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摘　 要：特殊场景分类和识别任务面临样本不易获得而造成样本缺乏，利用源域（或称辅助域）数据

构建领域自适应迁移学习模型，提高小样本机器学习在这些困难场景中的分类准确度与性能是当前

研究的热点与难点。 提出深度卷积与格拉斯曼流形嵌入的选择性伪标记算法（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｇｒａｓｓｍａｎｎ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｌａｂｅｌｉｎｇ，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ）模型，以实现在多种小样本数据

集间迁移学习分类。 针对目标域特殊场景，如森林火灾烟雾视频图像的本地样本数据缺乏情景，使用

卫星遥感图像异地样本数据作为源域，基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 深度迁移网络，同时提取源域与目标域的烟雾特

征；通过去除源域特征间的相关性，并与目标域重新关联，最小化源域与目标域特征分布距离，使源域

与目标域特征分布对齐；在格拉斯曼流形空间中，用选择性伪标记算法对目标域数据作伪标记；构建

一种可训练模型完成小样本数据间迁移分类。 通过卫星遥感图像与视频影像数据集间迁移学习，对
文中模型进行评估。 实验表明，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 迁移准确率均高于 ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ、Ｅａｓｙ ＴＬ、ＣＭＭＳ 和 ＳＰＬ
等方法。 与作者先期研究的 ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ 算法相比，新算法 ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 的准确率得到进一步提升；
ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 从卫星遥感图像到视频图像迁移准确率提高了 ０．５０％，而从视频图像到卫星遥感图像迁

移准确率提高了 ８．５０％，且在性能上有了很大改善。
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　 　 特殊场景分类和识别任务常常因样本不易获得

而造成样本缺乏，即产生所谓小样本问题。 如何提

高小样本机器学习在这些困难场景中的分类准确度

与性能是当前研究的热点与难点［１⁃３］。 其中领域自

适应迁移学习方法，利用源域信息对目标域数据进

行标注分类具有较好效果。 通常领域自适应迁移学

习方法有子空间学习法和概率分布适配法等。
子空间学习方法主要由统计特性变换与流形学

习两方面组成。 在统计特性变换方面，子空间对齐

法（ＳＡ） ［４］通过优化将辅助域子空间转换为目标子

空间的映射函数来使辅助域子空间和目标域子空间

靠近，直接减小 ２ 个域之间差异；子空间分布对齐

（ＳＤＡ） ［５］则是通过增加子空间方差自适应扩展了

子空间对齐法，但未考虑子空间局部属性，忽略了条

件分布对齐；关联对齐法（ＣＯＲＡＬ） ［６］ 用二阶统计量

对子空间对齐，但未考虑分布对齐；散点成分分析

（ＳＣＡ） ［７］是通过将样本转化为一组子空间，再最小

化子空间之间的散度。 在流形学习方面，采样测地

线流方法（ＳＧＦ） ［８］ 把领域自适应看成是一个增量

式＂行走＂问题，在流形空间中采样有限点，构建测

地线流；测地线流式核方法（ＧＦＫ） ［９］ 则扩展了流形

中采样点方法，提出了域间测地线流核学习方法；域
不变映射（ＤＩＰ） ［１０］ 是通过使用格拉斯曼流形进行

域自适应，但其忽略了条件分布对齐；统计流形法

（ＳＭ） ［１１］则是利用海林格距离近似黎曼空间中的测

地线距离。
概率分布适配法主要由边缘分布适配、条件分

布适配以及联合分布适配等 ３ 种方法构成。 最早将

条件分布适配应用到迁移学习，是通过特征子集对

条件概率模型的域自适应实现的，后期通过对条件

转移成分（ＣＴＣ） ［１２］进行建模，使条件分布适配方法

得到发展。 迁移成分分析（ＴＣＡ） ［１３］ 法是将边缘分
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布适配应用到迁移学习中，后经多位学者对迁移成

分 分 析 进 行 了 扩 展， 如 ＡＣＡ［１４］、 ＤＴＭＫＬ［１５］、
ＤＭＥ［１６］、ＣＭＤ［１７］ 方法等。 联合分布对齐（ ＪＤＡ）取

边缘分布与条件分布的等量权值，但未考虑边缘分

布与条件分布的侧重性。 平衡分布适配（ＢＤＡ） ［１８］

改进了联合分布对齐，该方法考虑了域间分布适应

性，能够自适应地改变每个类的权重。 流形嵌入分

布对齐法（ＭＥＤＡ） ［１９］ 结合概率分布适配与子空间

学习方法，为定量计算自适应因子提供了一种可行

方法。 关联式流形分布配准算法（ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ） ［２］

则针对上述问题，利用深度学习方法对源域与目标

域图像数据提取高层语义特征，然后用子空间学习

方法学习源域辅助信息，对目标域数据标注分类，提
高了从卫星遥感图像到视频图像迁移准确率，且解

决了目标域数据不足问题。 但该算法在视频图像迁

移至卫星遥感图像时，准确率仍较低。
现有烟雾图像检测技术主要为基于深度学习类

的烟雾识别方法［２０］。 该类方法对具体样本数据依

赖性较强，要求样本满足独立同分布，且需要足够多

的训练样本。
针对森林火灾烟雾本地样本数据缺乏的目标域

特殊场景，本文提出一种结合深度迁移网络和改进

的格拉斯曼流形空间中选择性结构伪标记算法

（ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｒａｓｓｍａｎｎ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｅｍｂｅｄｄｅｄ
ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｌａｂｅｌｉｎｇ， ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ），试图建立一

种精度高、耗时少的基于小样本数据的迁移模型。

１　 算法描述

以下详细描述 ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 算法中特征提取模

型及格拉斯曼流形选择性伪标记算法。 算法基本流

程如图 １ 所示。

图 １　 ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 流程图

１．１　 基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 特征提取模型

本文基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络搭建深度迁移特征提

取模型。 该模型由卷积层和下采样层交替构成，包
含 ４９ 个卷积层、４ 个下采样层。 其中，第一段由 ７×

７×６４ 卷积核构成一层卷积层；第二段由 ３ 个瓶颈结

构构成，每个瓶颈结构分别包含 １×１×６４，３×３×６４，
１×１×２５６ 卷积核构成的 ３ 层卷积层；第三段由 ４ 个

瓶颈结构构成，每个瓶颈结构分别包含 １×１×１２８，
３×３×１２８，１×１×５１２ 卷积核构成的 ３ 层卷积层；第四

段由 ６ 个瓶颈结构构成，每个瓶颈结构分别包含 １×
１×２５６，３×３×２５６，１×１×１ ０２４ 卷积核构成的 ３ 层卷

积层；第五段由 ３ 个瓶颈结构构成，每个瓶颈结构分

别包含 １×１×５１２，３×３×５１２，１×１×２ ０４８ 卷积核构成

的 ３ 层卷积层。 图 ２ 为基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络的迁移学

习模型图。

图 ２　 基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 网络迁移学习模型

１．２　 格拉斯曼流形选择性伪标记法

本文将特征分布关联对齐法［６］、流形特征变换
法［９］及选择性伪标记法［４］ 三者结合，提出格拉斯曼
流形选择性伪标记方法。
１．２．１　 特征分布关联对齐

特征分布关联对齐是在原始空间中进行的。 本

文使用 Ａ对原始空间中源域特征作线性变换，其中，
ＣｏｖＳ 表示源域特征变换后的协方差矩阵，ＣｏｖＴ 表目标

域协方差矩阵。 使用 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数作为矩阵距离

度量，表示如下：

·３２１１·
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ｍｉｎ
Ａ

‖ＣｏｖＳ
－ ＣｏｖＴ‖

２
Ｆ ＝ ｍｉｎ

Ａ
‖ＡＴＣｏｖＳＡ － ＣｏｖＴ‖

２
Ｆ

（１）
　 　 通过求解线性变换矩阵 Ａ，令（１）式为 ０，得

ＣｏｖＳ
＝ ＣｏｖＴ （２）

　 　 分别对 ＣｏｖＳ 与 ＣｏｖＴ 进行奇异值分解，得
ＣｏｖＳ

＝ ＵＳΣ ＳＵＴ
Ｓ （３）

ＣｏｖＴ
＝ ＵＴΣ ＴＵＴ

Ｔ （４）
式中： Σ Ｓ，Σ Ｔ 为奇异值矩阵；ＵＳ，ＵＴ 为左奇异向量；
ＵＴ

Ｓ，ＵＴ
Ｔ 为右奇异向量。 因此

ＣｏｖＳ
＝ ＣｏｖＴ

＝ ＵＴΣ ＴＵＴ
Ｔ ＝ ＵＴ［１∶ ｒ］Σ Ｔ［１∶ ｒ］ＵＴ

Ｔ［１∶ ｒ］ （５）
式中，秩 ｒ 取源域和目标域协方差矩阵秩的最小

值，即
ｒ ＝ ｍｉｎ（ ｒＣｏｖＳ

，ｒＣｏｖＴ
） （６）

　 　 由（１）式、（４）式得

ＣｏｖＳ
＝ ＡＴＣｏｖＳＡ ＝ ＵＴ［１∶ ｒ］Σ Ｔ［１∶ ｒ］ＵＴ

Ｔ［１∶ ｒ］ （７）
ＡＴＵＳΣ ＳＵＴ

ＳＡ ＝ ＵＴ［１∶ ｒ］Σ Ｔ［１∶ ｒ］ＵＴ
Ｔ［１∶ ｒ］ （８）

（ＵＴ
ＳＡ） ＴΣ Ｓ（ＵＴ

ＳＡ） ＝ ＵＴ［１∶ ｒ］Σ Ｔ［１∶ ｒ］ＵＴ
Ｔ［１∶ ｒ］ （９）

　 　 令 Ｅ ＝ Σ ＋１ ／ ２
Ｓ ＵＴ

ＳＵＴ［１∶ ｒ］Σ １ ／ ２
Ｔ［１∶ ｒ］ＵＴ

Ｔ［１∶ ｒ］ ，则
（ＵＴ

ＳＡ） ＴΣ Ｓ（ＵＴ
ＳＡ） ＝ ＥＴΣ ＳＥ （１０）

式中， Σ ＋
Ｓ 为 Σ Ｓ 的广义逆。

由（１０） 式，得
Ａ∗ ＝ ＵＳＥ ＝ （ＵＳΣ

＋１ ／ ２
Ｓ ＵＴ

Ｓ）（ＵＴ［１∶ ｒ］Σ １ ／ ２
Ｔ［１∶ ｒ］ＵＴ

Ｔ［１∶ ｒ］

（１１）
式中， ＵＳΣ １ ／ ２

Ｓ ＵＴ
Ｓ 可视为去除源域特征相关性，

ＵＴ［１∶ ｒ］Σ１ ／ ２
Ｔ［１∶ ｒ］ＵＴ

Ｔ［１∶ ｒ］ 视为对目标域重新关联，并将目

标域的关联添加到源域特性中。 此时，源域与目标

域输入特征分布已粗略对齐。
１．２．２　 流形空间特征变换

经原始空间的输入特征分布对齐后，可通过流

形空间的流形特征学习消除退化的特征变换。
在学习流形特征变换时，先用 ｄ 维子空间建模

数据领域，然后将这些子空间嵌入到流形 Ｇ 中。 用

Ｓ 和 Ｔ 分别表示源域和目标域经过主成分分析

（ＰＣＡ） 之后的子空间。 Ｇ可视为所有 ｄ维子空间集

合，每个 ｄ维原始子空间都可看作Ｇ上的点，因此原

始空间中源域子空间 Ｓ、 目标域子空间 Ｔ 在

Ｇｒａｓｓｍａｎｎ流形空间中可视作 ２个点，而两点之间的

测地线｛Φ（ ｔ）：０≤ ｔ≤１｝ 可以在 ２个子空间之间构

成一条路径。
如令 Ｓ ＝Φ（０），Ｔ ＝Φ（１），则寻找一条从Φ（０）

到 Φ（１） 测地线等同于将原始空间特征变换到一个

无穷维度空间中，最终减小域之间漂移现象，如图 ３
所示。 图 ３ 中，左边表示原始空间中分别用源域 Ｓ
和目标域 Ｔ 表示经主成分分析之后的子空间；右边

表示 Ｇｒａｓｓｍａｎｎ 流形空间中源域、目标域及其间的

测地线。

图 ３　 流形特征变换

将流形空间特征表示为

Ｚ ＝ Φ（ ｔ） ＴＸ （１２）
　 　 变换后特征 ｚｉ 和 ｚｊ 的内积定义了一个半正定的

测地线流式核。

〈ｚｉ，ｚｊ〉 ＝ ∫１
０
（Φ（ ｔ） Ｔｘｉ） Ｔ（Φ（ ｔ） Ｔｘ ｊ）ｄｔ ＝ ｘＴ

ｉ Ｇｘ ｊ

（１３）

因此，通过 Ｚ ＝ ＧＸ， 原始空间特征可变换至

Ｇｒａｓｓｍａｎｎ 流形空间中，核 Ｇ 由矩阵奇异值分解计

算得出。
１．２．３　 选择性伪标记法

为提高域类对齐准确率，可通过局部保持投

影［２１］算法将 ２ 个域样本映射至相同子空间，然后利

用结构化预测法挖掘目标域的结构信息，提高源域、
目标域对齐效能以及伪标记的准确性。

１） 有监督局部保持投影法

有监督局部保持投影能够学习定义域不变的判

别子空间 Ｃ。 它通过学习投影矩阵 Ｐ，将来自 ２个域

样本映射到相同子空间。 学习该投影矩阵 Ｐ 的最小

化代价函数形式化表达为

ｍｉｎ
Ｐ
Σ ｉ，ｊ‖ＰＴ􀭴ｚｉ － ＰＴ􀭴ｚｊ‖２

２Ｍｉｊ （１４）

　 　 Ｐ 为 ｄ１ × ｄ２ 维矩阵，且有 ｄ２ ≤ ｄ１；􀭴ｚｉ 是标记数

据矩阵􀭹Ｚ ｌ ∈Ｒｄ１×（ｎｓ＋ｎｔ） 的第 ｉ列，其中，􀭹Ｚ ｌ 是包含 ｎｓ 个

带标记的源数据和 ｎ′ｔ 个被选择的伪标记目标数据

集合。 Ｍ 则是相似度矩阵，定义如下

Ｍｉｊ ＝
１，　 ｙｉ ＝ ｙ ｊ

０，　 其他{ （１５）

　 　 当试图提高域不变性，同时保留域差异性时，相
似度矩阵本质上是对 ＭＭＤ［１９］度量的简化。

·４２１１·
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（１４）式损失函数可重写为

ｍａｘ
Ｐ

ｔｒ（ＰＴ􀭹Ｚ ｌＤ􀭹Ｚ ｌＴＰ）
ｔｒ（ＰＴ（􀭹Ｚ ｌＬ􀭹Ｚ ｌＴ ＋ Ｉ）Ｐ）

（１６）

式中： Ｌ ＝ Ｄ － Ｍ 是拉普拉斯矩阵；Ｄ 为对角矩阵；
ｔｒ（ＰＴＰ） 是一个正则化项，用于惩罚投影矩阵 Ｐ 中
的极值。 （１７） 式的广义特征值求解式是（１６） 式的

重定义等价式。
􀭹Ｚ ｌＤ􀭹Ｚ ｌＴＰ ＝ λ（􀭹Ｚ ｌＬ􀭹Ｚ ｌＴ）Ｐ （１７）

　 　 求解广义特征值得到最优解 Ｐ ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ２，
ｐ１，ｐ２，…，ｐｄ２ 是对应于最大的 ｄ２ 个特征值的特征

向量。
在学习并更新投影矩阵 Ｐ 过程中，首先利用带

有标记的源域数据学习投影矩阵Ｐ０，得到Ｐ０ 后可将

源域与目标域样本映射到相同子空间，并通过最近

邻类原型和结构化预测为目标域数据分配伪标

签［２２］。 然后在该公共子空间中，结合伪标记目标样
本和标记源样本，使用迭代学习过程更新投影矩阵

Ｐ ，并改进伪标记。
２） 目标域样本伪标记法

为了得到目标域样本的伪标签，可以分别通过

最近邻类原型和结构化预测来对目标域样本进行伪

标记。
最近邻类原型伪标记法

最近邻类原型伪标记将未标记目标样本标记在

学习子空间 Ｇ 中，因此，源样本和目标样本投影可

表示为

ｃｓ ＝ ＰＴ􀭴ｚｓ （１８）
ｃｔ ＝ ＰＴ􀭴ｚｔ （１９）

　 　 使用平均聚类集中化方法以及 Ｌ２ 正则化方法

等， Ｃ 空间中不同的类的可分性。
我们定义类 ｙ 的类原型定义为标签为 ｙ 的投影

源样本的均值向量，其计算公式为

􀭰ｃｓｙ ＝
∑
ｎｓ

ｉ ＝ １
ｃｓｉδ（ｙ，ｙｓ

ｉ）

∑
ｎｓ

ｉ ＝ １
δ（ｙ，ｙｓ

ｉ）
（２０）

式中， ｙ ＝ １，…， ｜ ｙ ｜ ， ｜ ｙ ｜ 表示类数量

δ（ｙ，ｙｉ） ＝
１，　 ｙ ＝ ｙ ｊ

０，　 其他{ （２１）

　 　 对类原型 􀭴ｃｓｙ 作 Ｌ２归一化后，可计算给定目标样

本 ｚｔ 属于 ｙ 类的条件概率

ｐ１（ｙ ｜ ｚｔ） ＝
ｅｘｐ（ － ‖ｃｔ － 􀭰ｃｓｙ‖）

∑
｜ ｙ｜

ｙ ＝ １
ｅｘｐ（ － ‖ｃｔ － 􀭰ｃｓｙ‖）

（２２）

　 　 结构预测伪标记法

我们使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 生成所有目标样本投影向量

上的 ｜ ｙ ｜ 簇。
令 Ｂ∈ ｛０，１｝ ｜ ｙ｜ ×｜ ｙ｜ 为一对一匹配矩阵，当 Ｂｉｊ ＝

１ 时，表示第 ｉ 个目标簇与第 ｊ 个源类匹配，因此，优
化表达式为

ｍｉｎ
Ｂ
∑
｜ ｙ｜

ｉ ＝ １
∑
｜ ｙ｜

ｊ ＝ １
Ｂ ｉｊｄ（􀭰ｃｔｉ，􀭰ｃｔｊ）

满足 ∀ｉ， ∑
ｊ
Ｂ ｉｊ ＝ １； ∀ｉ， ∑

ｉ
Ｂ ｉｊ ＝ １ （２３）

　 　 使用线性规划可得出（２３）式有效解。 因此，可
以计算给定目标样本 ｚｔ 属于 ｙ 类的条件概率为

ｐ２（ｙ ｜ ｚｔ） ＝
ｅｘｐ（ － ‖ｃｔ － 􀭰ｃｔｙ‖）

∑
｜ ｙ｜

ｙ ＝ １
ｅｘｐ（ － ‖ｃｔ － 􀭰ｃｔｙ‖）

（２４）

　 　 改进伪标记法

使用迭代学习策略学习用于区域对齐的投影矩

阵 Ｐ，并对目标样本的伪标记进行改进。
将最近邻类原型的伪标记与结构化预测伪标记

二者结合，其条件概率表示为

ｐ（ｙ ｜ ｚｔ） ＝ ｍａｘ｛ｐ１（ｙ ｜ ｚｔ）， ｐ２（ｙ ｜ ｚｔ）｝ （２５）
　 　 给定目标样本 ｚｔ 的伪标签则可以通过以下方法

预测：
ｙ^ｔ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｙ∈ｙ
ｐ（ｙ ｜ ｚｔ） （２６）

　 　 伪标签目标样本集 Ｄ^ｔ 可表示为以下三元组

Ｄ^ｔ ＝ ｛（ｚｔｉ，ｙ^ｔ
ｉ，ｐ（ ｙ^ｔ

ｉ ｜ ｚｔｉ））｝ （２７）

　 　 由于局部投影学习并不使用 Ｄ^ｔ 中所有伪标记

目标样本，而是逐步选择其中一部分，即选择带有伪

标签目标样本中的一个子集 Ｓｋ ∈ Ｄ^ｔ。 为使分类器

变得强壮，需要逐步将置信度高的伪标记样本加入

有监督训练集，参与学习过程。 如在第 ｋ 次迭代中，

可选择包含
ｋｎｔ

Ｔ
个目标样本子集投影学习，其中，Ｔ

为学习过程的迭代次数。
为避免子集选取时，只从特定类中选择样本，而

忽略了其他类的情况发生。 例如，对于 ｙ 类，首先选

取伪标记为类别 ｙ 的 ｎｙ
ｔ 个目标域样本，然后可从中

选取
ｋｎｙ

ｔ

Ｔ
个可信度高的伪标签样本加入训练中。

２　 实验结果分析

本节展示了本文方法在不同分辨率烟雾图像小

·５２１１·
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数据集上的迁移学习分类效果。
２．１　 数据集

本文选用 ２００ 张异地卫星遥感图像与 ２００ 张本

地视频影像作为实验数据。 其中每个领域分别包括

１００ 张有烟图像与 １００ 张无烟图像。 本地影像数据

集来源于山西省林科院引进 ＦｏｒｅｓｔＷａｔｃｈ 林火智能

监测系统。
２．２　 评价标准

本文利用准确率（Ｒａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（Ｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召
回率（Ｒｒｅｃａｌｌ）和两者调和均值（ＲＦ１）衡量算法性能。
令烟雾图像为正类，非烟雾图像为负类，公式如下：

Ｒａｃｃｕｒａｃｙ ＝
ＴＰ ＋ ＴＮ

ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
（２８）

Ｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
（２９）

Ｒｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
（３０）

ＲＦ１ ＝
２ＴＰ

２ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ
（３１）

式中： ＴＰ 表示预测正类为正类；ＴＮ 表示预测负类为

负类；ＦＰ 表示预测负类为正类；ＦＮ 表示预测正类为

负类。
２．３　 不同算法对比试验和结果

从表 １ 中可看出，当卫星遥感样本集作为源域，
视频影像样本集作为目标域时，无论从假阳性、假阴

性的角度，还是从准确率角度看，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 的迁

移效果均优于 Ｅａｓｙ ＴＬ、ＣＭＭＳ、ＳＰＬ 方法，其中，假阳

性为 ４．８５％、假阴性为 ２．０７％和准确率为 ９６．５０％。
与 ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ 相比，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 虽然假阳性相对

较高，但是对森林防火烟雾图像识别并不会造成太

大影响；而 ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ 的假阴性较高，烟雾图像误

判为非烟雾图像的概率较大，却很容易因监测失误

而造成漏警；此外，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 的准确率相对更

高。 因 此， 综 合 评 估， ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 优 于 ＤＣ⁃
ＣＭＥＤＡ。 从表 ２ 中可看出，当视频影像样本集作为

源域，卫星遥感样本集作为目标域时， ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ
的迁 移 效 果 远 优 于 Ｅａｓｙ ＴＬ、 ＣＭＭＳ、 ＳＰＬ、 ＤＣ⁃
ＣＭＥＤＡ 方法，其中，假阳性为 ２． ９４％、假阴性为

１．０２％和准确率为 ９８．００％，准确率有了较大提升。

表 １　 卫星遥感图像到视频影像图像的迁移准确性对比

模型 假阳性 ／ ％ 假阴性 ／ ％ 准确率 ／ ％

Ｅａｓｙ ＴＬ ８．５７ ４．２１ ９３．５０

ＣＭＭＳ ７．７７ ５．１５ ９３．５０

ＳＰＬ ５．８３ ３．０９ ９５．５０

ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ ３．１３ ４．８１ ９６．００

ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ ４．８５ ２．０７ ９６．５０

表 ２　 视频影像图像到卫星遥感图像的迁移准确性对比

模型 假阳性 ／ ％ 假阴性 ／ ％ 准确率 ／ ％

Ｅａｓｙ ＴＬ ２０．３９ １８．５６ ８０．５０

ＣＭＭＳ ９．７１ ７．２２ ９１．５０

ＳＰＬ ８．８２ ７．１４ ９２．００

ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ １１．７６ ９．１８ ８９．５０

ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ ２．９４ １．０２ ９８．００

对表 １ 与表 ２ 结果分析总结可以得出以下

结论：
１） 在流形空间中进行选择性伪标记更有利于

提高源域、目标域对齐效果以及分类准确性。
２） 利用最近邻类原型方法和结构化预测方法

分别对目标域样本进行伪标记，选取概率大的伪标

记作迭代可以很大程度提高分类效能。
３） 基于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 特征提取模型可以提取图像

深层语义信息，利用聚类分析可以实现精确的伪

标记。
图 ４ 显示，当卫星遥感样本作为源域，视频影像

样本作为目标域时，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 的召回率、调和均

值及 准 确 率 都 高 于 Ｅａｓｙ ＴＬ、 ＣＭＭＳ、 ＳＰＬ、 ＤＣ⁃
ＣＭＥＤＡ 方法，精确率略低于 ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ。 因为森

林防火应用场景，希望误判概率尽可能小，避免因监

测失误而造成火灾，因此，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 优于其他方

法。 从图 ５ 可看出，当视频影像样本集作为源域，卫
星遥感样本集作为目标域时， ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 在精确

率、召回率、调和均值及准确率 ４ 个指标中的优势都

非常明显，迁移效果好。
对比图 ４ 与图 ５ 可发现，在迁移效果提升方面，

ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 从卫星遥感图像迁移到视频图像与从

视频图像迁移到卫星遥感图像上提升的幅度相差较

大；出现这种现象的原因主要在于最近邻类原型方

法与结构化预测方法都利用源域内标记样本的类原

·６２１１·
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型完成伪标记，由于视频图像较卫星遥感图像分辨

率更高，作为源域，获取的类原型更佳，通过 ２ 种方

法获取的最终伪标记结果更准确，因此，从视频图像

迁移到卫星遥感图像上提升的准确率更高，而从卫

星遥感图像迁移到视频图像上提升的准确率相对

较低。

图 ４　 卫星遥感图像迁移视频影像图像各方法性能对比　 　 图 ５　 视频影像图像迁移卫星遥感图像各方法性能对比

３　 结　 论

本文以森林火灾烟雾图像识别分类为例，提出

了 ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 小样本数据迁移算法解决方案。 结

果表明，综合各种检测指标，ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ 模型优于

其他方法。 需注意的是，在使用本方法进行小样本

迁移时，小样本图像需具有足够有效特征，以便于在

格拉斯曼流形空间中对特征进行有效处理；其次，源

域与目标域的小样本图像特征虽无需满足独立同分

布，但要求源域与目标域的任务对象保持一致。 本

文虽然以森林火灾烟雾为实验对象验证了 ＤＣ⁃
ＧＭＥＳＰＬ 方法，但该方法对其他情形仍然适用；如不

同视角、不同背景、不同光照图像的其他对象识别，
即源域与目标域的特征分布具有差异，但学习与识

别的任务一致。 未来，我们将优化模型，进一步提高

算法的泛化性能。
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ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｒｅ⁃ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ． Ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｄｏｍａｉｎ ｄａｔａ
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第 ５ 期 王耀力，等：流形嵌入的选择性伪标记与小样本数据迁移

ｉｓ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｌａｂｅｌｅｄ ｂｙ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｌａｂｅｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｇｒａｓｓｍａｎｎ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｓｐａｃｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｔｒａｉｎａｂｌｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｅｖａｌｕａ⁃
ｔｅｄ ｂｙ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔｓ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＤＣ⁃
ＧＭＥＳＰＬ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ， Ｅａｓｙ ＴＬ， ＣＭＭＳ ａｎｄ ＳＰＬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｏｕｒ
ｆｏｒｍｅｒ ＤＣ⁃ＣＭＥＤＡ， ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｎｅｗ ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ． Ｔｈｅ ｔｒａｎｓ⁃
ｆｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＤＣ⁃ＧＭＥＳＰＬ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｖｉｄｅｏ ｉｍａｇｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ０．５０％， ｔｈｅ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｒｏｍ ｖｉｄｅｏ ｉｍａｇｅ ｔｏ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ８．５０％ ａｎｄ ｔｈｅｎ， ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ；ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｓｍａｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａｓｅｔ；ｆｏｒｅｓｔ ｆｉｒｅ
ｓｍｏｋｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
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