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摘　 要:小样本军事目标识别旨在在标注样本极其有限条件下实现对新型军事目标的快速、准确识别,在军事遥感解译、战场态

势感知及辅助决策等领域具有重要意义。 基于度量学习的方法通过构建类别原型并度量查询样本与原型之间的相似性完成识

别,因结构简洁、训练灵活且迁移能力较强,已成为小样本学习的主流方法。 然而,现有方法在类别原型构建中多采用均值估

计,易受遥感图像中背景杂波、成像噪声及离群样本影响,导致原型偏移;同时,对特征空间各方向通常采用等权处理,难以表征

不同方向对分类判别的贡献差异,在类间特征分布高度重叠时模型区分能力受限。 针对上述问题,提出一种基于空间度量原型

网络的小样本军事目标识别方法。 该方法首先利用特征提取器将样本映射至嵌入空间,并通过特征平移与归一化增强特征表

示的鲁棒性与稳定性;随后设计原型增强模块,在低秩子空间内对类别原型进行自适应优化,通过强化主判别方向、抑制冗余噪

声信息,缓解低维判别特征纠缠;最后结合空间投影误差构建度量函数,实现对查询样本的精细化识别。 Ship、MAR20 和

NWPU-RESISC45 数据集实验结果表明,所提方法在 5-way
 

1-shot 任务下平均识别准确率分别提升 24. 49% 、2. 07% 和 4. 03% ,在
5-way

 

5-shot 任务下分别提升 26. 98% 、8. 92%和 5. 43% ,验证了其在复杂遥感场景下的有效性与泛化能力。
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Abstract:Few-shot
 

military
 

target
 

recognition
 

aims
 

to
 

achieve
 

fast
 

and
 

accurate
 

recognition
 

of
 

novel
 

military
 

targets
 

with
 

extremely
 

limited
 

labeled
 

samples,
 

and
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

in
 

military
 

remote
 

sensing
 

interpretation,
 

battlefield
 

situation
 

awareness,
 

and
 

decision
 

support.
 

Metric
 

learning-based
 

methods
 

perform
 

recognition
 

by
 

constructing
 

class
 

prototypes
 

and
 

measuring
 

the
 

similarity
 

between
 

query
 

samples
 

and
 

prototypes.
 

Owing
 

to
 

their
 

simple
 

structure,
 

flexible
 

training,
 

and
 

strong
 

transferability,
 

these
 

methods
 

have
 

become
 

a
 

mainstream
 

approach
 

in
 

few-shot
 

learning.
 

However,
 

most
 

existing
 

methods
 

construct
 

class
 

prototypes
 

by
 

mean
 

estimation,
 

which
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

background
 

clutter,
 

imaging
 

noise,
 

and
 

outliers
 

in
 

remote
 

sensing
 

image,
 

leading
 

to
  

prototype
 

deviation.
 

Morever,
  

equal
 

weighting
 

is
 

usually
 

assigned
 

to
 

all
 

dimensions
 

in
 

the
 

feature
 

space,
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

characterize
 

their
 

different
 

contributions
 

to
 

classification.
 

Consequently,
 

when
 

the
 

feature
 

distributions
 

of
 

different
 

classes
 

highly
 

overlap,
 

the
 

discriminative
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

is
 

constrained.
 

To
 

address
 

these
 

problems,
 

a
 

spatial
 

metric
 

prototypical
 

network
 

for
 

few-shot
 

military
 

target
 

recognition
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

feature
 

extractor
 

is
 

employed
 

to
 

map
 

samples
 

into
 

the
 

embedding
 

space,
 

and
 

feature
 

translation
 

and
 

normalization
 

are
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

robustness
 

and
 

stability
 

of
 

feature
 

representations.
 

Subsequently,
 

a
 

prototype
 

enhancement
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

adaptively
 

optimize
 

class
 

prototypes
 

within
 

a
 

low-rank
 

subspace.
 

By
 

enhancing
 

the
 

principal
 

discriminative
 

directions
 

and
 

suppressing
 

redundant
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noise
 

information,
 

the
 

proposed
 

network
 

alleviates
 

the
 

entanglement
 

of
 

low-dimensional
 

discriminative
 

features.
 

Finally,
 

a
 

metric
 

function
 

is
 

constructed
 

by
 

incorporating
 

spatial
 

projection
 

error
 

to
 

achieve
 

fine-grained
 

recognition
 

of
 

query
 

samples.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Ship,
 

MAR20,
 

and
 

NWPU-RESISC45
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

by
 

24. 49% ,
 

2. 07% ,
 

and
 

4. 03%
 

under
 

the
 

5-way
 

1-shot
 

setting,
 

and
 

by
 

26. 98% ,
 

8. 92% ,
 

and
 

5. 43%
 

under
 

the
 

5-way
 

5-shot
 

setting,
 

respectively.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

generalization
 

capability
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

in
 

complex
 

remote
 

sensing
 

scenarios.
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0　 引　 　 言

　 　 随着现代战场态势的快速演变,及时准确地识别新

型军事目标对于战略决策和作战行动至关重要[1-2] 。 然

而,新型军事目标真实可用的标注样本稀缺,无法为现有

的深度卷积网络训练过程中提供大规模数据集,即使采

用迁移学习或参数微调策略,其性能提升仍然受到明显

的限制[3] ,小样本学习通过挖掘有限标注样本中的判别

信息快速适配样本受限条件下的新类别任务,为解决上

述问题提供了可行途径[4-6] 。 近年来,基于度量学习的方

法结构相对简单且具有良好泛化能力,逐渐成为小样本

目标识别领域的研究热点之一[7-8] 。
这类方法旨在学习一个可迁移的相似性衡量标准有

效缓解有限样本下的模型泛化性难题[9-11] ,通常可以表

述为一个通用的两阶段学习范式,特征提取器和度量分

类器[12] 。 特征提取器通常采用在 ImageNet 等大型基础

数据集上预训练的深度卷积网络,度量分类器通过度量

特征空间中未标记图像与样本图像间的距离预测类别标

签。 Snell 等[13] 提出的原型网络 ( prototypical
 

network,
ProtoNet)是该范式下最经典的方法,在特征空间中为每

个类别构建代表性原型,通过迭代训练使同类样本靠近

原型、异类样本远离原型,进而利用欧式距离度量原型与

样本的远近作为分类依据,因此类别原型的表征能力直

接决定了分类性能。
围绕如何构建更具判别性的类别原型,大致可以分

为基于特征预处理的方法和基于原型结构优化的方法两

类。 基于特征预处理的方法通过调整样本特征的统计分

布,抑制异常样本干扰,准确反映类内样本的共性特征。
Xu 等[14] 利用变分自编码器将样本特征解耦为类间判别

和类内变化两部分,将类内变化建模为各类别共享的高

斯分布,通过重复采样生成多样化的类内特征;吴婕等[7]

通过离散小波变换将图像分解为不同频率子带,提取时

域特征无法捕获的频谱信息,并结合无监督聚类挖掘样

本间的内在结构,从多个维度丰富特征表示。 然而,当前

的方法主要从扩充类内特征多样性的角度出发,而对特

征分布的统计稳定性关注较少,军事遥感图像中常见的

背景杂波和成像噪声易产生离群样本[15-16] ,基于这些样

本扩充的特征可能继承甚至放大偏差,后续处理仍采用

均值和逐维方差估计时,这些异常特征会进一步拉偏类

别原型影响目标识别准确性。 基于原型结构优化的方法

通过改进原型的生成方式或表示形式,使类别原型能够

捕获更丰富的类内分布信息,增强对类间相似目标的区

分能力。 Zhang 等[11] 通过编码器将基于均值的类别原型

和属性特征映射到低维特征中,聚合器对不同的属性特

征进行重要性评估并通过加权和补全类别原型;Nguyen
等[17] 使用欧几里德距离平方根和范数距离的相异度测

度迫使嵌入点被吸引到其正确的原型上,而排斥所有其

他原型, 使超平面球上保持所有点的范数相同。 文

献[18]表明二阶统计信息通常比一阶统计信息具有更

强的泛化能力,高维约束扩展了类别原型的几何表达。
但军事遥感图像复杂的特征分布未能区分不同方向对分

类的贡献差异,难以精准刻画类别特征的低维流形结构,
当类间特征在某些方向上高度重叠时难以有效分离。

针对上述问题,提出一种基于空间度量原型网络

(subspace
 

metric
 

prototypical
 

network,
 

SM-ProtoNet) 的小

样本军事目标识别方法。 从特征空间的几何结构入手,
将类别原型扩展为能够代表样本分布方向的高维子空

间,从而充分利用有限样本间的关联性以及提高类别特

征的判别性表达。 其核心思想是利用结合类别样本的统

计特性与几何结构自适应地构建高维子空间,并采用方

向加权和投影重构捕获类内主方向能量来补充类别空间

原型的判别性信息,最后通过对比样本在不同类别的原

型上的投影误差实现军事目标识别。
本文主要贡献包括:1)提出特征平移模块,采用中位

数中心估计后进行全局尺度因子归一化,减少离群样本

导致的类别原型偏移;2)提出原型增强模块,针对奇异值

分解扩展的类别原型,使用奇异值加权聚焦主能量方向,
在低维投影空间中筛选出判别性最强的方向进行重构,
使不同类别在重叠方向上能够有效分离。

1　 方　 　 法

　 　 提出了一种空间度量原型网络模型,该模型遵循两

阶段的传统度量学习框架,如图 1 所示。 特征提取器使

用 ResNet18 网络结构将支持集样本映射到特征空间,度
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量分类器度量查询集样本与原型的关系实现目标识别,
主要包括特征平移模块、原型生成模块、原型增强模块和

空间度量模块 4 个部分。 特征平移模块基于中位数估计

的特征平移和归一化提升类别特征的鲁棒性;原型生成

模块生成多种类别空间原型;原型增强模块通过建立低

维特征子空间捕获类别空间主要变化方向生成类别增强

空间原型;空间度量模块以投影误差为度量函数,评估样

本在类别增强空间原型的重构质量。

图 1　 空间度量原型网络模型

Fig. 1　 A
 

subspace
 

metric
 

prototypical
 

network
 

model

1. 1　 特征提取器

　 　 特征提取器采用深度卷积神经网络,由于舰船、飞机

等军事目标纹理细节差异大、尺寸差异大、同时背景也会

给其信息带有一定的干扰,在自然场景的小样本上的自

然情况下的传统浅层网络(比如 Conv4、ResNet12 等) 的

特征提取和特征空间信息提取效果都很弱,不易于将边

缘、纹理等底层特征区分出来;稍微大的深层网络( 如

ResNet34、VGG19 等)特征提取的时候也能提取得到较好

的特征空间信息, 但容易造成过拟合。 相比之下,
ResNet18 网络结构适中,多尺度残差网络连接可以捕捉

更大的高层语义感受野,具有较高的深层特征参数共享,
在小样本下可以具有一个相对稳定的结果。 采用的

ResNet18 网络去掉最末层分类全连接层,保留入卷连接

层、4 个残差模块组和 1 个全局平均池化层,每个残差模

块组由 2 个 3×3 卷积的恒等映射组成。
1. 2　 度量分类器

　 　 1)特征平移模块

在经过嵌入函数的特征提取后,支持集样本的每

个类别都可以获得一组类别高维特征向量 F i = [ f i,1 ,
f i,2 ,…,f i,ni]

T,f i,j ∈ R1×C,其中,n i 表示第 i 类样本的数

量,j 表示第 j 个样本,C 表示特征图的通道数。 军事目

标的特征图往往呈现非高斯性与重尾特征,当类别样

本数量 n i 较小时,基于均值的中心估计容易受到极值

样本的影响,从而使传统原型网络难以稳定反映类别

的真实特征中心。
提出一种原型生成模块,以特征向量的特征通道 C

为索引对 n i 个样本进行排序,并选取其中位数值,最终输

出一个 C 维向量Mi, 该向量上的每个元素为对应特征通

道上所有样本的中位数作为类别的中心估计量:
Mi = median(F i) =

median({ fi,1(C),
 

fi,2(C),…,
 

fi,ni(C)}) (1)
对第 i 类样本第 j 个特征向量 fi,j 进行逐元素的中心

化变换:
f
-

i,j = fi,j - Mi (2)

中心化的类别特征向量 F i = [ f
-

i,1,f
-

i,2,…,f
-

i,ni
] T,特

征归一化的过程中,原型网络直接的逐维估计方差会导

致统计不稳定性与高维相关的结构损失,为获取稳定且

具代表性的尺度度量,将f
-

i,j 在特征空间中到原点的平均
欧式距离的倒数 σ i 作为全局尺度因子以反应类内所有

特征的平均能量水平,设置特征尺寸约束后获得归一化

的类别特征向量F̂ i:

σ i =
1

1
n id

∑
ni

p = 1
∑

c

q = 1
( f

-

i,j)
2

(3)

F̂ i = max(1,σ i)F i (4)
特征平移模块作用于特征提取器输出的高维嵌入向

量,通道数为特征提取器 ResNet18 输出的 512 维,特征平

移模块不对特征维度进行改变,也不固定类别形态数量,
特征平移模块的中心估计使用中位数对特征进行平移,再
使用全局尺度因子做全局缩放,减轻部分异常样本对各类

中心估计的扰动性并保证类别空间原型的稳定性。
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2)原型生成模块

对归一化的类别特征向量 F̂ i 进行奇异值分解:

F̂ i = UiS iV
T
i (5)

其中, Ui 是表示样本方向正交基的左奇异矩阵,S i

是表示不同方向重要性的奇异值矩阵,V i 是表示特征空

间方向的正交基的右奇异矩阵。 取前 r 个左奇异向量作

为对应的类别原型 U( r)
i 。

对 N 个样本进行中心化后,样本矩阵的秩至多为 N-1,
超出该维度的方向主要由噪声或数值误差主导,因此保

留前 N-1 个主方向即可有效捕获类内主要变化。 同时,
奇异值分解中前 N-1 个主方向对应的奇异值通常远大

于剩余方向,因此截断维度在一定范围内波动对子空间

的主方向影响有限。 事实上,本文的方法对 r 的选择具

有强鲁棒性,在 Ship 数据集和 MAR20 数据集上使用

ResNet18 骨干网络时,当 r 在 2 到 N- 1 范围内变化,5-
way

 

5-shot 任务的平均识别准确率波动不超过 0. 6% 。

图 2　 传统的低维类别原型与类别空间原型对比
Fig. 2　 Comparison

 

between
 

conventional
 

low-dimensional
 

class
 

prototype
 

and
 

class
 

subspace
 

prototype

在特征空间中,传统的低维类别原型由一个均值点

表示,只反应类别中心位置,如图 2( a)所示。 各类别空

间原型被表示为一组正交基向量,在高维嵌入空间中实

现类间的互相分离,在不同平面几何上形成各自的分布

区域,如图 2(b)所示。

原型生成模块使用奇异值分解并选取主成分方向,
在特征空间中为不同类别构建相互正交的不同分布区

域,这种从“点”到“面”的转变可以利用更多的特征信息

来捕捉类内样本的分布结构。
3)原型增强模块

特征空间中的类别决策边界处汇聚了高度相似

度的样本,度量函数往往在这一区域内出现决策模糊,
同样高维特征也带来了低维特征纠缠和脆弱的分类边

界的问题,提出一种原型增强模块,通过方向加权投

影实现类别空间中的原型自适应增强,具体如算法 1
所示。

算法 1:原型增强模块

输入:类别空间原型 U( r)
i ;奇异值 si,k;类别 i 的右奇异矩阵

前 r 个特征向量 V( r)
i V( r) T

i ;归一化类别特征向量F̂i

输出:类别增强空间原型 Pi

1　
 

初始化: Pi ← Φ;
2　

 

for
 

i= 1
 

to
 

ni
 do

3　 / / 步骤 1:通过 Softmax 归一化计算注意力权重

4　
 

　 for
 

K= 1
 

to
 

r
 

do
5　

 

　 　 wi,k = e
si,k ∑ j

e
si,j

6　
 

　 end
 

for
7　 / / 步骤 2:加权重构类别原型子空间 􀭾U( r)

8　
 

　 {wi,k} ← diag(wi,k
(1) ,wi,k

(2) ,…,wi,k
( r) )

9　
 

　 􀭾U( r) i = U( r)
i {wi,k}

10　 / / 步骤 3:将类别协方差矩阵投影到类别原型子空间
􀭾U( r)

11　
 

　 ci = F̂i
TV( r)

i V( r) T

i F̂ i

12　
 

　 􀭴c i =􀭾U( r)
i

Tc i
􀭾U( r)

i

13　 / / 步骤 4:特征值分解并按照降序排列

14　
 

　 􀭴c iE i = E iΛi / / 求解特征方程

15　
 

　 for
 

K= 1
 

to
 

r
 

do
16　

 

　 　 λi,k ← Λi[k,k] / / 提取第 k 个特征值

17　
 

　 　 ei,k ← E i[:,k] / / 第 k 个特征向量

18　
 

　 end
 

for
19　 / / 步骤 5:按照特征值降序排列

20　
 

　 λi,k,e i,k
r
k = 1 ← sort(Λi,E i,descending)

21　 / / 步骤 6:选取前 K 个判别性方向组成方向矩阵Q(K)
i

22　
 

　 if
 

K ≤ r
 

then
23　

 

　 　 Q(K)
i ← [ êi,1,êi,2,…,êi,K]

24　
 

　 else
25　

 

　 　 Q(K)
i ← [ êi,1,êi,2,…,êi,r]

26　
 

　 end
 

if
27　 / / 步骤 7:计算增强空间原型

28　
 

　 P i =􀭾U( r)
i Q(K)

i

29　
 

return
 

P i
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　 　 奇异值反映每个方向在总体样本中方差所占比权重

大小,使用 Softmax 函数来对奇异值 si,k 进行归一化获得

该方向权重{w i,k}:

w i,k =
esi,k

∑ j
esi,j

(6)

利用各个方向的权重对类别空间原型 U( r)
i 进行加权

获得类别原型子空间􀭾U( r)
i ,通过对子空间进行各向调整,

使原型在关键方向上得到突出,从而在类别空间原型中

获得更具判别性的方向分布:
􀭾U( r)

i = U( r)
i {w i,k} (7)

在类别层面建立一种描述样本分布结构的类别协方

差矩阵:

c i =F̂ i
TV( r)

i V( r) T

i F̂ i (8)
其中, V( r)

i 表示类别 i 的右奇异矩阵前 r 个特征向

量,V( r)
i V( r) T

i 为投影算子,能够捕获类内样本在主要能量

方向上的空间聚集性。 右奇异矩阵的列向量表示了类别

样本在特征空间中比较显著的变化方向,在 V( r)
i 上对该

列向量做限定和加权,从而使类别协方差矩阵能够更好

地反映特征在主能量方向上的统计变化。 将类别协方差

矩阵 c i 投影到类别原型子空间中得到类别投影协方差矩

阵 􀭴c i, 限制协方差计算的特征空间,在低维特征空间中观

察样本的分布情况,增强类间区分性,缓解低维特征

纠缠:
􀭴c i =􀭾U( r)

i
Tc i

􀭾U( r)
i (9)

为解析投影协方差在类别原型子空间中的能量分

布,对类别投影协方差矩阵 􀭴c i 进行特征值分解,特征值越

大表示该方向上类别特征分布中所占能量越高,并选择

前 K 个特征向量组成方向矩阵 Q(K)
i 作为类别 i 低维特征

的主要方向。
类别投影协方差矩阵 􀭴c i 的维度为 r × r,对其特征值

分解后得到的全部 r 个特征向量构成了该子空间内的一

组完备正交基,完整刻画了类别特征的能量分布结构,若
K < r,则会丢失部分潜在判别信息;若K > r,则超出的维

度方向无定义。 因此,选择 K = r 是基于子空间投影的数

学性质,不依赖于特定数据集或任务,具有良好的普适

性。 同时,原型增强模块已通过奇异值加权对方向重要

性进行重新标定,使得大奇异值对应的主方向被强化、小
奇异值对应的噪声方向被抑制,因此保留全部 r个特征向

量不会引入额外噪声干扰,反而确保了信息的完整性。
最后,将方向矩阵 Q(K)

i 在类别空间原型􀭾U( r)
i 中进行

结构还原得到类别增强空间原型 P i, 这种对类间模糊区

域的进行空间非线性伸展,使原本在高维空间中重叠的

部分类别特征被重新拉开距离:
P i =􀭾U( r)

i Q(K)
i (10)

军事目标中同一类别通常包含的多形态分布在特征

空间中往往表现为同一类别下的子簇或沿某些方向的连

续变化,此类结构并非由离散的通道分别编码,而是通过

原型增强模块的低秩子空间重构隐式建模,提取类内主

变化方向,使类别空间原型能够覆盖样本的主要分布区

域,从而容纳多种形态的共性特征。
原型增强模块在特征空间中对不同方向的类间区分

能力自适应地分配不同的权重,使对于类间区分最有利

的主要变化方向得以增强,而对于类间区分性较小的特

征次要方向淡化。 增强后的类别原型会有更高的判别力

和鲁棒性。
4)空间度量模块

对于类别增强空间原型,使用欧式距离和余弦相似

度作为度量函数存在判别性和几何稳定性较差的问题,
欧氏距离随着维度增加会出现集中效应,真实的类间结

构差异难以体现,余弦相似度仅通过特征间的方向角度

而无法准确描述真实几何度量关系。 因此,提出了一种

适用于高维度特征空间的度量函数。
特征分类器将查询集样本映射为一组原始查询特征

Z i = [zi,1,zi,2,…,zi,ni]
T,zi,j ∈ R1×C,再经过特征平移模块

获取归一化查询特征向量Ẑ i,将其映射到各类别增强空

间原型中获取几何一致性的坐标体系,获取查询投影特

征􀭹Zproj
i :

􀭹Zproj
i = P i(P

T
i P) -1PT

i Ẑ i (11)
查询投影特征是样本在类内主方向上相关性的表

征,同时压制了次要扰动维度上的能量分布,因而具有较

好的噪声鲁棒性和结构聚合性,但此时的特征只反映了

类结构的相对方向信息,在原特征域中缺乏全局性几何

关系,需要对其进行查询投影特征逆变换映射回原空间:

Z- i =
􀭹Zproj

i

max(1,σ i)
+ M i (12)

为了评估查询样本与各种不同空间原型的几何一致

性,采用基于原始查询特征 Z i 和投影特征Z- i 的误差进行

相似度测量:

A i =- ‖Z i -Z
-
i‖

2 =- ∑
k

(zi,k -z- i,k)
2 (13)

其中, zi,k 为第 i 类第 k 维的原始查询特征, z- i,k 为

第 i 类第 k维的投影特征,A i 为最终相似度得分,当
 

A i 值

较大时,查询集样本能被类别空间原型更好地重构。
5)损失函数

基于元学习的训练方式,通过正交损失将不同的类

别空间原型向正交靠拢,拉大类间的距离,相比直接在特

征空间施加欧式距离约束,能更好地捕获高维特征的几

何结构。 对于任意两个不同类别 j 和 k,首先,计算其类

别空间原型 P i 和Pk 的内积矩阵描述类别 j 与 k 的子空间

方向重叠程度,再对所有的类别空间原型内积平方和进
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行累积得到正交损失:

Ldisc = ∑
c

j = 1
∑

c

k = 1
k≠j

‖UT
j Uk‖

2 (14)

2　 实验验证

　 　 在两个军事目标相关的遥感图像数据集中评估了提

出的空间度量原型网络,并在一个公开的遥感图像场景

分类数据集中验证了该模型的泛化性。
2. 1　 数据集

　 　 1)公开基准数据集

MAR20[19] :MAR20 数 据 集 由 包 含 20 个 类 别 的

22
 

341 张飞机图像组成。 主要是从 Google
 

Earth 上美国、
俄罗斯等国家的军用机场采集的高分辨率遥感图像数

据,由于 MAR20 数据集主要面向目标识别,按标签的边

界框裁剪出多尺度的飞机目标以便分类使用。
NWPU-RESISC45[20] :NWPU-RESISC45 数据集包含

31
 

500 张图像,包含为 45 个场景类别,该数据集的图像

分辨率为 0. 20 ~ 30 m / pixel,每个类别包含 700 张光学图

像,尺寸为 256
 

pixels×256
 

pixels,场景类别多,更适合作

为补充数据集进行泛化性实验。
2)自建数据集

Ship:为了更贴近真实军事目标识别任务,自主构建

了名为 Ship 的小样本舰船图像数据集,该数据集的图像

均来自吉林一号高分辨率光学遥感卫星在轨真实拍摄的

数据,图像经过筛选和裁剪后保存为 JPG 格式,共有

1
 

462 张图像,将其划分为 17 个目标类别,每个类别包含

的样本数量如表 1 所示,大约 40 景亚米级图像,分辨率

为 0. 50 ~ 0. 75
 

m / pixel,成像区域覆盖多个目标港口所在

　 　 　 　

位置,该数据集的舰船目标相似性高,存在港口和海面等

背景干扰。

表 1　 数据集中各类目标数量

Table
 

1　 Number
 

of
 

samples
 

for
 

each
 

target
 

category
 

in
 

the
 

dataset

类型 / 种 数量 / 艘

阿利·伯克号驱逐舰 255

货船 143

集装箱船 55

自由级濒海战斗舰 30

独立号航空母舰 83

刘易斯和克拉克级物资补给舰 62

刘易斯·B·普勒号 28

尼米兹号航空母舰 46

其他舰船 99

圣安东尼奥级船坞运输舰 100

先锋级联合高速船 35

潜艇 115

油船 64

提康德罗加级巡洋舰 154

黄蜂级两栖攻击舰 60

惠特贝岛级船坞登陆舰 114

朱姆沃尔特级驱逐舰 19

　 　 各数据集的训练集、验证集和测试集的划分如表 2
所示,其中 NWPU-RESISC45 数据集划分与文献[21] 保

持一致。

表 2　 3 个数据集的详细划分

Table
 

2　 Detailed
 

divisions
 

on
 

three
 

datesets

数据集 训练集 验证集 测试集

Ship

刘易斯和克拉克级物资补给舰;油船;
提康德罗加级巡洋舰;黄蜂级两栖攻击舰;
阿利·伯克号驱逐舰;集装箱船;独立号航空

母舰

圣安东尼奥级船坞运输舰;
惠特贝岛级船坞登陆舰;
货船;其他舰船;潜艇

阿利·伯克号驱逐舰;
刘易斯·B·普勒号;
尼米兹号航空母舰;
先锋级联合高速船;
朱姆沃尔特级驱逐舰

MAR20[19]

SU-35 战斗机;C-5 运输机;B-52 轰炸机;
E-8 战场联合监视机;TU-22 轰炸机;
KC-135 空中加油机;KC-10 空中加油机;
SU-24 战斗轰炸机;P-3C 反潜机;F-15 战斗机

FA-18 战斗机;TU-95 轰炸机;
SU-34 战斗轰炸机;
C-130 运输机;TU-160 轰炸机

E-3 预警机;B-1B 轰炸机;
F-22 战斗机;F-16 战斗机;
C-17 运输机

NWPU-RESISC45[20]

飞机;棒球场;海滩;灌木林;教堂;云;沙漠;
高速公路;高尔夫球场;港口;岛屿;湖泊;草地;
移动房屋公园;山;宫殿;铁路;矩形农田;环岛;
海冰;船舶;稀疏住宅区;体育场;湿地

火车站;跑道;雪山;储水罐;
网球场;露台;火力发电厂;
商业区;工业区;立交桥

机场;篮球场;圆形农田;
密集住宅区;森林;河流;
田径场;中密度住宅区;
交叉口;停车场
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2. 2　 实验参数设置

　 　 实验采用 pytorch 框架编写训练模型,训练设备为

NVIDIA
 

RTX
 

4070
 

Ti
 

GPU。 采用标准的元学习范式,由于

测试集的图像数量不同,Ship 数据集采用 5-way
 

5-shot
 

10-
query 和 5-way

 

1-shot
 

10-query 的任务配置,MAR20 数据集

和 NWPU-RESISC45 数据集采用 5-way
 

5-shot
 

15-query 和

5-way
 

1-shot
 

15-query 的任务配置对模型进行训练和评估,
所有遥感图像均调整尺寸至 84

 

pixels×84
 

pixels,采用 SDG
优化器训练模型,初始学习率设为 1×10-4。
2. 3　 对比实验

　 　 采用识别准确率(所有正确预测图像数量与图像总

数之比)作为实验评估指标,将测试集中的样本随机生成

600 个 K-way
 

N-shot 的 Episodes,并计算平均识别准确

率。 选择多种基于度量的方法在 Ship 数据集和 MAR20
数据集上与的方法进行结果进行对比,包括 ProtoNet[13] 、
匹配网络[22] ( matching

 

networks, MatchingNet)、 关系网

络[23] ( relation
 

network, RelationNet )、 关系嵌入网络[24]

(relational
 

embedding
 

network, RENet )、 深度子空间网

络[25](deep
 

subspace
 

networks,DSN)、自监督学习原型网

络[26] ( self-supervised
 

learning
 

prototypical
 

networks, SSL-
ProtoNet),其中,ProtoNet 利用类别原型与查询样本的欧

氏距离进行分类;MatchingNet 使用注意力机制,用加权

的方式计算出每个支持样本与查询样本的相似度;
RelationNet 用可学习的神经网络替代固定距离度量;
RENet 使用自相关和交叉相关模块捕捉样本间的结构关

系;DSN 通过查询样本到高维的类别原型的距离进行度

量;SSL-ProtoNet 则在 ProtoNet 基础上引入了自监督学习

任务增强特征表示。
如表 3 所示,SM-ProtoNet 在 5-way

 

5-shot 和 5-way
 

1-
shot 的任务配置下分别在 Ship 数据集上得到 88. 09% 和

69. 41%的平均识别准确率,相比于准确率最高的模型分

别提升了 26. 98%和 24. 49% 。

表 3　 Ship 数据集的小样本识别结果

Table
 

3　 Few-shot
 

recognition
 

accuracies
 

on
 

the
 

Ship
 

dataset

方法 主干网络
准确率 / %

5-way
 

5-shot 5-way
 

1-shot

ProtoNet[13] Resnet18 56. 53 41. 51

MatchingNet[22] Resnet18 42. 34 36. 43

RelationNet[23] Resnet12 50. 64 39. 89

RENet[24] Resnet12 58. 45 45. 37

DSN[25] Resnet12 64. 32 52. 41

SSL-ProtoNet[26] Resnet18 55. 23 45. 51

SM-ProtoNet Resnet18 88. 09 69. 41

　 　 如表 4 所示,SM-ProtoNet 在 5-way
 

5-shot 和 5-way
 

1shot 的 任 务 配 置 下 分 别 在 MAR20 数 据 集 上 得 到

94. 03%和 81. 15% 的平均识别准确率,相比于准确率最

高的模型分别提升了 2. 70%和 8. 92% 。

表 4　 MAR20 数据集的小样本识别结果

Table
 

4　 Few-shot
 

recognition
 

accuracies
 

on
 

the
 

MAR20
 

dataset

方法 主干网络
准确率 / %

5-way
 

5-shot 5-way
 

1-shot

ProtoNet[13] Resnet18 84. 81 67. 97

MatchingNet[22] Resnet18 73. 75 54. 06

RelationNet[23] Resnet12 76. 21 40. 32

RENet[24] Resnet12 91. 49 71. 73

DSN[25] Resnet12 86. 13 70. 34

SSL-ProtoNet[26] Resnet18 86. 03 73. 91

SM-ProtoNet Resnet18 94. 03 81. 15

　 　 实验结果显示,SM-ProtoNet 在两个数据集上结果的

平均识别准确率高于现有方法,很好地证明了类别增强

空间原型能体现了更加丰富的类内信息,并通过协方差

分析获得了更具判别性的方向,并且由于 ProtoNet 和

MatchingNet 仅考虑单一均值原型,SM-ProtoNet 能够获得

更有效的类别特征信息;与 RelationNet 和 RENet 的隐式

学习方法相比,SM-ProtoNet 的分类边界更加清晰;与同

样使用高维原型的 DSN 相比,SM-ProtoNet 对高维原型进

行了更有效的二次特征选择;SSL-ProtoNet 使用了一种两

阶段训练方式,同时 SM-ProtoNet 采用了一阶段的端到端

训练,比 SSL-ProtoNet 这种两阶段的训练方式具有更小

的误差积累,训练过程更快、更有效。
为了更好地观察 SM-ProtoNet 对所有类别的平均识

别准确率,图 3(a)和(b)分别给出了 SM-ProtoNet 在 Ship
数据集上 5-way

 

5-shot、5-way
 

1-shot 两个任务测试结果的

混淆矩阵形式,图 3(c)和(d)分别给出了 SM-ProtoNet 在
MAR20 数据集上 5-way

 

5-shot、5-way
 

1-shot 两个任务测

试结果的混淆矩阵形式,其中,混淆矩阵中的每一个元素

所在行号第 i 列号第 j 个元素表示来自第 i 类的测试样

本被归类至第 j 类的比例。 在每个混淆矩阵中,对任意

的正确类别的一类样例来说被错估计为其他类别的概率

分布相对平均,这说明 SM-ProtoNet 能够较好地划分类间

边界。
对 SM-ProtoNet 在 ship 数据集上测试的结果进行了

t-SNE 可视化分析,并与基准方法 ProtoNet 进行了对
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比,如图 4 所示。 图 4( a) 展示了 ProtoNet 获取的同类

别样本特征在特征空间中分布散乱,没有明显的类间

分界。 然而从图 4( b)可以看到,SM-ProtoNet 对应的结

果中同类别的特征更加聚合,特征学习和判别能力明

显优于 ProtoNet,证明了其在小样本军事目标识别上的

有效性。

图 3　 在 Ship 数据集和 MAR2O 数据集上测试的混淆

矩阵结果

Fig. 3　 Confusion
 

matrix
 

results
 

on
 

the
 

Ship
 

and
 

MAR20
 

datasets

图 4　 两种方法的 t-SNE 可视化结果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

t-SNE
 

visualization
 

results
 

between
 

two
 

methods
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2. 4　 消融实验

　 　 1)模块的有效性

为了进一步研究模型对军事目标分类性能的影响,在
Ship 数据集上进行了模型框架的消融实验。 如表 5 所示,
基础网络不包含特征平移模块和原型增强模块,第 2 和

第 3 行表示将基础网络与特征平移模块和原型增强模块

相结合的实验结果;第 4 行表示同时使用特征平移模块和

原型增强模块的 SM-ProtoNet 的实验结果。 与基础网络相

比,在 5-way
 

1-shot 和 5-way
 

5-shot 两种任务配置下,只使

用特征平移模块或原型增强模块的识别率均进行了不同

程度的提升,且在同时使用两个模块的情况下均表现出了

最好的性能。 在 5-way
 

5-shot 的任务配置下,只使用特征

平移模块带来的识别率提升比只使用原型增强模块高出

0. 54%,说明特征平移模块能够对齐不同样本的特征分布,
增强原型生成的鲁棒性;在 5-way

 

1-shot 的任务配置下,只
使用原型增强模块带来的识别率提升比只使用特征平移

模块高出 0. 51%,说明原型增强模块能够在样本稀疏的情

况下获取到更有代表性的类别空间原型。 实验结果说明

了原型增强模块和特征平移模块的有效性,两个模块可以

互补提升小样本军事目标识别的准确率。

表 5　 模块有效性验证结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

module
 

effectiveness
 

validation

特征平移模块 原型增强模块
准确率 / %

5-way
 

5-shot 5-way
 

1-shot

× × 84. 81 67. 97

√ × 87. 06 67. 88

× √ 86. 52 68. 39

√ √ 88. 09 69. 41

　 　 2)原型增强信息的选取方式

为了验证原型增强模块中所使用的奇异值和右奇异

矩阵作为补充信息对类别空间原型的影响,在 Ship 数据

集上进行了消融实验,实验结果如表 6 所示。

表 6　 原型增强信息选取验证结果

Table
 

6　 Validation
 

results
 

of
 

prototype
 

enhancement
 

information
 

selection

左奇异

矩阵
奇异值

右奇异

矩阵

准确率 / %

5-way
 

5-shot 5-way
 

1-shot

× × × 84. 81 67. 97

√ √ × 88. 09 67. 89

√ × √ 87. 24 68. 68

√ √ √ 88. 09 69. 41

　 　 考虑以下场景:
(1)左奇异矩阵:不使用原型加强模块,将左奇异矩

阵直接作为类别空间原型;
(2)左奇异矩阵+奇异值:跳过右奇异矩阵,采用 c i =

F̂T
i F̂ i 直接构建标准的类别协方差矩阵;

(3)左奇异矩阵+右奇异矩阵:不使用奇异值加权获

取类别原型子空间;
(4)左奇异矩阵+奇异值+右奇异矩阵:即使用的原

型增强模块。
“左奇异矩阵+奇异值+右奇异矩阵”相比于“左奇异

矩阵+奇异值”,5-way
 

5-shot 的任务配置下差别不大,相
比于“左奇异矩阵+右奇异矩阵” 提高了 0. 85% ,说明当

样本个数较多时模型的性能趋于饱和。 “左奇异矩阵+
奇异值+右奇异矩阵”相比于“左奇异矩阵+奇异值”,在
5-way

 

1-shot 的任务配置下提高了 1. 52% ,相比于“左奇

异矩阵+右奇异矩阵”提高了 1. 06% ,说明完整的奇异三

分量建模样本稀疏时对类别空间原型表示的有效改善。
2. 5　 泛化性实验

　 　 为了验证模型的泛化性,采用 NWPU-RESISC45 数据

集与多种小样本学习方法进行实验比较,包括 ProtoNet、孪
生原型网络[27](Siamese-prototype

 

network,SPNet)、自适应

判别学习的匹配网络[21](discriminative
 

learning
 

of
 

adaptive
 

match
 

network,DLA-MatchNet)、多前置任务原型引导的动

态对比学习网络[28] ( multipretext-task
 

prototypes
 

guided
 

dynamic
 

contrastive
 

learning
 

network,MPCL-Net)、直推式小

样本学习框架( TransDuctive
 

few-shot
 

learning
 

framework,
TDNet) [29] 、面向文本感知的少样本遥感图像场景分类框

架[30](text-aware
 

framework
 

for
 

few-shot
 

remote
 

sensing
 

image
 

scene
 

classification,TeAW),除基准网络 ProtoNet 外均为近

年来专用于遥感图像分类的方法,结果如表 7 所示,可以

看到,在 5-way
 

5-shot 和 5-way
 

1-shot 的任务配置下,SM-
ProtoNet 取得了 89. 16% 和 74. 26% 的最高的准确率,比
第 2 名 TeAW 高出 4. 03%和 5. 43%。

表 7　 NWPU-RESISC45 数据集的小样本识别结果

Table
 

7　 Few-shot
 

recognition
 

accuracies
 

on
 

the
 

NWPU-RESISC45
 

dataset

方法 年份
准确率 / %

5-way
 

5-shot 5-way
 

1-shot

ProtoNet[13] NeurIPS-2017 69. 55 40. 35

SPNet[27] TGRS-2021 83. 94 67. 84

DLA-MatchNet[21] TGRS-2021 81. 63 68. 80

MPCL-Net[28] TGRS-2023 76. 24 55. 94

TDNet[29] TGRS-2023 86. 13 70. 34

TeAW[30] ICASSP
 

2023 85. 57 70. 23

SM-ProtoNet 本文 89. 16 74. 26
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　 　 利用 SM-ProtoNet 在 NWPU-RESISC45 数据集的测

试结果绘制混淆矩阵,如图 5 所示。 混淆矩阵仅对角线

上出现较深的颜色, 说明类别间的混淆程度较小,
SM-ProtoNet 能够对小样本遥感图像识别具有较强的泛

化能力。

图 5　 在 NWPU-RESISC45 数据集上测试的混淆矩阵结果

Fig. 5　 Confusion
 

matrix
 

results
 

on
 

the
 

NWPU-RESISC45
 

dataset

实验结果显示,SM-ProtoNet 在各种数据集的提升幅

度比较随机,Ship 数据集种的舰船目标背景杂波强、类间

相似性高,特征空间中类间重叠比较大,现有方法在该任

务上准确率很低,使用类别增强空间原型能够更有效地

估计出类内主要方向,平均准确率提升幅度高,同时由于

每类目标所对应的图像数量少,不同的任务配置的平均

准确率提升差异不会太大。 MAR20 数据集上的飞机目

标经过人工裁剪,目标位置均居中且背景干净,同一类型

所对应的图像数量多,现有方法在多样本 5-way
 

5-shot 的
任务配置上性能就比较饱和,提升幅度小,然而在 5-way

 

1-shot 的任务配置下,SM-ProtoNet 能够构建更具代表性

的类别原型, 从而获 得 更 高 的 准 确 率 提 升。 WPU-
RESISC45 数据集识别难度主要来自类别内变化丰富和

类间的边界模糊,导致即使是 5-way
 

5-shot 配置下仍然无

法完全覆盖类内全部变化,相比现有方法,SM-ProtoNet
能够生成高维的类别增强空间原型挖掘类内深层次共性

特征,因此两种配置下识别准确率的提升幅度相近。

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于空间度量原型网络的小样本军

事目标识别方法,特征提取器采用 Resnet18 进行特征提

取,特征平移模块通过聚合类别特征分布来削弱极端样

本的影响,原型生成模块通过奇异值分解生成类别空间

原型,并通过原型增强模块在低维空间重塑特征补充原

型信息,空间度量模块利用几何投影误差预测标签。 将提

出的 方 法 在 小 样 本 数 据 集 Ship、 MAR20 和 NWPU-
RESISC45 上进行了测试,测试结果取得了最优表现,验证

了所提方法在小样本军事目标分类上的有效性和泛化性。
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