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收稿日期：２０２２０１２３；在线发布日期：２０２２０８２０．本课题得到第二次青藏高原综合科学考察研究项目（２０１９ＱＺＫＫ０４０５）资助．梁　敏，
硕士研究生，主要研究方向为机器学习、图像处理．Ｅｍａｉｌ：１８２２０７６５２１０＠１６３．ｃｏｍ．汪西莉（通信作者），博士，教授，主要研究领域为模
式识别、机器学习、图像处理．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉｌｉ＠ｓｎｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．本文相关代码：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｍａｇｅｌｉａｎｇ／ＳＳＭＳＲＤＡ．ｇｉｔ．

结合超分辨率和域适应的遥感图像语义分割方法
梁　敏　　汪西莉

（陕西师范大学计算机科学学院　西安　７１０１１９）

摘　要　基于卷积神经网络的图像语义分割方法依赖于有真实标签的监督学习，但不能很好地推广到来源不同的
无标签数据集中，目前无监督域适应给出了解决无标签目标域数据和有标签源域数据特征分布不一致的思路．但
是在遥感图像处理领域，当源域和目标域的空间分辨率不相同时，无监督域适应方法应用效果不佳．本文结合图
像超分辨率设计了一个新的端到端语义分割深度网络———结合超分辨率和域适应的语义分割模型（Ｓｅｍａｎｔｉｃ
ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＭｏｄｅｌＣｏｍｂｉｎｉｎｇＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔｉｏｎ，ＳＳＭＳＲＤＡ），它可以缩小低分辨率源域和
高分辨率目标域遥感图像的空间分辨率差异和特征分布差异，并完成无监督超分辨率和域适应语义分割任务．
ＳＳＭＳＲＤＡ模型包括三个部分：结合超分辨率的语义分割网络，将低分辨率的源域图像通过超分辨率模块生成带
有目标域风格的高分辨率图像，缩小空间分辨率差异的同时帮助特征提取网络学习域不变特征，并通过特征相似
性ＦＡＬｏｓｓ模块增强语义分割深层网络高分辨率特征的细节结构信息；像素级域判别器，用来缩小超分辨后源域
和目标域间的像素级特征差异；输出空间域判别器，在ＳｏｆｔＭａｘ输出空间中缩小特征差异．通过语义分割网络和两
个判别器的对抗性学习，ＳＳＭＳＲＤＡ在分割模块的输入和输出级对齐源域与目标域的特征分布，通过域适应迁移
应用于不同源的目标域数据分割，得到能够应用于实际且推广性更强的模型．实验在四组遥感图像数据集上证明
ＳＳＭＳＲＤＡ优于现有的域适应语义分割方法，在平均交并比上分别提高了０．７％、１．７％、２．２％和３．３％．
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ｓｈｏｗｔｈａｔＳＳＭＳＲＤＡｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｎｆｏｕｒｓｅｔｓｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｄａｔａｓｅｔｓ，ａｎｄｔｈｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｒａｔｉｏｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙ０．７％，
１．７％，２．２％ａｎｄ３．３％，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ；ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ；ｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ；ｓｕｐｅｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ；
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｅａｒｎｉｎｇ

１　引　言
遥感图像语义分割的目的是为图像的每个像

素都预测一个类别标签，在很多实际问题中都得到
了广泛应用，如城市规划［１］、土地利用调查［２］和环境
监测［３］等．基于深度卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）的不同分割模型在语义分
割任务中取得了显著效果［４］，它们都需要大量有标
签的数据进行监督训练．对于遥感图像语义分割，在
实际应用中常常面临的问题是：没有标签或缺少标
签，这就需要耗费大量时间与人力进行标注，否则难
以通过监督学习获得较好的结果．无监督域适应
（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔａｔｉｏｎ，ＵＤＡ）是处理标
签不足问题的有效方法之一，它通过各种方法缩小
域间差异，将基于公开的有标签的源域数据中学习

得到的语义分割模型迁移到没有标签的目标域中．
遥感图像不同域的数据往往来源不同、成像地面区
域不同，存在光谱、分辨率等方面的差异．用于语义
分割的ＵＤＡ大都采用基于对抗的域适应学习方
法，当源域数据与目标域数据特征分布之间的差异
无法被域判别器区分时，就能在网络学习中对齐源
域和目标域的特征分布［５］．Ｚｈａｎｇ等人［６］将对抗损
失应用于分割网络中，主要捕获图像外观信息的浅
层；Ｌｉ等人［７］通过对抗训练将源域图像转化为目标
域风格的图像，以最小化像素级域差异；Ｔｓａｉ等人［８］

认为特征空间中的域适应不是语义分割任务的最佳
选择，而输出的分割结果虽然处于低维空间，但包含
丰富的结构化场景布局信息，建议在输出空间对齐
特征分布以缩小空间结构上的差异．

针对普通光学图像研究提出的ＵＤＡ方法直接
应用于遥感图像往往效果不佳，这是因为获取遥感
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图像的传感器通常具有显著差异，不同源数据特征、
分辨率会有不同，此外，不同的获取条件会使同一场
景的图像在视觉上也可能呈现较大的色彩差异．如
果只考虑具有相同空间分辨率遥感图像的ＵＤＡ［９］，
那么可用的数据将被严重压缩，模型推广性受限．因
此，遥感图像的无监督域适应不仅要缩小源域和目
标域之间的特征差异，而且要解决不同空间分辨率
的问题．现有的研究少有明确考虑空间分辨率差异
问题的遥感图像ＵＤＡ方法，大多数ＵＤＡ方法通过
简单的插值［１０１１］来处理分辨率问题，当源域和目标
域的分辨率差异不严重时，一些研究者［１２］忽略了分
辨率问题．例如Ｚｈａｎｇ等人［１０］使用插值来解决源域
和目标域的分辨率差异，然后通过在特征空间中对
齐源域数据和目标数据的特征分布来消除域差异；
Ｔａｎｇ等人［１１］使用双线性插值提高低分辨率源域图
像的分辨率，并使用了双重域判别器；Ｚｈａｎｇ等人［１２］

忽略了遥感图像域间空间分辨率差异，提出了一种
分阶段域适应模型，在第一阶段设计了一个特征金
字塔融合模块，在第二阶段提出了一种对抗性自监
督训练方法．现有的文献采用简单的插值，难以恢复
图像细节信息，如果两个域图像存在风格差异，简单
的插值也无法解决，而这些问题的解决将有利于更
好地实现模型迁移，提升模型的推广性能．此外，目
前还没有检索到有文献来研究集成域适应和超分辨
完成语义分割的端到端的网络模型．

为此，本文针对遥感影像语义分割中不同域间
存在空间分辨率差异和特征差异的问题，提出了一
个结合超分辨率和域适应的端到端的语义分割模型
ＳＳＭＳＲＤＡ，同时完成遥感图像的无监督超分辨率
和语义分割任务，并通过域适应提高模型从低分辨
率源域遥感数据到高分辨率目标域遥感数据迁移应
用的性能．图１示意了本文的研究问题设置：根据有
标签的源域低分辨率遥感图像和无标签的目标域高
分辨率遥感图像，结合超分辨和域适应在源域学习
得到一个语义分割模型来预测目标域图像的标签，
完成分割任务．

考虑遥感图像不同域间存在的图像特征、分辨
率、风格方面的差异，为了提升语义分割模型的推广
性能，我们进行了研究，提出了ＳＳＭＳＲＤＡ模型，
研究思路受启发于深度学习领域的三类研究：

（１）深度域适应．随着深度学习技术的崛起，深
度域适应已成为域适应研究领域的主流［１３］．根据深
度神经网络在域适应中作用的不同，深度域适应方
法可分为四种：基于域分布差异的方法，通过最小化

图１　ＳＳＭＳＲＤＡ模型研究问题设置示意图

两个域的分布差异对齐特征分布；基于对抗的方法，
通过对抗学习来对齐分布；基于重构的方法，通过自
编码器提取特征的同时抑制具有可迁移性信息的丢
失；基于样本生成的方法，通过合成符合目标域分布
的伪样本协助训练．本文采用对抗性域适应学习方
法，其训练过程是特征提取器与域判别器之间的博
弈过程，域判别器通过学习来区分源域特征与目标
域特征，而特征提取器通过学习具有域不变性的特
征表示来混淆域判别器，训练完成后的网络可以提
取出具有域不变性的特征表示．

（２）图像超分辨率．高空间分辨率的遥感图像
在各种实际应用中受到了广泛关注．为了提高图像
的分辨率，已经提出了很多基于低高分辨率图像对
的监督训练方法，然而，获取成对的低高空间分辨
率遥感图像并不容易．在这种情况下，由于生成对抗
网络ＧＡＮ（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）［１４］的
无监督训练特性，基于ＧＡＮ的无监督图像超分辨
率方法受到了更多关注．Ｗａｎｇ等人［１５］提出一种无
需低高分辨率图像对的遥感图像无监督学习框架，
将内容相似的高分辨率参考图像转化为先验域迁移
图像，然后进一步从参考图像中获得纹理和结构信
息．Ｙａｎｇ等人［１６］引入了一种更精确的方法：从参考
图像中获得相关纹理信息，并将其从参考图像迁移
学习到真实低分辨率图像中．本文研究的源域与目
标域具有相似的内容，为将有分割标签的低空间分
辨率源域图像超分辨为目标域的高空间分辨率大
小，本文将目标域视为参考域，通过对抗学习生成具
有目标域风格的源域高分辨率图像．
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（３）多任务（即图像超分辨率和分割）联合处理．
在遥感领域，包含更多细节信息的高分辨率图像对于
语义分割任务非常重要［１７］．最近的研究表明，图像
超分辨率和语义分割可以相互促进．Ｌｅｉ等人［１８］提
出在分割网络中结合图像超分辨率，以获得超分辨
率和分割任务的改进．Ｗａｎｇ等人［１９］提出了一种双
重超分辨率学习架构，将超分辨率的思想集成到现
有的语义分割结构中，促使语义分割流的高分辨率
特征被来自超分辨流的特征信息增强，保证低分辨率
输入也能有高性能的高分辨率输出．Ｚｈａｎｇ等人［２０］

在遥感图像数据集上验证了在分割网络中结合图像
超分辨率，能够获得超分辨率和分割任务的改进．但
以上方法都是将两个任务联合处理的思想应用到语
义分割监督学习任务中，而本文将这种思想拓展到
遥感图像无监督域适应语义分割任务中．

综上，本文的主要贡献概括如下：（１）设计了一个
用于遥感图像域适应的无监督超分辨率模块，缩小低
空间分辨率源域和高空间分辨率目标域的空间分辨
率和风格差异，促进后续域适应语义分割任务；（２）
受超分辨率和语义分割相互促进的启发，在结合超
分辨率的语义分割网络ＳＳＮＳＲ（ＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）中设置了
ＦＡＬｏｓｓ（ＦｅａｔｕｒｅＡｆｆｉｎｉｔｙＬｏｓｓ）模块，充分利用高
分辨率图像的细节信息，提高语义分割模块的性能；
（３）提出了一个端到端的结合超分辨率和域适应的
语义分割模型ＳＳＭＳＲＤＡ，其计算量远小于在域适
应语义分割任务前通过ＧＡＮ生成具有目标域风格
的源域参考数据的两阶段方法［７，９，４０］．

实际遥感应用中，往往有一些数据有标签（即源
域数据），但目标分割任务数据没有标签（即目标域
数据），且这两类数据不同源，存在分辨率、特征等各
方面的差异，我们基于超分辨和域适应思想设计的
模型ＳＳＭＳＲＤＡ为解决不同于源域的目标域图像
的分割任务提供了一种可行有效的方案，并通过实
验进行了验证．

２　相关工作
２１　语义分割

语义分割是计算机视觉中最具挑战性的任务之
一，它能够为输入的图像预测像素级语义标签，目前
最新的语义分割方法主要基于深度神经网络．Ｌｏｎｇ
等人［２１］提出可以将用于图像分类的卷积神经网络
（如ＡｌｅｘＮｅｔ［２２］、ＶＧＧ［２３］或ＲｅｓＮｅｔ［２４］）转换为用于

语义分割的全卷积网络，之后出现了多种方法来改
进全卷积网络，如利用上下文信息［２５］和多尺度特征
融合［２６］．这些深度神经网络的训练依赖大量的有像
素级标签的图像，为降低标签标注繁重的成本，近年
来提出弱监督和半监督方法［２７］完成语义分割任务．
然而在大多数实际应用中，通过弱标注训练得到的
模型不能很好地应用于无标签的数据集中，因此有
必要通过域适应方法缩小数据集间的特征差异，使
模型具有更好的推广性．
２２　图像超分辨率

单幅图像超分辨率［２８］旨在从相应的低分辨率
图像中恢复得到高分辨率图像．传统的非ＣＮＮ超
分辨率重建方法主要是基于插值的方法，但这类方
法恢复的高分辨率图像往往缺少细节信息，也不考
虑降低不同域图像存在的风格差异．Ｄｏｎｇ等人［２９］

提出的ＳＲＣＮＮ首先将ＣＮＮ引入单幅图像超分辨
率．ＦＳＲＣＮＮ［３０］使用反卷积操作替代ＳＲＣＮＮ模型
中的插值．ＥＳＰＣＮ［３１］的核心是亚像素卷积层，它通
过通道重排生成高分辨率图像，相比ＦＳＲＣＮＮ模
型中的反卷积层能学习到更多的细节特征．本文在
无监督超分辨率模块使用亚像素卷积层，以获得
具有更多细节信息的高分辨率特征来提升后续分割
任务的效果．此外，以降低感知损失［３１］为目标，以
ＳＲＧＡＮ［３３］为代表的一系列方法通过使用对抗性训
练生成有更高视觉质量的超分辨率图像．

最近，不同于以往需要使用成对低高分辨率图
像来训练的超分辨率方法，基于ＧＡＮ的超分辨率
方法可以完成没有高分辨率图像标签的大型图像数
据集超分辨率任务．Ｙｕａｎ等人［３４］基于ＣｙｃｌｅＧＡＮ
提出一种具有多个ＣｙｃｌｅｉｎＣｙｃｌｅ网络结构的无监
督超分辨率算法．Ｊｉａｎｇ等人［３５］提出一个基于ＧＡＮ
的边缘增强网络（ＥＥＧＡＮ），用于重建具有清晰边
缘的高分辨率遥感图像．ＤＡＳＲ［３６］将参考域高分辨
率的图像生成具有真实图像风格的低分辨率合成图
像，通过参考域的高低分辨率图像对训练网络．受
ＤＡＳＲ的启发，本文的方法通过采样目标域的高分
辨率图像，组成目标域低高分辨率图像对，在目标
域图像对训练超分辨率模块的同时，域判别器帮助
源域生成高分辨率图像，学习到目标域的细节纹理
特征．
２３　深度域适应

深度域适应领域针对源域向目标域迁移应用的
问题出现了很多方法，其主要解决思想是对齐源域
和目标域图像的特征分布．Ｇａｎｉｎ等人［３７］提出域对
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抗神经网络ＤＡＮＮ来对齐特征分布，此后出现了许
多具有不同损失函数或分类器的变体方法［３８３９］．针
对语义分割任务的域适应方法侧重于采用对抗式学
习的方法或使用生成网络将源域图像转换为类似目
标域的图像．Ｈｏｆｆｍａｎ等人［４０］提出了一种基于全卷
积网络的无监督域自适应语义分割方法，对源域和
目标域特征进行判别训练，使两个域具有相似的特
征分布．ＣｙＣＡＤＡ［４１］使用ＣｙｃｌｅＧＡＮ［４２］通过对抗性
学习将源域图像生成具有目标域风格的额外训练数
据，缩小像素级特征差异．Ｔａｓａｒ等人［９］为缩小训练
和测试数据光谱波段的差异，生成与训练图像语
义上完全相同但其光谱分布与测试图像分布相似
的伪训练图像．考虑到源域和目标域图像超分辨率
后在外观上具有明显差异，故本文除了对两个域的
ＳｏｆｔＭａｘ输出采用判别训练，对源域和目标域的超
分辨率输出也采用了判别训练．

图２　结合超分辨率和域适应的语义分割模型（ＳＳＭＳＲＤＡ）网络结构图

目前，遥感图像深度域适应语义分割领域少有
解决不同域间差异的方法，特别是针对空间分辨率
差异的方法．Ｗｕ等人［１１］通过上采样或下采样的方
式，使源域和目标域具有相同的分辨率后，再训练域
适应语义分割模型，有效提高了对无标签目标域的
分割性能，但该方法中也只使用了简单的插值法在
输入级提高源域的分辨率．我们认为有必要结合超

分辨率和对抗性域适应方法解决遥感图像域适应领
域面临的空间分辨率差异和特征差异问题．

３　本文方法
３１　模型结构

本文提出的结合超分辨率和域适应的语义分割
模型ＳＳＭＳＲＤＡ由三部分组成：一是结合超分辨
率的语义分割网络（ＳｅｍａｎｔｉｃＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋｗｉｔｈＳｕｐｅｒＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎ，ＳＳＮＳＲ）；二是像素级
判别器（ＰｉｘｅｌｌｅｖｅｌＤｏｍａｉｎＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ，ＰＤＤ）；
三是输出空间级判别器（ＯｕｔｐｕｔｓｐａｃｅＤｏｍａｉｎＤｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ，ＯＤＤ）．模型结构如图２所示，模型的输
入分别为源域和目标域，源域为较低分辨率的有标签
数据，目标域为较高分辨率的无标签数据．ＳＳＮＳＲ将
超分辨率模块结合到分割模块中，二者共享同一个
特征提取网络ＡＳＰＰｎｅｔ［４３］．训练阶段，源域图像和
下采样目标域图像被送到ＳＳＮＳＲ中，超分辨率模
块获得来自ＡＳＰＰｎｅｔ的特征图后，将有低高分辨
率图像对的目标域视为无监督超分辨率的参考域，
通过与像素级判别器ＰＤＤ的生成对抗训练，对低分
辨率的源域进行无监督超分辨率学习，得到具有高
分辨率目标域图像细节纹理特征的高分辨率源域图
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像，即对于源域图像完成了超分辨和与目标域图像
的风格差异处理．分割模块得到来自ＡＳＰＰｎｅｔ的特
征图后，在每一次卷积操作前都与来自超分辨率模
块的特征图进行融合，对有分割标签的源域进行监
督学习，对目标域进行无监督学习，通过与输出空间
级判别器ＯＤＤ的对抗训练，缩小两个域预测分割
结果的特征差异．其中，ＰＤＤ的输入是超分辨率模
块输出的高分辨率图像，ＯＤＤ的输入是分割模块
ＳｏｆｔＭａｘ层输出的预测分割结果．测试阶段，目标域
测试图像被送入训练好的ＳＳＮＳＲ中，得到预测分
割结果．

本文的目标是学习一个在无标签高分辨率目标
域图像上也应用良好的分割模型，如图２所示，为了
使超分辨率模块恢复的特征给分割模块解码器通过
上采样得到的特征图带来更多细节结构信息，提升
语义分割效果，本文在ＳＳＮＳＲ的设计中使用了两
种策略：（１）为了将超分辨率模块提取得到的特征
迁移到分割模块，在两个模块之间建立了金字塔特
征融合结构［４４］，将超分辨率模块每一层得到的特征
图迁移融合到分割模块的对应层；（２）在超分辨率
和分割模块之间引入特征相似性ＦＡＬｏｓｓ模块，语
义分割模块在深层特征保留的细节结构信息较少、
语义信息较多，其深层特征的细节结构信息将被具
有特征相似性的超分辨率模块高分辨率特征进一步
增强．图３为将ＦＡＬｏｓｓ模块的输入可视化后得到
的语义分割流与超分辨率流特征图可视化，通过比
较图３（ｂ）和（ｃ），可以发现来自超分辨率流的图３
（ｃ）包含了更完整的结构信息，虽然这些结构还没有
明确表示出它们的类别，但是可以通过像素与像素
或者区域与区域之间的关系传递的语义信息进行有
效分类．

图３　输入ＦＡＬｏｓｓ模块的语义分割流和超分辨率流
特征图可视化

在方法介绍中定义如下数学符号表示：将低分
辨率遥感数据集的源域犛提供的低分辨率图像表
示为犐犛、其像素级标签为犃犛；将高分辨率遥感数据
集的目标域犜提供的高分辨率图像表示为犐犜．犛和

犜共享相同的标签空间!

犆，其中犆表示类别的数
量．根据上面的定义，本文的目的是缩小犛和犜之
间的域差异，包括空间分辨率差异和特征差异，并通
过给定的犐犛、犃犛和犐犜学习一个语义分割模型来预测
目标域犜的分割结果．下面首先阐述结合超分辨的
语义分割网络ＳＳＮＳＲ，然后详细介绍ＦＡＬｏｓｓ模块
和基于对抗的像素级和输出空间级域适应方法．
３２　结合超分辨的语义分割网络犛犛犖犛犚

对于遥感图像，不同源数据的空间分辨率及场
景、获取条件等差异都是非常重要的域差异，严重影
响分割模型的迁移应用能力，消除空间分辨率及数
据特征方面的差异对于遥感图像跨域进行语义分割
具有重要意义．很多语义分割任务中的解码器是简
单的上采样层，不能给低分辨率的输入带来有用的
附加信息，而非域适应领域的一些研究［１８２０］表明超
分辨率和语义分割可以相互促进．基于以上研究，本
文提出了一个结合超分辨的语义分割网络ＳＳＮＳＲ，
来减小源域和目标域之间空间分辨率和特征级别的
差距，其输入为源域图像和下采样为相同分辨率大
小的目标域图像．超分辨率模块和语义分割模块的
输出均与高分辨率目标域图像大小相同，且输入与
输出图像分辨率的倍数差异和两个域的空间分辨率
的倍数差异相同．下面分ＳＳＮＳＲ＿１和ＳＳＮＳＲ＿２两
个部分来介绍该模块．ＳＳＮＳＲ＿１由超分辨率模块和
分割模块通过金字塔特征融合结构连接组成，二者
共享同一个特征提取网络ＡＳＰＰｎｅｔ［４３］，ＳＳＮＳＲ＿２在
ＳＳＮＳＲ＿１的基础上增加特征相似性模块ＦＡＬｏｓｓ．
ＳＳＭ＿ＳＲＤＡ训练阶段使用ＳＳＮＳＲ＿２，测试阶段使
用ＳＳＮＳＲ＿１．
ＳＳＮＳＲ＿１的网络结构如图４所示．ＳＳＮＳＲ＿１

网络使用残差ＡＳＰＰｎｅｔ作为共享的特征提取器．超
分辨率模块由两层ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ层和一层上采样层
组成．普通上采样插值或者反卷积方法只是增加了图
像的大小，并不能增强图像的高频细节信息，甚至会
带来额外误差，因此引入高效的亚像素卷积Ｐｉｘｅｌ
Ｓｈｕｆｆｌｅ方法［３１］．ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ将低分辨率的特征图
通过卷积和通道重排恢复为高分辨率的特征图，可
以实现不同整数放大尺度的高分辨率图像重构．第
一层ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ的输入为ＡＳＰＰｎｅｔ提取得到的特
征图，其大小为源域图像的１／２．由于本文实验中的数
据空间分辨率差异在２到４倍之间，因此两层Ｐｉｘｅｌ
Ｓｈｕｆｆｌｅ层的放大因子均为２，每经过一层亚像素卷
积层，特征图大小变为原来的２倍，通道数减为原来
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图４　ＳＳＮＳＲ＿１网络结构（左为超分辨率模块，右为分割模块）

的１／４，之后再接一层上采样层将特征图恢复到高
分辨率目标图像大小．每个ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ层后接一
个ＲｅＬＵ激活函数，超分辨率模块特征图通道数变
化为２５６，６４，１６，３．分割模块包括三层卷积层，为保
证与超分辨率模块对应层的特征图大小相同，在每
一个卷积层前都通过双线性插值的方法将特征图恢
复到与超分辨率模块对应层的输出相同的大小，最
后再通过一个ＳｏｆｔＭａｘ层输出预测的分割结果，其
特征图通道数变化为３２０，１７６，８８，２．
ＳＳＮＳＲ＿１的损失犔ＳＳＮＳＲ＿１由源域的分割损失犔狊犲犵、

源域的超分辨损失犔犻犱犛和目标域的超分辨损失犔犻犱犜
构成．其中，源域的分割损失犔狊犲犵由两部分组成：一
是源域图像的分割预测结果和其上采样后的标签图
计算的交叉熵损失；二是下采样源域超分辨后的高
分辨率图像再送入分割网络得到的分割预测结果和
其上采样后的标签图计算的交叉熵损失．目标域的
超分辨损失犔犻犱犜由图像超分辨率领域最广泛使用的
均方误差损失函数计算．由于源域图像没有对应的
高分辨率图像标签，故本文采用感知损失犔狆犲狉［３２］和
定点损失犔犳狆［４５］加权求和来计算犔犻犱犛，感知损失的
目的是计算超分辨率后的图像和上采样的图像在样
式与语义上的差异，定点损失的目的是比较下采样
超分辨后的图像和原图提取得到的特征差异．具体
的公式表示如下：

犔ＳＳＮＳＲ＿１＝α犔狊犲犵＋β（犔犻犱犜＋犔犻犱犛） （１）
犔狊犲犵＝犔犮犲犾（犛（犐犛），↑犃犛）＋犔犮犲犾（犛（↓犚（犐犛）），↑犃犛）

（２）
犔犻犱犜＝犔犿狊犲（犚（↓犐犜），犐犜） （３）

犔犻犱犛＝犔狆犲狉（犚（犐犛），↑犐犛）＋０．５×犔犳狆 （４）
犔犳狆＝犔Ｌ１（犈（↓犚（犐犛）），犈（犐犛）） （５）

其中，犛，犚和犈分别表示分割模块、超分辨率模块
和共享的特征提取器，↑和↓分别表示上采样和下
采样操作．犔犮犲犾表示二维交叉熵损失，犔犿狊犲表示均值
方差损失，犔Ｌ１表示Ｌ１标准损失．α和β表示语义分
割损失和超分辨率损失的加权因子．
３３　特征相似性犉犃犔狅狊狊模块

相较于语义分割模块，超分辨率模块提取得到
的特征包含更完整的结构信息，因此引入特征相似
性来帮助增强语义分割解码器特征图的结构信息．
如式（６）所示，犔犳犪损失的目的是学习超分辨率与分
割模块深层特征相似性矩阵之间的距离，若距离值
小，其在犔犳犪损失中的占比也小，证明超分辨率模块
和分割模块提取得到特征的结构信息是相似的；若
距离值大，其在犔犳犪损失中的占比也大，促进分割模
块学习超分辨率提取得到特征间的结构信息．相似
性矩阵描述成对像素之间的相似关系，如式（７）所
示．其中犠′×犎′表示空间维度，犆犻犼表示第犻个和第
犼个像素之间的关系，犆犛犻犼表示语义分割模块特征图
的相似性矩阵，犆犚犻犼表示超分辨率模块特征图的相似
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性矩阵．对于犠′×犎′×犆′的特征图犉，需要计算每
两个像素之间的相似关系，即关系图包含犠′犎′×
犠′犎′对连接，关系图中的每个值是其不同通道的相
似关系之和．为减少计算量，在超分辨率模块第一层
和语义分割解码器第一层的特征图上计算每对像素
的相似度．实际操作中，在计算犔犳犪损失之前，对输
入的特征图进行了特征维度的变换，由１×１卷积
层、ＢａｔｃｈＮｏｒｍ和ＲｅＬＵ层组成．

犔犳犪＝１
犠′２犎′２∑

犠′犎′

犻＝１∑
犠′犎′

犼＝１
犆犛犻犼－犆犚犻犼１ （６）

犆犻犼＝犉犻
犉犻（ ）

２

Ｔ
·犉犼
犉犼（ ）

２
（７）

将特征相似性ＦＡＬｏｓｓ模块加入ＳＳＮＳＲ之后
的损失函数为

犔ＳＳＮＳＲ＿２＝α犔狊犲犵＋β（犔犻犱犜＋犔犻犱犛）＋γ犔犳犪 （８）
γ表示犔犳犪损失的加权因子．
３４　像素级域判别器

传感器、地理位置、成像条件和其他因素带来的
影响造成了遥感图像的固有差异，本文提出的ＳＳＮＳＲ
消除了源域和目标域之间的分辨率差异，没有减少
其他外观上的域差异（如纹理、颜色等），所以构建
ＰＤＤ域判别器进行对抗性域适应学习来减小域间
的风格差异．ＰＤＤ模块的目的是将源域图像向高分
辨率目标域图像的风格靠拢，因此选择目标域数据
集的高分辨率图像和源域超分辨率后得到的高分辨
率图像作为ＰＤＤ的输入，ＰＤＤ判别器判断每个像素
来自源域或目标域．通过ＳＳＮＳＲ和判别器的迭代训
练，当判别器无法分清该像素的域类时，表示源域和
目标域数据的特征已经对齐．传统ＧＡＮ判别器的设
计是输出一个对生成器生成的整幅图的评价值（真或
假），实验中应用了更能关注到图像细节的Ｐａｔｃｈ
ＧＡＮ作为ＰＤＤ判别器，ＰａｔｃｈＧＡＮ使用卷积将输入
映射为犖×犖矩阵，矩阵中每个点都代表输入图像中
的一块区域，更有助于高分辨率图像体现更多局部特
征．ＰＤＤ损失犔ＰＤＤ定义如下：

犐犚犛＝犚（犐犛）∈!

犎×犠×３ （９）
犔ＰＤＤ＝"犐犛～狆ｄａｔａ（犐犛）［ｌｏｇ（１－犇ｐｄｄ（犐犚犛））］＋

"犐犜～狆ｄａｔａ（犐犜）［ｌｏｇ（犇ｐｄｄ（犐犜））］ （１０）
其中，犎和犠表示高分辨率目标域图像的高度和宽
度，狆ｄａｔａ（）表示数据的分布，"（）表示分布函数的期望
值，犇ｐｄｄ是ＰＤＤ模块，犐犜为目标域高分辨率的图像，而
犐犚犛为源域经过超分辨率模块后得到的高分辨率图像．
３５　输出空间级域判别器

在遥感应用中，无论是来自源域还是目标域的图

像，其语义分割的输出图在空间和布局上都具有很强
的相似性，如长方形的道路区域可能覆盖了汽车、行
人的部分；建筑物周围经常生长着绿色植物等等．仅
在像素空间中进行对抗性域适应不足以使源域图像
和目标域图像的分割预测结果犘犛和犘犜的特征分布
更加接近，因此对分割模型ＳｏｆｔＭａｘ层预测的类别输
出进行对抗性域适应学习来减小域间的特征差异．
ＯＤＤ判别器由５个卷积核为４×４、步长为２的卷积
层组成，其通道数分别为６４、１２８、２５６、５１２、１．ＯＤＤ损
失犔ＯＤＤ定义如下：

犘犛＝犛（犐犛）∈!

犎×犠×犆 （１１）
犘犜＝犛（↓犐犜）∈!

犎×犠×犆 （１２）
犔ＯＤＤ＝－∑犺，狑（１－狕）ｌｏｇ（犇ｏｄｄ（犘犜））＋狕ｌｏｇ（犇ｏｄｄ（犘犛））（１３）
其中犇ｏｄｄ是ＯＤＤ模块，犎和犠表示高分辨率目标
域图像的高度和宽度，犆是类别数．首先将源域和目
标域图像经过分割模型ＳｏｆｔＭａｘ层之后的预测结
果犘犛和犘犜作为ＯＤＤ的输入，然后通过ＯＤＤ来判
断输入样本的域类（源域或目标域），如果样本来自
目标域，则狕＝０；如果样本来自源域，则狕＝１．
３６　犛犛犕犛犚犇犃模型的目标函数

类似于标准的生成对抗网络，将ＳＳＮＳＲ＿２作
为生成器，ＰＤＤ和ＯＤＤ作为判别器，对抗训练的最
终目的为优化公式（１４），最小化生成器ＳＳＮＳＲ＿２
的分割损失和超分辨损失，同时最大化目标域在判
别器Ｄ（包括ＰＤＤ和ＯＤＤ）中被判别为源域的概率．

ｍｉｎ
ＳＳＮＳＲ＿２

ｍａｘ
Ｄ
犔ＳＳＮＳＲ＿２＋犔ＰＤＤ＋犔ＯＤＤ （１４）

ＳＳＭＳＲＤＡ模型的参数的优化是生成器和判
别器交替迭代的优化过程．首先，固定生成器的参数
θＳＳＮＳＲ＿２不变，最大化ＰＤＤ和ＯＤＤ损失函数来优化
判别器的参数θＤ；然后，固定判别器的参数θＤ，并最
小化ＳＳＮＳＲ＿２损失而得到θＳＳＮＳＲ＿２．通过交替迭代
训练，最终找到双方的损失平衡点，也就是生成数
据拟合真实数据时，参数θＤ和θＳＳＮＳＲ＿２都不再变化，
ＳＳＭＳＲＤＡ模型达到收敛状态，训练结束．

算法１描述了ＳＳＭＳＲＤＡ模型的训练、测试过程．
算法１．　ＳＳＭＳＲＤＡ模型的训练、测试过程．
训练过程：
输入：源域数据集图像犐犛，目标域数据集图像犐犜和源

域数据集标签犃犛
输出：具有目标域风格的高分辨率源域图像犐犚犛，目标域

图像的分割预测标签犃犜
１．通过ＳＳＮＳＲ＿２的超分辨率和分割模块分别得到高
分辨率图像和ＳｏｆｔＭａｘ分类输出
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犐犚犛，犐犚犜＝犚（犐犛，↓犐犜）∈#

犎×犠×３

犘犛，犘犜＝犛（犐犛，↓犐犜）∈#

犎×犠×犆

２．得到目标域的预测标签图
犃犜＝ｍａｘ（犘犜）∈#

犎×犠×１

３．通过ＰＤＤ域判别器区分超分辨图像的域类
犐ｆａｋｅ，犐ｔｒｕｅ＝犇ｐｄｄ（犐犚犛，犐犜）∈#

犎×犠×１

４．通过ＯＤＤ域判别器区分ＳｏｆｔＭａｘ输出的域类
犘ｔｒｕｅ，犘ｆａｋｅ＝犇ｏｄｄ（犘犛，犘犜）∈#

犎×犠×１

５．ＳＳＮＳＲ＿２与ＰＤＤ和ＯＤＤ的对抗性训练
如式（１４）所示，通过ＳＳＮＳＲ＿２与ＰＤＤ和ＯＤＤ的交
替训练进行θＤ和θＳＳＮＳＲ＿２的更新．

重复上述过程直到模型收敛．
测试过程：
输入：目标域数据集图像犐犜
输出：目标域图像的分割预测标签犃犜
１．通过ＳＳＮＳＲ＿１的超分辨率和分割模块分别得到高
分辨率图像和ＳｏｆｔＭａｘ分类输出

犐犚犜＝犚（↓犐犜）∈#

犎×犠×３

犘犜＝犛（↓犐犜）∈#

犎×犠×犆

２．得到目标域的预测标签图
犃犜＝ｍａｘ（犘犜）∈#

犎×犠×１

４　实验结果与分析
４１　数据集
４．１．１　二类语义分割数据集

使用ＭａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓＢｕｉｌｄｉｎｇｓＤａｔａｓｅｔ，ＩｎｒｉａＡｅｒｉａｌ
ＩｍａｇｅＬａｂｅｌｉｎｇＤａｔａｓｅｔ以及ＷＨＵＢｕｉｌｄｉｎｇＤａｔａｓｅｔ
三个建筑物数据集进行ＭａｓｓＩｎｒｉａ和ＭａｓｓＷＨＵ
两组实验．实验选择同一个有标签的源域数据集和
不同源的无标签目标域数据集，以验证ＳＳＭＳＲＤＡ
模型的泛化能力，较强的推广能力使其可以迁移应
用到多个不同分布的目标域的分割任务，适应实际
应用的需求．

ＭａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓＢｕｉｌｄｉｎｇｓＤａｔａｓｅｔ由１５１幅空间
分辨率为１ｍ的波士顿地区航空图像组成，提供了两
个语义类别：建筑物类和背景类（非建筑物）．将该数
据集视为源域．在ＭａｓｓＩｎｒｉａ实验中，由于Ｍａｓｓ与
Ｉｎｒｉａ数据集的空间分辨率差异大概为３．３３倍，所
以将Ｍａｓｓ建筑物训练集图像和标签裁剪为１１４×
１１４像素，然后将标签图插值为３８０×３８０大小；在
ＭａｓｓＷＨＵ实验中，由于Ｍａｓｓ与ＷＨＵ数据集的
空间分辨率差异为４倍，所以将Ｍａｓｓ建筑物训练
集图像和标签裁剪为１２８×１２８像素，然后将标签图
插值为５１２×５１２大小．

ＩｎｒｉａＡｅｒｉａｌＩｍａｇｅＬａｂｅｌｉｎｇＤａｔａｓｅｔ由３６０幅
空间分辨率为０．３ｍ的航空图像组成，同样也提供
了两个语义类别．位置标号为１到５的图像组成测
试集，６到３６组成训练集，将该数据集的训练集视
为目标域，并在该数据集的测试集上验证了模型的
分割精度．将Ｉｎｒｉａ建筑物数据集图像和标签无重叠
裁剪为３８０×３８０的３８７５张训练集图像和１６００张
测试集图像．

ＷＨＵＢｕｉｌｄｉｎｇＤａｔａｓｅｔ原始空间分辨率０．０７５ｍ，
实验中使用Ｊｉ等人［４６］提供的下采样后空间分辨率
为０．２５ｍ、大小为５１２×５１２的８１８９张图片．将该数
据集的训练集视为目标域，其中５７７３张用于训练，
２４１６张用于测试．
４．１．２　多类语义分割数据集

（１）ＶａｉｈＰｏｔｓ
使用ＩＳＰＲＳ提供的Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ和Ｐｏｔｓｄａｍ两

个城市分类数据集进行多类域适应语义分割实验．
每个数据集都有６个标签类别：不透水面、建筑物、
低矮植被、树木、汽车、背景．
ＩＳＰＲＳＶａｉｈｉｎｇｅｎ２ＤＳｅｍａｎｔｉｃＬａｂｅｌｉｎｇＣｈａｌ

ｌｅｎｇｅ数据集包括３３张大小不同的遥感图像，空
间分辨率为９ｃｍ，覆盖德国的Ｖａｉｈｉｎｇｅｎ市．将该数
据集中由近红外、红色和绿色３个波段组成的图像
作为源域．ＩＳＰＲＳＰｏｔｓｄａｍ２ＤＳｅｍａｎｔｉｃＬａｂｅｌｉｎｇ
Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｄａｔａｓｅｔ数据集由３８张空间分辨率为５ｃｍ
的遥感图像组成，覆盖了德国Ｐｏｔｓｄａｍ市．实验中
取标号从２１０到５１２的１９幅图像作为训练集，其
他１９幅图像作为测试集．实验中，由于源域与目标
域的空间分辨率差异约为２倍，因此将Ｖａｉｈ数据集
图像和标签裁剪为１８０×１８０像素大小，将Ｐｏｔｓ数
据集裁剪为３６０×３６０像素大小．

（２）青藏高原数据集ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ
青藏高原数据集（ＴｉｂｅｔＰｌａｔｅａｕＤａｔａｓｅｔ，ＴＰＤ）

选取了青藏高原地区１９９０年和２０２０年不同传感器
拍摄的不同空间分辨率遥感图像．

源域数据集ＴＰＤ＿Ｓ使用１９９０年由对地观测卫
星Ｌａｎｄｓａｔ５拍摄的青藏高原东部植被覆盖显著区
域的两张８１９２×８１９２像素大小的遥感图像，其空间
分辨率为９０ｍ．为有利于对地表植被的识别，训练使
用由短波红外波段、近红外波段、红波段组成的ＲＧＢ
图像．此数据集先通过人工少量标注，再送入Ｅｎｖｉ使
用监督分类得到精细的标签数据，共分４类，分别为
植被、裸地、水体和其他．

目标域ＴＰＤ＿Ｔ使用２０２０年由对地观测卫星
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Ｌａｎｄｓａｔ８拍摄的青藏高原地区一张５０８３×６４５４像
素大小遥感图像，其空间分辨率为３０ｍ．图像制作
和标签标注的设置与源域相同．实验中，由于源域与
目标域的空间分辨率差异为３倍，因此将源域训练
集图像和标签裁剪为８６×８６像素大小的４５３６张图
像，然后将标签图插值为２５６×２５６大小．将目标域
裁剪得到４００张２５６×２５６的训练集图像，以及１００
张测试集图像．
４２　评价指标和实验设置
４．２．１　评价指标

（１）交并比犐狅犝
在图像语义分割领域，采用交并比犐狅犝（Ｉｎｔｅｒ

ｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）作为主要评价指标，其定义如下：
犐狅犝（犘犿，犘犵狋）＝犘犿∩犘犵狋

犘犿∪犘犵狋 （１５）
其中，犘犿为预测分割值，犘犵狋为真实值．犿犐狅犝（Ｍｅａｎ
ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ）通过计算多个类交并比的
平均值来评估模型性能．

（２）犉１ｓｃｏｒｅ
犉１＝狆狉犲犮犻狊犻狅狀·狉犲犮犪犾犾狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾 （１６）

犉１分数（犉１ｓｃｏｒｅ），被定义为精确率狆狉犲犮犻狊犻狅狀

和召回率狉犲犮犪犾犾的调和平均数．在多分类任务中，
分别计算各个类的狆狉犲犮犻狊犻狅狀和狉犲犮犪犾犾，得到各自的
犉１ｓｃｏｒｅ值，然后取平均值得到Ｍａｃｒｏ犉１．
４．２．２　实验设置

本文在２４ＧＢ内存的ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸＴＭ
３０９０ＧＰＵ以及深度学习框架ＰｙＴｏｒｃｈ上实现并训
练了提出的ＳＳＭＳＲＤＡ模型．使用Ａｄａｍ优化器，
动量为０．９．在实际训练过程中，每次实验都将全部
样本训练１００次，前５０次以２×１０４的学习率对模型
进行训练，后５０次的学习率逐次递减直至为０．
４．２．３　损失函数权重值设置

式（８）中α、β和γ分别表示语义分割模块、超分
辨率模块和ＦＡＬｏｓｓ模块损失值的权重，为保证模
型的稳定性，使各个模块损失值的取值范围基本一
致，在二类分割数据集实验中初始设置α为２．５、β
为１０、γ为０．５，在多类分割数据集实验中初始设置
α为５、β为１０、γ为０．５．手动对α、β和γ进行微调
后，ＳＳＭＳＲＤＡ在四组数据集上的犿犐狅犝如图５所
示，左图中固定γ为０．５，右图中固定γ为１，α和β在
两个图中的取值相同，在图中标出了在各个数据集
上初始参数值和获得最高犿犐狅犝值的最优参数值．

图５　不同权重组合损失函数的ＳＳＭＳＲＤＡ在四组数据集上的犿犐狅犝

　　图５表示的实验结果可看出，ＳＳＭＳＲＤＡ使用
初始的参数取值在不同的数据集上能得到较好的结
果．在不同数据集中，对参数进行微调，可能会有更
好的犿犐狅犝，但犿犐狅犝的增长不超过０．５％，说明本文
的方法ＳＳＭＳＲＤＡ对参数设置不敏感．如在Ｍａｓｓ
ＷＨＵ实验中，固定γ为０．５和β为１０，α取１．８时的
犿犐狅犝仅比α取２．５时多０．２％．
４．２．４　对比方法设置

实验采用Ｒｅｓｎｅｔ１０１［２４］结构的语义分割网络

作为基线模型，为ＮｏＡｄａｐｔ．不同于ＳＳＮＳＲ＿１使用
超分辨率模块提高了源域图像分辨率，ＮｏＡｄａｐｔ不对
源域和目标域的空间分辨率差异作任何处理，仅仅用
源域数据集的训练集进行模型训练，然后用目标域测
试集进行测试．ＳＳＮＳＲ＿１使用残差ＡＳＰＰ网络［４１］作
为特征提取器，其参数量小于Ｒｅｓｎｅｔ１０１［２４］的１／２．
本文设置了５组消融实验：ＮｏＡｄａｐｔ和ＳＳＮＳＲ＿１，验
证超分辨率模块的作用；ＳＳＮＳＲ＿１和ＳＳＮＳＲ＿２及
ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ＋ＯＤＤ和ＳＳＭＳＲＤＡ（ＳＳＮＳＲ＿２
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＋ＰＤＤ＋ＯＤＤ）两组实验，验证了ＦＡＬｏｓｓ模块的
作用；ＳＳＮＳＲ＿１和ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ，验证了ＰＤＤ的
作用；ＳＳＮＳＲ＿１和ＳＳＮＳＲ＿１＋ＯＤＤ，验证了ＯＤＤ
的作用．

现有研究中解决遥感图像不同域间空间分辨率
差异和特征差异的工作较少，我们选择以下三个具
有可比性的、开源的无监督对抗性域适应方法进行
比较：ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ［８］、ＦＣＡＮ［６］和ＳＲＤＡ［１１］．不同于
ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ在语义分割模型的输出空间中采用域
判别器，本文的ＳＳＭＳＲＤＡ在像素级和输出空间采
用了双重判别器．ＦＣＡＮ是一个两阶段的网络，先使用
ＣｙｃｌｅＧＡＮ将源域图像转化为目标域风格的图像，然
后将对抗性域判别器应用于分割网络的较浅层来捕
获图像的外观差异，而本文将超分辨率模块集成到
分割模块中获得具有目标域风格的源域高分辨率
图像，两个模块共享同一个特征提取网络，计算量
远小于两阶段的ＦＣＡＮ方法，并对高分辨率图像和
分割模块的输出使用双重对抗性域判别器．ＳＲＤＡ
使用双线性插值的方法来提高源域的分辨率，本文
使用了更强调恢复图像细节信息且更高效的亚像素
卷积方法，并通过ＦＡＬｏｓｓ模块使超分辨率模块提
取到的细节信息提高语义分割的效果．为和本文的
模型有可比性，对忽略了图像分辨率问题的Ａｄａｐｔ
Ｓｅｇｎｅｔ和ＦＣＡＮ方法使用上／下采样的方式对齐源
域和目标域空间分辨率后再进行实验，并且在实验
中省略了ＳＲＤＡ的预训练过程．
４３　消融实验结果及分析
４．３．１　ＭａｓｓＩｎｒｉａ

ＭａｓｓＩｎｒｉａ数据集上的ＳＳＭＳＲＤＡ的逐步消
融实验结果如表１所示，粗体值表示每列的最高
精度．表中的测试时间为目标域测试集中每张图
的测试时间．在无域适应的方法中，相对于忽略分
辨率差异的ＮｏＡｄａｐｔ方法，增加超分辨率模块的
ＳＳＮＳＲ＿１方法显著提高了建筑物类的犐狅犝（从
３２．７％提高到３７．８％，提高了５．１％），不仅说明了
在分割模块中结合图像超分辨率的有效性，也证明
了ＳＳＮＳＲ＿１方法通过消除分辨率差异获得的增益
要大于使用上采样源域标签引入的误差．在超分辨
率模块和语义分割模块间增加ＦＡＬｏｓｓ模块后，
ＳＳＮＳＲ＿２的建筑物类犐狅犝较ＳＳＮＳＲ＿１提高了
０．９％，犿犐狅犝提高了０．４％，说明超分辨率得到的细
节信息可以提高对目标对象语义分割的效果．在
ＳＳＮＳＲ＿１的基础上分别加入ＰＤＤ和ＯＤＤ判别器，

根据ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ和ＳＳＮＳＲ＿１＋ＯＤＤ的实验
结果发现，其犿犐狅犝较ＳＳＮＳＲ＿１分别提升了４．７％
和２．４％，表明在分割类别较少的数据集中，学习域
不变性特征方面ＰＤＤ的作用比ＯＤＤ更大．在
ＳＳＮＳＲ＿１上集成ＰＤＤ和ＯＤＤ来减小特征差异的
实验获得了更好的分割效果，较ＳＳＮＳＲ＿１的犿犐狅犝
提高了８．１％，比只集成ＰＤＤ或ＯＤＤ在犿犐狅犝指
标上提升超过３％，犉１ｓｃｏｒｅ指标上提升超过７％．
增加ＦＡＬｏｓｓ模块后的ＳＳＭＳＲＤＡ取得了最好的
犿犐狅犝值（７１．６％）及犉１ｓｃｏｒｅ值（６９．２％）．
表１　犕犪狊狊犐狀狉犻犪数据集上犛犛犕犛犚犇犃的逐步消融实验
方法 建筑物

／％
背景
／％

犿犐狅犝
／％

犉１
ｓｃｏｒｅ／％

训练
时间／ｈ

测试
时间／ｓ

ＮｏＡｄａｐｔ ３２．７８３．２５８．０４９．１ １８ ０．１５
ＳＳＮＳＲ＿１ ３７．８８８．４６３．１５４．８ ２２ ０．１３
ＳＳＮＳＲ＿２ ３８．７８８．２６３．５５６．０ ２６ ０．１３
ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ ４５．４９０．２６７．８６１．１ ２９ ０．１６

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＯＤＤ ４２．７８８．３６５．５５９．３ ２８ ０．１５

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ＋ＯＤＤ５２．１９０．３７１．２６８．５ ３５ ０．１８
ＳＳＭＳＲＤＡ５２６９０５７１６６９２ ３９ ０．１８

４．３．２　ＭａｓｓＷＨＵ
ＭａｓｓＷＨＵ数据集上ＳＳＭＳＲＤＡ的逐步消融

实验结果如表２所示，表中的测试时间为测试集中
每张图的测试时间．无域适应的方法中，使用超分辨
率ＰｉｘｅｌＳｈｕｆｆｌｅ方法消除分辨率差异的ＳＳＮＳＲ＿１
显著提高了犿犐狅犝（从６９．１％提高到７３．７％，提高了
４．６％），说明了在分割模块中结合图像超分辨率的有
效性．由于ＳＳＮＳＲ＿１中的特征提取网络为残差ＡＳ
ＰＰ网络［４０］，其参数量远小于Ｒｅｓｎｅｔ１０１［２３］网络，因
此即使ＳＳＮＳＲ＿１中增加了超分辨率模块，ＳＳＮＳＲ＿
１与ＮｏＡｄａｐｔ的测试时间基本相同（０．１５ｓ）．同样的，
如表１所示，在源域和目标域空间分辨率差异更小的
ＭａｓｓＩｎｒｉａ数据集上，ＳＳＮＳＲ＿１的测试时间（０．１３ｓ）
小于ＮｏＡｄａｐｔ的测试时间（０．１５ｓ）．根据ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ和ＳＳＮＳＲ＿１＋ＯＤＤ与ＳＳＮＳＲ＿１的实验结果对
比可以发现，加入ＰＤＤ判别器后建筑物类的犐狅犝提
升了４．９％，加入ＯＤＤ判别器后建筑物类的犐狅犝提
升了１．８％，在ＳＳＮＳＲ＿１上集成ＰＤＤ和ＯＤＤ后，对
建筑物类有更好的分割效果（６４．１％）．增加ＦＡＬｏｓｓ
模块的ＳＳＮＳＲ＿２与ＳＳＭＳＲＤＡ（ＳＳＮＳＲ＿２＋ＰＤＤ
＋ＯＤＤ）比ＳＳＮＳＲ＿１与ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ＋ＯＤＤ的
犿犐狅犝分别提高了０．８％、１．０％，提升效果明显，说
明超分辨率模块提取的特征信息对语义分割有促进
作用．
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表２　犕犪狊狊犠犎犝数据集上犛犛犕犛犚犇犃的逐步消融实验
方法 建筑

物／％
背景
／％

犿犐狅犝
／％

犉１
ｓｃｏｒｅ／％

训练
时间／ｈ

测试
时间／ｓ

ＮｏＡｄａｐｔ ４６．８９１．３６９．１６３．７ １８ ０．１５
ＳＳＮＳＲ＿１ ５４．２９２．７７３．７７０．３ １８ ０．１５
ＳＳＮＳＲ＿２ ５５．７９３．２７４．５７１．８ ２３ ０．１５
ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ ５９．１９４．０７６．６７４．６ １９ ０．２０

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＯＤＤ ５６．０９４．２７５．１７２．１ １９ ０．２０

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ＋ＯＤＤ６４．１９４．４７９．３７８．３ ２４ ０．２１
犛犛犕犛犚犇犃６６０９６７８０３８０２ ２７ ０．２１

图６显示了ＭａｓｓＷＨＵ数据集上逐步消融实验

的部分分割结果图．第一列是ＷＨＵ测试数据集中的
图像，第二列为真实标签，其余各列分别是ＳＳＮＳＲ＿１、
ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ、ＳＳＮＳＲ＿１＋ＯＤＤ、ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ＋ＯＤＤ以及ＳＳＭＳＲＤＡ（ＳＳＮＳＲ＿２＋ＰＤＤ＋
ＯＤＤ）的预测分割结果图．可以观察到，加入ＰＤＤ
和ＯＤＤ后，一些错误分割得到了有效的消除．增加
ＦＡＬｏｓｓ模块后的ＳＳＭＳＲＤＡ分割结果的结构性
和细节性有明显提升．此外，可以明显观察到在逐步
消融实验中分割结果图变得越来越精确，小型建筑
物的结构越来越清晰．

图６　ＷＨＵ测试集分割预测结果图

４．３．３　ＶａｉｈＰｏｔｓ
在ＶａｉｈＰｏｔｓ数据集上的消融实验如表３所示．

比较表３中ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ（犿犐狅犝为３６．６％）与
ＳＳＮＳＲ＿１＋ＯＤＤ（犿犐狅犝为３９．２％）的实验结果可
知，在分割类别较多的数据集中，ＯＤＤ判别器在学
习域不变性特征方面起到了更好的作用，其犿犐狅犝较
没有域判别器的ＳＳＮＳＲ＿１方法增加了８．４％．
ＳＳＮＳＲ＿２较ＳＳＮＳＲ＿１起到了更好的效果，犿犐狅犝增加
了３．１％，说明连接超分辨率模块和语义分割的ＦＡ
Ｌｏｓｓ模块起到了增强细节结构特征的效果．ＳＳＭ
ＳＲＤＡ由ＳＳＮＳＲ＿２与ＰＤＤ、ＯＤＤ两个判别器组成，
取得了最好的实验结果，犿犐狅犝为４５．２％，Ｍａｃｒｏ犉１
为６１．１％．图７给出了ＳＳＭＳＲＤＡ在ＶａｉｈＰｏｔｓ数据

集上的消融实验结果，从视觉效果可以看出，分割结
果变得越来越精细，特别是对建筑物有更好的提取
效果．
表３　犞犪犻犺犘狅狋狊数据集上犛犛犕犛犚犇犃的逐步消融实验
方法 不透水

面／％
建筑
物／％

低矮植
被／％

树木
／％

汽车
／％

背景
／％

犿犐狅犝
／％

Ｍａｃｒｏ
犉１／％

ＮｏＡｄａｐｔ４６．７４７．８１７．７２８．０２４．４１０．０２９．１４３．３
ＳＳＮＳＲ＿１３８．４３９．６２１．１２７．３３７．６２０．５３０．８４６．４
ＳＳＮＳＲ＿２４９．０４３．４４０．４２０．１３５．９１４．７３３．９４９．３
ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ ５３．４４４．６２３．２３１．３４４．５２２４３６．６５２．５

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＯＤＤ ５６．９４０．７４４７１６．９５９．０１７．１３９．２５４．１

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ＋ＯＤＤ５８．５４９．９４４．６３０．２５９２２２．０４４．１５９．８
犛犛犕犛犚犇犃５８８５５３４１．５３９１５４．７２１．７４５２６１１
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图７　Ｐｏｔｓ测试集分割预测结果图

４．３．４　青藏高原数据ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ
青藏高原数据集ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ上的逐步消

融实验结果如表４所示，各列的粗体值分别表示所有
消融实验在四个语义类别上得到的最高犐狅犝值和
犿犐狅犝值．消除空间分辨率差异的ＳＳＮＳＲ＿１较Ｎｏ
Ａｄａｐｔ的犿犐狅犝提高了３．１％．根据ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ、
ＳＳＮＳＲ＿１＋ＯＤＤ和ＳＳＮＳＲ＿１的实验结果对比可以
发现，像素级域判别器ＰＤＤ在高分辨率图像上减少
外观差异对域适应任务的帮助更明显，较ＳＳＮＳＲ＿１
的犿犐狅犝提高了８．２％，对四个类别的犐狅犝分别提高
了３．０％、１４．９％、１０．１％和５．０％．在ＳＳＮＳＲ＿１上集
成ＰＤＤ和ＯＤＤ后获得了更好的犿犐狅犝（５３．２％）．增加
ＦＡＬｏｓｓ模块的ＳＳＮＳＲ＿２比ＳＳＮＳＲ＿１的犿犐狅犝
提升了２．８％，其特征图细节结构信息的增强作用
在不易区分的裸地和植被类别上效果更加突出，分
别提高了６．６％和４．０％．
表４　犜犘犇＿犛犜犘犇＿犜数据集上犛犛犕犛犚犇犃的逐步消融实验

方法 水体
／％

裸地
／％

植被
／％

其他
／％

犿犐狅犝
／％

Ｍａｃｒｏ
犉１／％

ＮｏＡｄａｐｔ １５．９２３．１４１．５７０．７３７．８４２．６
ＳＳＮＳＲ＿１ １７．８３３．７４５．５６６．５４０．９５２．４
ＳＳＮＳＲ＿２ １９．１４０．３４９．５６５．９４３．７５５．７
ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ ２０．８４８．６５５．６７１．５４９．１６４．５

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＯＤＤ ２２８４４．０４３．２６３．４４３．３６２．４

ＳＳＮＳＲ＿１＋
ＰＤＤ＋ＯＤＤ２２．６５２．８５６．７８０．５５３．２６６．８
犛犛犕犛犚犇犃 ２０．２５５２６３４８２３５５３６８１

本文在ＭａｓｓＩｎｒｉａ、ＭａｓｓＷＨＵ、ＶａｉｈＰｏｔｓ和
ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ四组数据集上进行了逐步消融实
验，四组实验结果均验证了ＳＳＭＳＲＤＡ中超分辨
率模块、ＰＤＤ、ＯＤＤ和ＦＡＬｏｓｓ模块的有效性．
４４　对比实验结果及分析
４．４．１　ＭａｓｓＩｎｒｉａ

ＭａｓｓＩｎｒｉａ数据集上对比方法ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ［８］、
ＦＣＡＮ［６］和ＳＲＤＡ［１２］与本文方法的比较结果如表５
所示．从结果可以看出，ＳＳＭＳＲＤＡ的犿犐狅犝和犉１
ｓｃｏｒｅ的值（７１．６％和６９．２％）均高于ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ
（６９．５％和６５．８％）、ＦＣＡＮ（６９．４％和６５．２％）和
ＳＲＤＡ（７０．９％和６７．８％）．ＳＳＭＳＲＤＡ的训练时间
小于两阶段的ＦＣＡＮ和使用ＥＳＰＣＮ提高源域分辨
率的ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ，表明ＳＳＭＳＲＤＡ中超分辨率模
块和分割模块共享同一个特征提取网络的设置大大
表５　犕犪狊狊犐狀狉犻犪数据集上对比方法与本文方法的结果比较

方法 建筑
物／％

背景
／％

犿犐狅犝
／％

犉１
ｓｃｏｒｅ／％

训练
时间／ｈ

测试
时间／ｓ

ＮｏＡｄａｐｔ ３２．７８３．２５８．０４９．１ １８ ０．１５
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↓Ｉｎｒｉａ） ３４．５８９．４６１．９５１．２ ３０ ０．１７
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↑Ｍａｓｓ） ４７．８８９．８６８．８６４．９ ３１ ０．１７
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（ＥＳＰＣＮ） ４９．３８９．７６９．５６５．８ ４１ ０．１７
ＦＣＡＮ
（↓Ｉｎｒｉａ） ３９．８８９．４６４．６５６．８ ４６ ０．１５
ＦＣＡＮ
（↑Ｍａｓｓ） ４８．１９０６６９．４６５．２ ４８ ０．１５
ＳＲＤＡ ５１．２９０．４７０．９６７．８ ４９ ０．２４

犛犛犕犛犚犇犃５２６９０．５７１６６９２ ３９ ０．１８

１３６２１２期 梁　敏等：结合超分辨率和域适应的遥感图像语义分割方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



减少了模型计算量．ＳＳＭＳＲＤＡ的测试时间小于用渐
进上采样提高源域图像分辨率的ＳＲＤＡ，表明ｐｉｘ
ｓｈｕｆｆｌｅ方法具有计算量较少的优势．为了探究源域
和目标域的分辨率差异对域适应结果的影响，实验
对ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ和ＦＣＡＮ设置两种输入情况：一是
下采样目标域图像到源域分辨率大小；二是上采样
源域图像到目标域分辨率大小；↑和↓分别表示上
采样和下采样操作．从结果可以发现上采样源域图
像的输入设置获得了更好的结果，这说明消除分辨
率差异获得的增益大于上采样插值引入的误差，相
比之下，本文提出的方法ＳＳＭＳＲＤＡ不需要考虑输

入的设置．对比同样采用两个判别器，使用双线性插值
方法恢复源域分辨率的ＳＲＤＡ（犿犐狅犝７０．９％），可以
发现使用亚像素卷积方法的ＳＳＮＳＲ＿１＋ＰＤＤ＋ＯＤＤ
（犿犐狅犝７１．２％）获得了更好的结果．

图８显示了本文和对比方法的部分分割结果．
第一列中的图像选自Ｉｎｒｉａ测试数据集，第二列为其
真实标签，其余各列为相应对比实验的预测结果．
可以观察到域适应方法的测试结果均优于没有消
除分辨率差异的无域适应的结果，而本文提出的
ＳＳＭＳＲＤＡ方法的分割结果在结构与细节上均优
于ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ、ＦＣＡＮ、ＳＲＤＡ．

图８　Ｉｎｒｉａ测试集分割预测结果

４．４．２　ＭａｓｓＷＨＵ
ＭａｓｓＷＨＵ数据集上对比方法ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ［８］、

ＦＣＡＮ［６］和ＳＲＤＡ［１２］与本文方法的比较结果如表６
所示，粗体值表示每列最高值．从结果可以看出，
本文方法ＳＳＭＳＲＤＡ在ＭａｓｓＷＨＵ数据集上取
得了最好的结果：犿犐狅犝为８０．３％．ＳＳＭＳＲＤＡ的
犿犐狅犝高于ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ（７６．０％）、ＦＣＡＮ（７７．２％）
表６　犕犪狊狊犠犎犝数据集上对比方法与本文方法的结果比较

方法 建筑
物／％

背景
／％

犿犐狅犝
／％

犉１
ｓｃｏｒｅ／％

训练
时间／ｈ

测试
时间／ｓ

ＮｏＡｄａｐｔ ４６．８９１．３６９．１ ６３．７ １８ ０．１３
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↓Ｉｎｒｉａ） ５０．８９２．８７２．４ ６６．９ ２１ ０．１５
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↑Ｍａｓｓ） ５８．０９４．０７６．０ ７３．３ ２２ ０．１８
ＦＣＡＮ
（↓Ｉｎｒｉａ） ５３．９９３．９７３．９ ７０．１ ２７ ０．１４
ＦＣＡＮ
（↑Ｍａｓｓ） ５９．３９５．１７７．２ ７４．７ ２８ ０．１４
ＳＲＤＡ ６１．３９５．９７８．６ ７７．０ ３４ ０．２８

犛犛犕犛犚犇犃６６０９６７８０３ ８０２ ２７ ０．２１

和ＳＲＤＡ（７８．６％）．由于ＭａｓｓＷＨＵ数据集空间分
辨率差异较大，因此ＳＳＭＳＲＤＡ的训练时长与两
阶段的ＦＣＡＮ相近，但仍小于用插值提高源域图像
分辨率的ＳＲＤＡ．结合表５和表６可以发现，将ＳＳＭ
ＳＲＤＡ从同一个有标签的源域数据集Ｍａｓｓ迁移应
用到不同源的目标域数据集（Ｉｎｒｉａ和ＷＨＵ）上均得
到了较好的效果，较最新的方法ＳＲＤＡ，犿犐狅犝分别
提高了０．７％和１．７％，证明本文提出的ＳＳＭＳＲＤＡ
在实际应用中有泛化能力．
４．４．３　ＶａｉｈＰｏｔｓ

表７中对ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ进行的两种不同输入情况
的实验结果中，下采样目标域较上采样源域的犿犐狅犝
高５．６％，而在ＦＣＡＮ的两组实验中，上采样源域较
下采样目标域的犿犐狅犝高１．０％，说明在源域和目标
域分辨率差异较小的情况下，很难确定采取哪种输入
设置．然而，本文的ＳＳＭＳＲＤＡ方法不需要考虑输
入设置，与之前最好的方法ＳＲＤＡ对比，ＳＳＭＳＲＤＡ
获得了更好的性能（犿犐狅犝为４５．２％）．
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表７　犞犪犻犺犘狅狋狊数据集上对比方法与本文的比较结果

方法
不透
水面
／％

建筑
物／％

低矮
植被
／％

树木
／％

汽车
／％

背景
／％

犿犐狅犝
／％

Ｍａｃｒｏ
犉１／％

ＮｏＡｄａｐｔ４６．７４７．８１７．７２８．０２４．４１０．０２９．１４３．３
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↓ＴＰＤ＿Ｔ）４８．４４１．０４１．７２０．７３６．６２２．３３５．１５１．１
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↑ＴＰＤ＿Ｓ）５４．８４４．５４２．２３４．０４６．９２１．５４０．７５７．０
ＦＣＡＮ
（↓ＴＰＤ＿Ｔ）５６．８４０．２４４５３１．５５７．８２１．１４２．０５７．９
ＦＣＡＮ
（↑ＴＰＤ＿Ｓ）５４．７４４．５４２．２３４．０４６．９２１．５４１．０５７．０
ＳＲＤＡ ５８．０５２．６２７．０３４．６６２２２３３４３．０５８．５

犛犛犕犛犚犇犃５８８５５３４１．５３９１５４．７２１．７４５２６１１

４．４．４　青藏高原数据ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ
青藏高原ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ数据集上最新方法与

本文方法的比较结果如表８所示，包括ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ、
ＦＣＡＮ和ＳＲＤＡ，粗体值表示每列最优结果．从表８
可以看出，本文提出的方法ＳＳＭＳＲＤＡ在ＴＰＤ＿Ｓ
表８　犜犘犇＿犛犜犘犇＿犜数据集上最新方法与本文的比较结果

方法 水体
／％

裸地
／％

植被
／％

其他
／％

犿犐狅犝
／％

Ｍａｃｒｏ
犉１／％

ＮｏＡｄａｐｔ １５．９２３．１４１．５７０．７３７．８ ４２．６
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↓ＴＰＤ＿Ｔ）１８．３４１．６４７．８７３．２４５．２ ５７．４
ＡｄａｐＳｅｇＮｅｔ
（↑ＴＰＤ＿Ｓ）２１．６５２．９５０．３７１．４４９．１ ６３．９
ＦＣＡＮ
（↓ＴＰＤ＿Ｔ）２１．１４２．９４３．９６２．７４２．６ ５５．８
ＦＣＡＮ
（↑ＴＰＤ＿Ｓ）２２７４４．８５０．９６７．１４６．４ ６４．４
ＳＲＤＡ ２０．１５８９５７．４７１．６５２．０ ６５．７

犛犛犕犛犚犇犃２０．２５５．２６３４８２３５５３ ６８１

ＴＰＤ＿Ｔ数据集上取得了最高的犿犐狅犝（５５．３％）．ＳＳＭ
ＳＲＤＡ中利用ｐｉｘｓｈｕｆｆｌｅ方法提高分辨率的设置起
到了提升性能的作用，其犿犐狅犝高于上采样目标域
的ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ（４９．１％）、ＦＣＡＮ（４６．４％）和ＳＲＤＡ
（５２．０％）．

图９列出了三组在ＴＰＤ＿Ｔ测试集上不同方法
的分割结果图，从视觉效果上可以发现ＳＳＭＳＲＤＡ
分割结果最为精准．图１０给出了ＳＳＭＳＲＤＡ在青
藏高原目标域ＴＰＤ＿Ｔ测试集上所有图像分割结果
的混淆矩阵，其中行代表每一类别的真实标签，列代
表预测得到的类别结果．本文的方法ＳＳＭＳＲＤＡ
对水体类分割精度较低，图１０中的混淆矩阵表明，
大量水体类被分到了裸地类和植被类．如图１１所
示，观察源域和目标域数据集图像可以发现，青藏高
原数据集中有许多有云覆盖的区域，云附近有黑色
阴影区域，在标签中将黑色阴影划分为真实的裸地
或植被类别，而云层阴影和小的湖泊具有高度的相
似性，很难区分．目标域图像含大量小面积的湖泊
类，如图９展示的目标域ＴＰＤ＿Ｔ测试图像第三行
所示，ＳＳＭ＿ＳＲＤＡ将小的湖泊类错误划分为了裸地
或植被类．

本文提出的ＳＳＭＳＲＤＡ在ＭａｓｓＩｎｒｉａ、Ｍａｓｓ
ＷＨＵ、ＶａｉｈＰｏｔｓ和ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ四组数据集
上得到的犿犐狅犝或犉１ｓｃｏｒｅ均优于具有可比性的
ＡｄａｐｔＳｅｇｎｅｔ、ＦＣＡＮ和ＳＲＤＡ方法，表明了在遥感
图像域适应语义分割中对齐源域和目标域空间分辨
率后缩小特征差异的方法的优势．

图９　青藏高原目标域ＴＰＤ＿Ｔ测试集分割预测结果图

３３６２１２期 梁　敏等：结合超分辨率和域适应的遥感图像语义分割方法
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图１０　ＳＳＭＳＲＤＡ在青藏高原目标域ＴＰＤ＿Ｔ测试集上
像素分类结果的混淆矩阵

图１１　青藏高原源域ＴＰＤ＿Ｓ及目标域ＴＰＤ＿Ｔ多云
区域图像及标签

５　结　论
本文提出的是一个新的端到端无监督域适应方

法———结合超分辨率和域适应的语义分割模型
ＳＳＭＳＲＤＡ，解决遥感图像语义分割域适应领域中
源域和目标域图像存在空间分辨率差异的问题，并
对齐了两个域在视觉外观和ＳｏｆｔＭａｘ输出上的特
征差异．首先建立了一个用于超分辨率和语义分割
的多任务模型ＳＳＮＳＲ，它不仅缩小了源域和目标域
之间的空间分辨率差异，生成了带有目标域风格的
高分辨率源域图像，还通过特征相似性ＦＡＬｏｓｓ模
块增加语义分割模块深层特征的细节结构信息．其
次通过像素级域判别器ＰＤＤ和输出空间级域判别
器ＯＤＤ的对抗学习来引导ＳＳＮＳＲ模型学习域不变
特征，有效提高了ＳＳＭＳＲＤＡ在目标域上迁移应用
的性能．为了证明ＳＳＭＳＲＤＡ的有效性，在构建的
四对不同空间分辨率的数据集（ＭａｓｓＩｎｒｉａ、Ｍａｓｓ
ＷＨＵ、ＶａｉｈＰｏｔｓ和ＴＰＤ＿ＳＴＰＤ＿Ｔ）上进行实验，
均取得了最好的结果，表明当源域和目标域遥感图

像具有空间分辨率和特征差异时，ＳＳＭＳＲＤＡ效果
更好且没有额外的计算成本．未来研究将ＳＳＭＳＲ
ＤＡ扩展到更多不同需求的实际应用中，如高空间
分辨率源域和低空间分辨率目标域的应用场景、源
域和目标域有较大光谱分布差异的应用场景等．
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