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摘要　针对地对空红外空中目标识别任务中数据量严重不足的问题,提出一种基于改进关系网络的小样本红外空

中目标分类方法.该方法将关系网络模型、多尺度特征融合方法及元学习训练策略相结合,首先构造多尺度特征

提取模块提取输入图像的特征向量,然后将支撑样本和预测样本的特征向量输入到关系模块中,根据关系值得到

预测样本的类别标签.miniＧImageNet数据集上的实验结果表明:所提模型的分类精度显著高于其他经典的小样

本学习模型.InfraＧaircraftdataset上的实验结果表明:所提方法在仅有个位数样本的情况下,可完成多种机型的

地对空红外图像分类任务.
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Abstract　ToresolvetheproblemthattheavailabledataonthegroundＧtoＧairinfraredaircraftidentificationtaskis
considerablyscarce thesmallsamplesinfraredaircraftidentificationclassificationmethodisproposedonthebasis
ofanimprovedrelationnetwork敭ThismethodcombinestherelationnetworkmodelandthemultiＧscalefeature
fusedmethodwiththemetalearningtrainingstrategy敭First amultiＧscalefeatureextractionmoduleisconstructed
toextractthefeaturetensorsofinputimages敭Then thefeaturetensorsofsupportsamplesandtestsamplesare
inputtedintotherelationmodule andthecategorylabelscorrespondingtotestsamplesarepredictedbasedonthe
relationvalue敭TheresultsoftheproposedmodelontheminiＧImageNetdatasetshowthattheclassificationaccuracy
oftheproposedmodelissignificantlyhigherthanthoseofotherconventionallearningmodelsusingsmallsamples敭
TheexperimentalresultsbasedontheInfraＧaircraftdatasetverifythattheproposedmodelcanrealizethegroundＧtoＧair
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１　引　　言

红外空中目标识别[１]是电子搜索领域的重要组

成部分.目前已有的目标识别方法可分为手动设计

和深度学习两大方向.传统的目标识别方法强烈依

赖设计者的专业知识和数据的分布特征,很难充分

挖掘数据内部的内在关联.近几年来,基于深度学

习的人工智能技术发展迅猛,这类方法可以通过学

习的策略对数据提取出鲁棒性更高、表达性更强的

特征.目前,深度学习技术已在特定的工业领域得
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到广泛应用,但是在地对空红外空中目标识别的问

题上不具有迁移性,根本原因在于深度模型依赖大

量的数据样本.在地对空红外空中目标的识别问题

上,样本的获取代价昂贵,某些少见机型的样本数据

仅为个位数,远远达不到深度学习对训练数据的要

求.如果强行在小数据集上训练,则会产生严重的

过拟合问题.
为了应对训练数据不足的问题,将当前的主流

方法分为两个方向.其中数据增强技术[２Ｇ４],如图像

的几何变换、色彩空间变换、随机噪声叠加等,可以

依托深度学习领域中的生成模型去仿照原始数据的

分布特征来产生新的数据[５Ｇ７].然而当数据样本仅

有几十个甚至几个时,此类方法依然无法构造出足

够的数据样本.在这种情况下,小样本学习[８]应运

而生.小样本学习的具体任务为,对于训练过程中

没有出现过的类别,即使仅给出极少量的标注样本,
模型也能够正确识别.该方法不仅在电子侦察领域

具有广阔的应用前景,在工业或医疗领域同样具有

巨大的应用价值,如大型设备的故障检测[９]和医疗

辅助诊断中的罕见病识别[１０]等.
目前主流的小样本学习任务的解决方案包括元

学习[１１Ｇ１２]和度量学习[１３Ｇ１４].其中,元学习建立在多

个相似的学习任务上,学习类别变化情况下模型的

泛化能力.在训练过程中,每个训练周期通过采样

得到不同的元任务,进而训练不同的类别组合,这种

机制使得模型能够从不同的元任务中学到它们的共

性部分.在测试阶段,即使面对训练过程中从未见

过的数据类别,元学习也能较好地完成分类任务.
而度量学习的思路更加简单高效,首先通过嵌入网

络学习样本的嵌入向量,然后在嵌入空间中通过求

解最近邻的方式得到预测物体的类别标签.在度

量学习方法中,比较有代表性的研究成果包括匹

配网络模型[１３],原型网络模型[１４]及关系网络模

型[１５].在匹配网络和原型网络模型中,嵌入向量

之间的距离度量采用手动设计的方法,如欧氏距

离或余弦距离.而在关系网络模型[１５]中,除了通

过学习的方式将训练数据映射到嵌入空间中,距
离的度量方式也得到了改进,通过神经网络来学

习嵌入向量间的距离度量模式,是一种端到端的

学习策略.
针对红外空中目标识别任务中数据量严重不足

的问题,本文提出一种基于改进关系网络的小样本

红外空中目标分类方法.该方法将关系网络模型、
多尺度特征融合方法及元学习训练策略相结合,实
现了少量样本条件下对红外空中目标的有效分类.
受关系网络模型的启发,首先构造嵌入模块来提取

每一幅图像的特征信息,然后把待测试的图像特征

和训练样本的图像特征连接起来并输入到关系模块

中,最后根据关系值输出待测试图像的类别标签.
在嵌入模块部分,对关系网络模型[１５]进行改进,使
用不同尺寸的卷积核提取多尺度特征.在训练策略

上使用元学习的训练策略,通过计算各个元任务的

合成梯度来更新网络参数.如果把针对红外空中目

标的分类任务作为一个具体的元任务,则需要构造

大量类似的元任务集来对模型进行训练,而训练集

可以利用易于获取的地面目标来构造,因此,可以在

仅有少量样本的情况下实现地对空红外空中目标的

类别判断.

２　基本原理

２．１　改进关系网络的系统模型

使用的网络框架如图１所示,整体框架可分为

嵌入模块和关系模块两个部分.其中,嵌入模块可

视为特征提取部分,它将元任务中的支撑样本和测

试样本映射到某个特征空间,得到二者的嵌入向量.
关系模块可视为距离度量部分,通过学习到的距离

度量函数计算出支撑样本和测试样本对应的嵌入向

量之间的距离.

图１ 小样本红外空中目标分类学习模型的整体架构

Fig．１ Overallarchitectureofinfraredaircraftclassificationlearningmodelwithsmallsamples

　　在红外图像中,热源部位与目标全局关系紧 密,在非热源区域,纹理特征较为明显.基于此
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特性,受InceptionNet[１６]的启发改进关系网络,设
计图２(a)所示的嵌入模块.在该结构中,通过设

置不同尺寸的卷积核来得到多尺度的特征信息,
进一步提高了特征的鲁棒性.其中,大尺寸卷积

核有助于捕获热源部位的全局信息,而小尺寸卷

积核有助于获取非热源区域的纹理细节,由此得

到的多 尺 度 融 合 特 征 更 加 适 用 于 红 外 图 像 的

分类.

图２ 模块结构图.(a)嵌入模块;(b)关系模块

Fig．２ Architectureofmodule敭 a Embeddingmodule  b relationmodule

　　从图２(a)可以看到,改进后的嵌入模块共包含

四个卷积单元,每个卷积单元由三个不同尺度的卷

积核及最大池化层并联而成.不同尺寸的卷积核提

取的特征具有不同大小的感受野,卷积核的尺寸越

大,感受野也越大,但是过大的感受野会忽略图像上

的细节信息.为了探究卷积核尺寸与分类效果之间

的关系,设计表１所示的８组对比实验,以CＧway
KＧshot问题表示,其中,C 表示类别数量,K 表示每

一个类别里的样本数量.在实验中,选用文献[１５]
提出的关系网络结构,以红外地面目标数据集作为

训练集,仅改变嵌入模块中的卷积核大小,记录模型

对红外空中目标的分类准确率.
表１ 卷积核尺寸评估的准确率

　Table１Accuracyofconvolutionkernelsizeestimation ％

Convolutionkernelsize ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot

３×３ ８１．２３ ９１．２８

５×５ ８１．４１ ９０．９２

７×７ ７９．３３ ８７．０７

９×９ ７５．９８ ８２．３０

　　从表１可知,当卷积核大小为３×３或５×５时,

红外空中目标的分类准确率相差不大,当卷积核尺

寸继续增大至７×７和９×９时,准确率明显下降.
因此改进后的嵌入模块选取尺寸为３×３和５×５的

卷积核,同时加入１×１尺寸的卷积核,以更改通道

数量,实现跨特征层的级联作用.但是并行分支会

大大增加参数量和计算复杂度,因此在后两个卷积

单元中加入１×１卷积,一方面１×１卷积可以减少

通道数量,降低计算成本,另一方面１×１卷积可以

起到线性修正的作用.
关系模块如图２(b)所示,包含两个卷积单元和

两个全连接层.两个卷积单元各包含６４个３×３卷

积层,其后接ReLU激活函数和２×２最大池化层,
第一个全连接层后接ReLU激活函数,第二个全连

接层后接Sigmoid激活函数.训练之前,将数据集

分为两个部分,分别是用于泛化性能学习的元训练

集Dtrain和用于测试的元测试集Dtest.为了充分验

证模型的泛化性能,Dtrain和Dtest所包含的类别不设

交集.

D＝‹Dtrain,Dtest›. (１)

　　训练时,每个训练周期由若干个元任务构成,每

０８１１００５Ｇ３
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个元任务中的数据分为支撑集和预测集.对于CＧway
KＧshot问题,支撑集表示为S＝{(xi,yi)}mi＝１,其中

m＝K×C,xi 表示数据,yi 表示xi 对应的标签;
预测集表示为 P＝{(xj,yj)}nj＝１,其中,n 表示预

测集中样本数量,xj 表示数据,yj 表示xj 对应的

标签.假设嵌入模块的映射函数为fφ,关系模块的

映射函数为gΦ,φ 和Φ 分别为嵌入模块和关系模块

的参数.对于每一个支撑数据xi 和预测数据xj,
它们通过嵌入模块fφ 后产生的嵌入向量分别为

fφ(xi)和fφ(xj),将其首尾相连,得到连接向量

Concat[fφ(xi),fφ(xj)].然后将连接向量输入到

关系模块gΦ 中,得到xi 和xj 之间的关系值ri,j为

ri,j ＝gΦ{Concat[fφ(xi),fφ(xj)]},

i＝１,２,,C×K. (２)

　　经过Sigmoid函数后输出的关系值ri,j在区间

(０,１)内,对于同一类别的支撑样本和预测样本,假
设它们之间的关系值为１,对于不同类别的支撑样

本和预测样本,假设它们之间的关系值为０.此时,
支撑样本和预测样本之间的关系值可视为回归问

题,如果用方均误差(MSE)来计算损失值,则损失

函数可表示为

L＝
∑
m

i＝１
∑
n

j＝１

(ri,j －１)２, yi＝yj

∑
m

i＝１
∑
n

j＝１
r２i,j, otherwise

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

. (３)

　　训练的目标函数为

φ,Φ ←
argmin

φ,Φ ∑
m

i＝１
∑
n

j＝１

(ri,j －１)
２, yi＝yj

argmin
φ,Φ ∑

m

i＝１
∑
n

j＝１
r２i,j, otherwise

ì
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ï
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ï
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.

(４)

２．２　元学习训练策略

经典的机器学习训练模式可概括如下:获取特

定任务的大型数据集,然后利用该数据集开始训练,
反复迭代更新模型参数,从而训练出有效的模型.
但是这种学习策略和人类的学习方式相差甚远,因
为人类往往能够利用以往的经验,仅仅通过少量样

本就能迅速完成学习过程.为了使模型获得更好的

泛化能力,采用元学习的训练策略,该策略的核心思

想是并行地启用一批任务,通过计算获得各个任务

的合成梯度来更新网络参数,这种训练模式首先需

要接触大量的训练任务,然后在测试阶段只通过少

量的标签数据来考验元学习器对新任务的适应能

力.在本文所用的模型中,这种训练策略如图３
所示.

图３ 元学习训练模式下的少样本学习数据集示例

Fig．３ IllustrationoffewＧshotlearningdatasets
undermetalearningtrainingmode

通常来说,小样本学习被描述为CＧwayKＧshot
问题,即每个元任务包含C 个类别,从每个类别中

随机抽取K 个样本,共C×K 个样本组成一个元任

务中的支撑集;再从这C 个类别剩余的数据中随机

抽取若干个样本作为此次元任务中的预测对象.
图３描述的是一个典型的５Ｇway１Ｇshot问题.在设

计的学习模型中,训练目标是找到合适的嵌入模块

fφ 和关系模块gΦ,为了描述方便,下文将二者合并

描述为参数为θ的学习器fθ.训练之前,从Dtrain中

反复随机抽取大量的元任务Ti 组成元任务集T 作

为训练集,同理,从Dtest中反复随机抽取若干个元

任务组成测试集.具体的学习算法伪代码描述如

图４所示.

　　与经典的机器学习训练方式相比,这种元学习

训练策略并非直接使用所有训练样本的损失函数对

参数进行更新,而是使用单个元任务中的数据样本

计算损失函数,并求出梯度方向作为模型梯度下降

的大方向.这种学习策略的目标是每个元任务都

“稍微学一点”,以找到合适的特征映射方式和特征

的距离度量函数,使得预测对象和支撑集中的同类

数据的距离尽可能相近,同时使预测对象和支撑集

中的异类数据的距离尽可能远.

３　实验分析与讨论

３．１　实验环境和数据来源

　　实验均在Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００HQ,

２．６０GHz、６４GB内存、NVIDIAGeForceGTX１０８０
显卡、Ubuntu１６．０４操作系统上,通过PyTorch深度学

０８１１００５Ｇ４
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algorithm:metaＧlearningforimprovedrelationnetwork

input:trainingsetDtrain,testingsetDtest,learningrateα,episodetraindenotestrainingepisode,episodetestdenotestesting
episode,bestaccuracyacc_best＝０.

randomlyinitializeθ
whilenotdonedo
for　episode＝１toepisodetraindo
　　samplebatchoftasksT＝{T１,T２,TN}fromDtrain

　　forTi∈Tdo
　　　　computelossLformetataskTiinequation(３)
　　　　evaluateÑθL
　　　　updateparametersθ←θ－α ÑθL
　　endfor
endfor
for　episode＝１toepisodetestdo
　　　　SamplebatchoftasksTtfromDtest

　　　　EvaluateaccuracyaccTt

endfor

evaluatetheaverageaccuracyacc_avg＝
１

episodetest
∑episodetestt＝１ accTt

ifacc_avg＞acc_bestdo
　　updateacc_best←acc_avg
　　savemodelparametersθ
endif

endwhile
图４ 学习算法的伪代码

Fig．４ PseudoＧcodeforlearningalgorithm
习框架实现实验.在训练时,每一个训练周期都是基

于CＧwayKＧshot的元任务进行的,即从训练数据中

随机抽取C 类,将每类K 个标注样本组成支撑集,然
后基于该支撑集输出预测样本的类别标签.测试阶

段同样是基于CＧwayKＧshot的元任务进行的.
共使用３个数据集进 行 验 证,分 别 为 miniＧ

ImageNet数 据 集、红 外 地 面 目 标 数 据 集(InfraＧ
objectdataset)、地对空红外空中目标数据集(InfraＧ
aircraftdataset).其中,miniＧImageNet数据集在

匹配网络[１３]中首次被提出,如今已成为小样本学习

的一个基准数据集.三个数据集的部分图像示例如

图５所示.

图５ ３个数据集的部分示例.(a)miniＧImageNetdataset;(b)InfraＧobjectdataset;(c)InfraＧaircraftdataset
Fig．５ Partialexamplesofthreedatasets敭 a miniＧImageNetdataset  b InfraＧobjectdataset  c InfraＧaircraftdataset

　　在所有实验组中,每个元任务除了包含C×K
个支撑样本外,还包含１５个预测样本.所有实验均

使用Adam优化算法[１７]对模型进行参数更新,初始

学习率 设 为０．００１.所 有 输 入 图 像 均 被 调 整 为

８４pixel×８４pixel的灰度图像,且分别旋转９０°、

１８０°、２７０°,以增强样本数量.每训练５００个周期,
就从测试集中随机抽取１０００个元任务,验证模型对

小样本数据的分类准确率.假设１０００个元任务中

预测标签正确的测试样本总数为Nright,则准确率的

计算公式为

Eacc＝
Nright

１０００×１５
. (５)

３．２　miniＧImageNet数据集的小样本学习任务

MiniＧImageNet数据集为２０１２年ImageNet大

规 模 视 觉 识 别 的 竞 赛 版 本,该 数 据 集 包 含 从

ILSVRCＧ２０１２[１８]数据集中挑选的１００类图像数据,
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每类包含６００幅图像,共计６００００幅图像数据.本

文延续文献[１９]的数据集制作方式,使用其中６４类

作为训练集,１６类作为验证集,２０类作为测试集,取

１０次实验结果并求波动范围,并将结果与最近邻基

准网 络[１９]、线 性 基 准 网 络[２０]、LSTM 模 型 元 学

习[１９]、未知模型元学习[２１]、匹配网络[１３]、原型网

络[１４]、关系网络[１５]等近两年小样本学习领域的主

流方法进行对比,结果如表２所示.
表２ MiniＧImageNet数据集上不同模型的准确率

Table２ Accuracyofeachmodelon
miniＧImageNetdataset ％

Model
FineＧ
tune

５Ｇway
１Ｇshot

５Ｇway
５Ｇshot

BaselineＧnearestＧneighbor[１９] N ４１．０８±０．７０５１．０４±０．６５

BaselineＧlinear[２０] Y ４２．１１±０．７１６２．５３±０．６９

MetaＧlearnerLSTM[１９] N ４３．４４±０．７７６０．６０±０．７１

MAML[２１] Y ４８．７０±１．８４６３．１１±０．９２

Matchingnetwork[１３] Y ４２．４０ ５８．００

Prototypicalnetwork[１４] F ４９．４２±０．７８６８．２０±０．６６

RelationNet[１５] F ５０．４４±０．８２６５．３２±０．７０

Improvedrelationnetwork F ５４．８９±１．０２６９．８７±０．７５

　　从表２可以看出,所提模型的准确率较其他经

典的网络结构有一定幅度的提升.图６为改进关

系网络与关系网络前６００００次迭代的测试准确率

和损失曲线.从图６可以看出,与关系网络相比,
嵌入模块后的改进关系网络在 miniＧImageNet上

的分类效果显著提升.这是因为文献[１５]提出的

嵌入模块仅使用单一尺寸的卷积核对样本提取特

征信息,简单的４层卷积神经网络(CNN)结构运

算复杂度较低,效果也相对较差;而 miniＧImageNet
取自ImageNet数据集,其数据分布比较复杂,即便

是同一类别的图像样本,目标在图像中所占的位

置和区域也相差较大,在这种条件下,使用本文设

计的 多 尺 度 卷 积 核 提 取 的 特 征 具 有 更 高 的 鲁

棒性.

　　但是在红外空中目标识别任务中,红外图像的

样本数量远小于 miniＧImageNet的数据总量,即便

使用红外地面目标数据集作为训练集,样本的类别

数量也只有 miniＧImageNet训练类别的１/３左右.
为了探究训练样本的充分度与模型分类能力之间的

关系,使 用 改 进 后 的 关 系 网 络 模 型,保 持 miniＧ
ImageNet的测试集不变,仅改变训练集中的类别数

量和每一类中包含的样本数量,记录训练过程,绘制

图７所示的准确率变化曲线.从 miniＧImageNet训

练集(６４类)中随机抽取相应的类别数量作为训练

集,当每一类保持原有的６００个训练样本不变时,前

６００００次迭代的测试准确率如图７(a)、(b)所示.可

以看到,随着训练类别数量的增加,模型的分类准确

率明显呈上升趋势,但是当训练类别仅有１６类时,
随着迭代次数超过３００００,模型逐渐进入过拟合状

态,此时应提前终止训练过程.从 miniＧImageNet
训练集的每一类中随机抽取相应的样本数量作为训

练集,当类别总数仍保持６４类时,前６００００次迭代

的测试准确率如图７(c)、(d)所示.可以看到,当
每一类仅包含１００个训练样本时,模型较早地进

入到过拟合状态,但是当训练样本超过２００后,模
型的分类能力对训练集中每一类的样本数量变化

并不敏感.

图６ MiniＧImageNet数据集上的损失曲线和测试准确率.(a)５Ｇway１Ｇshot;(b)５Ｇway５Ｇshot
Fig．６ TestaccuracyandlosscurvesonminiＧImageNetdataset敭

 a ５Ｇway１Ｇshot  b ５Ｇway５Ｇshot

　　进一步分析原因,在元学习过程中,将单个元任

务的梯度方向作为模型参数更新的方向,训练集类

别越多,元任务集的分布越广,不同元任务之间的梯

度差异性也越大,因此训练出的模型对新类别的泛
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图７ miniＧImageNet数据集上测试准确率与训练样本充分度之间的关系

Fig．７ RelationshipbetweentestaccuracyandadequacyoftrainingsamplesonminiＧImageNetdataset

化能力也越强.但是对每一类中的样本数量而言,
只要该标签下的样本具有足够的代表性,能够有效

覆盖样本空间,即使增加每一类中的样本数量,通过

抽样得到的元任务集的分布也不会明显变广.因

此,相比于每一类中的样本数量,训练集的类别数量

应具有更高的优先级.

３．３　InfraＧaircraft数据集的小样本学习任务

InfraＧobjectdataset共包含２０类地面目标,每
类包含１００~２００个１６位灰度图像,图像类别包括

房屋、行人、汽车、动物等.InfraＧaircraftdataset共

包含９类,每类包含１００~２００个１６位灰度图像数

据,图像类别包含直８、直９、歼７、歼８、歼１１、教练机

等.InfraＧaircraftdataset中的类别数目只有９类,
不足以构成足够多样的元训练集,所以利用 miniＧ
ImageNetdataset和InfraＧobjectdataset对模型进

行训练,同时将InfraＧaircraftdataset作为测试集,
模拟验证真实场景下模型对少量红外空中目标的学

习能力.然而这种训练策略有一个非常重要的前提

条件———训练数据和测试数据在某些域间的分布应

尽可能相似.如果二者的分布相差较大,将无法保

证训练得到的特征映射函数和关系度量函数在测试

任务集上是有效且稳定的.该理论涉及到领域自适

应[２２Ｇ２３]问题,受篇幅所限,本文对领域自适应问题不

进行更为深入的探讨,仅设置对照组实验讨论方法

的合 理 性.在 对 照 组 实 验 中,将 InfraＧaircraft
dataset与训练集组合成一个大数据集并打乱顺序,
然后从该数据集中随机挑选９类作为测试集,剩余

的类别作为训练集.考虑到 miniＧImageNet中的种

类远多于InfraＧaircraftdataset,且可见光图像与红

外图像之间存在较大的差异性,故对照组实验只将

InfraＧobjectdataset和InfraＧaircraftdataset进行组

合并打乱顺序.
综上所述,从训练集来源的角度看,共设４组实

验.第１组:将InfraＧobjectdataset和InfraＧaircraft
dataset组合成一个数据集并打乱顺序,从组合数据

集中随机挑选９类作为测试集,剩余类别作为训练

集,为了排除随机抽样的偶然性,本实验将重复进行

１０次.第２组:训练集为InfraＧobjectdataset,测试

集为InfraＧaircraftdataset.第３组:训练集为miniＧ
ImageNet,测试集为InfraＧaircraftdataset.第４组:
训练集为miniＧImageNet和InfraＧobjectdataset,首
先在miniＧImageNetdataset上进行预训练,然后保

留网络的权重参数作为初始值,利用InfraＧobject
dataset对网络进行再训练,测试集依然为InfraＧ
aircraftdataset.同时,为了验证所提方法对于任务

的多样性,分别设置了５Ｇway１Ｇshot实验组、５Ｇway
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５Ｇshot实验组、８Ｇway１Ｇshot实验组及８Ｇway５Ｇshot
实验组.

　　实验结果如图８和表３所示.从表３可知,第

１组的分类准确率略高于第２组.理想情况下,希
望两组实验的结果完全相同,然而在现实场景中,地
面目标的数据分布和空中目标会存在一定的差异.
同时,在红外空中目标的分类任务中,歼７、歼８、
歼１１均属于喷气式飞机,直５、直８、直９同属于直

升机,也就是说,在第２组实验中,测试任务集的分

类粒度相比训练集更为精细.这些问题造成了两组

实验在结果上的些许差别,也是下一步研究工作的

重点.在第３组的训练过程中,使用可见光图像为

训练数据,测试过程使用红外图像.这种方式的合

理性在于,可见光图像的场景更加复杂,纹理细节更

加丰富,而地对空红外图像的背景相对简单,纹理特

征相对较少,形状特征更加明显,所以即便用可见光

图像作为训练集,第３组实验的准确率结果仍全部

大于７０％.但是对比第２、３、４组实验可以看到,使
用红外图像作为训练数据对结果的影响更大.虽然

模型能够通过可见光图像学到一些简单或复杂的形

状特征[２４],但红外图像中热源部位(如发动机、尾焰

等)所存在的隐性特征是可见光图像不具备的.在

元任务里,随着类别数量的增加,任务难度呈增大趋

势,当类别数量一定时,支撑集数量越少,学习难度

越大.在４组任务中,８Ｇway１Ｇshot的结果相对较

低,且偏差最大;而在５Ｇway５Ｇshot任务中,４组实

验的准确率均大于９０％.

图８ 地对空红外空中目标分类的准确率比较

Fig．８ Accuracycomparisonofgroundto
airinfraredaircraftclassification

表３ 在不同训练数据集下,模型对红外空中目标分类的准确率

Table３ Accuracyofmodelforinfraredaircraftclassificationondifferenttrainingdatasets ％

Group Trainingdataset Testdataset ５Ｇway１Ｇshot ５Ｇway５Ｇshot ８Ｇway１Ｇshot ８Ｇway５Ｇshot

１
InfraＧobject
＋InfraＧaircraft

InfraＧobject
＋InfraＧaircraft

８６．２５±１．２５ ９４．８４±０．６６ ７７．８２±１．７９ ９１．１１±０．６３

２ InfraＧobject InfraＧaircraft ８４．３７±１．３１ ９３．６６±０．７６ ７７．５６±１．４６ ９０．５８±０．６４

３ miniＧImageNet InfraＧaircraft ７８．９２±２．７８ ９０．７６±１．２４ ７４．４４±３．２８ ８６．３４±１．９５

４
InfraＧobject

＋miniＧImageNet
InfraＧaircraft ８２．７９±０．７５ ９４．５１±０．８２ ７８．４７±０．９４ ８９．９２±１．０２

４　结　　论

针对地对空红外空中目标数据量严重不足的问

题,提出一种基于改进关系网络的小样本红外空中

目标分类方法.该方法将关系网络模型、多尺度特

征融合方法及元学习训练策略相结合,首先构建多

尺度特征提取模块提取支撑样本和预测样本的特征

信息,然后把预测样本的图像特征和支撑样本的图

像特征连接起来并输入到关系模块中,将预测样本

和各类支撑样本之间的关系值作为类别的判断依

据.即使某些类别的标注样本数量仅为个位数,该
方法也能达到较好的分类效果.这种方法不仅在电

子侦察领域具有广阔的应用前景,在一些仅有罕见

样本的民用领域也有较大的应用潜力.但同时,这

种方法还存在一定的优化空间,面对具体的应用场

景,仍有很多地方值得探索,具体体现在以下几个

方面.

１)领域漂移问题.小样本学习的提出源于标

注样本的严重不足,但是训练过程却是需要大量标

签样本的,这些标签样本可以通过一些公开的数据

集获取.那么如何保证训练集和测试集在某些域间

的分布尽可能相似,或者说,如何解决小样本学习中

的领域自适应问题,是一个值得关注的方向.

２)细粒度分类问题.目前的小样本学习模型

大多基于 Omniglot数据集和 miniＧImageNet数据

集来进行性能比对,其中 Omniglot数据集在各大

模型上的应用几乎进入瓶颈阶段,miniＧImageNet
数据集包含的数据种类跨度较大.然而在很多具体
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的应用场景中,待分辨的类别间可能仅有细微差异,
如本文面对的具体任务中,直５、直８及直９的类别

判断属于细粒度分类问题.那么如何在小样本学习

中使模型关注样本中细微的区分性区域,也是值得

进一步探索的方向.

３)更加复杂的元任务.在本文场景中,单个元

任务仅针对５类或８类红外空中目标进行分类,但
在实际场景中,单个元任务可能还涉及目标检测、定
位、跟踪等问题.再者,当待分类类别增加至几十类

或上百类时,小样本学习应该如何应对也是一个具

有挑战性的研究方向.
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