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摘要  深度学习在解决遥感影像场景分类问题中发挥了重要作用，但在某些特定的遥感场景分类问题中，存在可训练带

标签样本严重不足的情况（单类样本数少于 10），造成现有的传统深度模型分类效果不理想。针对上述问题，提出一种小

样 本 遥 感 场 景 分 类 方 法 ，并 构 建 一 种 基 于 元 学 习（meta-learning）训 练 策 略 的 模 型 ResNet14-Attention-ProtoNet
（RA-ProtoNet）。首先，采用预训练的深度残差网络 ResNet14 作为特征嵌入模块，提取遥感影像深度特征；其次，针对同

类样本特征不明显会对类级（class-level）表达造成的干扰问题，在类级表达模块，采用基于双向长短期记忆网络（Bi-
LSTM）的注意力机制强化类内样本信息，生成样本的类级特征表达；最后，利用欧氏距离度量待分类样本与类级特征之

间的距离，实现分类预测。在 UCMERCED、AID-30 和 NWPU-RESISC45 等 3 个遥感影像数据集上，将所提方法与基于

迁移学习和现有元学习方法的遥感场景分类方法进行对比实验，在 5-way 5-shot 条件下，所提方法的整体场景分类精度

分别达到 81. 30%、83. 29% 和 81. 22%。实验结果表明，所提方法可以有效挖掘类内样本信息，在极小样本条件下获得更

高的遥感影像场景分类精度。
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Abstract Deep learning plays an important role in solving the problem of remote sensing image scene classification.  
However, in certain remote sensing scene classification problems, samples with labels that can be trained are severely 
lacking (number of single-class samples less than 10), resulting in unsatisfactory classification using existing traditional 
depth models.  In this paper, to solve these problems, a small-sample-size remote sensing scene classification method is 
proposed, and a model called ResNet14 Attention-ProtoNet (RA-ProtoNet) based on a meta-learning training strategy is 
constructed.  First,in the feature embedding module, the pre-trained depth residual network, ResNet14, is used to extract 
the depth features of remote sensing images.  Second, in the class-level expression module, the problem that the features 
of similar samples are unremarkable and interfere in class-level expressions is solved.  For this purpose, an attention 
mechanism based on bidirectional long short-term memory (Bi-LSTM) is used to strengthen the sample information within 
a class and generate class-level feature expressions of samples.  Finally, the Euclidean distance is used to measure the 
distances between the samples to be classified and the class-level features for classification prediction.  On three remote 
sensing image datasets, including UCMERCED, AID-30 and NWPU-RESISC45, the proposed method is compared with 
remote sensing scene classification methods based on migration learning and existing meta-learning methods.  Under the 
five-way five-shot condition, the overall scene classification accuracies of the proposed method reach 81. 30%, 83. 29%, 
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and 81. 22%, respectively.  The experimental results show that the proposed method can effectively mine the sample 
information within a class and obtain higher classification accuracy of remote sensing image scenes under the condition of 
minimal samples than the other methods.
Key words remote sensing; image processing; remote sensing image classification; few shot learning; attentional 
mechanism

1　引　　言

随着遥感技术的迅猛发展，利用机器学习方法实

现影像精准分类作为遥感影像处理的重要分支，被广

泛应用于湿地资源监测、城市规划和军事侦察等领

域［1］。传统的场景分类主要基于人工提取的特征（如

影像的光谱、纹理及结构特征等）实现分类任务。常用

的人工特征有 Gabor 特征［2］、SIFT 特征［3］、BOVW 词

包模型［4］等，而人工提取和构建的特征严重依赖专家

经验，需要较高的设计成本［5］。基于深度学习的分类

算法可以自动提取高维样本特征［6］，极大地提高分类

性能，现已成为解决场景分类任务的研究热点。而在

某些特定场景中，如军事地物侦察和月球探测，标记的

样本数量有限，无法满足深度网络模型中大量的参数

训练需求，会导致模型性能变差。

随着多种不同新型网络的提出，基于深度学习模

型解决小样本分类问题取得一系列研究成果，研究方

法主要分为多模态融合、迁移学习和元学习这 3 种。

在多模态融合方面：贺琪等［7］考虑不同模态特征，抽取

高低分辨率样本，提出两种模态高维特征融合策略，并

基于融合的高维特征实现小样本遥感影像分类；邱晓

华等［8］提出一种融合卷积神经网络和朴素贝叶斯决策

的分类方法，采用预训练和波段特征融合提升场景分

类性能；Rostami 等［9］提取相同目标的两种模态数据

electro-optic（EO）域 和 synthetic aperture radar（SAR）
域，融合同目标、同空间分布的特征信息解决小样本问

题。在迁移学习方面：Scott 等［10］针对小样本问题采用

旋转操作实现样本数据增强，并采用迁移学习思想微

调预训练的深度模型；Lima 等［11］结合原始图像和灰度

图像作为模型输入，采用迁移学习实现海洋锋的高精

度识别。然而在遥感影像这一特定场景下，航拍时间

分辨率低导致可训练样本严重不足（单类样本数少于

10）。同时，面对新类别分类任务时，深度模型往往需

要重新启动训练，训练代价较高。小样本学习（few-

shot learning）模仿人类学习过程，采用任务级别的元

学习训练策略，只需利用少量样本就可以有效完成学

习任务，解决小样本下的影像分类和新类别分类问题。

近年来，基于元学习方法的小样本遥感影像分类工作

也逐步展开：Zhai等［12］引入元学习思想，提出一种基于

元学习的终身学习方法，解决小样本遥感场景分类问

题；Li 等［13］提出一种元学习模型 RS-MetaNet，引入平

衡参数缓解模型过拟合，从而解决小样本分类问

题 ；Snell 等［14］提出一种基于度量学习的原型网络

ProtoNet，使用类内样本均值表示类原型，通过度量未

知样本距离进行分类。尽管现有研究已经取得一定成

果，但针对极小样本的遥感影像分类问题，现有方法仍

缺乏类内样本特征的判别能力，忽视了样本间特征差

异干扰类级特征的问题，均不能取得良好的分类效果。

为解决上述问题，本文提出一种基于元学习的小

样本遥感场景分类方法。采用元学习训练策略，针对

极小样本条件下遥感影像中样本特征区分不明显的特

点，引入残差网络 ResNet14 的卷积部分作为特征嵌入

主体，提取影像高维特征；为缓解深度网络过拟合问

题，采用迁移学习思想，使用 ImageNet 数据集对特征

嵌入模块预训练，提升网络训练效率；针对同类别内样

本差别大、对类原型贡献度不一致的问题，设计类级表

达模块，使用注意力机制充分融合类内样本特征信息，

生成鲁棒的类原型表达；最后在 UCMERCED、AID-

30 和 NWPU-RESISC45 这 3 个数据集进行实证化分

析，结果表明所提方法提高了小样本遥感场景分类性

能，在不同的数据集上具有良好的泛化性。

2　方法设计

所提 RA-ProtoNet 模型采用元学习思想进行模型

训练，每个遥感影像分类子任务被称为元任务，每个元

任务（meta task）包括支持集（support set）和查询集

（query set）这 2 部分，分别对应传统模型中的训练集和

测试集［15］。模型主要结构如图 1 所示，包括 3 个部分：

特征嵌入模块（feature embedding module）、类级注意

力 模 块（class-level attention module）和 度 量 模 块

（metric module）。特征嵌入模块采用基于卷积神经网

络的残差网络 ResNet14，由 1 个卷积层、1 个池化层和

3 个残差块组成，实现元任务内支持集和查询集影像

高维空间特征的提取；类级注意力模块针对由特征嵌

入模块获得的支持集高维特征，采用基于双向长短期

记忆网络（Bi-LSTM）的类级注意力模块学习类内样

本信息，归纳生成类原型特征 prototype；度量模块使用

固定度量函数欧式距离（Euclidean distance）作为度量

主体，生成查询集样本特征的从属概率，从而得到分类

结果。

2. 1　特征嵌入模块

在极小样本遥感影像的条件下，某些类别样本之

间的特征不明显，类间样本相似度高而类内差异性较

大［16］。良好的特征嵌入，可以有效提取样本的高维特

征，是模型进行高效分类的关键，表示如下：

φ c
k = f ( x ck )， （1）
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and 81. 22%, respectively.  The experimental results show that the proposed method can effectively mine the sample 
information within a class and obtain higher classification accuracy of remote sensing image scenes under the condition of 
minimal samples than the other methods.
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mechanism
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式中：φ c
k 是影像样本 x ck在高维空间的特征向量。

在传统卷积神经网络中，通过卷积操作学习影像

样本的平移不变特征，提升模型特征分类性能，但面对

极小样本的遥感影像时，简单地增加卷积层数无法有

效解决特征问题。

残差网络作为一种改进卷积神经网络，其内部残

差块使用跳跃连接，有效缓解了由网络深度带来的梯

度消失问题，同时可以融合遥感影像不同尺度的高维

影像特征，完善样本特征信息。而深层的残差网络在

小样本条件下容易产生过拟合现象，影响模型分类性

能。考虑小样本遥感影像特性，设计多组对比实验，根

据实验结果，选择浅层残差网络 ResNet14 作为模型的

特征嵌入网络［17］，其参数如表 1 所示，其中，S为卷积层

中滑动窗口的滑动步长。为进一步缓解过拟合以提升

性能，使用数据集 ImageNet 对特征嵌入模块进行预训

练，获取较好的初始化参数，加快网络训练速率。

2. 2　类级注意力模块

如何通过每个类别中极少量的样本生成鲁棒的类

级特征是小样本学习的关键。原型网络［13］采用类内特

征的均值表示类原型特征，并证明样本在特定空间分

布下，样本均值是类内特征间距离的最小值。然而，遥

感影像可训练样本较为稀缺，现存样本中各个类别在

特征空间内只有极少量的特征映射，样本对应的高维

特征不满足特定空间分布。同时，在实际场景中，由于

云层遮挡和光线变化等影响，易生成特殊偏差影像，类

内影像特征信息差别较大，造成类内不同样本对类原

型特征贡献不一致。

本小节采用注意力机制深度挖掘类内样本信息，

学习类内单个样本与类原型特征之间的关系，利用不

同贡献度的样本生成鲁棒的类原型特征，提升分类性

能。注意力机制采用 Bi-LSTM 作为模块主体，LSTM
可以提取特征序列间依赖关系，通过门控机制增加或

去除特征信息来增强神经元状态特征［18］，而 Bi-LSTM
可以提取双向状态信息，充分学习特征上下文信息。

为充分学习类内样本关系，将类内样本特征展开为特

征 序 列 ，采 用 基 于 Bi-LSTM 的 注 意 力 机 制 ，以 Bi-
LSTM 提取的类内样本特征为先验，生成类内不同样

本对应的权值分数，以加权方式生成鲁棒的类原型表

达。类级注意力模块如图 2 所示。

图 2 中左侧的 3 个绿色长方体代表支持集中同类

别 3 个影像样本的高维特征序列 φ c
1、φ c

2、φ c
3。以序列作

图 1　RA-ProtoNet模型结构图

Fig. 1　Model structure diagram of RA-ProtoNet

表 1　ResNet14 特征嵌入模块参数

Table 1　Parameters of ResNet14 feature embedding module

Network layer
Convolution
Max_pool

Residual_lock2_x

Residual_block3_x

Residual_block4_x

Structure
7×7，64，S=2

3×3，S=2
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3，64
3 × 3，64

× 2

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3，128
3 × 3，128

× 2

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

3 × 3，256
3 × 3，256

× 2

Output
112×112，64

56×56，64

56×56，64

28×28，128

14×14，256

图 2　类级注意力模块

Fig. 2　Class-level attention module

为 Bi-LSTM 模型的输入，提取 LSTM 单元的正向隐

藏状态

h k和逆向隐藏状态


h k，并采用 Concat 函数融合

双向状态信息。隐藏状态 h k的表达式如下：

h k =

      
LSTM ( h k+ 1，e k )， （2）


h k =

      
LSTM ( h k- 1，e k )， （3）

h k = Concat (

h k，


h k )， （4）

式中：e k表示第 k个 LSTM 单元的输入。

为提取类间不同样本的上下文关系，模型隐藏状

态使用全连接（FC）层融合全局特征信息，权值分数采

用 Softmax 函数调整处理，最后使用加权求和操作生

成最终的类原型特征 P c。特征计算过程如下：

h1，h2，…，h k = LSTM (φ c
1，φ c

1，…，φ c
k )， （5）

m 1，m 2，…，mk = Softmax [FC ( h1，h2，…，h k )]，（6）

P c = ∑
i= 1

k

miφ c
i， （7）

式中：φ c
k 代表第 c个类别中第 k个样本的影像高维特

征 ；LSTM (⋅) 为 Bi-LSTM 模 型 函 数 ；h k 代 表 第 k 个

LSTM 单元的双向隐藏状态；FC (⋅) 函数代表全连接

层；mi代表权值分数；P c代表类原型特征。

2. 3　度量模块

查询集样本通过注意力类级模块，归纳生成类原

型特征 P c。模型采用度量学习思想，通过计算查询集

中每个输入样本映射的高维特征与每个类原型特征 P c

之间的距离进行样本分类。查询样本和类原型之间的

相似性使用欧氏距离进行度量，即相似性越大欧氏距

离越小。在分类测试过程中，使用 Softmax 函数对未

知样本 x ck进行分类预测，预测类别计算 ypre 如下：

D [ f ( x ck )，P c ]= f ( x ck )- P c， （8）
pϕ ( y ck = k|x ck )= Softmax{D [ f ( x ck )，P c ] }， （9）

ypre = argmax [ pϕ ( y ck = k|x ck )]， （10）
式中：f ( x ck )代表查询样本高维特征；P c 代表第 c类的

类原型特征；D代表查询样本特征 f ( x ck ) 与类原型 P c

之间的欧式距离；pϕ ( y ck = k|x ck )和 ypre 分别代表样本 x ck
的 one-hot 向量和预测类别；argmax（·）表示 one-hot 向
量中最大值的对应类别。

3　实   验

3. 1　数据集

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，实 验 使 用

UCMERCED、AID-30 和 NWPU-RESISC45 这 3 种遥

感 影 像 数 据 集 进 行 验 证 ，数 据 集 部 分 样 本 如 图 3
所示。

图 3（a）为 UCMERCED 数据集：包含 21 个类别，

每个类别有 100 张图片，每张图片大小为 256 pixel×
256 pixel，空间分辨率为 0. 3 m；图 3（b）为 AID-30 数据

集，包含 30 个类别，每个类别有 200 张图片，每张图片

大小为 600 pixel×600 pixel，空间分辨率为 0. 5~8 m
之间；图 3（c）为 NWPU-RESISC45 数据集，包含 45 个

类 别 ，每 个 类 别 有 700 张 图 片 ，每 张 图 片 大 小 为

256 pixel×256 pixel，空间分辨率为 0. 2~30 m 之间。

为统一表述，数据集分别以 UC-21、AID-30 和 NP-45
代称。

为构建小样本数据集，依据文献［13］分配策略对

数据进行预处理。具体地讲，将单个数据集均分为

3 部分，3 个部分样本类别互不交叉。模型使用 2 个分

割集进行训练，并使用交叉验证法对另一个分割集进

行模型测试，3 部分分别代表 meta-train、meta-val 和
meta-test。在训练过程中，从 meta-train 中抽取多个元

图 3　部分样本。（a） UC-21 数据集；（b） AID-30 数据集；（c） NP-45 数据集

Fig. 3　Partial samples. (a) UC-21 dataset;(b) AID-30 dataset;(c) NP-45 dataset
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为 Bi-LSTM 模型的输入，提取 LSTM 单元的正向隐

藏状态

h k和逆向隐藏状态


h k，并采用 Concat 函数融合

双向状态信息。隐藏状态 h k的表达式如下：

h k =

      
LSTM ( h k+ 1，e k )， （2）


h k =

      
LSTM ( h k- 1，e k )， （3）

h k = Concat (

h k，


h k )， （4）

式中：e k表示第 k个 LSTM 单元的输入。

为提取类间不同样本的上下文关系，模型隐藏状

态使用全连接（FC）层融合全局特征信息，权值分数采

用 Softmax 函数调整处理，最后使用加权求和操作生

成最终的类原型特征 P c。特征计算过程如下：

h1，h2，…，h k = LSTM (φ c
1，φ c

1，…，φ c
k )， （5）

m 1，m 2，…，mk = Softmax [FC ( h1，h2，…，h k )]，（6）

P c = ∑
i= 1

k

miφ c
i， （7）

式中：φ c
k 代表第 c个类别中第 k个样本的影像高维特

征 ；LSTM (⋅) 为 Bi-LSTM 模 型 函 数 ；h k 代 表 第 k 个

LSTM 单元的双向隐藏状态；FC (⋅) 函数代表全连接

层；mi代表权值分数；P c代表类原型特征。

2. 3　度量模块

查询集样本通过注意力类级模块，归纳生成类原

型特征 P c。模型采用度量学习思想，通过计算查询集

中每个输入样本映射的高维特征与每个类原型特征 P c

之间的距离进行样本分类。查询样本和类原型之间的

相似性使用欧氏距离进行度量，即相似性越大欧氏距

离越小。在分类测试过程中，使用 Softmax 函数对未

知样本 x ck进行分类预测，预测类别计算 ypre 如下：

D [ f ( x ck )，P c ]= f ( x ck )- P c， （8）
pϕ ( y ck = k|x ck )= Softmax{D [ f ( x ck )，P c ] }， （9）

ypre = argmax [ pϕ ( y ck = k|x ck )]， （10）
式中：f ( x ck )代表查询样本高维特征；P c 代表第 c类的

类原型特征；D代表查询样本特征 f ( x ck ) 与类原型 P c

之间的欧式距离；pϕ ( y ck = k|x ck )和 ypre 分别代表样本 x ck
的 one-hot 向量和预测类别；argmax（·）表示 one-hot 向
量中最大值的对应类别。

3　实   验

3. 1　数据集

为 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，实 验 使 用

UCMERCED、AID-30 和 NWPU-RESISC45 这 3 种遥

感 影 像 数 据 集 进 行 验 证 ，数 据 集 部 分 样 本 如 图 3
所示。

图 3（a）为 UCMERCED 数据集：包含 21 个类别，

每个类别有 100 张图片，每张图片大小为 256 pixel×
256 pixel，空间分辨率为 0. 3 m；图 3（b）为 AID-30 数据

集，包含 30 个类别，每个类别有 200 张图片，每张图片

大小为 600 pixel×600 pixel，空间分辨率为 0. 5~8 m
之间；图 3（c）为 NWPU-RESISC45 数据集，包含 45 个

类 别 ，每 个 类 别 有 700 张 图 片 ，每 张 图 片 大 小 为

256 pixel×256 pixel，空间分辨率为 0. 2~30 m 之间。

为统一表述，数据集分别以 UC-21、AID-30 和 NP-45
代称。

为构建小样本数据集，依据文献［13］分配策略对

数据进行预处理。具体地讲，将单个数据集均分为

3 部分，3 个部分样本类别互不交叉。模型使用 2 个分

割集进行训练，并使用交叉验证法对另一个分割集进

行模型测试，3 部分分别代表 meta-train、meta-val 和
meta-test。在训练过程中，从 meta-train 中抽取多个元

图 3　部分样本。（a） UC-21 数据集；（b） AID-30 数据集；（c） NP-45 数据集

Fig. 3　Partial samples. (a) UC-21 dataset;(b) AID-30 dataset;(c) NP-45 dataset
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任务模拟小样本学习任务进行训练，从 meta-val 中抽

取多个元任务，对训练过程中的模型进行验证和参数

择优；在模型测试过程中，从 meta-test 数据集中抽取

多次元任务进行测试，取查询集的平均精度作为模型

测试结果。

3. 2　实验细节及配置参数

实验中训练和测试过程均按照小样本学习 C-way 
K-shot 的形式进行实验设置，C和 K分别为类别数和

样本数，均可灵活设置。为模拟小样本遥感场景分类

元任务，在样本少于 10 的范围内，参考小样本学习固

定设置，选取代表性样本数量，对上述数据集均使用 5-

way 1-shot、5-way 5-shot和 5-way 10-shot的形式，即支

持集使用 1-shot、5-shot和 10-shot数量的样本完成 5 分

类任务。训练过程：从 meta-train 数据集中随机抽取

5000 个元任务，采用跨任务思想的元学习策略进行训

练，每 50 个元任务作为一个 epoch，共计 100 个 epoch。
每个元任务分为支持集和查询集这 2 个部分，实

验中设置查询集样本数为 15。测试阶段：从 meta-test
集中抽取 100 个元任务，以多次元任务中查询集的平

均精度作为单次抽取任务的测试结果，因抽取具有随

机性，重复 6 次抽取任务，共计 600 次元任务，以平均精

度作为最终结果。

模型构建采用 PyTorch 深度学习库，训练使用交

叉熵损失函数作为目标函数，使用 Adma 优化器对网

络 模 型 进 行 参 数 优 化 。 实 验 设 置 初 始 学 习 率 为

0. 001，学习率每 20 步衰减一半，以提高模型的训练稳

定性。模型实验环境如表 2 所示。

为便于统一评估，使用总体分类精度（OA）作为

实验的性能评价［13］，计算公式如下：

AAcc = 1
t ∑i= 1

t r i

Qi
， （11）

式中：r i表示第 i次任务中分类正确的数量；Qi表示第 i
次任务的查询集样本总量。

3. 3　实验结果与分析

为验证模型的有效性，将所提模型与基于迁移学

习的卷积神经网络 AlexNet［19］、ResNet［17］、GoogleNet［20］

和基于元学习的 Lifelong learning［12］、MAML［21］、RS-

MetaNet［13］、ProtoNet［14］进行实验比较，实验结果如

表 3 所示。

从表 3 可以看出，在面对极小样本时，基于迁移学

习的卷积神经网络结果都处于较低水平，原因是传统

模型虽然具有较好的初始化参数，但面对极少量未知

样本情况下，模型对新类别样本的泛化能力较差。对

于 UC-21 数据集，所提模型性能达到竞争水平，在

1-shot、5-shot 和 10-shot 数量的样本设置下，分类精度

分别达到 61. 77%、81. 30% 和 84. 07%，其总体分类精

度均高于元学习模型 RS-MetaNet的 57. 23%、76. 08%
和 81. 23%；对于 AID-30 数据集，精度较先进水平分别

提升 0. 42 个百分点、8. 81 个百分点和 6. 73 个百分点；

对于 NP-45 数据集，精度较先进水平分别提升 3. 82 个

百分点、8. 32 个百分点和 9. 19 个百分点。实验结果表

明，所提方法可以在极小样本条件下，有效提取影像样

本特征，挖掘类内样本信息，提升小样本场景分类性能。

除 OA 外，混淆矩阵也是分类问题的重要评估指

标。为进一步验证模型性能，实验选取 UC-21 和 AID-

30 数据集，分别基于 7-way 5-shot 和 10-way 5-shot 实
验设置，对所提模型和基准网络 PorotoNet 绘制混淆

矩阵，结果如图 4、图 5 所示。从图 4 可以看出，在单次

元任务中，所提模型提高了对 airplane、storage tanks、
beach 和 mobile home park 的识别能力，其中，对 beach
和 mobile home park 类别的分类准确度提升至 100%。

图 5 中，center 和 storage tanks 的分类精度得到有效提

升。因此，所提模型虽然在少数类别上分类精度略微

降低，但总体模型分类性能得到明显提升，进一步证明

了所提方法的有效性。

表 2　实验环境

Table 2　Experimental environment

Framework
PyTorch

Python
3. 6. 2

cuDNN
7. 5

GPU
RTX 2080TI

CUDA
10. 1

cuDNN
7. 5

表 3　UC-21/AID-30/NP-45 场景数据集上的分类效果（5-way）
Table 3　Classification effect on UC-21/AID-30/NP-45 datasets (5-way) unit: %

Model

Transfer learning

Meta learning

Network

GoogleNet
AlexNet

ResNet50
ResNet101

MAML
ProtoNet
Lifelong

RS-MetaNet
RA-ProtoNet

UC-21
1-shot
23. 45
20. 19
20. 95
20. 72
47. 53
52. 27
39. 47
57. 23
61. 77

5-shot
45. 22
25. 08
29. 23
29. 29
63. 13
69. 86
57. 40
76. 08
81. 30

10-shot
55. 59
30. 00
46. 71
31. 61
64. 99
71. 69

81. 23
84. 07

AID-30
1-shot
20. 76
20. 12
20. 07
20. 67
47. 93
55. 63

56. 32
56. 74

5-shot
40. 67
24. 56
29. 61
23. 66
61. 79
68. 56

74. 48
83. 29

10-shot
55. 63
29. 54
45. 96
34. 90
69. 90
70. 48

80. 57
87. 30

NP-45
1-shot
20. 76
20. 08
21. 14
20. 71
42. 29
40. 33
51. 43
52. 78
56. 60

5-shot
40. 67
25. 49
29. 52
27. 18
61. 84
63. 82
72. 9

71. 49
81. 22

10-shot
55. 63
55. 35
49. 62
35. 18
68. 77
69. 53

77. 37
86. 56

除对比实验以外，为直观地表达场景分类结果，从

AID 数据集以 5-way 5-shot 设置抽取单次元任务，进

行可视化展示，如图 6 所示。左侧为单次元任务中的

支 持 集 ，包 括 A-center、B-mountain、C-forest、D-

storage tanks 和 E-baseball field 等 5 个类别，每个类别

含 5 个样本；右侧为查询集中代表性样本的分类效果。

从结果可以看出，大部分类别都能成功预测分类，但是

出现 D 类被错分为 A 类，C 类被错分为 B 类的情况。

结合图 6 左侧支持集样本和图 5 右侧混淆矩阵分析的

结果可以看出，该元任务中支持集内 A 类与 D 类、B 类

与 C 类之间影像相似性较大。在极小样本条件下，类

间影像相似性较大，会导致生成的不同类的类原型在

高维空间内距离较近，从而影响分类性能。同时，此结

果也说明，在极小样本条件下需要充分提取遥感影像

的高层特征来辅助相似地物类别的分类工作，进一步

证明所提方法选择深度嵌入模块的必要性。

3. 4　消融实验

本小节对网络结构中的特征嵌入模块和类级注意

力模块进行了消融实验，结果如表 4 和表 5 所示。表 4
在相同设置下对不同嵌入网络 VGG-16、ResNet14、
ResNet18 和 ResNet50 进行评估分析。对于 UC-21 和

AID-30数据集，非残差网络 VGG-16的分类性能较低，

而内存占用却较大，残差网络 ResNet14 有更好的分类

性能，体现了残差单元的有效性。而对于 NP-45 数据

集 ，ResNet18 则 性 能 更 优 。 在 参 数 占 用 内 存 上 ，

ResNet14 所占用内存空间最小，ResNet50 占用空间最

大。为了平衡分类性能及内存，最终选用 ResNet14 作

为特征嵌入网络。

所提模型通过归纳查询集样本特征生成类原型

prorotype，表 5 为相同设置下，3 种类原型表达的分类

图 4　UC-21 数据集混淆矩阵：ProtoNet（左）；RA-ProtoNet（右）

Fig. 4　Confusion matrix of UC-21 dataset: ProtoNet (left); RA-ProtoNe t(right)

图 5　AID-30 数据集混淆矩阵：ProtoNet （左）；RA-ProtoNet （右）

Fig. 5　Confusion matrix of AID-30 dataset: ProtoNet (left); RA-ProtoNet (right)
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除对比实验以外，为直观地表达场景分类结果，从

AID 数据集以 5-way 5-shot 设置抽取单次元任务，进

行可视化展示，如图 6 所示。左侧为单次元任务中的

支 持 集 ，包 括 A-center、B-mountain、C-forest、D-

storage tanks 和 E-baseball field 等 5 个类别，每个类别

含 5 个样本；右侧为查询集中代表性样本的分类效果。

从结果可以看出，大部分类别都能成功预测分类，但是

出现 D 类被错分为 A 类，C 类被错分为 B 类的情况。

结合图 6 左侧支持集样本和图 5 右侧混淆矩阵分析的

结果可以看出，该元任务中支持集内 A 类与 D 类、B 类

与 C 类之间影像相似性较大。在极小样本条件下，类

间影像相似性较大，会导致生成的不同类的类原型在

高维空间内距离较近，从而影响分类性能。同时，此结

果也说明，在极小样本条件下需要充分提取遥感影像

的高层特征来辅助相似地物类别的分类工作，进一步

证明所提方法选择深度嵌入模块的必要性。

3. 4　消融实验

本小节对网络结构中的特征嵌入模块和类级注意

力模块进行了消融实验，结果如表 4 和表 5 所示。表 4
在相同设置下对不同嵌入网络 VGG-16、ResNet14、
ResNet18 和 ResNet50 进行评估分析。对于 UC-21 和

AID-30数据集，非残差网络 VGG-16的分类性能较低，

而内存占用却较大，残差网络 ResNet14 有更好的分类

性能，体现了残差单元的有效性。而对于 NP-45 数据

集 ，ResNet18 则 性 能 更 优 。 在 参 数 占 用 内 存 上 ，

ResNet14 所占用内存空间最小，ResNet50 占用空间最

大。为了平衡分类性能及内存，最终选用 ResNet14 作

为特征嵌入网络。

所提模型通过归纳查询集样本特征生成类原型

prorotype，表 5 为相同设置下，3 种类原型表达的分类

图 4　UC-21 数据集混淆矩阵：ProtoNet（左）；RA-ProtoNet（右）

Fig. 4　Confusion matrix of UC-21 dataset: ProtoNet (left); RA-ProtoNe t(right)

图 5　AID-30 数据集混淆矩阵：ProtoNet （左）；RA-ProtoNet （右）

Fig. 5　Confusion matrix of AID-30 dataset: ProtoNet (left); RA-ProtoNet (right)
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效果，分别为样本求和（sum）、样本均值（mean）和注意

力机制（attention）。从表 5 可以看出，使用 Bi-LSTM
的类级注意力模块分类性能最优，证明了注意力机制

可以有效融合类内样本信息，生成鲁棒的类原型特征，

有效提升小样本遥感场景分类性能。

4　结   论

针对遥感领域极端场景下样本极少、影像场景复

杂导致深度学习分类困难，以及深度学习在解决新类

别分类时引起的重新启动导致训练代价高等问题，提

出一种基于元学习的小样本遥感场景分类方法 RA-

ProtoNet。对于现有方法特征映射不充分和缺失类内

判别能力的问题，引入迁移思想和残差网络构建特征

嵌入模块，采用基于 Bi-LSTM 的注意力机制学习类内

特征判别信息，生成鲁棒的类原型而提升分类性能。

在不同数据集上的实验结果表明，所提模型提高了在

极小样本条件下的场景分类性能，在不同数据集上具

有良好的泛化性。同时，RA-ProtoNet 模型在面对新

类别样本分类任务时，不需要重新训练，可以充分利用

先验知识解决新任务，有效提升模型的使用率。

在实际工业场景中，遥感影像数据集的获取比较

困难，现存样本的标注工作也需要大量人力和物力；同

时，目前关于小样本遥感场景分类的研究有限。因此，

如何有效解决小样本遥感领域分类问题将成为未来的

研究热点。
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