型在高分辨率遥感影像中表现良好的关键是训练集和测试集之间域的高度一致ꎮ 然而ꎬ不同数

据集之间存在域偏差ꎬ包括地理位置、传感器成像方式和天气条件的差异ꎬ导致在一个数据集上训练的模型在另一

个数据集上预测时准确性会显著下降ꎮ 域自适应是解决上述问题的有效策略ꎬ该文从域自适应模型的角度ꎬ基于

对抗学习方法提出了一种用于高分辨率遥感图像语义分割任务的无监督域自适应框架ꎮ 该框架对全局域对齐模

块和局部域对齐模块分别融入熵值加权注意力和逐类别域特征聚合机制ꎬ缓解源域和目标域之间的域偏差ꎻ 此外ꎬ
引入了对象上下文表征(ｏｂｊｅｃｔ ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＯＣＲ)模块和空洞空间金字塔池化(ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏ￣
ｌｉｎｇꎬ ＡＳＰＰ)模块ꎬ以充分利用影像中的空间级和对象级上下文信息ꎬ并提出了 ＯＣＲ / ＡＳＰＰ 双分类器组合策略ꎬ以
提高分割精度和准确性ꎮ 实验结果表明ꎬ该方法在公开的 ２ 个数据集中实现了优越的跨域分割性能ꎬ并超过了同

类型的其他方法ꎮ
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０　 引言

随着遥感技术的进步ꎬ获取大量高分辨率遥感

影像 (ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎬ ＨＲＳＩ)
变得更加便捷ꎬ推动了地球观测技术的精细化发

展[１－３]ꎮ 语义分割模型的应用使人们能够高效地将

遥感影像中的每个像素分配到预定义的语义类别ꎬ
例如建筑物、道路、植被等 [４－６]ꎮ ＨＲＳＩ 的语义分割

技术在城市建设规划、智能交通管理、规模化农业生

产和自然灾害监测等遥感分析领域扮演着至关重要

的角色[７－１０]ꎬ因此引起了广泛关注和研究ꎮ
近年来ꎬ深度卷积神经网络(ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＣＮＮ)以其卓越的特征表示能力逐

渐受到广泛认可ꎬ同时也使得基于 ＤＣＮＮ 的语义分

割算法成为研究热点ꎬ 如 ＦＣＮ[１１]ꎬ ＵＮｅｔ[１２]ꎬ Ｓｅｇ￣
Ｎｅｔ[１３]ꎬＰＳＰＮｅｔ[１４]ꎬＤｅｅｐｌａｂｖ２[１５] 等多个算法相继被

提出ꎬ并不断刷新着语义分割算法精度的里程碑ꎮ
然而ꎬ这些方法在训练集和测试集之间的数据域高

度一致时ꎬ才能表现出优异的性能ꎬ并且对数据域的

变化十分敏感ꎮ 当训练数据和测试数据存在域偏差

时ꎬ例如影像地理位置、传感器成像方法和获取时天

气条件等因素的影响会导致影像数据之间出现颜

色、纹理、空间分辨率和背景的差异ꎬ这使得在一个

数据集(源域)上训练的模型一旦应用于另一个数

据集(目标域)进行预测时ꎬ模型的准确性可能会显

著下降ꎮ
为解决上述问题ꎬ最常见的方法是在目标域上

进行大量像素级标注并重新训练模型ꎬ然而ꎬ这种方

法成本高且耗时费力ꎬ限制了其在实践中的可行性ꎮ
另外ꎬ利用已经训练好的模型在目标域上进行微调ꎬ
或者在源域数据集上进行样本扩增也是一种选择ꎬ
但这些方法并未取得理想的效果ꎮ 相应地ꎬ无监督

域自适应(ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ＵＤＡ)方
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法应运而生ꎬ旨在解决源域和目标域之间的域偏差

问题ꎬ并在目标域没有任何标注的情况下实现高质

量的分割结果ꎮ
目前的 ＵＤＡ 方法可以大致分为 ３ 类[１６－１７]: 生

成方法、自训练方法和对抗学习方法ꎮ 生成方法利

用生成对抗网络作为生成模型ꎬ通过在源域和目标

域之间进行图像转换来减小域偏差[１８－２１]ꎬ但生成的

影像准确性有限ꎬ而分割模型性能又过度依赖于生

成影像的质量ꎮ 自训练方法通过使用模型预测的伪

标签进行迭代训练ꎬ以提升模型在目标域上的性

能[２２－２３]ꎬ但其对初始伪标签质量要求较高ꎬ并且容

易出现错误累积的问题ꎮ 对抗学习方法则通过生成

器和鉴别器之间的极小极大博弈机制ꎬ来解决源域

和目标域之间的域偏差问题[２４－２７]ꎬ同时还克服了生

成方法和自训练方法所面临的限制ꎮ 因此ꎬ本文研

究工作主要围绕基于对抗学习的 ＵＤＡ 方法展开ꎮ
基于对抗学习的 ＵＤＡ 方法因其卓越的性能表

现而受到广泛研究ꎮ 为此ꎬＴｓａｉ 等[２４] 提出了 Ａｄａｐｔ￣
Ｓｅｇꎬ利用对抗学习思想将源域和目标域的结构化输

出空间进行对齐ꎻ Ｌｕｏ 等[２５] 提出了 ＣＬＡＮꎬ通过引

入类别级别的对抗学习使得源域和目标域在语义上

更一致ꎻ Ｖｕ 等[２６] 提出了 Ａｄｖｅｎｔ 方法ꎬ通过最小化

域间的熵差异来进行域自适应ꎻ Ｇｕｏ 等[２７] 提出了

ＭｅｔａＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬ结合元学习和对抗学习的思想来缩

小源域和目标域的特征分布差异ꎮ 上述方法大多采

用整体性的域对齐方式来解决域偏差问题ꎬ但是由

于空间分辨率、外观分布、对象大小和场景上下文信

息的影响ꎬ即使是同一影像的不同区域ꎬ在进行域对

齐时也存在不同的困难程度ꎮ 从整体角度来看ꎬ以
相同的权重对齐影像中的每个区域特征ꎬ可能导致

已对齐区域出现不对齐的负迁移现象ꎮ 从类别角度

来看ꎬ一张影像通常包含多种不同的类别ꎬ由于不同

类别的域对齐困难程度不同ꎬ这种整体性的域对齐

方式ꎬ也可能会导致类别的负迁移现象出现ꎮ
基于上述分析ꎬ 本文提出了一个 ＵＤＡ 语义分

割框架ꎬ并将其命名为 ＯＡ－ＧＡＬꎮ 该框架通过不同

的域对齐策略ꎬ以及特征的多尺度感知和目标对象

间的信息关联ꎬ以实现对负迁移现象的缓解ꎬ同时提

升分割网络的准确性和鲁棒性ꎮ 随后使用 ＨＲＳＩ 对
本文所提出的 ＯＡ－ＧＡＬ 进行实验分析与评估ꎮ

１　 研究方法

１.１　 ＯＡ－ＧＡＬ 框架

本文提出的 ＵＤＡ 语义分割框架(ＯＡ－ＧＡＬ)如
图 １ 所示ꎮ 图中 ｍａｉｎ 为与主分类器相关的值ꎬａｕｘ
为与辅助分类器相关的值ꎬ Ｐｍａｉｎ 为 主分类器的输出

结果ꎬ Ｐａｕｘ 为 辅助分类器的输出结果ꎬ Ｌｓｅｇ＿ｍａｉｎ 为主

分类器的分割损失ꎬ Ｌｓｅｇ＿ａｕｘ 为辅助分类器的分割损

失ꎬ ＬＤ 为鉴别器的训练损失ꎬ Ｌａｄｖ＿Ｌ 为基于逐类别域

特征聚合的局部对齐损失ꎬ Ｌａｄｖ＿Ｇ 为熵值加权注意力

机制的全局对齐损失ꎮ 该框架由分割网络 Ｇ 和鉴

别器 Ｄ ２ 个部分组成ꎮ 对于分割网络 Ｇ 包含特征提

取器和 ２ 个不同关注方向的分类器: 主分类器和辅

助分类器ꎬ特征提取器从输入的影像中进行特征提

取ꎬ２ 个分类器再将提取到的特征划分到预定义的

语义类别中去(树ꎬ道路ꎬ建筑等)ꎮ 对于鉴别器 Ｄ
包含 ２ 个模块: 基于熵值加权的全局域对齐模块

(ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ－ｇｌｏｂａｌꎬ ＥＷＧ)和基于逐类别域特

征聚合的局部域对齐模块( ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ －
ｌｏｃａｌꎬ ＣＡＬ)ꎬ帮助模型更好地去对齐目标域特征和

源域特征ꎮ

图 １　 ＯＡ－ＧＡＬ 框架结构示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＯＡ－ＧＡＬ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

􀅰０５１􀅰
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１.２　 ＯＣＲ / ＡＳＰＰ 双分类器组合

ＨＲＳＩ 具有出色的空间分辨率和广泛的覆盖范

围ꎬ这使得目标对象的细节和全局上下文信息变得

至关重要ꎮ 对象上下文表征(ｏｂｊｅｃｔ ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎꎬ ＯＣＲ)模块[２８]通过引入注意力机制和上下文

感知ꎬ利用对象之间的关联信息来提供更丰富的对

象表示ꎬ从而提升分割模型对图像中对象间关系的

理解能力ꎮ 同时ꎬ空洞空间金字塔池化( ａｔｒｏｕｓ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ＡＳＰＰ)模块[１５]通过并行空洞卷

积和全局平均池化操作ꎬ捕获多尺度的上下文信息ꎬ
扩展感受野并实现全局特征融合ꎬ从而增强分割模

型对不同尺度对象的识别能力ꎮ 以往一些研究者的

工作也证明了 ＯＣＲ 模块对目标对象上下文特征关

系优秀的学习能力[２９－３０]ꎬ以及 ＡＳＰＰ 模块对于全局

多尺度上下文信息的获取能力[１５]ꎮ 这 ２ 个模块对

于提升高分遥感影像中复杂场景目标对象的准确识

别和分割能力有着重要的意义ꎮ
为了 实 现 高 质 量 的 分 割 结 果ꎬ 采 用 Ｄｅｅｐ￣

ｌａｂｖ２[１５]作为基础分割网络ꎮ 在分割网络 Ｇ 的具体

实现中ꎬ如图 ２ 所示ꎬ在经过特征提取器处理得到的

特征层之后插入一个 ＯＣＲ 模块ꎬ随后进行分类ꎬ并
将其作为主分类器ꎮ 辅助分类器使用 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 中

带有 ＡＳＰＰ 模块的分类器ꎮ 带有 ＯＣＲ 模块的主分

类器通过对象间关系建模ꎬ捕捉目标之间的空间布

局和语义相互作用ꎬ从而增强目标的上下文表示能

力ꎻ 而带有 ＡＳＰＰ 模块的辅助分类器ꎬ通过多尺度

感受野ꎬ能够捕捉不同尺度上的语义信息ꎬ从而适应

遥感影像中的目标变化和尺度差异ꎮ 将 ２ 个分类器

相结合ꎬ实现了特征的多尺度感知和目标对象之间

关系的建模ꎮ 这样的组合能够充分利用 ＨＲＳＩ 的丰

富信息ꎬ提高分割的准确性和鲁棒性ꎬ以获得更好的

域适应性能ꎮ

(ａ) 主分类器 (ｂ) 辅助分类器

图 ２　 ＯＣＲ / ＡＳＰＰ 双分类器组合

Ｆｉｇ.２　 Ａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＯＣＲ / ＡＳＰＰ ｄｕａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

１.３　 ＥＷＧ 模块

从整体的角度上来看ꎬ大多数 ＵＤＡ 框架都是以

相同的强度对齐目标域和源域的不同区域ꎬ但不同

区域中的内容不同ꎬ导致其对齐难度也是不同的ꎮ
并且ꎬ目标域中大部分预测不准确的区域通常是由

于这些区域未能得到良好的对齐ꎮ
鉴于对齐难度与空间位置相关ꎬ并且辅助分类

器可以更好地利用目标域多尺度特征和全局上下文

信息ꎬ可以利用辅助分类器的预测结果进行熵值处

理ꎮ 通过观察预测结果的熵值判断其偏差大小ꎬ高
熵值表示预测结果的偏差较大ꎬ低熵值表示预测结

果的偏差较小ꎮ 因此ꎬ如图 ３ 所示ꎬＥＷＧ 模块将高

熵值区域作为对域对齐的重点关注对象ꎬ并给予这

些区域更大的损失权重ꎬ迫使鉴别器在对抗训练中

对齐目标域中高熵值区域的域特征分布ꎬ同时降低

对低熵值区域的关注程度ꎮ

图 ３　 ＥＷＧ 模块

Ｆｉｇ.３　 ＥＷＧ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 具体可表示为ꎬ用辅助分类器的预测结果 Ｐａｕｘ
ｔ

计算香农熵来生成熵值图 ＥＣ ꎬ再对其进行归一化

处理得到 Ｅ ｔ ꎬ Ｅ ｔ ∈ [０ꎬ１] ｎ ꎬ由归一化到[０ꎬ１]范围

的独立像素熵组成ꎬ即

[ＥＣ] ｎ
ｃ ＝ － [Ｐａｕｘ

ｔ ] ｎ
ｃ × ｌｏｇ２([Ｐａｕｘ

ｔ ] ｎ
ｃ ) ꎬ (１)

[Ｅ ｔ] ｎ ＝ (∑
Ｃ

ｃ ＝ ０
[ＥＣ] ｎ

ｃ ) / ｌｏｇ２(Ｃ) ꎬ (２)

式中: Ｃ 为类别数ꎻ [􀅰] ｎ
ｃ 表示在维度为 ｃ、空间位置

为 ｎ 处的值ꎬｎ∈Ｎꎬｃ∈ＣꎬＮ 为图像像素数ꎻ [􀅰] ｎ 为

[􀅰] ｎ
ｃ 有且仅有一个维度时的情况ꎬ后式同理ꎮ
Ｅ ｔ 中空间位置处 ｎ 的熵值越高ꎬ表示在 ｎ 处对

齐分布就越困难ꎮ 所以本文将熵值图与注意力机制

结合ꎬ来强制鉴别器模型关注难以对齐的区域ꎬ其可

以公式化为:

[Ａｔ] ｎ ＝ － σ([Ｅ ｔ] ｎ × [Ｄｔ] ｎ ＋ [Ｄｔ] ｎ) ꎬ (３)

式中: σ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻ 目标域的域特征 Ｄｔ 为

Ｄｍａｉｎ
ｔ 与 Ｄａｕｘ

ｔ 的和ꎬ Ｄｍａｉｎ
ｔ 和 Ｄａｕｘ

ｔ 分别为在目标域上主

分类器和辅助分类器输出结果经过鉴别器处理后得

到的域特征ꎻ [Ａｔ] ｎ 可以被视为加权运算ꎬ其最大程

度地利用熵图来自适应地调整不同位置处的对应权

重ꎬ 最后利用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数对求得的加权熵值进行

归一化处理ꎬ以保持模型训练的稳定性ꎮ
基于熵值加权注意力机制的全局对齐损失

Ｌａｄｖ＿Ｇ 可以表示为:

Ｌａｄｖ＿Ｇ ＝ － ∑
Ｎ

ｎ ＝ ０
ｌｏｇ２([Ａｔ] ｎ) ꎮ (４)
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　 　 通过对域特征和熵值图进行加权运算ꎬ给予难

以对齐的区域更大的损失权重ꎬ以便鉴别器更加专

注地对齐这些区域ꎮ 这种整体性的区域加权策略使

得容易对齐和困难对齐的区域具有不同的权重ꎬ避
免了使用相同权重对所有区域进行对齐的原始方法

可能引发的负迁移问题的出现ꎮ
１.４　 ＣＡＬ 模块

从类别的角度来看ꎬ目标域域特征的不同空间

位置对应的类别属性可能不同ꎬ因此整体域对齐方

式可能会导致类别的负迁移现象ꎮ 在本文中ꎬＣＡＬ
先将不同空间位置的域特征与相应的类别属性进行

匹配ꎬ再利用主分类器对类别对象间上下文语义特

征敏感的特点ꎬ通过伪标签生成策略结合目标域的

主分类器预测结果 Ｐｍａｉｎ
ｔ 完成对类别信息的获取ꎮ

伪标签生成策略可表示为:

ｃ ＝ ａｒｇｍａｘ [Ｐｍａｉｎ
ｔ ] ｎ

ｃ′ ꎬ (５)

[ｐｓｅｕｄｏｔ] ｎ ＝
ｃ ([Ｐｍａｉｎ

ｔ ] ｎ
ｃ ≥ Ｔｃ)

２５５ ([Ｐｍａｉｎ
ｔ ] ｎ

ｃ < Ｔｃ){ ꎬ (６)

式中: Ｔｃ 为概率阈值ꎬ如果空间位置 ｎ 处像素的类

别 ｃ 的预测概率值大于等于 Ｔｃ ꎬ则将该像素处的标

签值设为 ｃꎬ表示存在一个可信的类别标签ꎮ 如果

小于 Ｔｃ ꎬ则将该像素处的标签值设为 ２５５ꎬ表示不存

在可信的标签值ꎬ ｃ′ ∈Ｃꎬ最终得到目标域影像的伪

标签 [ｐｓｅｕｄｏｔ] ｎ ꎮ
图 ４ 为 ＣＡＬ 模块示意图ꎮ

图 ４　 ＣＡＬ 模块

Ｆｉｇ.４　 ＣＡＬ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 如图 ４ 所示ꎬ一旦获得了此处的伪标签ꎬ便可以

通过伪标签为目标域的域特征 Ｄｔ 的不同区域分配

相应的类别值ꎬ以便逐类别进行对齐ꎮ 类别 ｃ 的域

特征选择策略可以用以下公式表示:
ｍａｓｋｃ ＝ ([ｐｓｅｕｄｏｔ] ｎ ＝ ｃ)ꎬ (７)

Ｄｃ
ｔ ＝ Ｄｔ × ｍａｓｋｃ ꎬ (８)

式中: Ｄｔ 与式(３)中同值ꎻ ｍａｓｋｃ 为 [ｐｓｅｕｄｏｔ] ｎ 中值

为类别 ｃ 的空间位置掩模ꎻ 各类别域特征 Ｄｃ
ｔ 表示在

目标域中类别 ｃ 对应的域特征ꎮ
在进行了不同类别的域特征区域选取后ꎬ利用

平均池化对该类别的域特征进行聚合ꎬ域特征逐类

聚合策略可表示为:

ＡＤ ＝ (∑
Ｍ

ｍ ＝ ０
[Ｄｃ

ｔ ]ｍ
ｃ ) / Ｍ ꎬ (９)

式中: ＡＤ 为聚合后的各类别域特征ꎻ Ｍ 为类别 ｃ 对

应的域特征的像素数量ꎮ
最后ꎬ基于逐类别域特征聚合的局部对齐损失

Ｌａｄｖ＿Ｌ 可以被表示为:

Ｌａｄｖ＿Ｌ ＝ － ∑
Ｃ

ｃ ＝ ０
ｌｏｇ２(ＡＤ) ꎮ (１０)

　 　 与直接整体对齐域特征的方法相比ꎬ本文提出

的逐类别域特征聚合策略能够使域鉴别器知道每个

类别的域特征区域ꎬ并对每个类别的域特征进行分

别聚合和对齐ꎬ互不干扰ꎮ 此外ꎬ对于那些不确定类

别的区域ꎬ由于缺乏类别标签ꎬ不进行域特征聚合ꎬ
即域特征分布不会调整ꎬ这 ２ 点都有效防止类别负

迁移现象的出现ꎮ
１.５　 模型训练

本文提出的 ＵＤＡ 语义分割框架主要使用 ４ 个

损失函数进行训练ꎬ包括分割损失、自适应对抗损

失、全局对齐损失和局部对齐损失ꎮ 其中ꎬ本文使用

多类交叉熵损失函数计算分割损失 Ｌｓｅｇ ꎬ在带标签

的源域数据上对分割网络 Ｇ 进行全监督训练ꎬ可表

示为:

Ｌｓｅｇ＿ｍａｉｎ(Ｐｓ＿ｍａｉｎꎬＹｓ) ＝ Ｓ(Ｐｓ＿ｍａｉｎꎬＹｓ) ꎬ (１１)

Ｌｓｅｇ＿ａｕｘ(Ｐｓ＿ａｕｘꎬＹｓ) ＝ Ｓ(Ｐｓ＿ａｕｘꎬＹｓ) ꎬ (１２)

Ｌｓｅｇ ＝ λｓｅｇ＿ｍａｉｎ Ｌｓｅｇ＿ｍａｉｎ ＋ λｓｅｇ＿ａｕｘ Ｌｓｅｇ＿ａｕｘ ꎬ (１３)

式中: Ｓ( ) 为多类交叉熵损失函数[２４]ꎻ Ｐｓ＿ｍａｉｎ 和

Ｐｓ＿ａｕｘ 分别为主分类器和辅助分类器在源域上的预

测结果ꎻ Ｙｓ 为标签值ꎻ λｓｅｇ＿ｍａｉｎ 和 λｓｅｇ＿ａｕｘ 为训练分割

网络时候的损失平衡权重ꎮ
对于模型中的鉴别器ꎬ本文使用对抗训练和二

类交叉熵损失来对其进行训练ꎬ其损失函数 ＬＤ 可以

表示为:

Ｌｍａｉｎ
Ｄ ＝ (１ － ｒ)ｄ(Ｄｍａｉｎ

ｓ ) ＋ ｒｄ(Ｄｍａｉｎ
ｔ ) ꎬ (１４)

Ｌａｕｘ
Ｄ ＝ (１ － ｒ)ｄ(Ｄａｕｘ

ｓ ) ＋ ｒｄ(Ｄａｕｘ
ｔ ) ꎬ (１５)

ＬＤ ＝ Ｌｍａｉｎ
Ｄ ＋ Ｌａｕｘ

Ｄ ꎬ (１６)

式中: Ｄｍａｉｎ
ｓ 和 Ｄａｕｘ

ｓ 分别为在源域上主分类器和辅助

分类器输出结果经过鉴别器处理后得到的域特征ꎻ
ｄ() 为二类交叉熵损失函数[２４]ꎻ ｒ 为对抗训练中的

域类别ꎬ如果影像来自目标域ꎬ则 ｒ ＝ １ꎬ如果影像来

自源域ꎬ则 ｒ＝ ０ꎮ
为了更好地对齐源域特征与目标域特征的分

布ꎬ本文使用 ＥＷＧ 模块和 ＣＡＬ 模块来进行域对齐ꎬ
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对抗性损失 Ｌａｄｖ 定义如下:

Ｌａｄｖ ＝ λａｄｖ＿Ｇ Ｌａｄｖ＿Ｇ ＋ λａｄｖ＿Ｌ Ｌａｄｖ＿Ｌ ꎬ (１７)

式中 λａｄｖ＿Ｇ 和 λａｄｖ＿Ｌ 为 ２ 个模块在对齐过程中的所占

的损失权重比例ꎮ

２　 实验设计

２.１　 实验数据

本实验采用 ＩＳＰＲＳ 在遥感图像分割和对象识

别领域中常用的 ２ 个 ＨＲＳＩ 数据集 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 和

Ｐｏｔｓｄａｍꎮ 其中 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集包含 ３３ 幅不同大

小的遥感影像ꎬ正射影像和和数字地表模型(ｄｉｇｉｔａｌ

ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｄｅｌꎬＤＳＭ)的空间分辨率为 ０.０９ ｍꎬＰｏｔｓ￣
ｄａｍ 数据集包含 ３８ 幅相同尺寸的遥感影像ꎬ正射影

像和 ＤＳＭ 的空间分辨率为 ０.０５ ｍꎮ
如图 ５ 所示ꎬＰｏｔｓｄａｍ 数据集和 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 数据

集都具有较高的分辨率和丰富的地物细节ꎮ 并且

Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集中的对象类别与 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 类似ꎬ包
括建筑物、道路、树木、汽车等ꎮ 在本实验中将这 ２
个数据集裁剪成 ５１２ 像素×５１２ 像素大小ꎬ 横向和

纵向重叠度均为 ５０％ꎬ 并将裁剪后的 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据

集作为源域ꎬＶａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集作为目标域ꎮ 最后ꎬ２
个数据集都随机划分 ２０％的图像作为测试集ꎬ剩下

的 ８０％作为训练集ꎮ

(ａ) Ｐｏｔｓｄａｍ 影像 　 (ｂ) Ｐｏｔｓｄａｍ 标签 　 　 (ｃ) Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 影像 　 　 (ｄ) Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 标签

图 ５　 源域和目标域数据集样本示例

Ｆｉｇ.５　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａｓｅｔｓ

２.２　 网络结构设置

本文提出的基于对抗学习的 ＵＤＡ 框架是基于

Ａｄａｐｔｓｅｇ[２４]实现ꎬ对于分割网络 Ｇꎬ带有 ＯＣＲ 模块

的分类器作为主分类器ꎬ将带有 ＡＳＰＰ 模块的分类

器作为辅助分类器ꎮ ＡＳＰＰ 的采样率固定为[６ꎬ１２ꎬ
１８ꎬ２４]以获得不同的感受野ꎮ 此外ꎬ还执行多输出

策略[２４]以提高语义分割网络的性能ꎮ
对于域鉴别器 Ｄꎬ采用了深度卷积生成对抗网

络(ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＣＧＡＮ) [３１]ꎮ 在得到概率预测图后ꎬ将其输入到

ＤＣＧＡＮ 的 ４ 个带有泄露修正线性单元( ｌｅａｋｙ Ｒｅ￣
ＬＵ)的卷积层中ꎬ并通过 １×１ 卷积层输出输入值的

域类别(源域或目标域)ꎮ
２.３　 实验参数设置

本文实验在 ＰｙＴｏｒｃｈ(１.７.１)框架及单个 ８ Ｇ 的

ＮＶＩＤＩＡ ３０６０ＴＩ ＧＰＵ 下进行ꎮ 参考 Ａｄａｐｔｓｅｇ 中的设

置ꎬ语义分割网络 Ｇ 使用随机梯度下降( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ＳＧＤ)优化器[３２]ꎬ动量为０.９ꎬ学习

率为 ０.００２ ５ꎬ权重衰减为 ０.００１ꎮ 域鉴别器 Ｄ 使用

Ａｄａｍ 优化器[３３]ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ训练迭代次数设

置为 １５０ ０００ꎮ
经过多次实验发现将 Ｔｃ 设为 ０.７５ 时ꎬ模型能够

达到最佳效果ꎮ 对于加权因子 λｓｅｇ＿ｍａｉｎ ꎬ λｓｅｇ＿ａｕｘ ꎬ
λａｄｖ＿Ｇ 和 λａｄｖ＿Ｌ ꎬ本文采用了 Ａｄａｐｔｓｅｇ[２４] 的设置ꎬ将
它们固定为 λｓｅｇ＿ｍａｉｎ ＝ １ꎬ λｓｅｇ＿ａｕｘ ＝ ０.１ꎮ 同时ꎬ通过多

次实验调整了比例ꎬ将 λａｄｖ＿Ｇ 设置为 ０.０３ꎬ λａｄｖ＿Ｌ 设置

为 ０.０２ 以实现最佳效果ꎮ 在测试阶段ꎬ本文仅使用

分割网络 Ｇ 而不使用鉴别器 Ｄꎬ并使用多级输出策

略[２４]ꎬ在不引入额外参数的情况下ꎬ实现分割网络

Ｇ 对目标域影像分割性能的优化ꎮ
２.４　 精度评价指标

为了公正评估分割网络 Ｇ 在每个类别上的性

能ꎬ计算各类别的交并比 ( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ
ＩＯＵ)和平均交并比 (ｍｅａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ
ｍＩＯＵ) [１１]来综合考虑模型对于各类别的性能并评

估模型的整体性能ꎮ 公式分别为:

ＩＯＵ ＝ ＴＰ / (ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ) ꎬ (１８)

ｍＩＯＵ ＝ ∑
Ｃ

ｉ ＝ ０
{[ＴＰ ｉ / (ＴＰ ｉ ＋ ＦＰ ｉ ＋ ＦＮｉ)]} / Ｃ ꎬ (１９)

式中: ＴＰ 为真阳性ꎻ ＦＰ 为假阳性ꎻ ＦＮ 为假阴性ꎻ ｉ
为类别序号ꎻ Ｃ 为类别总数ꎮ
２.５　 对比方法及实验结果分析

本文实验中引入了几个具有代表性的基于对抗

学习的 ＵＤＡ 语义分割框架作为对比方法ꎬ包括

ＡｄａｐｔＳｅｇＮｅｔꎬＣＬＡＮꎬＡＤＶＥＮＴ 和 Ｍｅｔａｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎮ 并

使用 Ｐｏｔｓｄａｍ 数据集作为源域ꎬＶａｉｈｉｎｇｅｎ 数据集作

为目标域ꎮ 为了公平比较ꎬ都使用 ＲｅｓＮｅｔ５０[３４]作为

基准模型 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ 的特征提取器ꎬ并确保所有模

型都经过充分训练ꎮ 本文提出的 ＯＡ－ＧＡＬ 和对比

􀅰３５１􀅰



自　 然　 资　 源　 遥　 感 ２０２４ 年

方法的分割结果如表 １ 所示ꎬ可以看出 ＯＡ－ＧＡＬ 相

比其他模型有更好的表现ꎬ并且没有明显的错误分

割ꎮ 同时ꎬ从第 ４ 列和第 ８ 列的图像可以明显观察

到相较于基线模型(ＡｄａｐｔＳｅｇＮｅｔ)ꎬＯＡ－ＧＡＬ 更好地

减少了负迁移的发生ꎮ

表 １　 Ｐｏｔｓｄａｍ→Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 的 ＵＤＡ 分割结果示例

Ｔａｂ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＵＤＡ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｐｏｔｓｄａｍ → Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ

序号 目标域影像 标签影像 ＡｄａｐｔＳｅｇＮｅｔ ＣＬＡＮ 　 ＡＤＶＥＮＴ　 　 Ｍｅｔａｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ　 　 ＯＡ－ＧＡＬ　 　

１

２

３

４

５

　 　 对分割效果进行定量评价ꎬ实验结果见表 ２ꎬ第
一行是 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２(仅使用源域数据进行训练的分割

模型ꎬ用于预测目标域图像)ꎮ 从第 ２—５ 行是与

ＵＤＡ 相关的语义分割模型的对比方法ꎬ第 ６ 行是本

文提出的 ＯＡ－ＧＡＬꎬ加粗字体表示每列的最高值ꎮ
从表 ２ 可以看出ꎬ相较于未进行域自适应的 Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂｖ２ꎬＯＡ－ＧＡＬ 在各类别的 ＩＯＵ 上都有显著提升ꎬ

ｍＩＯＵ 从 ０.２６４ ７ 提升到 ０.４７４ ８ꎮ 此外ꎬ相对于其他

模型ꎬＯＡ－ＧＡＬ 在树木、低矮植被、建筑、道路等类别

的 ＩＯＵ 明显优于其他模型ꎬ但在其他类别和汽车这

２ 个小类别的 ＩＯＵ 略低于个别模型ꎮ 总体而言ꎬ本
文提出的 ＯＡ－ＧＡＬ 优于其他模型ꎬ并获得了更高的

ｍＩＯＵ 分数ꎮ

表 ２　 Ｐｏｔｓｄａｍ→Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 对比实验的结果评价

Ｔａｂ.２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｐｏｔｓｄａｍ → Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 ｍＩＯＵ
ＩＯＵ

其他类 汽车 树木 低矮植被 建筑 道路

Ｄｅｅｐｌａｂｖ２ ０.２６４ ７ ０.０６６ ３ ０.０７４ ５ ０.１８６ ５ ０.２４４ ３ ０.４８８ ６ ０.５２７ ９
ＡｄａｐｔＳｅｇＮｅｔ ０.４２３ １ ０.０７５ ２ ０.２６３ ４ ０.４５７ ８ ０.４０１ １ ０.７２０ １ ０.６２０ ９

ＣＬＡＮ ０.４１０ １ ０.０８４ ７ ０.１６４ ０ ０.５４４ １ ０.２７４ １ ０.７７３ ０ ０.６１９ ９
ＡＤＶＥＮＴ ０.４３４ ８ ０.１６８ ６ ０.２２１ ８ ０.５１０ ７ ０.３１６ ９ ０.７６８ ２ ０.６２２ ４

Ｍｅｔａｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ０.４４０ ４ ０.１０２ ８ ０.２４９ ５ ０.５１７ １ ０.４００ １ ０.７４４ ８ ０.６２８ １
ＯＡ－ＧＡＬ ０.４７４ ８ ０.１１４ ８ ０.２１９ ５ ０.５７３ ２ ０.４３５ ５ ０.８１８ ２ ０.６８７ ４

　 　 此外ꎬ如图 ６ 所示ꎬ本文还选取 ２ 个示例ꎬ可视

化了框架中 ＣＡＬ 模块的伪标签生成结果和 ＥＷＧ 模

块的熵值图生成结果ꎮ 本文将预测概率图的阈值

Ｔｃ 设定为 ０.７５ꎬ即将黑色区域定义为不确定性区域ꎮ
通过对比伪标签中的黑色区域和熵值图的部分ꎬ可
以观察到这些不确定的黑色区域在熵值图中呈现为

高亮区域ꎬ表示难以对齐的区域ꎮ 这也是本文思路

的出发点ꎬ对于确定性区域采用基于逐类别域特征

聚合的局部对齐策略ꎬ确保局部对齐过程互不干扰ꎮ
而对于不确定性区域ꎬ即高熵值区域ꎬ本文采用基于

熵值加权的全局对齐策略ꎬ更加关注这些不确定区

域ꎬ以促进目标域中困难区域的对齐ꎮ
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(ａ) 示例 １ 目标域影像 (ｂ) 示例 １ 标签影像 (ｃ) 示例 １ 伪标签

可视化

(ｄ) 示例 １ 熵值图

可视化

(ｅ) 示例 ２ 目标域影像 (ｆ) 示例 ２ 标签影像 (ｇ) 示例 ２ 伪标签

可视化

(ｈ) 示例 ２ 熵值图

可视化

图 ６　 伪标签和熵值图可视化示例

Ｆｉｇ.６　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｓｅｕｄｏ ｌａｂｅｌｓ ａｎｄ ｅｎｔｒｏｐｙ ｒｅｇｉｏｎｓ

２.６　 消融实验

为了验证所提出方法的有效性ꎬ本文在不同设

置下评估了从 Ｐｏｔｓｄａｍ 到 Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ 的模型测试结

果ꎮ 基线模型表示 ＡｄａｐｔＳｅｇＮｅｔ 模型(不采用 ＯＣＲ /
ＡＳＰＰ 双分类器组合、ＣＡＬ 模块、ＥＷＧ 模块)ꎬ具体

结果如表 ３ 所示ꎮ 第 ２—５ 行展示了在基线基础上

逐渐添加 ＯＣＲ / ＡＳＰＰ 双分类器组合、ＣＡＬ 模块和

ＥＷＧ 模块后的结果ꎮ

表 ３　 消融实验

Ｔａｂ.３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 ＯＣＲ / ＡＳＰＰ ＣＡＬ ＥＷＧ ｍＩＯＵ

基线模型 ０.４２３ １
ＯＣＲ / ＡＳＰＰ √ ０.４３８ ２

ＯＣＲ / ＡＳＰＰ＋ＣＡＬ √ √ ０.４５１ ９
ＯＣＲ / ＡＳＰＰ＋ＥＷＧ √ √ ０.４５３ ７

ＯＡ－ＧＡＬ √ √ √ ０.４７４ ８

　 　 此外ꎬ从表 ２ 的第 １ 行可以看出ꎬ不进行域自适

应的分割模型(Ｄｅｅｐｌａｂｖ２)的 ｍＩＯＵ 仅为 ０.２６４ ７ꎬ而
在本文实验中使用源域数据训练的分割模型 Ｄｅｅｐ￣
ｌａｂｖ２ 在源域测试时的 ｍＩＯＵ 为 ０.７２２ ３ꎬ这种显著的

精度下降反映了源域和目标域之间存在巨大的域偏

差ꎮ 对比表 ３ 中的基线模型和表 ２ 中的 Ｄｅｅｐｌａｂｖ２
的预测结果ꎬ可以发现基线模型在一定程度上通过

对齐输出空间中的分布ꎬ使得目标域和源域有所对

齐ꎬ但效果一般ꎮ
当引入 ＯＣＲ / ＡＳＰＰ 双分类器组合到模型后ꎬ

ｍＩＯＵ 提高到 ０.４３８ ２ꎮ 这表明 ＯＣＲ / ＡＳＰＰ 双分类

器组合可以分别从类别上下文感知和多尺度上下文

信息的角度出发ꎬ去增强分类模型的理解能力和泛

化能力ꎬ有助于更好地进行域对齐ꎮ
在分别将 ＣＡＬ 和 ＥＷＧ 插入到域鉴别器之后ꎬ

ｍＩＯＵ 进一步提高到 ０.４５１ ９ 和 ０.４５３ ７ꎮ 这证明了

针对每个类别单独对齐域特征且互不干扰的方法以

及根据不同区域给予不同关注度的域对齐方法的有

效性ꎮ 最后ꎬ与仅插入 ＣＡＬ 或 ＥＷＧ 相比ꎬ当同时添

加 ＣＡＬ 和 ＥＷＧ 时ꎬｍＩＯＵ 提升到 ０.４７４ ８ꎬ均有所提

升ꎮ 这验证了 ＣＡＬ 和 ＥＷＧ 模块在域对齐过程中的

互补性ꎬ也验证了对不同区域进行不同强度的域对

齐策略的可行性ꎮ

３　 结论

本文提出了一个基于对抗学习的无监督自适应

框架 ＯＡ－ＧＡＬꎬ用于 ＨＲＳＩ 的分割ꎬ并与其他同类型

方法进行了对比实验ꎬ最后对实验结果和精度进行

了对比分析ꎬ验证了 ＯＡ－ＧＡＬ 性能的有效性与优越

性ꎬ结论如下:
１) 本文在 ＯＡ－ＧＡＬ 的分割网络 Ｇ 中提出了

ＯＣＲ / ＡＳＰＰ 双分类器组合ꎬ实现了特征的多尺度感

知和目标对象间的信息关联ꎬ提高了对 ＨＲＳＩ 分割

的准确性和鲁棒性ꎮ
２) 在 ＯＡ－ＧＡＬ 的鉴别器 Ｄ 中提出了 ＥＷＧ 模

块和 ＣＡＬ 模块ꎬ其中 ＥＷＧ 专注于解决目标域中难

以实现对齐的区域ꎬ而 ＣＡＬ 则负责实现各类别间相

互独立的域对齐效果ꎮ 两者的结合产生了更精细、
全面的对齐结果ꎬ提高了鉴别器 Ｄ 的域自适应效果ꎮ

３) 与大多数同类型方法采用的整体性域对齐

方式不同ꎬＯＡ－ＧＡＬ 采用针对不同特征区域的差异

性关注度进行域对齐ꎮ 实验证明ꎬＯＡ－ＧＡＬ 能够更

有效地缓解不同域之间的域偏差问题ꎬ并在无标签

的目标域上获得良好的分割结果ꎮ
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通过分析ꎬ认识到 ＯＡ－ＧＡＬ 对于类似于汽车、
其他类等小类别地物的分割能力方面存在一些不

足ꎬ因此在后续工作中会着重去优化小类别地物的

分割ꎮ 值得注意的是ꎬＯＡ－ＧＡＬ 在建筑和道路的分

割结果方面表现较为出色ꎬ后续会将该框架应用于

建筑物或道路等单类域自适应分割问题进行进一步
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ｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２２ꎬ４７(７):１０７１－１０８０.

[８] 　 Ｃｈｅｎ ＢꎬＸｉａ ＭꎬＱｉａｎ Ｍꎬｅｔ ａｌ.ＭＡＮｅｔ:Ａ ｍｕｌｔｉ－ ｌｅｖｅｌ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓ￣
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(１５ / １６):５８７４－５８９４.

[９] 　 Ｗａｎｇ ＹꎬＺｅｎｇ ＸꎬＬｉａｏ Ｘꎬｅｔ ａｌ.Ｂ－ＦＧＣ－ｎｅｔ:Ａ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１４(２):２６９.

[１０] Ｇｕｏ ＹꎬＬｉｕ ＹꎬＧｅｏｒｇｉｏｕ Ｔ Ｋꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] .Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｕｌｔｉ￣
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ｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ.ＩＥＥＥꎬ２０１７:６４０－６５１.

[１２] Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ ＯꎬＦｉｓｃｈｅｒ ＰꎬＢｒｏｘ Ｔ.Ｕ－ｎｅｔ:Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
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ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ
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[１８] Ｚｈｕ Ｊ ＹꎬＰａｒｋ ＴꎬＩｓｏｌａ Ｐꎬｅｔ ａｌ.Ｕｎｐａｉｒｅｄ ｉｍａｇｅ－ｔｏ－ｉｍａｇｅ ｔｒａｎｓｌａ￣
ｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｃｙｃｌｅ－ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / ２０１７ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＩＣＣＶ).ＶｅｎｉｃｅꎬＩｔａ￣
ｌｙ.ＩＥＥＥꎬ２０１７:２２４２－２２５１.

[１９] Ｙａｎｇ ＹꎬＳｏａｔｔｏ Ｓ.ＦＤＡ:Ｆｏｕｒｉｅｒ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ).ＳｅａｔｔｌｅꎬＷＡꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０２０:
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ａｄａｐｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｌｏｎｇ ＢｅａｃｈꎬＣＡꎬＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ
２０１９:２５０２－２５１１.

[２６] Ｖｕ Ｔ ＨꎬＪａｉｎ ＨꎬＢｕｃｈｅｒ Ｍꎬｅｔ ａｌ. ＡＤＶＥＮＴ:Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔ￣
ｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＣＡꎬ ＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ ２０１９:
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[２７] Ｇｕｏ ＸꎬＹａｎｇ ＣꎬＬｉ Ｂꎬｅｔ ａｌ. ＭｅｔａＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ:Ｄｏｍａｉｎ－ａｗａｒｅ ｍｅｔａ
ｌｏｓｓ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｎａｓｈｖｉｌｌｅꎬ ＴＮꎬ ＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ
２０２１:３９２６－３９３５.

[２８] Ｙｕａｎ ＹꎬＣｈｅｎ ＸꎬＷａｎｇ Ｊ.Ｏｂｊｅｃｔ－ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｅ￣

ｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｊ / ＯＬ]. ａｒＸｉｖꎬ２０１９. ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
１９０９.１１０６５.ｐｄｆ.

[２９] Ｙｕａｎ ＹꎬＣｈｅｎ ＸꎬＣｈｅｎ Ｘꎬｅｔ ａｌ.Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ:Ｏｂｊｅｃｔ－

ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[ Ｊ / ＯＬ]. ａｒＸ￣
ｉｖꎬ２０１９(２０２１－０４－３０).ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １９０９.１１０６５ｖ２.

[３０] Ｈｕａｎｇ ＳꎬＨａｎ Ｗꎬ Ｃｈｅｎ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｚｕｃｃｈｉｎｉｓ ｉｎｔｅｒ￣
ｃｒｏｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ｓｕｎｆｌｏｗｅｒｓ ｉｎ ＵＡＶ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＯＣＲＮｅｔ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１３ ( １４):
２７０６.

[３１] Ｒａｄｆｏｒｄ ＡꎬＭｅｔｚ ＬꎬＣｈｉｎｔａｌａ Ｓ.Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ /
ＯＬ].ａｒＸｉｖꎬ２０１５.ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １５１１.０６４３４.ｐｄｆ.

[３２] Ｂｏｔｔｏｕ Ｌ.Ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅ￣
ｓｃｅｎｔ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＣＯＭＰＳＴＡＴ２０１０: １９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ.Ｐｈｙｓｉｃａ－Ｖｅｒｌａｇ ＨＤꎬ２０１０:
１７７－１８６.

[３３] Ｋｉｎｇｍａ Ｄ ＰꎬＡｄａｍ Ｂ Ｊ.Ａｄａｍ:Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
[Ｊ / ＯＬ].ａｒＸｉｖꎬ２０１４(２０１７－０１－３０).ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １４１２.
６９８０.

[３４] Ｈｅ ＫꎬＺｈａｎｇ ＸꎬＲｅｎ Ｓꎬｅｔ ａｌ.Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃ￣
ｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ２０１６ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＮＶꎬＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ２０１６:
７７０－７７８.

Ａｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

ＰＡＮ Ｊｕｎｊｉｅꎬ ＳＨＥＮ Ｌｉꎬ ＹＡＮ Ｘｉｎꎬ ＮＩＥ Ｘｉｎꎬ ＤＯＮＧ Ｋｕａｎｌｉｎ
(Ｆａｃｕｌｔｙ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１００９７ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ｋｅｙ ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ
ｉｍａｇｅｓ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｄｏｍａｉｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔｓ. Ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｌｏｃａｔｉｏｎｓꎬ ｓｅｎｓｏｒｓ’ ｉｍａｇｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ａｎｄ ｗｅａｔｈｅｒ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｈｅｎ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｏｎｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ.
Ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｓｓｕｅ. Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ａ ｄｏｍａｉｎ
ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ－ｂａｓｅｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｕｓｅｄ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ－ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓ － ｗｉｓｅ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｄｏｍａｉｎ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｍｏｄｕｌｅｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｌｌｅｖｉａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ
ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ (ＯＣＲ) ａｎｄ Ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ( ＡＳＰＰ) ｍｏｄｕｌｅｓ ｗｅｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｔｏ ｆｕｌｌｙ
ｌｅｖｅｒａｇｅ ｓｐａｔｉａｌ － ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔ － ｌｅｖｅｌ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｔｈｅ ＯＣＲ ａｎｄ ＡＳＰＰ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｃｒｏｓｓ－ｄｏｍａｉｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｗｏ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓꎬ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｙｐｅ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎻ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎꎻ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｏ￣
ｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
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