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面向领域自适应的部分最优传输高光谱图像分类
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摘要：针对高光谱遥感图像分类时有标注的源域训练数据与无标注目标域数据分布不一致的问题，提出基于部分最优传

输的无监督领域自适应方法，实现对处于不同数据分布的高光谱遥感地物像素级分类。利用深度卷积神经网络将样本

映射到潜在高维空间，根据部分最优传输理论建立样本传输方案，最小化域间分布差异，构建适配模型。采用类感知采

样技术和质量分数因子自适应调整策略，促进域间类别对齐，建立全局最优传输。在两组公开高光谱遥感图像数据集上

进行实验，从总体分类精度 OA（%）、类别平均分类精度 AA（%）、分类一致性检验 Kappa（×100）等 3 个评价指标对像素

分类结果量化比较。实验结果显示，在两组迁移任务上，相较于仅使用源域数据的基线模型，总体分类准确率分别提升

2. 21% 和 2. 75%，相较于原始最优传输策略提升 1. 71% 和 2. 01%，表明模型能够有效提升高光谱遥感影像中像素级地

物的分类精度。
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Abstract： Hyperspectral image classification is a major task in remote sensing data processing.  To solve 
the problem of inconsistent distribution of labeled source and unlabeled target domains， an unsupervised 
domain adaptive method based on partial optimal transport is proposed to achieve pixel-level classification 
of hyperspectral ground objects under different data distributions.  Specifically， a deep convolution neural 
network is used to map the sample to the potential high-dimensional space， and the sample transportation 
scheme is established based on the partial optimal transport theory to minimize the distribution discrepancy 
between domains.  Class-aware sampling and the mass factor adaptive adjustment strategy are used to pro⁃
mote the class alignment between domains and establish a global optimal transport.  Experiments were con⁃

文章编号  1004-924X（2023）17-2555-09

收稿日期：2023-02-15；修订日期：2023-03-13.
基金项目：国家重点研发计划资助项目（No. 2020YFA0714103）；吉林省发展和改革委员会创新能力建设项目

（No. 2021FGWCXNLJSSZ10，No. 2019C053-3）



第  31 卷光学  精密工程

ducted on two open-source hyperspectral image datasets， and the classification accuracies were compared 
quantitatively from the three evaluation matrices of overall accuracy （OA， % ）， average accuracy 
（AA， %）， and Kappa （×100）.  Compared with the source-only method， the improved classification ac⁃
curacies with the proposed method for OA and AA were 2. 21% and 2. 75%， respectively， and compared 
with the original optimal transport， the improved accuracies were 1. 71% and 2. 01%， respectively.  
These results show that the proposed model can effectively improve pixel-level classification accuracy in 
hyperspectral images.
Key words： computer vision； neural network； domain adaptation； optimal transport； hyperspectral image

1 引  言

随着航天技术和电子信息科学的发展，遥感

器分辨率及信息处理能力不断提高，遥感技术已

被广泛应用于气象观测、精准农业和土地利用规

划等多个领域［1-3］。高光谱图像由多空间平台的

成像光谱仪采集，结合光谱仪和光学相机的优

点，实现目标区域的大范围细粒度成像，采集图

像数据中包含丰富光谱 -空间结构信息。基于像

素空间关系及多波段光谱信息，高光谱图像分类

技术致力于实现图像中地物精准分类，逐像素分

配语义标签，对后续多种复杂地球信息的分析研

究具有重要意义。

由于时空环境变化和图像采集设备不同，高

光谱图像通常处于不同数学概率分布，数据特征

偏移明显。在已有标注的源域数据集上训练的

模型难以直接有效迁移到新捕获的无标注目标

域数据。数据标注工作依赖专业设备和领域内

专家，耗时费力，难以收集足够的标注数据。标

注数据的缺乏对构建高精度高光谱图像分类模

型带来了巨大挑战。

为解决域偏移导致的模型迁移困难问题，领

域自适应技术通过缩减源域数据与目标域数据

间的分布差异实现模型适配。当前领域自适应

技术通常采用基于深度学习的方法，构建神经网

络模型提取样本高维特征，衡量特征分布差异，

利用神经网络迭代反馈促使域对齐［4］。Liu 等［5］

提出建立特征提取器与多个域鉴别器对抗学习

模型结构，引入基于概率分布的最大均值差异方

法，有效提升模型特征比较能力。Miao 等［6］提出

联合分布对齐框架，采用变分自编码器学习在共

享空间中学习域不变表示，实现细粒度跨域比

对。Fang 等［7］提出将领域自适应与自信学习相

结合，选取高置信度的目标域样本作为训练数

据，并逐步增加高置信度样本的比例，从而提升

分类准确性。Liang 等［8］提出多源 few-shot 学习

方法，从源域融合同质和异质数据内提取特征，

提升分类模型的泛化能力。Makkar 等［9］基于对

抗学习提取一致特征，采用半监督方法扩展可用

标签，模型在多类别大尺度遥感图像上取得了优

异效果。

为进一步减小源域和目标域的分布差异，缓

解域偏移，结合高光谱遥感图像性质，本文提出

一种基于部分最优传输的域适应方法，引入类感

知批量样本采样技术和质量分数因子自适应调

整策略，促进同类别像素样本间建立传输映射，

缓解类别错误对齐。在建立传输方案时考虑目

标域样本伪标签置信度，通过计算熵可靠性自适

应调整传输质量分数，促进构建全局最优映射，

优化传输方案，减小分布差异，提升分类模型

精度。

2 基本原理

2. 1　无监督领域自适应

神经网络模型训练依赖于大规模有标注样

本。然而，由于数据分布不同，在已有标注的源

域训练集上学习的模型通常难以在新出现的无

标注目标域数据上取得同样优异的表现。为了

充分利用已有的数据信息，提高模型在多源分布

数据上的鲁棒性，无监督领域自适应（Unsuper⁃
vised Domain Adaptation， UDA）方法通过基于

对抗或基于散度的方法对域间差异进行准确度

量，挖掘域不变信息或减小域间分布差异，从而

使源域模型同样适用于目标域数据。基于以上
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构想，Ben-David 等提出了无监督领域自适应的

优化泛化误差界［10］。具体公式如下：

εT ( h ) ≤ εS ( h )+ 1
2 dHΔH ( D͂S，D͂T )+ λ， （1）

其中：h ∈ H为假设函数空间中分类函数。函数

h 在目标域数据上的分类误差 εT ( h )由源域分类

误差 εS ( h )、源域与目标域间分布差异 dHΔH 以及

常数项 λ 约束。因此，无监督领域自适应算法的

关键是在保证分类函数 h 适配于源域样本的同

时最小化源域与目标域间的分布差异。进一

步，对源域与目标域分布间差异的准确度量至

关重要。

2. 2　最优传输

最优传输（Optimal Transport， OT）理论在

18 世纪由 Gaspard Monge 提出，旨在通过优化寻

找概率测度间变换。Kantorovich 将求解多个数

学分布之间的变换问题松弛化为求解满足条件

的联合概率分布，从而有效衡量不同分布间的差

异［11-12］。假设存在两组处于不同分布的样本点

X：= { xi }n
i = 1 和 Y：= { yi }n

i = 1 组成的两个离散概

率分布 μn：= 1
n ∑

i = 1

n

δxi
和 νn：= 1

n ∑
i = 1

n

δyi
，则分布 μn

与 νn 间的最优传输优化问题定义如下：

OT ( μn，νn )：= min
π ∈ Π ( μn，νn )

C，π ， （2）

其中：C是分布间的传输成本矩阵，π 为分布间的

概率耦合。在域适应问题中，为最小化域间分布

差异，建立全局最优传输方案准确度量域间距

离，在样本间建立传输，通过反向传播更新高维

特征，实现样本级别分布对齐。

3 部 分 最 优 传 输 域 适 应 图 像 分 类

算法

3. 1　问题定义

假设存在两组由成像光谱仪采集的处于不

同分布的高光谱遥感图像数据，两组数据中包含

相同的地物类别。图像数据中任意像素位置均

包含多个光谱多段信息，在模型构建及训练中，

将图像中像素逐一作为数据样本。源域 H S 为有

标注样本集 XS = { xi
s }M

i = 1，包含 M 个像素样本，对

应像素位置的标签为 Y S = { y i
s }M

i = 1。目标域 H T

为无标注样本集 XT = { xi
t }N

i = 1，包含 N 个像素样

本 。 源 域 与 目 标 域 像 素 地 物 类 别 空 间

Y S( T ) ∈ { 1，2，…，C } 相同，均包含 C个类别。源

域分布与目标域分布分别表示为 PXS 和 PXT。

3. 2　算法原理

根据基于散度的领域自适应方法框架，利用

度量函数衡量域间差异，通过不断缩减源域与目

标域间距离学习域不变特征，实现模型迁移。域

适应模型构建中需要解决的关键问题在于如何

准确衡量复杂分布间差异，以及如何通过调整特

征提取器参数实现源域与目标域特征在高维空

间中对齐。

针对以上问题，本文提出基于部分最优传输

的领域自适应模型，算法框架如图 1 所示。对于

传入的源域与目标域数据，采用共享多层卷积神

经网络 Gθ 作为特征提取器，将数据映射到潜在

高维特征空间。对于提取到的数据特征，采用基

图 1　基于部分最优传输的领域自适应模型整体框架

Fig. 1　Framework of proposed domain adaptive model base on partial optimal transport
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于部分最优传输的度量函数，通过类感知样本采

样以及质量分数因子自适应调整策略，构建样本

间最优传输方案，准确衡量域间差异。进一步，

利用两个不同的由全连接网络构造的分类器 Fφ

和 Fϕ 之间的对抗学习，挖掘难以辨别的样本特征

从而实现特征对齐。通过分类器 Fφ 计算源域样

本分类损失，保证模型在域不变特征上具备分类

能力。

3. 2. 1　部分最优传输

对于离散样本集，最优传输算法通过建立样

本间的全局映射，根据样本间传输成本矩阵，计

算最优全局传输方案，从而准确度量离散分布间

差异。然而，高光谱图像数据通常包含数以万计

离散样本点，直接建立全局映射面临严重运算存

储问题和难以接受的计算复杂度。因此，在实际

计算中，通常采用批量样本采样方法，在每次迭

代中仅使用原始数据集中的小部分样本参与训

练，从而提升模型迭代效率。在此情况下，每次

映射仅有部分像素样本参与，无法保证域间最优

样本匹配同时采样在当前批量，导致计算得到的

最优映射存在偏差，域间样本次优对齐，影响模

型到目标域数据的适配效果。

针对以上问题，部分最优传输（Partial Opti⁃
mal Transport， POT）算法［13］通过在传输过程中

设置质量分数因子控制样本质量映射，避免局部

次优传输导致的负迁移。依照定义，离散概率测

度 μn 与 νn 间的部分最优传输优化问题如下：

POT s ( μn，νn )= min
π ∈ Π s ( μn，νn )

C，π ， （3）

其中：质量分数因子 0 ≤ s ≤ 1，分布间传输空间

定 义 Π s ( μn，νn )：= { π ∈ R || μ × || ν
+ ：π1 || ν ≤ μ，π⊺1 || μ ≤

ν，1⊺ π1 = s }，s控制样本传输比例。对于批量训练

模型，期望 s值随最优映射存在比例正比例变化。

假设当前设置采样批量大小为 k，则建立在当前

采样样本集合 X͂S 与 X͂T 间相对应的部分最优传输

损失定义如下：

     LPOT ( X͂ S，X͂T )= 1
k ∑

i = 1

k

POT s ( PX͂S
，PX͂T

). （4）

3. 2. 2　类感知样本采样

基于部分最优传输理论构建域间差异损失，

为进一步促进最优传输的建立，预先避免由于域

间样本类别不一致导致的传输干扰，提出类感知

样本采样方法（Class-aware Sampling， CS），通过

显式采样控制每次迭代中批量样本的类别，期望

存在相同类别的域间样本，为类级别特征对齐以

及建立最优匹配传输奠定基础。首先，在训练过

程中利用源域数据训练的分类器 Fφ 计算目标域

样本类别的伪标签：

ŷ i
T = F ( G ( xi

T；θ )；φ ). （5）
随后，根据源域样本对应标签 y i

S 及生成的目

标域伪标签 ŷ i
T，在每次迭代数据采样时，预先设

定当前批量选取类别集合 C͂ ⊆ C，固定类别样本

的采样数量并逐一采样，保证源域与目标域在当

前迭代时满足样本类别及数量比例相同。

3. 2. 3　质量分数因子自适应调整

已有基于部分最优传输的方法通常在不同

域适应任务中采用显式设置质量分数因子的方

式，在模型开始训练前固定因子数值，通过多次

训练观测不同质量分数因子下的模型分类效果，

确定最优数值［13］。然而，由于数据集规模不同、

分布差异不同，难以预先准确估计质量分数因子

的具体选取区间，并且批量采样的训练方式进一

步加剧了固定因子数值难以适配到全部最优传

输建立的情况，导致分布差异度量准确性严重受

到质量分数因子的限制。

为解决以上问题，这里提出一种基于目标域

样本分类预测熵可靠性的方法，自适应调整质量

分数因子 s 的取值（s-adapt）。假设最优传输映射

存在比例受当前批量样本类别匹配度的影响，考

虑目标域样本预测伪标签的可信度，将目标域样

本分类输出向量的熵正则化结果融入质量分数

因子的计算中，每次迭代前更新质量分数因子 s，

实现自适应调整，计算公式如下：

s = exp {- 1
k ∑

i = 1

k

∑
j = 1

C

- ŷ ij
T log ŷ ij

T }， （6）

其中：ŷ ij
T 表示第 i个目标域样本属于第 j个类别的

概率。当目标域样本的预测结果稳定到固定类

别时，s 趋近于 1，即在类别集合 C͂ 引导下选取目

标域样本类别的可信度更高时，提升质量分数因

子数值，在更多源域与目标域样本间实现传输，

期望在当前迭代中建立全局最优映射。

3. 3　优化目标函数

基于深度学习卷积神经网络构建分类模型，
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期望在反向传播时更新特征提取器和分类器参

数，特征在潜在高维空间实现对齐，在建立损失

函数中综合考虑模型分类能力、域特征间分布差

异检测能力，对模型训练中建立的各项损失函数

进行介绍。

对于特征提取器 Gθ 得到的特征，根据无监

督领域自适应泛化误差［10］，需要确保分类器可以

对模型挖掘到的域不变特征准确分类。因此，基

于交叉熵损失函数 lce 计算源域样本分类损失：

      L cls ( X͂ S )=∑i = 1
k lce ( F ( G ( xi

S；θ )；φ )，y i
S ).（7）

进一步，采用基于边际差异 MDD 的域差异

测度［14］，设置两个分类函数 Fφ，Fϕ，计算分类器间

对抗损失，利用分类结果一致性损失度量域间差

异，disp（，）函数表示分类器结果差异，计算公式如下：

L adv ( )X͂ S，X͂T =

sup | disp X͂T
 (Fφ，Fϕ)- disp X͂S (Fφ，Fϕ) |. （8）

结合以上目标函数，模型整体优化问题由三

部分组成，分别是源域样本分类损失 L cls、域间分

布差异损失 LPOT 以及源分类器间对抗损失 L adv。

整体优化目标函数如下：

min L = L cls + αLPOT + βL adv， （9）
其中：α，β 为平衡因子，平衡各个损失项在模型训

练中所占的比例。

4 实验与结果

4. 1　数据集

为验证本文模型的有效性，在两组公开高光

谱遥感图像数据集上进行实验，包括 Pavia 数据

集和 Houston 数据集。

4. 1. 1　Pavia 数据集

Pavia 数 据 集［15］由 反 射 光 学 光 谱 传 感 器

ROSIS 于 2003 年在意大利北部上空采集，其中

包含 Pavia University（UP）和  Pavia Center（PC）
两组数据，波长为 0. 43~0. 86 μm，空间分辨率为

1. 3 m/pixel，均为城市场地图像。UP 数据实验

过程中，将 UP 与 PC 分别作为源域与目标域数

据，并移除 UP 中最后一个光谱波段，使 UP 与 PC
拥有相同的光谱波段数量，均为 102，同时选取共

有的 7 种地物类别用于构建分类模型。伪彩色图

像及对应的地物类别标签如图 2 所示。表 1 显示

了 Pavia 数据集中包含的地物类别及对应的样本

数量。

4. 1. 2　Houston 数据集

Houston 数据集［16］包括 Houston2013（H13）
与 Houston2018（H18）两组数据，由不同传感器

于不同年份在美国休斯敦上空采集，空间分辨

率分别为 2. 5 m/pixel 与 1 m/pixel，包含波段数

量分别为 144 个和 48 个，波长均为 380~1 050 
nm。 实 验 过 程 中 ，将 Houston2013 与 Hous⁃
ton2018 分 别 作 为 源 域 与 目 标 域 数 据 ，选 取

Houston2013 数据中与 Houston2018 数据相对应

的 48 个光谱波段和共有的 7 个类别。伪彩色图

像及对应的地物类别标签如图 3 所示。表 2 显

示了 Houston 数据集中包含的地物类别及对应

的样本数量。

图 2　Pavia 数据集的伪彩色图和地物标签

Fig. 2　Pseudocolor images and corresponding ground 
truths with color indexes of Pavia dataset

表  1　Pavia数据集中的地物类别及样本数

Tab. 1　Land cover classes and numbers of samples in Pa⁃
via dataset

类别

牧场

阴影

砖块

沥青道路

树木

沥青

裸露土壤

总计

样本数量

UP（源域）

18 649

     947

  3 682

  6 631

  3 064

  1 330

  5 029

39 332

PC（目标域）

  3 090

  2 863

  2 685

  9 248

  7 598

  7 287

  6 584

39 355
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4. 2　实验分析

4. 2. 1　评价指标

为检验本文提出方法的有效性，采用总体精

度（Overall Accuracy，OA）、平 均 精 度（Average 
Accuracy，AA）和 Kappa 系数 3 种指标评价模型

的分类性能。其中，OA 计算正确分类样本个数

占所有样本数量的比例，评估模型对数据的整体

分类能力；AA 则分别在每个类别上计算精度，反

映模型对数据中各个类别的分类能力；Kappa 系

数则是基于混淆矩阵计算，用于一致性检验，当

模型出现强偏向性时，计算出的 Kappa 数值降

低，反映模型出现了类别预测偏向性。

4. 2. 2　实现细节

本 文 研 究 基 于 Pytorch 框 架 ，利 用 Nvidia 
2080Ti GPU 实现。在训练集和测试集构建过程

中，为有效利用空间关系信息提高网络特征的提

取能力，在构建样本时，将每个像素本身及其周

围两个像素看作一个样本，即每个样本尺寸均为

5×5，通道数为波段数量，样本标签为中心像素

所属类别。模型训练时，为了避免由于样本类别

不平衡导致的分类器偏移，参考 Fang 等［7］提出模

型中的实验设置，对于有类别标注的源域样本，

在每个类别中随机采样 180 个样本用于模型训

练，而目标域中包含的全部样本均参与随机采

样，训练过程中不使用类别标签。特征提取器 Gθ

由多层卷积神经网络构成，将样本特征映射到

200 维，并利用平均池化及全连接映射将每个样

本表示为 128 维向量，用于后续训练分类网络。

分类网络 Fφ，Fϕ 均为两层全连接层网络，进行

128→64→C过程映射，最终输出地物类别数量

长度的向量作为分类结果。采用随机梯度下降

法训练模型，动量因子为 0. 9，权重衰减系数为

0. 000 5，学习率设置为 0. 01，批量采样大小为

64，迭代轮次为 100。在平衡因子 α，β 的选取上，

利用网格搜索法调整参数，在固定其中一个参数

α（β）时，对另一个参数 β（α）在｛0. 05，0. 1，0. 5，1，
5｝内进行调整，选取模型 OA 最高时的参数值。

具体地，对于 Pavia 数据集和 Houston 数据集，参

数（α，β）分别设置为（1，0. 5）和（1，0. 1）时，模型

OA 最优。

4. 2. 3　分类结果

在 UP→PC，Houston2013→Houston2018 两

组域适应迁移任务上进行实验。为验证本文提

出模型的效果，将分类结果与当前已有方法进行

对 比 ，比 较 方 法 包 括 TSVM［17］ ，DAN［18］ ，

DANN［19］，ED-DMM-UDA［20］，CDA［5］以 及 CL⁃
DA［7］。以上方法的实现细节及结果参照方法

CLDA［7］文中结果。

两组迁移任务的量化像素级地物分类结果

如表 3 所示。可以看出，基于深度学习的方法优

于传统方法 TSVM，证明了神经网络结构能够有

效挖掘样本特征，基于对抗和散度的方法在高维

空间上对齐源域与目标域，提高了模型适配能

力。对于迁移任务 UP→PC，本文方法相较于

TSVM 方法提升 17. 64%，相较于采用聚类的方

法 ED-DMM-UDA、利用伪标签的方法 CDA、采

用自信学习进一步筛选伪标签的方法 CLDA 在

图 3　Houston 数据集的伪彩色图和地物标签

Fig. 3　Pseudocolor images and corresponding ground 
truths with color indexes of Houston dataset

表  2　Houston数据集中的地物类别及样本数

Tab. 2　Land cover classes and numbers of samples in 
Houston dataset

类别

草地

道路

受压草地

水面

树木

居民建筑

非居民建筑

总计

样本数量

H13（源域）

   345
   443
   365
   285
   365
   319
   408
2 530

H18（目标域）

  1 353
  6 365
  2 766
       22
  2 766
  5 347
32 459
53 200
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OA 上分别提升 11. 7%、3. 89% 和 0. 87%，相应

的 AA 及分类一致性 Kappa 结果同样得到了提

升，证明了本文提出的类感知采样方法和随后的

质量分数因子自适应调整方法充分利用了伪标

签信息，指导域不变特征挖掘，实现了更加精确

的类级别特征对齐，提升了模型的分类精度。对

于迁移任务 H13→H18，虽然本文方法相较于已

有方法存在小幅度提升，但在分类精度上仍低于

80%，推测原因是当前源域与目标域的分布差异

更为明显，因此从初始训练时取得的目标域样本

的伪标签准确度不高，导致其指导的类感知采样

及后续质量分数因子调整均受到较多错误标签

的影响，建立的传输难以达到最优。从一致性检

验系数 Kappa 值可以看出，模型对于分类类别具

有较强的倾向性，后续考虑在模型构建中进一步

针对各个地物类别特点优化特征提取器和最优

传输算法。

图 4 展示了部分已有方法及本文提出方法的

像素级地物分类效果。可以看出，本文方法的分

类效果更加精细。较为明显的是，对于处于地物

不同类别间边缘的像素，本文方法获得了更为清

晰的地物轮廓边缘。由于处于边缘的像素通常

存在更复杂的空间上下文关系，提取到的特征往

往区别于地物中心位置的像素，因此，需要与源

域建立更为准确的映射关系。本文提出的基于

部分最优传输的域适应方法实现了类级别的样

本传输，有助于缓解样本负迁移，提升了分类模

型的稳定性。

4. 2. 4　消融实验

为了验证本文提出的基于部分最优传输的

无监督领域自适应高光谱图像分类模型中各个

模块的有效性，分别讨论部分最优传输算法

POT、类感知样本采样 CS 以及质量分数因子自

适应调整算法 s-adapt 对模型分类的影响。在两

组域适应迁移任务 UP→PC，H13→H18 上进行

实验，实验结果如表 4 所示。基线方法采用模型

中的源域分类损失和双分类器一致性损失进行

训练，即式（9）中的 L cls + L adv。可以看出，相比于

基线方法，在模型中加入原始最优传输方法 OT
作为度量函数计算域间差异损失，在两组迁移任

务上分别提升 0. 5% 和 0. 74%。在此基础上，添

加类感知采样法 CS 对分类结果进一步提升了

表  3　目标域上不同方法在 OA、AA和 Kappa上的分类结果

Tab. 3　Classification performance on OA，AA（%） and Kappa of different target domains

Method

TSVM
DAN

DANN
ED-DMM-UDA

CDA
CLDA
Ours

UP→PC
OA（%）

76. 03±0. 02
80. 68±0. 02
83. 90±0. 05
82. 50±0. 50
89. 78±3. 03
92. 80±0. 67
93. 67±0. 50

AA（%）

72. 41±2. 22
76. 18±1. 62
78. 40±0. 47
77. 80±0. 56
88. 80±5. 05
91. 83±1. 09
94. 17±1. 06

K（×100）
70. 70±3. 05
76. 47±2. 34
80. 41±0. 50
78. 73±0. 54
87. 71±3. 66
91. 32±0. 81
93. 76±0. 71

H13→H18
OA（%）

52. 03±0. 32
61. 45±2. 18
62. 61±2. 10
66. 09±1. 83
68. 44±0. 77
70. 12±2. 43
70. 25±2. 20

AA（%）

62. 40±0. 40
73. 47±1. 74
65. 09±3. 54
74. 48±1. 66
75. 31±1. 58
79. 07±0. 38
79. 89±1. 06

K（×100）
34. 29±0. 80
47. 08±2. 36
49. 33±1. 98
53. 10±2. 18
55. 65±0. 77
57. 75±2. 49
58. 32±1. 22

表  4　不同迁移任务消融实验分类结果 OA
Tab. 4　Ablation study classification results of OA with 

different transfer tasks （%）

Method
baseline
+OT

+OT+CS
+POT（s=0. 5）+CS
+POT（s-adapt）+CS

UP→PC
91. 46
91. 96
92. 85
93. 05
93. 67

H13→H18
67. 50
68. 24
69. 27
69. 43
70. 25

图 4　不同方法在 PC 数据上的分类效果

Fig. 4　Classification maps of PC dataset produced by dif⁃
ferent methods
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0. 89% 和 1. 03%，证明了类感知采样方法通过建

立特定类别间的传输可以更好地对齐特征。相

比于传统 OT 算法，采用部分最优传输 POT，即

使在固定质量分数因子 s=0. 5 的情况下，模型分

类精度仍有提升，证明 POT 能够避免由于原始

强制传输导致的样本错误迁移，建立更加适宜的

传输方案，提升了模型的适配能力。当运用质量

分数因子自适应调整策略 s-adapt 后，质量分数因

子随当前批量传输样本的熵可靠性自适应变化，

相比于固定 s=0. 5，分类模型精度分别提升了

0. 62% 和 0. 82%，反映出质量分数因子 s 的取值

对 POT 传输方案具有重要作用。

5 结  论

本文提出基于部分最优传输的无监督领域

自适应方法用于高光谱图像分类，以缓解由于标

注数据不足导致的模型训练困难的问题。研究

部分最优传输算法在批量采样神经网络训练中

的作用、类感知采样方法以及质量分数因子自适

应调整算法对建立传输方案的影响，并在两组公

开的高光谱遥感数据上进行实验。实验结果表

明，相比于基线方法，本文方法建立的分类模型

在两组迁移任务上的地物分类结果分别提升

2. 21% 和 2. 75%，验 证 了 算 法 各 个 模 块 的 有

效性。
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