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遥感图像小样本舰船识别跨域迁移学习算法

陈华杰， 吕丹妮， 周枭， 刘俊

杭州电子科技大学 通信信息传输与融合技术国防重点学科实验室, 杭州 310018

摘 要：跨域迁移学习旨在利用现有公开数据集，突破源域和目标域样本类别空间须一致的约束，提升目标域

样本的识别精度。针对现有跨域迁移学习算法应用于遥感图像小样本舰船目标识别时存在的迁移类别受限和负

迁移问题，本文提出一种基于源域样本相关性排序的跨域迁移学习算法：首先将目标域样本逆向加入源域分类

任务中，根据加入前后各类别源域样本的识别精度变化情况，对源域样本进行相关性排序，将其划分为强/弱/负
相关样本；然后采取自监督联合学习策略，在目标域分类网络中引入自监督角度预测辅助分支，筛选出的强相

关源域样本仅参与该辅助分支的训练，不改变目标域主分类网络的结构。算法通过相关性排序去除了弱/负相关

源域样本，有效避免了负迁移；引入自监督角度预测辅助分支，在保持主分类网络结构完整性的同时，充分利

用了强相关源域样本的有效信息，学习到更具泛化能力的目标特征。实验结果显示：在遥感舰船小样本目标数

据集上，提出的算法优于跨域迁移学习中广泛使用的Fine-tune （微调）算法；与仅使用主分类网络的目标域识

别算法相比，遥感舰船目标识别精度提升了17.59%。
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1　引 言

遥感舰船的目标识别问题在国家安全监护、

海上交通管制等军事和民用领域中具有非常重要

的现实意义。其主要是指利用目标检测技术（Wu
等，2021） 对可见光图像中所包含的舰船目标进

行定位，而后在此基础上利用识别技术对定位目

标进行分类。传统的目标识别方法（Lu等，2011；
Demirci 和 Kacka，2016） 主要依赖人工设计进行

特征提取，需要有专业知识及复杂的调参过程，

同时每个方法都是针对具体应用，泛化能力及鲁

棒性较差。随着卷积神经网络，计算机视觉等方

向的发展，基于深度学习的目标识别 （Hayat 等，

2018）在精度和实时性方面都远远赶超传统方法，

然而随着遥感图像分辨率的提高，舰船识别的层

次逐渐细化至具体的舰型或舰级，与此同时每一

细类可用的样本随之减少，不足以支撑深度学习

网络的训练，容易引发小样本学习问题（Zhong等，

2020；赵凯琳 等，2021；陈杰虎 等，2022）。

作为小样本学习研究的一大主流分支，迁移

学习（Zhuang等，2021）旨在利用数据、任务、或

模型之间的相似性，将在旧领域（源域）学习到

的知识，应用于新领域（目标域），其通过知识迁

移的方式较好地解决了由于缺乏足够的数据带来

的模型泛化能力不足的问题。

根据源域与目标域类别空间是否一致，迁移

学习方法大致可分为以下两类：（1） 当两者类别

空间一致或目标域为源域的子集时，一般使用领

域自适应的方法实现域到域的对齐，或是类别到

类别的对齐，如：Long等（2017）提出的JAN和Long
等（2019）提出的DAN算法，Pei等（2018）提出的

MADA 算法；（2） 当源域和目标域的类别空间交

集为空时 （跨域迁移），Yosinski 等 （2014） 提出

Fine-tune（微调）算法：任意选取公共数据集作为
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源域样本对网络进行预训练，然后使用目标域样

本对预训练模型进行微调以实现迁移学习；Tan等

（2015）提出 TTL算法：引入中间域的概念，将源

域的特征信息先传递给中间域，由中间域传递给

目标域以实现知识迁移；而后 Tan 等 （2017） 在

TTL算法基础上提出DDTL算法：使用自编码器处

理不同类别的输入，然后逐渐从中间域中选择有

用的数据作为桥梁，打破两个远域之间知识传递

的巨大分布差距。

对于遥感图像小样本舰船目标识别而言，其

难以满足类别空间一致的约束，因此希望能利用

现有公开数据集进行跨域迁移学习。当前主流的

跨域迁移学习算法中TTL算法和DDTL算法利用联

合矩阵分解和深度神经网络，将迁移学习应用于

不相似领域之间的知识共享，取得了良好的效果，

具有较好的理论支撑；Fine-tune 算法实现简单，

不需要针对新任务从头开始训练网络，能较好地

节省时间成本。然而将这些方法直接应用于遥感

舰船识别时仍然存在以下局限：（1） TTL和 DDTL
算法通常只在领域间分布差异较小时有效，因此

对自然语言处理、计算机视觉等任务效果并不理

想，而且这两种算法仅能处理单个类别的源域样

本，而公开数据集往往是多个类别的，使用该算

法无法充分利用公开数据集的信息；（2） Fine-
tune算法在预训练时直接使用了所有源域样本，未

剔除其中可能造成负迁移的样本，学习能力较为

有限。

针对上述问题，本文提出了一种从公开数据

集（源域）中筛选强相关样本，并利用此样本辅

助目标域分类任务的跨域迁移学习方法：首先将

目标域样本加入源域的分类任务中，以加入前后

源域中各类别样本的识别精度变化情况为依据，

对源域样本进行相关性排序，筛选出强相关源域

样本，剔除弱/负相关源域样本以避免负迁移；其

次对目标域的训练网络结构进行适应性调整：将

自监督角度预测任务 （Gidaris 等，2019；Jing 和

Tian，2021） 引入目标域分类网络中作为辅助分

支，通过将强相关源域样本参与此分支的训练，

充分利用其有效信息以辅助目标域分类任务。

2　基于源域样本相关性排序的跨域
迁移学习算法

2.1　总体设计方案

基于源域样本相关性排序的跨域迁移学习算

法总体方案如图 1所示，具体包括源域样本相关性

排序和自监督联合学习两个模块。

区别于常规从源域到目标域的单向迁移，算

法采用双向迁移的方式：先将目标域样本逆向加

入源域的分类任务，通过相关性排序筛选出强相

关源域样本，然后假定源域样本和目标域样本间

的相关性是双向的，将强相关源域样本参与目标

域自监督任务分支的训练中进行辅助学习。
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图1　总体设计方案

Fig. 1　The overall design scheme
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2.2　源域样本相关性排序与迁移样本选择

2.2.1　源域样本相关性排序

给 定 目 标 域 DL
T = {( )x t1，y t1 ， ( )x t2，y t2 ，…，

}( )x tl，y tl ，l为目标域样本总数，L为目标域样本类

别数。任意选取公开数据集作为源域 DM
S，DM

S =

{( )x s1，y s1 ， }( )x s2，y s2 ，⋅ ⋅ ⋅， ( )x sm，y sm ，m为源域样

本总数，M为样本类别数。目标域和源域所包含

的样本都是可见光图像，但二者的概率分布、特

征空间和类别空间均不一致。源域样本相关性排

序的算法流程图如图2所示。

选取常规的交叉熵（李航，2012）作为损失函

数，源域分类任务的损失函数有如下两种情况：

（1） 仅使用源域训练样本对模型进行训练，

损失函数Ls0为

Ls0 = -∑
i = 1

Z ∑
k = 1

M

y sik log ( )ŷ sik (1)

式中，Z为源域训练样本总数，M为源域样本类别数，

ŷ sik表示第 i个样本属于第 k类的概率，y sik是第 i个样

本标签的one-hot表示，当样本属于类别k时，y sik = 1，
否则 y sik = 0。

（2）将目标域训练样本加入源域分类任务中，

此时损失函数由源域训练样本和目标域训练样本

两部分组成，即：

Ls1 = -∑
i = 1

Z ∑
k = 1

M + L
y sik log ( )ŷ sik - ∑

j = Z

Z + Q∑
h = 1

M + L
y tjh log ( )ŷ tjh =

Ls0 + Lt0
   (2)

式中，Lt0 为目标域训练样本对应的损失函数，Q为

目标域训练样本总数，L为目标域样本类别数，y͂ tjh
表示第 j个样本属于第 h类的概率；y tjh是第 j个样本

标签的one-hot表示，当样本属于类别h时，y tjh = 1，
否则 y tjh = 0。

对比式（1）、（2），将目标域训练样本加入源

域分类任务后，相当于为该任务添加了一项额外

的正则化约束条件，这势必会对其归纳偏置（泛

化方向）产生一定的影响。对源域中不同类别样

本的分类任务来说，额外约束产生的影响可能是

正向或负向的，也有可能对某些类别而言并未产

生明显的影响。

由此，相关性定义为目标域样本对各类别源

域样本分类任务的归纳偏置产生影响的方向。即：

分类任务的识别性能受到目标域样本正向影响的

为正相关源域样本，受到负向影响的为负相关源

域样本，其中正相关源域样本又可根据其受影响

的程度分为强/弱相关样本，具体如下：

设加入目标域样本前后源域中各类别样本的

识别率分别为Rs
k和Rt

k，识别精度增益为 dsk(k ∈ [1，
)M ] ，则 dsk = Rt

k - Rs
k。选取阈值 δ (0 < δ < 100%)，

根据识别精度增益的大小，对各类别源域样本进

行如下相关性排序与命名：

若 dsk ≥ δ，表示该类别样本与目标域强相关，

命名为强相关源域样本，设为P；
若 0 ≤ dsk < δ，表示该类别样本与目标域弱相

关，命名为弱相关源域样本，设为E；
若 dsk < 0，表示该类别样本与目标域负相关，

命名为负相关源域样本，设为N。
为了排除每次模型训练时的偶然因素，阈值

不宜设置得过小，一般选取 10%—20%。相关性排

序模块两次训练的目的是为了对比目标域样本加
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图2　源域样本相关性排序算法流程图

Fig. 2　Flowchart of correlation sorting algorithm for source data
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入前后，各类别源域样本的识别精度变化情况，

而并非为了得到最终识别结果，因此分类网络结

构不必过于复杂，选取层数较为适中的基础网络

即可，如Resnet18（He等，2016）。

2.2.2　迁移样本选择

理论上来说，源域样本与目标域样本间的相

关性是双向的，若目标域样本对源域中部分样本

学习任务的归纳偏置具有正向影响作用，那源域

中此部分样本对目标域学习任务的归纳偏置也应

具有正向影响作用，二者互为彼此学习任务的正

则化约束条件，可以在特征层面进行相互补充，

相互增强。

所以对源域样本进行相关性排序后，可选取

其中强相关源域样本参与目标域的学习任务中进

行辅助训练。该样本选择策略的合理性、以及源

域样本与目标域样本间相关性的双向性在后续实

验部分进行了定量验证。

2.3　自监督联合学习

自监督学习主要通过人的先验知识构造额外

的监督信息，为模型的训练提供额外的学习任务，

从而提高模型泛化能力。本文在常规分类任务的

基础上，选取自监督角度预测作为辅助分支引入

目标域分类网络中，并将强相关源域样本参与此

辅助分支的训练，以此在不破坏主分类网络结构

的前提下提高目标域样本的识别精度。

2.3.1　自监督任务的选择

作为自监督学习的一种方法，角度预测主要

通过训练深度网络识别输入图像的二维旋转来学

习图像特征。选取 Resnet18 作为分类网络，引入

自监督角度预测辅助分支后，训练网络结构如图 3
所示。

从网络结构来看，分类任务分支和角度预测

分支共享同一个特征提取网络，二者在完成各自

任务的同时相互之间必然存在一定的关系：对遥

感舰船目标而言，引入角度预测分支后，模型在

学习过程中必然会强化一些对舰船角度预测有用

的方向敏感的特征，如：轮廓等全局的结构性特

征，同时弱化对该分支任务无用的特征，如：局

部纹理特征。而舰船本身属于强结构型目标，其

分类任务的完成也依赖于模型对其结构性特征的

提取，所以角度预测分支的加入可以使得模型最

终提取出的特征对遥感舰船目标的分类任务而言

具有较好的泛化能力。此外，Gidaris 等 （2019）
也在质量和数量上证明了角度预测这个看似简单

的自监督任务，实际上为语义特征学习提供了非

常强大的监督信号。

因此，本文在众多自监督学习方法中选择将

较为简单的角度预测作为辅助分支引入目标域分

类网络中，力图在不增加过高模型复杂度的同时

提高模型泛化能力。

自监督角度预测将原始图像分别旋转 0°，
90°，180°和 270°后输入到特征提取网络 中，再利

用一个角度预测器预测当前输入图像的角度信息，

损失函数为

Lssl(θ,φ,X ) = E
x~X ( )∑

∀r ∈ R
-log ( )Rr

φ( )Fθ( )X r (3)

式中，X为参与训练的样本集合，X r 为X旋转 r角
度后的样本，Fθ为特征提取网络，Rφ为角度预测

器，θ和φ分别为特征提取网络和角度预测器的参

数，R = [ 00，900，1800，2700 ]。
分类任务的损失函数为

Lce (θ,w,X ) = -∑
x ∈ X

∑
y ∈ Y
y log ( )Cw( )Fθ( )x (4)

式中，X和 Fθ的含义与式（3）保持一致，Y为训

练样本集中所包含的类别数，Cw为类别预测器，w
为类别预测器的参数。

2.3.2　强相关源域样本的使用策略

筛选出强相关源域样本后，原则上其可同时

参与目标域分类任务分支和角度预测分支的训练，

图3　训练网络结构图

Fig. 3　Structure diagram of training network
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也可以仅参与其中一个分支的训练。但是由于强

相关源域样本所包含的样本数远多于目标域样本，

若将其加入目标域分类任务分支会由于以下原因

对目标域样本的识别精度产生不利影响：（1） 会

加剧目标域样本间的不均衡性；（2） 会破坏目标

域主分类网络结构的完整性。

对于遥感舰船目标而言，角度预测和分类任

务都依赖于特征提取网络对舰船目标结构性特征

的提取，当共用同一个特征提取网络时，二者在

特征层面能相互促进，所以通过分类任务筛选出

来的强相关源域样本参与目标域角度预测分支的

训练也能在特征层面上辅助目标域分类任务的

完成。

综上所述，强相关源域样本的使用采取如图 4
所示自监督联合学习策略：目标域训练样本同时

参与角度预测分支和分类任务分支的训练，而强

相关源域样本仅参与角度预测分支的训练，以此

在充分利用其有效信息的同时，保持主分类网络

结构的完整性。在测试目标域样本的识别精度时

仅使用模型的分类任务分支。

结合分类任务损失函数与自监督角度预测损

失函数，强相关源域样本参与角度预测分支的训

练前后，自监督联合学习的优化目标分别如式（5）
和式（6）所示：

min ( )Lce (θ,w,X t ) + αLssl (θ,φ,X r
t ) (5)

min ( )Lce (θ,w,X t ) + αLssl (θ,φ,X r
t ) + βLssl (θ,φ,X r

s )    (6)

式中，X t为目标域训练样本，X r
t 为X t旋转 r角度后的

样本，X r
s 为旋转 r角度后的强相关源域样本，α和β

为自监督角度预测损失函数所占的比重。经多次

实验验证，在本文使用数据集上，α和 β均取 2时

能获得最好的实验结果。

对比式（5）和式（6），强相关源域样本参与

目标域角度预测辅助分支的训练后，为模型的训

练提供了一个额外的正则化约束条件。由于源域

样本与目标域样本间的相关性是双向的，而且对

于遥感舰船目标而言，当角度预测分支与分类任

务共享同一个特征提取网络时，二者在特征层面

是能相互促进的，因此强相关源域样本参与角度

预测分支的训练所带来的约束是正向的：既又不

破坏主分类网络结构，又能辅助目标域的分类任

务。后续将通过实验对这一理论加以定量验证。

3　实验验证

3.1　实验数据集

（1） MiniImagenet 数据集。MiniImageNet 数据

集共包含100类样本，其中每类有600张彩色图像，

本文从中随机选取 65类作为源域样本，并以 2∶1
的比例将其划分为训练集和测试集进行算法验证。

（2） 遥感图像舰船目标数据集。本文遥感舰

船原始数据集由论文作者 Liu （2017）提供，每张

图像的尺寸在 800 像素×700 像素到 1200 像素×800
像素之间不等，其中大都包含多个类别舰船或港

口 （图 5），所以需要对原始数据集进行预处理，

将图像的舰船按类别单独分离出来，重新构造目

标识别数据集。处理方法包括切割、旋转、降噪

等，经预处理后的部分样例如图6所示。

经数据预处理合并整理后，构建了如表 1所示

遥感图像舰船目标数据集，数据集包含共 13个类

别，大致以 2∶1 的比例划分为训练集和测试集，

其中每张图像的尺寸在 64 像素×135 像素到 265 像

素×685 像素之间不等。数据集中存在样本不均衡

的情况，并非所有类别都属于小样本，所以在后

图6　预处理后的舰船目标数据集样本图例

Fig. 6　Ship images′ examples in target data after preprocessing

识别模型目标域训练样本

强相关源域样本

分类任务

角度预测
特征提取
网络

训练

样本类别分类任务识别模型目标域测试样本

图4　自监督联合学习策略

Fig. 4　The self-supervised joint learning strategy
图5　舰船目标数据集样本图例

Fig. 5　Ship images′ examples in target data
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续进行算法验证时，以参与训练的样本数小于200张
为界限，仅统计小样本类别的识别率（表 1中未加

粗类别）。

3.2　实验结果

3.2.1　源域样本相关性排序结果

选取Resnet18作为分类网络，设置阈值δ = 10%，

按图 2所示流程对源域样本进行相关性排序得到：

强相关源域样本 10类，弱相关源域样本 52类，负

相关源域样本 3类，由于源域所包含的样本类别较

多，这里仅列出加入目标域训练样本前后强相关

源域样本的识别精度增益情况（表2）。

强相关源域样本示例如图 7所示，部分类别样

本中的目标与舰船目标在外形或构件部分存在一

些相似特征，如：航母、炮台、坦克中均存在与

舰船相同的构件；校车、打印机和海狮等与舰船

一样形状都接近于长方形。同时其中也存在手枪、

地毯和披肩这类从人的感知而言与舰船毫无关联，

但是利用深度网络进行相关性排序时却与目标域

相关性较强的样本。负相关源域样本示例如图 8所

示，这类样本图像中基本都存在较大的留白区域，

没有明显可用物体特征。由于弱相关源域样本过

多，暂不予列出。

3.2.2　自监督联合学习策略定量分析

由 2.3节定性分析可知，筛选出强相关源域样

本后，其仅参与目标域角度预测辅助分支的训练，

而不参与分类任务，为了定量分析采取此策略的

必要性和有效性，选取 Resnet18 作为分类网络，

进行如下两组实验：

表1　遥感图像舰船目标数据集各类别样本数

Table 1　　The number of various ship samples in 
remote-sensing images

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

阿利伯克级驱逐舰阿利伯克级驱逐舰

惠德贝岛级船坞登陆舰

佩里级护卫舰佩里级护卫舰

安东尼奥级两栖船坞运输舰

提康德罗加级巡洋舰提康德罗加级巡洋舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

训练样本数/测试样本数

77/39
62/31
436/201

90/45
292/112

54/27
242/142

24/12
76/38

132/66
120/60

16/8
30/15

注： 表中加粗的类别不属于小样本，统计算法指标时需剔除。

表2　加入目标域样本前后强相关源域样本的识别精度

增益情况

Table 2　　The gain of strong correlation source samples’ 
recognition accuracy before and after the target data 

was added
/%

类别

海狮

炮台

航母

手枪

打印机

披肩

地毯

校车

坦克

钢琴

加入目标域样本前

78.00
63.00
10.00
21.00
12.00
26.00
71.00
61.00
9.00

47.00

加入目标域样本后

93.00
93.00
67.00
32.00
60.00
50.00
81.00
79.00
46.00
87.00

识别精度增益

15
30
57
11
48
24
10
18
37
40

海狮 炮台 航母 手枪

坦克披肩 钢琴

打印机

校车地毯

图7　强相关源域样本图例

Fig. 7　Examples of strong correlation source samples
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（1）引入自监督角度预测分支的有效性验证。

暂不考虑强相关源域样本，通过对比引入自监督

角度预测分支前后，主分类网络在本文遥感舰船

小样本目标数据集上的识别性能进行实验验证。

实验结果如表3所示，引入自监督角度预测分支后，

目标数据集总识别精度从 78.89% 提升至 89.74%，

引入自监督分支初见成效。

由于美国尼米兹级航母和俄罗斯库兹涅佐夫

号航母在轮廓结构上较为相似，二者的辨别主要

依靠船体的纹理特征（图 9），而由 2.3.2节分析可

知，对于遥感舰船而言，自监督角度预测分支的

引入会导致模型在学习过程中强化一些对舰船角

度预测有用的方向敏感的特征，如：轮廓等全局

的结构性特征，同时弱化对该分支任务无用的特

征，如：局部纹理特征。因此，加入自监督角度

预测后，美国尼米兹级航母和俄罗斯库兹涅佐夫

号航母之间较有区分度的纹理特征势必会被弱化，

从而容易产生混淆，导致识别率下降，各类别识

别精度最高可达 100%，而最低仅有 61.54%。显

然，对目标数据集的分类任务而言单纯引入自监

督任务是不够的。

（2）采取自监督联合学习策略的可行性验证。

通过对比强相关源域样本加入不同分支的训练，

对目标数据集识别精度所产生的影响进行实验验

证。实验结果表明（表 4）：对目标域的分类任务

而言，强相关源域样本仅参与自监督角度预测分

支的训练最具辅助作用，即自监督联合学习策略

是最优的学习方式，在后续实验中均采取此学习

策略。

3.2.3　迁移样本选择的合理性验证

由 3.2.1 节源域样本相关性排序结果，强相关

源域样本共 10类，包含 4000张训练样本，负相关

源域样本共 3 类，包含 1200 张训练样本，而弱相

关源域样本共 52类，其所占比重较大，为了尽量

排除样本不均衡因素的干扰，在以下实验中采取

各类别随机选取的方式，除单独使用负相关源域

样本以外，其余每次使用的样本量均以 4000张为

标准。选取 Resnet18 作为分类网络，具体实验设

置及实验结果如下：

（1）实验 1：分别将强\弱\相关源域样本参与

目标域角度预测分支的训练，参与训练的样本数

须保持 4000张。由于负相关源域样本较少，直接

全部参与训练即可。实验结果表明（表 5）：源域

样本与目标域样本之间的相关性确实是双向的，

且强相关源域样本对目标域分类任务的辅助作用

最强，其参与角度预测分支的训练后，目标数据

表3　引入自监督角度预测分支前后目标数据集识别精度

Table 3　　Recognition accuracy of the target data before and 
after introducing self-supervision angle prediction branch

/%

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

惠德贝岛级船坞登陆舰

安东尼奥级两栖船坞运输舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

总识别精度

引入自监督

分支前

92.31
70.97
64.44
85.19
91.67
73.68
83.33
85.00
75.00
53.33
78.89

引入自监督

分支后

61.54
87.10
91.11
92.59
75.00
97.37
90.91

100.00
100.00
100.00
89.74

（a） 尼米兹级航母

（a） Nimitz carrier
（b） 库兹涅佐夫号航母

（b） Kuznetsov carrier
图9　美国尼米兹级航母和俄罗斯库兹涅佐夫号航母

Fig. 9　Examples of American Nimitz carrier and Russian 
Kuznetsov carrier

幕布 海岸 海底

图8　负相关源域样本图例

Fig. 8　Examples of negative correlation source samples
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集识别精度达 96.48%，与仅使用目标域样本进行

训练相比，识别精度提升近 7%，因此选取强相关

源域样本作为最终的迁移样本是合理的。

（2）实验 2：保持参与训练的源域样本总数为

4000 张，采取各类别随机选择的方式，将源域样

本进行如下两种组合，并将组合后的样本参与目

标域角度预测分支的训练。

组合 1：强相关源域样本 2000张+弱相关源域

样本2000张。

组合 2：强相关源域样本 1400张+弱相关源域

样本1400张+负相关源域样本1200张。

实验结果显示（表 6）：由于弱/负相关源域样

本与目标域样本之间的相关性较低，在强相关源

域样本中加入弱/负相关源域样本后，其对目标域

分类任务的辅助作用在一定程度上被削弱了，且

加入的样本与目标域样本的相关性越低，削弱程

度就越强。进一步验证了源域样本与目标域样本

相关性的双向性以及选取强相关源域样本作为最

终迁移样本的合理性。

表4　强相关源域样本参与不同分支的训练时目标数据集的识别精度对比

Table 4　　Recognition accuracy of target data when the strong correlation source samples participate in the training of 
different branches

/%

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

惠德贝岛级船坞登陆舰

安东尼奥两栖船坞运输舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

总识别精度

同时参与角度预测和分类任务

79.49
54.84
97.78
88.89

100.00
97.37

100.00
100.00
100.00
100.00
92.08

仅参与分类任务

61.54
83.87
80.00
74.07

100.00
94.74
98.48

100.00
87.50

100.00
88.27

仅参与角度预测

100.00
90.32
93.33
88.89
91.67
94.74

100.00
100.00
100.00
100.00
96.48

表6　组合后的源域样本参与角度预测分支的训练时目标

数据集的识别精度

Table 6　　Recognition accuracy of target data when the 
combined source data participate in the training of 

angle prediction branch
/%

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

惠德贝岛级船坞登陆舰

安东尼奥两栖船坞运输舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

总识别精度

强&弱相关源域

样本

82.05
90.32
91.11
92.59
91.67
94.74

100.00
100.00
100.00
100.00
94.43

强&弱&负相关

源域样本

56.41
70.97
82.22
70.37
75.00
86.84
84.85

100.00
100.00
66.67
91.79

表5　不同源域样本参与角度预测分支的训练时目标

数据集的识别精度

Table 5　　Recognition accuracy of target data when 
different source data participate in the training of angle 

prediction branch
/%

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

惠德贝岛级船坞登陆舰

安东尼奥两栖船坞运输舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

总识别精度

强相关源

域样本

100.00
90.32
93.33
88.89
91.67
94.74

100.00
100.00
100.00
100.00
96.48

弱相关源

域样本

66.67
100.00
91.11
96.30
91.67
94.74

100.00
100.00
87.50

100.00
93.55

负相关源

域样本

82.05
100.00
86.67
74.07
83.33
89.47
89.39
96.67

100.00
100.00
89.73

800



陈华杰 等： 遥感图像小样本舰船识别跨域迁移学习算法

3.2.4　其他对比实验

本节实验分为3个小组进行。（1）与Fine-tune
（微调）算法的对比：因操作简单且性能表现不错，

Fine-tune 算法在迁移学习中得以广泛应用，本组

实验首先跟该算法进行对比。选取 Resnet18 作为

分类网络，使用所有源域样本进行预训练，然后

使用遥感舰船目标数据集对预训练模型进行微调。

实验结果显示（表7）：对于遥感图像小样本舰船目

标识别而言，本文提出的跨域迁移学习算法优于

迁移学习中广泛应用的Fine-tune算法。

（2） 强相关源域样本与其他舰船样本对目标

域分类任务的辅助作用对比。依然选择 Resnet18
作为分类网络，与表 1所示遥感舰船目标数据集的

大类保持相同，随机选取如图 10 所示共 7 类舰船

样本参与目标域角度预测分支的训练。实验结果

显示（表 8）：对目标域的分类任务而言，以相关

性排序为基础筛选出的强相关源域样本比遥感舰

船同一大类下的样本更具辅助作用。

（3）不同分类网络下的相关性排序算法对比。

考虑到选用不同的分类网络进行相关性排序得到

结果可能不一样，本组实验将源域样本相关性排

序的分类网络分别更换为 Resnet50 和 PCB 分块网

络 （Sun 等，2018），按图 2 所示流程对源域样本

重新进行相关性排序后筛选出的强相关源域样本

类别如表 9所示。为了与之前的实验保持一致，筛

选出强相关源域样本后，依然使用 Resnet18 作为

目标域分类网络进行自监督联合学习，实验结果

如表10所示。

从表 9 和表 10 可以看出，选用不同的分类网

络进行相关性排序筛选出的强相关源域样本不完

全相同，其类别重合度接近 60%，但对目标域的

分类任务均具有辅助作用。

 

 

图10　其他类别遥感舰船样例

Fig. 10　Examples of other ship samples in remote-sensing images
表8　其他类别舰船样本参与角度预测分支的训练时目标

数据集的识别精度

Table 8　　Recognition accuracy of target data when other 
ship samples participate in the training of angle 

prediction branch
/%

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

惠德贝岛级船坞登陆舰

安东尼奥级两栖船坞运输舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

总识别精度

识别率

84.62
83.87
86.67
62.96
91.67
97.37

100.00
100.00
100.00
100.00
91.50

表7　Fine-tune算法实验结果

Table 7　　Experimental result of Fine-tune algorithm
/%

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

惠德贝岛级船坞登陆舰

安东尼奥级两栖船坞运输舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

总识别精度

调节全连接层参数

48.72
48.39
4.44

22.22
83.33
31.58
65.15
85.00

100.00
26.67
49.85

调节所有参数

74.36
100.00
84.44
92.59
66.67
92.11

100.00
96.67

100.00
100.00
91.78

表9　不同分类网络筛选出的强相关源域样本对比

Table 9　　Comparison of the strong correlation source samples screened by different classification networks

分类网络

Resnet18
Resnet50

PCB

强相关源域样本

炮台

炮台

炮台

披肩

披肩

披肩

校车

校车

校车

坦克

坦克

坦克

打印机

打印机

竖琴

钢琴

钢琴

拖鞋

地毯

拖鞋

文具盒

航母

啤酒瓶

火箭

手枪

锁

集装箱

海狮

钟

—
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3.3　总结分析

选取 miniImageNet 数据集作为源域样本，由

3.2节实验结果可得出以下结论：

（1） 论文提出的相关性排序算法可以从现有

公开数据集中有效筛选出一些人眼无法感知，但

实际对舰船目标识别任务具有辅助作用的样本，

该思想也可适当扩展到其他识别场景；

（2） 对遥感舰船目标的分类任务而言，筛选

出辅助样本（强相关源域样本）后，仅将其加入

目标域的自监督角度预测任务分支是最优的学习

方式，既不破坏主分类网络结构的完整性，又能

辅助目标域的分类任务，提高识别精度；

（3） 论文提出的跨域迁移学习算法优于迁移

学习中广泛应用的 Fine-tune 算法，且对目标域的

分类任务而言，使用相关性排序算法筛选出的强

相关源域样本比遥感舰船同一大类下的样本更具

辅助作用，这也进一步验证了论文提出算法的可

靠性。

3.4　特征可视化分析

考虑到分类器的最终决策由全连接层的输入

所决定，本文将全连接层的输入视为网络模型从

原始输入样本中所提取的特征，对强相关源域样

本参与目标域角度预测分支的训练前后，目标数

据集中识别精度上升较为明显的“美国尼米兹级

航母”和“俄罗斯库兹涅佐夫号航母”特征进行

了可视化（由于特征通道数较多，这里仅列举部

分通道）。

如图 11和图 12所示，每个通道图中，左/右分

别为强相关源域样本参与训练前/后的特征可视化

结果。从图中可以看出，相较于单独使用目标域

样本训练的模型而言，强相关源域样本参与训练

后所得的模型提取出的特征明显更加丰富，在更

大程度上保持了图像的空间结构和边缘特征，因

此在目标数据集上也具有更高的识别精度。这也

意味着通过相关性排序算法挑选出的强相关源域

样本能有效提高模型的泛化能力，为目标域的分

类任务带来有力的辅助作用。

表10　在不同分类网络筛选出的强相关源域样本辅助下

目标数据集的识别精度

Table 10　　Recognition accuracy of target data with the 
help of the strong correlation source samples screened by 

different classification networks
/%

类别

美国尼米兹级航母

企业级航母

惠德贝岛级船坞登陆舰

安东尼奥级两栖船坞运输舰

俄罗斯库兹涅佐夫号航母

奥斯汀级两栖船坞运输舰

塔拉瓦级通用两栖攻击舰

琵琶形军舰

医疗舰船

中途号航母

总识别精度

Resnet50网络

100.00
100.00
93.33
81.48
91.67

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
97.36

PCB分块网络

94.87
100.00
91.11
96.30
91.67

100.00
100.00
100.00
100.00
100.00
97.65

（a） 输入样本

（a） Input samples
（b） 第一通道

（b） The first feature channel
（c） 第二通道

（c） The second feature channel
图11　强相关源域样本参与角度预测分支的训练前后“美国尼米兹级航母”特征可视化结果

Fig. 11　Features visualization results for the “American Nimitz carrier” before and after the strong correlation source samples 
participating in the training of angle prediction branch
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4　结 论

区别于传统从源域到目标域的单向迁移学习，

本文采取双向迁移的方式，首先将目标域样本逆

向加入源域的学习任务中，利用深度网络自身对

数据强大的表征能力自适应地从源域中筛选有用

样本，然后通过引入自监督辅助分支，充分利用

所筛选出样本的有效信息以辅助目标域的学习任

务，提高目标域样本的识别精度。

实验结果显示该算法在遥感图像小样本舰船

目标数据集上的识别精度为 97.65%，其性能表现

优于迁移学习中广泛使用的Finetune算法，且对于

目标域的分类任务而言，通过本文相关性排序算

法筛选出的样本甚至比目标域同一大类下的样本

更具辅助作用。

虽然提出的算法在遥感舰船小样本目标识别

问题上具有较好的性能表现，但是整个算法流程

至少需要训练 3次，操作步骤较为繁琐，后续的工

作考虑从简化算法流程方面入手，进一步增强算

法的实用性。
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Cross-domain transfer learning algorithm for few-shot ship recognition 
in remote-sensing images

CHEN Huajie，LYU Danni，ZHOU Xiao，LIU Jun

Fundamental Science on Communication Information Transmission and Fusion Technology Laboratory,
Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China

Abstract： Cross-domain transfer learning aims to utilize public datasets as source data to improve the recognition accuracy of target data, 

breaking through the limitation that the category space between source data and target data must be consistent.

For the few-shot remote-sensing ship recognition task, existing cross-domain transfer learning algorithms have the disadvantages of 

transfer category restriction and negative transfer effect. Therefore, a cross-domain transfer learning algorithm based on source data 

correlation sorting was proposed to solve the above problems.

First, the target data were added reversely into the source domain recognition task. According to the variation of the source data 

recognition accuracy before and after the target data were added, various source data were classified into strong/weak/negative correlation 

samples, and only the strong correlation samples would be selected. Then, the self-supervised joint learning strategy was adopted to 

introduce the auxiliary self-supervised angle prediction branch into the classification network in the target domain. The selected strong 

correlation source samples were added but only into the training of the self-supervised branch, which avoided changing the main 

classification network structure.

Randomly selecting 65 category samples as the source data from miniImageNet and conducting comparative experiments on few-shot 

ship targets in remote-sensing images yields the following results: 1) When Resnet18 is chosen as the classification network, the 

performance of the proposed algorithm is better than that of the Fine-tune algorithm, which is widely used in cross-domain transfer learning. 

Moreover, compared with the recognition algorithm, which only uses the main classification network, the proposed algorithm improves the 

recognition accuracy of target data from 78.89% to 96.48%. 2) Using different networks to sort correlations for the source data, the selected 

strong correlation source samples are not exactly the same and their degree of category coincidence is close to 60%. However, they are all 

helpful to the classification task of the target domain. At the end of this paper, through visualizing the extracted target features, it is verified 

that the target features extracted by using the proposed algorithm are more abundant and have higher generalization ability.

The proposed algorithm has two main advantages. First, the weak/negative correlation source samples are eliminated by correlation 

sorting, which can avoid the occurrence of negative transfer effect. Second, by introducing the self-supervised angle prediction branch, the 

information of the strong correlation source samples is fully utilized and the features with more generalization ability are extracted while 

maintaining the structural integrity of the main classification network.

Key words： remote sensing, ship recognition, Few-Shot learning, cross-domain transfer learning, correlation sorting, self-supervised learning
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