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摘要：SAR图像由于数据获取难度大，样本标注难，目标覆盖率不足，导致包含地理空间目标的影像数量稀少。

为了解决这些问题，该文开展了基于散射信息和元学习的SAR图像飞机目标识别方法研究。针对SAR图像中不同

型号飞机空间结构离散分布差异较大的情况，设计散射关联分类器，对飞机目标的离散程度量化建模，通过不同

目标离散分布的差异来动态调整样本对的权重，指导网络学习更具有区分性的类间特征表示。考虑到SAR目标成

像易受背景噪声的影响，设计了自适应特征细化模块，促使网络更加关注飞机的关键部件区域，减少背景噪声干

扰。该文方法有效地将目标散射分布特性与网络的自动学习过程相结合。实验结果表明，在5-way 1-shot的极少

样本新类别识别任务上，该方法识别精度为59.90%，相比于基础方法提升了3.85%。减少一半训练数据量后，该

方法在新类别的极少样本识别任务上仍然表现优异。
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Abstract: The sample scarcity issue is still challenged for SAR images interpretation. The number of geospatial

targets related images is constrained of the SAR images interpretation ability of data acquisition, sample

labeling, and the lack of target coverage. Our SAR-ATR method is demonstrated based on scattering

information and meta-learning. First, the discrete distribution of the spatial structure of different types of

aircraft is quite different in SAR images. An associated scattering classifier is designed to guide the network to

learn more discriminative intra-class and inter-class feature descriptions. Our proposed classifier facilitates the

modeling of discrete degree of the aircraft target quantitatively and balance the weights of sample pairs

dynamically through the differentiated analysis of different target discrete distributions. In addition, an

adaptive feature refinement module is designed to optimize the network cohesion for the key parts of the

aircraft and reduce the interference of background noise. The proposed method integrates the target scattering

distribution properties to the network learning process. On 5-way 1-shot emerging categorized recognition task

involved only few samples, our experimental results demonstrate that the recognition accuracy of this method is

59.90%, which is 3.85% higher than the benchmark. After reducing the amount of training data by half, the

proposed method is still competitive on the new category of few-shot recognition tasks.

Key words: Synthetic Aperture Radar (SAR); Aircraft target recognition; Meta-learning; Scattering information

 

1    引言

随着雷达卫星的快速发展，其在灾害监测、地

形测绘、目标检测与识别等领域发挥着重要的作

用[1]。特别是SAR目标识别越来越受到研究人员的

关注。

传统的SAR目标识别方法主要分为基于模板和

基于模型的方法。基于模板的方法大致包含特征提

取和分类决策两个步骤：通过将提取到的几何投影

等特征和预先构建的模板库比对进行识别[2]。基于

模型的方法主要通过三维电磁散射模型或电脑辅助

设计(Computer-Aided Design, CAD)模型来生成

不同成像条件下的图像，进一步和待测图像匹配识

别[3]。然而这些方法的模型构建较为复杂，灵活性

不足，尤其在特征器选择和分类器构建方面耗时耗

力。因此，有必要引入卷积神经网络来自动提取目

标特征，学习模型参数。

深度学习由于其强大的自动特征提取能力被引

入SAR目标解译任务[4–6]中。Zhao等人[7]提出一种

多角度图像序列识别模型，在大部分数据集上取得

最优性能。部分研究把复数图像作为输入，提取相

位信息[8]和频率信息[9] 并和深度网络特征融合。然

而，深度学习模型是数据驱动的，其性能严重依赖

于数据的规模。在SAR领域，首先，受数据获取方

式的限制，包含地理空间目标的SAR图像数量匮

乏；同时，SAR目标解译是一项艰巨的任务，需要

专家经验和先验知识，这导致难以获取大量的带标

签SAR数据。因此，通用的深度学习方法在SAR目

标识别任务中面临着样本不足的挑战，将小样本学

习应用于SAR目标识别任务是较有意义的。

在SAR领域，针对少样本问题的解决思路主要

分为3种：数据扩充、模型优化[10]和先验知识。数

据扩充是解决样本匮乏问题的最直接思路。部分研

究通过生成对抗网络(Generative Adversarial
Network, GAN)来生成新的样本，或者利用仿真软

件与模型来合成新样本[11–15]。Cui等人[14]使用基于

梯度惩罚的Wasserstein GAN (WGAN)来学习真

实样本的层语义信息，从而生成新样本。 Kusk等人[15]

利用一种合成SAR图像的软件工具和CAD模型结

合生成了较为逼真的不同分辨率SAR图像。

上述方法操作较为复杂，可扩展性不足，模型

优化类的方法从是否特定于任务的角度来改进嵌入

学习网络。特定于任务的优化主要针对网络结构的

优化。Lin等人[16] 提出一种新型卷积高速公路单元

结构对网络结构进行优化。通过网络单元堆叠，在

训练样本有限情况下，保持了高识别精度。Yu等
人[17] 提出一种改进的卷积自编码器初始化部分网

络参数，在不扩充训练样本情况下，实现较高识别

精度。而度量学习则通过在大量不同的任务上学习，

将任务不变性知识和特定于任务的知识合并。Pan
等人[18]应用基于度量学习的方法来解决SAR目标识

别问题，使用孪生网络实现了较高的识别准确率。

迁移学习和元学习则是基于先验知识的两种代

表性的方法。迁移学习旨在建立源域和目标域之间

的连接，最大限度地利用数据量充足的源域数据来

学习先验知识[19–23]，解决目标域中样本不足的问
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题。Kang等人[22]使用光学CIFAR-10数据集构建预

训练网络进行SAR图像识别研究；Huang等人[23]在

数据量更大的仿真SAR数据上进行预训练并探索了

如何更好的迁移学习。而SAR飞机领域缺乏大型可

供预训练的数据集，性能提升有限。元学习则将经

典深度学习网络中样本级的学习升级到以任务为单

元的学习，通过学习一个通用的初始化和良好的初

始点，来为新任务引入泛化性先验知识，从而实现

少量样本情况下在新任务上的快速适应学习[24–26]。

Fu等人[26]提出了一个由元学习器和基学习器组成

的元学习框架，在仿真数据集上预训练之后，固定

特征提取器参数，根据移动与静止目标获取识别

(Moving and Stationary Target Acquisition and
Recognition, MSTAR)数据集[27]微调其余网络参数。

尽管上述方法都取得了不错的效果，但仍存在

一些亟待解决的问题。如SAR图像特殊的成像机

制，导致通用的小样本深度学习方法在SAR图像识

别任务上的性能存在瓶颈；在新类别目标上识别性

能的探索不足，而Fu等人[26]提出的方法在面对新

的小样本任务时，学习过程缓慢，容易陷入过拟合

等。 基于这些问题，本文开展了基于散射信息和

元学习的SAR图像飞机目标识别方法研究，期望实

现少样本条件下和SAR散射特性的有效结合，提升

在新类别上的泛化性能和快速识别能力。 

2    基于度量的元学习算法

基于度量的元学习方法主要分为两个阶段：特

征提取和样本间距离的度量学习，大部分工作主要

针对特征提取部分的改进和样本间距离的建模开

展。与经典的深度学习网络训练过程不同，在元学

习中，网络以任务为单位进行学习，一个任务类似

于经典训练方法中的一个批次。网络并非针对特定

的任务进行学习，而是每次采样不同的少样本任务

并进行优化，从而提升在遇到新类别任务时的识别

泛化能力。

Dtrain = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xNtr , yNtr)} Ctr

Ntr Dtest = {(x1, y1),

(x2, y2), ..., (xNte , yNte)} Cte

Nte Ctr

元学习数据集分为元测试集和元训练集。训练

类别和测试类别之间没有交集。假设元训练数据集

，总共包含

个类别和 个样本。元测试数据集

包含 个类别，测试样本数

为 。在元训练过程的每次迭代中，从所有 个

训练类别中随机选择N个类别组合，选定的类别组

合根据类别顺序的不同，又可组成多个不同任务，

那么训练过程中可以产生的不同类别组合数目为

CN
Ctr

AN
N =

(
Ctr!

N ! (Ctr −N)!

)
× (N (N − 1) ...(2)(1))

(1)

N ×K

N ×Q

然后分别从每个选定的类别中随机选择K个样

本和Q个样本形成支持集和查询集。这里的查询集

可理解为经典深度学习中的验证集，用于计算验证

损失，优化元学习器。也就是说，在每个训练迭代

中，模型需要学习如何仅利用 个已知标签数

据，来准确地对验证集中 个目标进行分类识

别，这称为N-way K-shot任务。

Ctr

需要注意的是，单个任务的支持集和查询集仅

与元学习的设定相关。为了便于公平比较，本文参

数设定与通用方法保持一致。采样的元学习任务形

式为5-way 1-shot和5-way 5-shot任务。图1所示为

5-way 1-shot元学习任务下的训练与测试过程详细

设置与流程，在元训练的每次迭代中，首先从

个训练类别中随机选取5个类别，然后从5个类

别的每个类别中随机选取1张标签数据组成支持

集，随机选取Q张数据组成查询集即验证集，模型

通过在验证集上计算识别任务损失，对元学习模型

参数进行优化。通常Q增大，效果会提升，为了和

通用的元学习任务设定保持一致，本文设定Q=15。
因此，可以认为5-way 1-shot和5-way 5-shot任务

是极少样本识别任务。在特征提取阶段，网络将选

定的支持集和查询集图片映射到同一度量空间内，

得到各自的嵌入向量；在样本间的距离度量学习阶

段，缩小同类的样本在度量空间内的距离，扩大不

同类的样本在度量空间内的距离，最终网络将学习

到不同类别的识别任务上的泛化性特征。

Cte

与元训练过程类似，在元测试过程的每次迭代

中，从 个类别中随机选定5个类别，5个选定类

别的每个类别中随机选取Q个样本组成查询集，由

此形成一个元测试任务。通过统计针对查询集所有

样本的测试结果，得到模型的测试精度。在元训练

过程中，每轮训练都会随机抽取不同的元任务。这

种学习机制允许模型学习不同元任务的共性，并减

少对特定任务相关部分的关注。当面对未知的元任

务时，模型的泛化能力得到了提高。 

 

元训练

.
.
.

.
.
.

支持集 查询集

元测试

.
.
.

.
.
.

 
图 1 5-way 1-shot设置

Fig. 1  The 5-way 1-shot setup

654 雷    达    学    报 第 1 1卷



3    基于散射信息和元学习的SAR图像飞机
目标识别方法

 

3.1  SAR飞机散射离散分布特性分析

SAR图像是SAR系统完成以分辨率单元为尺度

的地面点与以像素大小为尺度的图像点之间的变换。

变换的主要内容是将地面点的回波转换成图像强

度，因此图像强度反应了目标的结构散射特性。对

于飞机舰船类的硬目标，存在角反射器效应，当地

物目标具有两个或三个相互垂直的光滑表面时，就

构成了二面角和三面角。飞机目标的机翼与机身连

接处、尾翼处有大量二面角，易形成散射，当地物

目标方位角是90°时，散射回波能量最强。这使得

不同型号的飞机外观差异主要体现在机翼的形状和

数量布局、发动机数量、机身长度等因素，进而导

致不同型号的飞机离散程度有较大区别。本文对飞

机的散射离散信息进行提取，不同型号飞机对应的

具体结果如图2所示。

实验选取Harris-Laplace检测器提取散射关键点，

使用2×2的卷积框在每点处进行平移，Sobel求导时

的窗口大小设为3。最后对这些点进行聚类操作。图2
中第1行为原始图像，第2行为对应的角点检测结果，

最终对角点检测提取的结果使用K均值算法进行聚类。

考虑到如果后续有新数据用于训练，可以更为

智能高效地提取散射点并利用散射信息，本文将散

射点提取和散射信息计算过程和网络的自动学习训

练过程融合。这种融合会增加网络训练的计算量，

一定程度上降低训练效率。为了实现计算量和散射

点提取效果上的平衡，参考相关工作[28]，设置为

9个点对SAR舰船任务取得较好的效果。另外，如

图3所示，点数减少时会有部分型号飞机关键部件

缺失，点数增多时，部分背景复杂的小型飞机会提

取出较多的噪声点。因此本文在各个类别目标的提

取效果之间做了一个权衡，采用9个聚类点，可以

在保证计算效率的同时较为完整的保留目标整体框

架和相对分布，图2的第3行给出聚类结果。

SAR图像易受成像条件的影响，不同朝向的同

一型号飞机散射信息可能差异较大，如图4所示。

这种差异的存在也有一定意义，由于本文利用的是

离散因子差异，当同一型号目标的离散因子差异较

大的时候，模型同样会对此类样本对重点关注，因

而可以学到类内强泛化性特征表示，这对于提升类

内类间的特征表示，增强识别精度也是有意义的。

而对于不同型号的目标之间，只要离散因子差异存

在，那么相比于基础方法，模型均会增大关注程

度，因此对于类间强区分性特征表示和学习并不会

产生较大影响。离散因子的概念将在第3.3节散射

关联分类器中详细介绍。 

 

Boeing787 Boeing737ARJ21
飞机型号

A330 A220A320/321

 
图 2 不同机型的散射点提取结果

Fig. 2  Scattering point extraction results of different models

 

ARJ21

A330

5 9 15 20

A220

聚类点数 
图 3 不同机型不同聚类点数下的散射点提取结果

Fig. 3  Scattering point extraction results for different models and

different clustering points

 

18.73215

22.32707

离散因子

29.69563

29.26168

(a) A220

(b) Boeing787 
图 4 不同朝向的同型号飞机对应的离散因子

Fig. 4  Discrete factors corresponding to the same type of

aircraft with different orientations
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3.2  模型框架和网络结构

针对SAR目标样本少，自然场景下的统计视觉

特征不符合SAR成像原理等问题，本文提出基于散

射信息和元学习的SAR图像飞机目标识别方法，该

方法的整体网络结构如图5所示，由散射关联分类

器和自适应特征细化模块组成。本文方法采用了测

试时无需微调的基于度量的元学习框架，将SAR目

标的散射离散特性和网络自动学习过程融合，从而

针对特定任务实现模型性能的快速提升。

每次训练时随机选取几个指定类别组成不同的

小样本学习任务。该方法首先使用自适应特征细化

模块提取输入的支持图像和查询图像各自的特征，

其中包含的混合注意力模块在通道和空间维度进行

特征聚合，帮助网络更好地学习全局上下文语义信

息。提取得到的每个查询图像特征和全部支持图像

特征，以连接的方式进行特征融合。

融合后的特征输入散射关联分类器，经过堆叠

的卷积层和全连接层之后得到属于每个类别的得分。

最后，从原始图像中提取散射关键点并进行聚类，

根据聚类中心对每个飞机目标的离散程度进行量化，

从而获取每个查询图像对应于每个支持图像的离散

因子。得到的离散因子向量归一化之后与原始输出

得分相加，最终输出任务的均方损失，由此实现散

射先验信息嵌入网络的自动学习过程中。该方法的

创新点如下：

(1) 采用散射关联分类器将飞机结构离散程度

和网络预测结果融合，指导网络增加对于离散程度

差异大的同类型目标，以及离散程度接近的不同类

型目标。网络可以学习提取泛化性类内语义特征和

区分性类间语义特征。

(2) 网络通过自适应特征细化模块来关注目标

上下文语义信息，学习需要强调和抑制的信息，从

而减轻SAR目标背景噪声的干扰。

实验结果表明，与其他SAR小样本识别网络相

比，在只有1张或5张新类别标签数据的极少样本识

别任务上，本文方法无需微调即可达到最优的性

能。在只使用50%训练数据量的情况下，本文方法

性能仍然表现稳定，超过了使用100%数据量的大

部分模型。因此，该方法有效提升了少样本条件下

的识别精度。 

3.3  散射关联分类器

centers = {(x1, y1) , (x2, y2) , ..., (x9, y9)}

meancenter

从图2中可以看出，对于波音、空客等不同大

小、不同型号的飞机，关键散射点的分布离散程度

也是不同的，因此本文使用离散因子来对飞机的散

射离散性质进行描述。假设最终的9个聚类中心为

，数学中，平

均差是总体各单位标志对其算术平均数的离差绝对

值的算术平均数。它综合反映了总体各单位标志值

的变动程度。本文使用平均差来描述离散程度。聚

类中心的均值 定义为
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图 5 本文方法的整体结构

Fig. 5  The overall structure of the method in this paper
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meancenter =(a, b) =

(
x1 + x2 + ...+ x9

9
,

y1 + y2 + ...+ y9
9

)
(2)

同时为了将离散度归一化到同一水平范围内，

防止差异过大，本文将聚类点映射到同等大小的图

像上，具体过程为

y2 =
h2

h1
× y1, x2 =

w2

w1
× x1 (3)

(w1, h1) (w2, h2)

(x1, y1) (x2, y2)

disp

其中， 和 分别表示原始图像大小和

缩放大小。 和 分别表示原始坐标和缩

放坐标。最终离散程度 定义为

disp =

√
(x1 − a)

2
+ (y1 − b)

2
+

√
(x2 − a)

2
+ (y2 − b)

2
+ ...+

√
(x9 − a)

2
+ (y9 − b)

2

9
(4)

N ×K

Q×N ×K

在元学习的训练过程中，针对一个N -way
K-shot任务来说，共有查询图片Q张，支持图片

张，两两之间均会计算一个离散程度的差

值。最终会计算得到 个离散因子。每个

离散因子定义为

−
∣∣dispq − disps

∣∣ (5)

q ∈ Q, s ∈ S其中， ，Q和S分别为查询集和支持集。

散射关联分类器具体网络结构如图6所示。原

始输入图像统一调整大小为84×84，经过两个由卷

积、归一化和最大池化组成的卷积模块后，输入线

性全连接层和ReLU激活函数，最终输出每个查询

图片对应于每个类别支持图片的相似度得分。同

样，每个查询图片对应于每个类别的支持图片都会

计算得到一个离散因子。本文方法将该得分与离散

因子相加，并将最终得分输入Sigmoid函数转换为

0-1分布。

在5-way 1-shot的情况下，当输入一张待测的

查询样本时，该查询样本和5个支持集的样本会

通过特征提取网络提取特征并进行拼接，得到5个
新的特征图，随后输入图5中的散射关联分类器

中，最终输出一个one-hot向量代表属于每类的得

分。训练使用均方误差作为损失函数，具体如式(6)
所示。

Loss =
M∑
i=1

5∑
j=1

(ri,j − 1 (yi == yj))
2 (6)

ri,j yi yj其中， 代表图片i和图片j的相似度， 与 分别

代表图片的真实标签。

当属于同一类别的查询图片和支持图片的散射

离散程度差异较大的时候，那么可以认为他们属于

同一类别的可能性较低，散射关联分类器将其相对

得分变小从而使得网络学习更具泛化性的类内特征

表示。当属于不同类别的查询图片和支持图片的散

射离散程度差异较小的时候，那么可以认为他们属

于同一类别的可能性较大，散射关联分类器将其相

对得分变大，从而促使网络提取更具有代表性和区

分性的类间语义特征。 

3.4  自适应特征细化模块

本文设置了自适应特征细化模块，在卷积层之

间加入空间和通道混合的注意力，将空间维度和通

道维度上的信息进行融合，使得网络可以更好地关

注全局上下文语义信息，学习全局信息和关键区域

信息，抑制背景噪声信息。具体网络结构细节如图7

所示。

H ×W × C

1× 1× C

该模块主要包含通道注意力和空间注意力两部

分。在通道注意力部分，首先采用全局最大池化和

平均池化两种方式对空间特征聚合，来利用不同的

信息。假设输入特征图F大小为 ，进行

全局最大池化和平均池化之后的特征图大小为

。生成的特征图输入3层共享卷积神经网

络，经过激活函数后输出权重系数并和原始的特征

图F相乘得到缩放后的特征图。具体过程如式(7)所

 

Conv1.64@3×3

BN1.64/ReLU

MaxPool 2×2

Linear1
@(64×3×3,8)/ReLU

Linear2
@(8,1)/ReLU

特征细化与融合

每类得分

支持集

离散度计算

差值绝对值
Softmax

离散因子

Sigmoid

查询集

Conv2.64@3×3

BN2.64/ReLU

MaxPool 2×2

 
图 6 散射关联分类器的网络结构

Fig. 6  Network structure of scattering association classifier
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W0 W1

F C
avg F C

max

述，其中 和 表示卷积网络需要学习的网络参

数， 和 分别表示平均池化和最大池化后输

出的特征图。

Mc(F ) =σ
(
MLP (AvgPool (F ))+MLP (MaxPool (F ))

)
= σ

(
W1

(
W0F

C
avg

)
+W1

(
W0F

C
max

))
(7)

H ×W × C F ′

f7∗7

F S
avg F S

max

和通道注意力类似，在空间注意力部分，给定

一个 的特征图 ，首先进行通道维度上

的最大池化和平均池化，并将两部分得到的特征图

拼接。拼接后的特征图经过一层卷积层和激活函数

得到权重系数，并和输入特征图相乘得到缩放后的

特征图。具体过程如式(8)所述，其中 表示

7×7的卷积操作， 和 分别表示平均池化和

最大池化后输出的特征图。

经过两部分的混合注意力后，最终的输出特征

图如式(9)所示。

Ms(F ) = σ
(
f7∗7 ([AvgPool (F ) ;MaxPool (F )])

)
= σ

(
f7∗7 ([F S

avg;F
S
max

]))
(8)

Fout = Mc (F ) ∗ F ∗ (Mc (F ) ∗ F ∗Ms (F )) (9)

σ AvgPool MaxPool其中， 表示Sigmoid激活函数， 和

分别表示对特征图的平均池化和最大池化操作。 

4    实验
 

4.1  实验数据

数据来源：GF3-ADD[29]和FUSAR-Ship[30]中
将高分三号图像用于SAR舰船识别，与其类似，本

文构建了一个名为SAR-ACD的实验数据集来说明

所提出方法的有效性。高分三号卫星为C波段，分

辨率为1 m，工作模式为聚束(SpotLight)模式。本

数据集共包含了11幅分辨率为 1 m的高分三号C波
段图像，极化方式为HH极化，覆盖了不同时间段

的上海虹桥机场区域、北京首都国际机场区域和另

一个机场。该数据集包含6个民用飞机类别和14个
其他飞机类别，民用SAR飞机及其对应的光学图像

如图8所示。需要强调的是，SAR-ACD包含不同机

场的复杂场景。同时，SAR-ACD中的目标类别丰

富，大小差异较大。

类别标注：对于收集到的原始SAR图像，本文

统一进行了归一化和辐射校准。该数据集是对照相

应的光学图像手动标记的。一般来说，停机坪是固

定的，通过结合专家解译和大量人工解译环节，飞

机的真值框可认为是准确可靠的。SAR-ACD中总

共包含4322个飞机切片，民用飞机的具体类别和每

个类别的目标数量如图9所示。本实验中采用对比

度变换、亮度变换、锐度变换来解决样本数目不平

衡的问题。 

4.2  实验设置

元测试数据集和元训练数据集分别由6个和

14个类别组成。为了更加充分地验证本方法的有效

性，本文根据视觉外观属性，将6个和元训练集中

目标差异较大的类别作为测试类别。因此，本文的

测试任务可以认为是更具有挑战性的任务。下文针

对自适应特征细化模块和散射关联分类器展开消融

实验研究。

 

输入特征图

最大池化

平均池化
共享多层感知器

Sigmoid

最大池化

平均池化

单卷积层
输出特征图

 
图 7 注意力嵌入模块网络结构

Fig. 7  The attention embedding module network structure
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此外，元训练阶段使用Adam优化器进行监督

学习训练，训练学习率设置为0.001，模型训练

100000步。在元测试阶段，共测试10次，每次随机

选取600个N-way K-shot任务进行测试。在本实验

中，选取了两种类型的任务：5-way 5-shot任务和

5-way 1-shot任务。元训练和元测试阶段的数据设

置如表1所示，和通用的元学习模型设置保持一

致，每个类别的查询样本数为15。 

4.3  消融实验

为了在有限样本的条件下充分挖掘利用现有信

息，进一步提升模型的性能，本节引入了预训练阶段。

在5-way 1-shot和5-way 5-shot条件下的消融

实验结果如表2所示。可以看出，加入本文所提的

散射关联分类器和自适应特征细化模块之后，在

5-way 1-shot任务上的识别准确率提升了3.85%，

在5-way 5-shot任务上的识别准确率提升了3.42%。

同时这两部分模块没有过度增加模型参数量。

为了验证自适应特征细化模块的有效性，更

直观地了解该模块对哪些信息进行了强调，对哪

些信息进行了抑制，本文对基础方法和自适应模

块对应的卷积层输出特征图进行了可视化。如图10

所示，由图10(a)和图10(c)可以看出，背景噪声

得到了有效抑制，网络开始着重关注机头、机尾

这些关键部件区域。由图10(b)和图10(d)可以看

出，网络对于边框和背景噪声的关注得到有效抑

制，对于机头、机尾和机翼这些强散射区域增强

了关注。

相比于自然光学和遥感光学数据集来说，SAR
数据集本身就是少样本数据。本文为了对少样本情

况下方法性能进行充分分析，设置了更为严苛的少

样本条件，将训练数据量减少到不同的百分比进行

实验分析。具体实验结果如图11所示，在仅有一半

训练数据量的情况下，本文方法在5-way 1-shot的

表 1 实验中训练和测试期间数据设置

Tab. 1  Data setup during training and testing

设置
5-way 5-shot 5-way 1-shot

支持集 查询集 支持集 查询集

元训练 5 15 1 15

元测试 5 15 1 15

表 2 自适应特征细化模块和散射关联分类器的消融实验

Tab. 2   Ablation study on adaptive feature refinement module and scattering association module

散射关联分类器 自适应特征细化模块 5-way 1-shot (%) 5-way 5-shot (%)

× × 56.05 ± 0.8 66.71 ± 0.7

× √ 57.57 ± 0.9 67.80 ± 0.7

√ × 58.31 ± 0.9 68.20 ± 0.7

√ √ 58.43 ± 0.8 68.52 ± 0.7

 

Boeing787 Boeing737 ARJ21 A330 A220 A320 
图 8 SAR-ACD中的民用飞机及其对应的光学图像

Fig. 8  Civil aircraft in SAR-ACD and their corresponding optical images
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图 9 各型号民用飞机的原始数量

Fig. 9  The original quantity of each type of civil aircraft
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测试任务上性能并没有严重下降，有效缓解了少样

本难题。同时在不同百分比训练数据量下的消融实

验结果都证明了提出模块的有效性。

预训练也就是在正式的元学习过程开始前进行

的参数更新，使用和基于度量的元学习模型相同的

网络结构，在元训练数据集已有的14个类别上进行

14类的全分类网络训练。训练完成后得到的特征提

取和分类器部分的网络参数用于对元学习阶段模型

初始化，全连接层部分的参数采用随机初始化的方

式。预训练阶段具体操作流程如图12所示。

良好的模型参数初始化可以帮助模型快速收敛

和优化。通过这种方式，实现对旧类别先验信息的

充分利用，提升模型在新类别上的识别能力。和预

训练阶段结合后，本文方法的消融实验结果如表3
所示。结合前后，5-way 1-shot和5-way 5-shot任
务上的识别准确率分别提升了1.47%和1.61%。以

上改进全部执行之后，最终5-way 1-shot和5-way
5-shot任务上的识别准确率分别提升了3.85%和3.42%。

元测试过程中，每轮随机选取600个5-way
1-shot任务进行测试并求取最后的平均识别精度。

如图13所示，为了更直观地展示元测试数据集中 6
个新类别的识别准确率，本文将 6 个新类别的混

淆矩阵可视化。“Type1”和“Type2”的分类准

确率相对较高，其余的民用机型分类效果一般。分

析原因认为，由于民用机场中飞机目标附近可能存

在的车辆目标以及停机坪附近航站楼等硬目标散射

存在的干扰和影响，同时由于SAR飞机的成像易变

 

(a) 基础方法的第3个卷积层
(a) The third convolutional layer

of the base method

(b) 基础方法的第4个卷积层
(b) The fourth convolutional layer

of the base method

(c) 自适应特征细化模块的第3个卷积层
(c) The third convolutional layer of the

adaptive feature refinement module

(d) 自适应特征细化模块的第4个卷积层
(d) The fourth convolutional layer of the

adaptive feature refinement module 
图 10 不同方法对应的卷积层输出特征图可视化

Fig. 10  Visualization of corresponding layer feature map of different methods
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图 11 不同训练数据占比时的测试准确率

Fig. 11  Test accuracy with different proportions of training data
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性，不同型号飞机目标之间的类间相似性问题较严

重，并且机场中的部分民用飞机目标可能处于缓慢

运动状态，因此民用类别类间分类难度提升。

在元训练过程中，本文每间隔100步取一次损

失值，训练100000步的损失变化曲线如图14所示。

可以看出，加入自适应特征细化模块后的网络收敛

稍有变缓，加入散射关联分类器后的网络快速收敛

并趋于稳定。

同时，为了进一步检测模型在复杂背景下的识

别性能和稳定性，本文在大场景下进行了测试。如

图15所示，在航站楼和复杂背景边界区域的识别结

果，绿色表示识别正确，红色表示识别错误，模型

可以较为准确的识别出飞机型号。 

4.4  与其他方法的比较

将本文提出方法和现有的方法进行对比，对比

方法涵盖了传统方法中经典算法KNN，基于优化

的元学习算法，部分代表性基于度量的元学习方法

和主流的深度学习分类算法。

如表4所示，其中MAML[32]，MatchingNet[33]

和PrototypicalNet[34]网络均采用了和本文方法同样

的基础骨干网络。本文方法在5-way 1-shot和5-way

5-shot任务上均表现出优异的性能并取得最高的识

别精度。消融实验部分，在使用50%数据量的情况

下，本文方法在新类别上的识别精度为55.45%，仍

然超过了表4中大部分的对比方法。

5× 1

5× 1

元学习方法也是基于CNN的方法，与主流深

度学习分类网络不同的地方是训练模式的不同，主

流深度学习分类网络基于全连接网络，按照批次

(batch size)进行分类训练。本文增加了以ResNet50[31]

作为骨干网络，使用主流的全连接网络进行分类识

别的实验对比。同时由于本文的测试任务是在新的

类别上展开的，训练和测试时的类别数目不同，这

和经典的深度学习分类网络(训练和测试类别数目

相同)结构不同。因此为了更公平的比对，本文使

用ResNet50[30]网络在14个训练类别上进行14类分类

任务训练，然后在新的测试类别上对ResNet50[31]网

络进行微调，微调基于选定的测试任务中的标签样

本。例如，针对5-way 1-shot任务来说，每次测试

时会选出 张标签样本组成支持集，训练好的

ResNet50[31]网络利用这 张标签样本进行全连

接层微调，进而测试识别性能。可以看出，微调可

利用的样本数量极少，因此效果较差。 

表 3 结合预训练过程的消融实验

Tab. 3   Ablation study combined with the pre-training process

散射关联分类器 自适应特征细化模块 5-way 1-shot (%) 5-way 5-shot (%)

× × 57.33 ± 0.9 67.60 ± 0.7

× √ 58.86 ± 0.8 68.72 ± 0.7

√ × 59.60 ± 0.9 68.85 ± 0.7

√ √ 59.90 ± 0.9 70.13 ± 0.7

 

2

1

...

14

特征提取 分类器

参数初始化 参数初始化

全连接

元学习训练
过程

全分类预
训练过程

 
图 12 预训练阶段基本原理和流程展示

Fig. 12  The basic principle and process display of the pre-training stage
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图 13 5-way 1-shot条件下在元测试数据集上不同模块的混淆矩阵

Fig. 13  Confusion matrix on meta-test dataset on the 5-way 1-shot condition
 

(a) 基础方法
(a) Baseline

(b) 自适应特征细化模块
(b) Adaptive feature refinement module

(c) 散射关联分类器
(c) Scattering association classifier

(d) 本文提出方法
(d) The proposed method

Iteration

L
os

s

0 200

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

400 600 800 1000

Iteration

L
os

s

0 200

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

400 600 800 1000

Iteration

L
os

s

0 200

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

400 600 800 1000

Iteration

L
os

s

0 200

0.12

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0

400 600 800 1000

 
图 14 5-way 1-shot条件下不同方法模块的训练损失变化曲线

Fig. 14  The loss curve with different modules during training on the 5-way 1-shot condition
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5    结语

本文针对SAR飞机目标识别任务中存在样本不

足的问题，提出了基于散射信息和元学习的SAR飞

机目标识别方法。与现有的少样本识别模型相比，

本文提出的方法定义了离散因子来对SAR飞机散射

特性进行量化描述，同时将散射离散特性和网络的

自动学习过程有效融合，在极少样本的识别任务上

实现了高精度识别准确率。其次，本文方法针对特

征提取部分上下文信息利用不足的问题，引入了混

合注意力机制，实现自适应的特征细化和提取，帮

助网络学习应该关注和抑制的信息。此外，考虑到

已有数据的匮乏，如何更充分地挖掘利用现有数据

的先验信息，也是十分重要的。针对此问题，本文

在已有的元训练数据集上进行了全分类的预训练，

从而对元学习过程的模型进行参数初始化，实验结

果证明了预训练操作的合理性。在实际的SAR飞机

识别数据集上的实验结果证明了该方法的有效性。

改进后的方法在5-way 1-shot 和5-way 5-shot任务

上的识别精度分别提高3.85%和3.42%，并在对比

的主流算法中取得了最高精度。后续工作将和

SAR目标的检测过程结合，研究当SAR图像视角变

化时，如何提升检测和识别性能的泛化性。
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