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基于跨域小样本学习的SAR图像目标识别方法

史松昊 王晓丹 杨春晓 王艺菲
空军工程大学防空反导学院　西安７１００５１
　(cutee_squirrel＠１６３．com)

　
摘　要　由于SAR图像获取难度大,可供研究的样本数量较少,解决有限样本条件下SAR图像目标识别问题成为业界公认的

挑战.随着深度学习在计算机视觉领域的发展,衍生出了多种小样本图像分类方法,因此考虑采用跨域小样本学习范式解决小

样本SAR图像目标识别问题.具体地,先在多个源域中训练得到不同域的特征提取器,而后通过知识蒸馏的方法获取一个通

用的特征提取器,这里采用中心核对齐的方法,将提取的特征映射到一个更高维的空间,从而更好地区分原特征之间的非线性

相似性;通过上一阶段获得的通用特征提取器提取目标域图像特征,最后采用原型网络的方法预测样本的类别.实验证明,该

方法在缩减模型参数的同时,获得了８８．６１％的准确率,为解决小样本SAR图像目标识别问题提供了新的思路.
关键词:深度学习;元学习;跨域小样本学习;SAR图像目标识别;知识蒸馏
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SARImageTargetRecognitionBasedonCrossDomainFewShotLearning
SHISonghao,WANGXiaodan,YANGChunxiaoandWANGYifei
CollegeofAirandMissileDefense,AirForceEngineeringUniversity,Xi’an７１００５１,China

　
Abstract　DuetothedifficultyinacquiringSARimagesandthescarcenumberofsamplesavailableforresearch,solvingtheSAR
imagetargetrecognitionproblemunderfewshotconditionshasbecomeacommunityＧrecognizedchallenge．Withthedevelopment
ofdeeplearninginthefieldofcomputervision,avarietyoffewＧshotimageclassificationmethodshavebeenderived,soacrossＧ
domainfewＧshotlearningparadigmisconsideredtosolvethefewＧshotSARimagetargetrecognitionproblem．Concretely,thefeaＧ
tureextractorsofdifferentdomainsarefirsttrainedinmultiplesourcedomains,whileageneralizedfeatureextractorisobtained
byknowledgedistillation．Inthisstage,thecentralkernetalignmentmethodisusedtomaptheextractedfeaturestoahigherdiＧ
mensionalspace,soastobetterdistinguishthenonlinearsimilaritybetweentheoriginalfeatures．Thenthetargetdomainimage
featuresareextractedbythegeneralizedfeatureextractorobtainedinthepreviousstage．Finally,aprototypenetworkapproachto

predicttheclassofthesample．Theexperimentprovesthatthemethodobtains８８．６１％ accuracywhilereducingthemodelpaＧ
rameters,whichprovidesanewmethodforsolvingthetargetrecognitionproblemofSARimageswithscarcesamples．
Keywords　Deeplearning,Metalearning,Crossdomainfewshotlearning,SARimagetargetrecognition,Knowledgedistillation
　
　　合成孔径雷达(SyntheticApertureRadar,SAR)是一种

主动式微波传感器,其依据目标对雷达电磁照射后的散射回

波收集相位和幅度信息,形成类似于光学图像的遥感样本,可
广泛应用于目标的侦察、监视和识别.随着 SAR 图像的获

取,逐步产生了 SAR 自动目标识别技术(AutomaticTarget
Recognition,ATR),其本质上是一种图像分类的过程,主要包

括预处理、特征提取和分类识别３个阶段,利用深层神经网络

解决SAR目标样本的分类检测问题.SARＧATR 技术需要

大量的样本进行训练,而在实际情况中这一条件却往往无法

得到满足,原因有三:１)SAR图像由专业设备产生,只有少部

分的专业人士才能获得,一般研究人员无法获得大量的样本;

２)SAR图像样本通常无法公开,现有的公开数据集也较少,

尤其是军事领域,很难获取质量高、数量多的 SAR图像样

本;３)SAR图像成像机制与普通的光学图像不同,成像频

率超出了可见光范围,需要专业人员进行标注,人工成本

较高.因此,SAR图像识别可以被看作是一个小样本学习

的过程,在小样本的条件下获得较好的识别率具有重要的

研究价值.

针对SAR图像目标识别问题,Ying等[１]提出了一种自

监督对比学习的方法,通过构建正负样本对增强网络提取特

征的能力;Feng等[２]采用包括噪声抑制和边缘信息提取在内

的数据融合的方法将样本融合为双通道的灰度图,再对特征

进行学习;Wang等[３]以传统稀疏表示分类为基础,在全局字

典上求解稀疏表示系数矢量,通过比较不同类别的重构误差

大小进行目标类别确认;Kang等[４]提出一种稀疏先验引导模

块,对提取的目标特征内在低微子空间结构进行学习.以上

方法都在SAR图像分类上获取了不错的效果,但都未在样本

量稀少的条件下测试模型的性能.

最近的研究[５]表明,经典的小样本学习[６Ｇ１２]是建立在源

域和目标域数据集同分布或相似分布的假设之上,这样训练
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得到的模型性能最终会在跨域的情形下急剧下降.为了解决

这一问题,研究人员提出了跨域小样本学习[１３]的概念,相关

的研究很多,如 CNAPS[１４]和 SimpleCNAPS[１５]通过调整建

立在FiLM[１６]层上的基于特定任务的适应模块,让模型的特

征提取器适应目标域的分布,只是后者使用了基于MahaＧ
lanobis距离的无参数分类器;SUR[１７]和 URT[１８]则对多个源

域中提取出的不同特征进行组合,前者采用一种加权选择的

方法,后者采用一种注意力机制,获得对目标域的通用表示方

法;STARTUP[１９]放宽了跨域小样本学习条件限制,在训练阶

段引入了大量无标签的目标域数据;MEＧD２N[２０]则在训练阶

段引入了少量有标签的目标域数据,并采用知识蒸馏的方式

解决长尾识别的问题,消除网络对不同数据集的“偏见”;

URL[２１]提出使用知识蒸馏的方式获得一个通用的表示,然后

采用度量学习的方法在目标域进行适应.以上几种跨域方法

都是基于自然元素的透视彩色图像进行研究[２２]的,如果直接

应用于成像机制完全不同的SAR图像上会导致模型性能下

降.本文针对这一问题对跨域小样本学习范式进行了改进,

以便在SAR图像上获得更好的分类效果.
本文主要贡献如下:１)针对 SAR 图像样本量稀少的特

点,考虑到光学图像较SAR图像采集获取更加容易,因此采

用跨域小样本学习的方法来解决SAR图像识别的难题.也

就是通过引入外部数据集[２３](普通光学图像),让模型在具有

丰富样本的源域中学会学习,再迁移到有限样本条件下的目

标域中(SAR图像)进行分类识别.２)由于SAR图像分布与

光学图像分布差异很大,对于经典的小样本学习方法,其性能

在跨域时会被严重制约,因此采用二阶段的跨域元学习方法:

第一阶段先在不同的光学图像源域上训练,得到各个域的特

征提取器,再利用知识蒸馏的方法获得多个域的通用表示,使
其具备提取不同类别图像高层语义特征的能力;第二阶段建

立一个适应机制,让模型适应 SAR 图像的样本分布特 点,

从而提高模型在目标域的分类效果.本文提出的方法初

步探索了跨域小样本学习方法在普通可见光学图像迁移

到SAR图像的可行性,同时降低了巨大的域间隙对模型

迁移造成的负面影响,较为有效地解决了 SAR 图像小样

本条件下的分类问题,获得了８８．６１％的准确率,具有一

定的借鉴意义.

１　问题描述

本文采用元学习的小样本学习方法,在这种情况下,构建

一个标准的元学习设置———NＧwayKＧshot任务来训练和测

试网络,一个任务包含一个支持集S＝{xi,yi}N×K 和一个查

询集Q＝{xi,yi}N×M ,其中x表示样本;y表示对应的标签;N
表示从数据集中抽取的类别个数;K 表示指每个类别分别抽

取的样本个数;M 表示指每个任务中用于测试的样本个数,

每个任务都是让网络学会将查询集中的样本从支持集中寻找

对应类别的过程,基本流程如图１所示.

所谓跨域小样本学习,指依托大量丰富的源域 Dsrc＝
{xsrc,ysrc}进行 训 练,使 神 经 网 络 具 备 学 会 学 习 (Learnto
Learn)的能力,而后在从未见过的只有少量带标签样本的目

标域Dtgt＝{xtgt,ytgt}中进行识别分类.对于源域与目标域图

像种类严格互斥的情况,其数据分布相差很大,因此存在很大

的域间隙,传统的小样本学习和基于微调的方法已经无法在

这样的条件设置下获取令人满意的效果,而跨域小样本学习

可以较好地解决该问题.

图１　元学习基本流程示意图

Fig．１　BasicprocessofmetaＧlearning

２　模型介绍

这里构建一个两阶段的训练测试过程:一是元训练阶段

获取一个基于多源域的通用特征提取网络;二是元测试阶段

学习一个特征调整策略对目标域进行适应.

２．１　元训练阶段:获取通用的表示

假设D１
src,D２

src,􀆺,DN
src代表从 N 个源域Dsrc中抽取的样

本集合,根据一种经典的多域学习模型[２４],获得通用的特征

提取网络的目标函数为:

Lm＝min
θ,φn

　∑
N

n＝１

１
|Dn

src|
∑

(x,y)∈D
n
src

CE(hφn􀳱fθ(x),y) (１)

其中,x为样本y对应的标签;f代表这N 个源域上共享参数

θ的通用特征提取网络,其输出为一个d维的特征;h代表参

数为φn 的特定域的分类器,输出一个概率向量,即属于各个

类别的概率;CE代表交叉熵损失.由于不同域的特性相差较

大,导致不同域上的小样本学习任务的侧重点不同,且同一个

网络的参数在多个这样的域上迭代训练后会导致灾难性遗

忘[２５Ｇ２６],因此优化式(１)最终得到的特征提取网络和分类器性

能较差,在某个域上的表现甚至不如该域专有的提取器和分

类器.
为了解决这一问题,让模型在下一阶段更好地提取SAR

图像语义 特 征,首 先 需 要 让 其 能 够 提 取 多 种 光 学 图 像 特

征[２７].本文方法针对每个源域都训练一个特征提取网络fθn

和分类器hφn
,而后将多个源域网络作为教师网络,利用知识

蒸馏的方法训练得到一个学生网络,即通用的特征提取网络.

它继承了教师网络提取多种图像特征的能力,并且模型架构

更为精简、参数规模更小,同时不损失在各个源域上提取特征

的能力,也就意味着下阶段在SAR图像域上才能拥有更好的

表现.
目标蒸馏(Logits方法)作为知识蒸馏的主流方法之一,

其目的是让教师网络和学生网络输出的概率分布结果尽可能

相近[２８],也可 以 理 解 为 通 过 最 小 化 教 师 网 络 和 学 生 网 络

logits的分布差异来得到学生网络的参数,这一过程等价于最

小化式(２):

Llogits＝CEp(hφn􀳱fθ(x),hφ∗
n 􀳱fφ∗

n
(x)) (２)

其中,CEp 代表 KL散度.

SAR是通过收集主动发射的雷达信号在目标物上的回

波来捕获信息的,其雷达回波的振幅信息被转化为像素的灰

度值从而形成SAR图像.这一特殊的成像机制使得SAR图
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像具有丰富的纹理特征、边缘特征等底层特征信息.一个自

然的想法就是,在第一阶段训练得到的特征提取网络,也要能

够充分挖掘样本的底层特征,因此需要引入另一种主流的知

识蒸馏方法———特征蒸馏,这种方法能够让学生模型充分学

习到教师模型提取中间层特征的能力[２９],该过程等价于最小

化式(３):

Ld＝df(fθ(x),fφ∗
n
(x)) (３)

其中,df 代表特征空间内的距离度量函数.
对于特征蒸馏,给定同一个输入,教师网络和学生网络的

输出特征仍旧可能存在很大差异[３０],直接使用距离度量函数

对特征的相似度进行比较,这种方式局限性较大[２８],会使得

模型丧失非线性度量的能力,尤其是下一阶段针对SAR图像

目标域 完 全 不 同 的 分 布 而 言,这 种 缺 陷 会 被 放 大.受 到

Kornblith等[３１]工作的启发,这里采用一个更为复杂的非线

性映射来度量不同的特征之间的关系———中心核对齐(CenＧ
terKernelAlignment,CKA),将提取的特征映射到同一个更

高维的空间中进行比较.把这一映射模块记为Cτn ∈ℝd×d,

其参数与通用的特征提取网络参数一起进行训练,记为τn,激

活函数为高斯函数ϕ(x,z)＝exp －‖x－z‖２

２σ２( ) ,能够将原

特征编码成更高维度的表征,从而区分原特征之间的非线性

相似性.
给定一个样本集{x１,x２,􀆺,xt},令

M＝[Cτn􀳱fθ(x１),􀆺,Cτn􀳱fθ(xt)]T∈Rt×d (４)

Y＝[fθ∗
n
(x１),􀆺,fθ∗

n
(xt)]T∈Rt×d (５)

M 表示通用特征提取网络输出的特征被变换模块Cτn
作

用后组成的矩阵,Y 表示各个单域网络直接提取的特征组成

的矩阵.分别计算 M 和Y 的 RBF核矩阵P和T:

P＝
ϕ(x１,x１) 􀆺 ϕ(x１,xt)

⋮ ⋱ ⋮

ϕ(xt,x１) 􀆺 ϕ(xt,xt)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(６)

T＝
ϕ(x１′,x１′) 􀆺 ϕ(x１′,xt′)

⋮ ⋱ ⋮

ϕ(xt′,x１′) 􀆺 ϕ(xt′,xt′)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(７)

然后用核矩阵P和T 来度量M 和Y 之间的CKA相似度:

CKA(M,Y)＝ tr(PHTH)
tr(PHPH)tr(THTH)

(８)

其中,x１􀆺xt 和x１′􀆺xt′分别代表M 和Y 的列向量,tr代表

矩阵的迹,中心化矩阵Ht＝I－ １
tii

T,I为单位矩阵,i为全１

向量,则损失函数df(M,Y)＝１－CKA(M,Y)代表两种特征

之间的非相似度.由于使用 CKA 相似性需要在整个数据集

上计算核矩阵,这在体量庞大的数据集上不便操作,因此改为

在每个 minibatch中进行计算[３２].

综上,学生 网 络 不 仅 需 要 学 会 在 多 个 源 域 中 提 取 特

征,并且其提取的特征以及最终的分类结果应与教师网络

尽可能接近,因此在式(１)的基础上,可以得到该阶段的损

失函数:

Lh＝ min
θ,φn,τn

　∑
N

n＝１

１
|Dn

src|
　 ∑

(x,y)∈Dn
src

　(CE(hφn􀳱fθ(x),y)＋

κp
nLlogits＋κf

ndf(Cτn􀳱fθ(x),fθ∗
n
(x))) (９)

其中,κp
n和κf

n是超参数,表示针对任务n 的域权重.优化

式(２)的目的就是,获取一个通用特征提取网络{fθ(xi)}|S|i＝１,

在映射模块Cτn
的作用下,其提取的特征需要和单源域网络

提取的特征尽可能相近,并且能够预测真实的类分布yn,具
体流程如图２所示.

图２　训练通用特征提取网络流程

Fig．２　Flowchartoftraininggeneralfeatureextractionnetwork

２．２　元测试阶段:调整多域特征

由于SAR图像成像机制非常特殊,其具有目标姿态敏感

性强、随目标方位角变化的特点,因此即使是同一目标,所呈

现出的视觉外观、散射中心和几何轮廓也并不完全相同,而不
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同的目标却有可能具有非常相似的外观,这就造成了较大的

类内差异和较小的类间差异性.在元测试阶段,使用上一阶

段训练得到的通用特征提取网络{fθ(xi)}|S|i＝１来提取SAR图

像目标域特征后,如果直接进行分类可能导致模型易混淆不

同类别的图像,分类性能严重下降,因此需要针对这一问题加

以改进.这里引进一个线性转换模块Cτ:Rd→Rd,将输出的

特征映射到一个更容易分辨的空间,而这一模块是在目标域

的支持集上训练得到的,因此可以充分适应目标域的特点,从
而实现更好的分类效果.

令zi＝{Cτ􀳱fθ(xi)}|S|i＝１,即经过Cτ 转换过后的特征,τ∈
Rd×d.然后采用中心聚类[１１]的思想,得到转换后特征的类中

心:

cj＝ １
|Sj|

∑
zi∈Sj

　zi,Sj＝{zk:yk＝j},j＝１,􀆺,N (１０)

其中,N 表示支持集的样本类别个数,接下来得到支持集某

一个样本z属于某一个类别l的概率:

p(y＝l|z)＝ exp(－d(z,cl))

∑
C

j＝１
exp(－d(z,cj))

(１１)

其中,d(z,cl)表示欧氏距离,并通过式(１２)来优化τ,得到模

块Cτ.

Ltest＝min
θ

１
|S| ∑

(xi,yi)∈S
log(p(y＝yi|xi)) (１２)

以上步骤能够使得样本类内相似度尽可能高、类间相似度尽

可能低,克服了SAR图像姿态敏感性强导致易混淆、难分类

的问题.通过τ和式(９)得到特征中心点cj,继而评估查询集

Q中的每个样本距离哪个中心点cj 近,对其进行分类预测,
具体流程如图３所示.

图３　元测试阶段示意图

Fig．３　SchematicdiagramofmetaＧtestingstage

对于如何评估查询集样本与支持集类中心的距离,经典

的方法包括最近邻法(NCC)、支持向量机(SVM)、逻辑回归

(LR)、KＧ近邻法(KNN)以及SCM 法(SimpleCNAPS[１４]提出

的使用马氏距离进行度量).各方法的评估详见实验部分,其
中SCM 方法的距离度量公式如下:

d(z,c)＝１
２

(fθ(x)－c′)TQ－１(fθ(x)－c′) (１３)

其中,Q为某一特定任务的协方差矩阵,c′为特征的类中心.

Bateni等[１４]指出,加入类的协方差矩阵能够让特征提取网络

更好地适应目标任务.假设Q－１可分解为一个下三角矩阵和

其共轭转置的乘积,即Q－１＝LLT,因此可以考虑先将特征转

换为z＝LTfθ(x),而后再计算z与类中心的距离.

３　实验设置

３．１　数据集

MetaＧdataset[３３]自２０２０年被提出后,就成为跨域小样本

学习的主要基准.它包含１０个子数据集:ILSVRC_２０１２[３４]

(ImageNet),Omniglot[３５],FGVCＧAircraft[３６](Aircraft),CUBＧ
２００Ｇ２０１１[３７](Birds),DescribableTextures[３８](DTD),QuickＧ
Draw[３９],FGVCx Fungi[９],Traffic Signs[４０] 以 及 MSCOＧ
CO[４１],通常将前８个数据集用于元训练阶段,并且每个数据

集都被划分为训练集、测试集和验证集３个部分,划分详情见

表１.MetaＧdataset包含了丰富的图像种类,为跨域小样本学

习提供了更加真实、大规模的源域.
用于目标域识别的 SAR 图像数据集为 MSTAR(The

MovingandStationaryTargetAcquisitionandRecognition),
由美国桑迪亚国家实验室高分辨率的聚束式合成孔径雷达采

集多种前苏联目标军事车辆的SAR图像形成,涵盖 BMP２,

BTR７０,T７２,BTR６０,２S１,BRDM２,D７,T６２,ZIL１３１,ZSU２３/

４共计１０种型号.成像角度主要分为１５°和１７°两个部分,在

０°~３６０°方位角下,每隔１°~２°获取一次目标切片图像,每一

类有２００张左右的样本图片,都裁切为８４×８４的尺寸,且将

每张图片的目标放在正中心.数据集划分:１５°的１０类目标

作为训练集,１７°的随机５类目标作为测试集,剩余５类目标

作为验证集.划分详情如表１所列.

表１　数据集构成

Table１　Datasetcompositions

图像类型 数据集 内容 划分类别数量(训练/验证/测试)

普通光学

图像

ilsvrc_２０１２(ImageNet) 大型可视化数据集,种类繁多 １０００(７１２/１５８/１３０)

omniglot 手写字符 １６２３(８８３/８１/６５９)

aircraft 飞机 １００(７０/１５/１５)

cu_birds 鸟类 ２００(１４０/３０/３０)

dtd(DescribableTextures) 纹理 ４７(３３/７/７)

quickdraw 手绘图 ３４５(２４１/５２/５２)

fungi 真菌类 １３９４(９９４/２００/２００)

vgg_flower 花类 １０２(７１/１５/１６)

SAR图像 MSTAR １０类前苏联车辆(SOC) ２０(１０(１５°)/５(１７°)/５(１７°))

３．２　实验环境

操作系统为 Ubuntu２２．０４．２版本,在 CUDA１１．８环境

下运行,使用 Python３．７语言、tensorflowＧgpu２．４．１ 和 pyＧ
torch１．７．０深度学习框架,硬件配置为 NvdiaGeForceRTX
３０８０Ti.

选取 ResNetＧ１８作为骨干网络,使用动量(Momentum)

随机梯度下降法(SGD)作为优化器,采用余弦退火的学习率

迭代方法,迭代次数设为５００００次,超参数κp
n和κf

n在分别设

置为４和１.

３．３　性能评估指标

为验证 模 型 性 能,采 用 准 确 率 (Accuracy)和 损 失 值

(Loss)来评估网络的分类情况.
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Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１４)

P＝ TP
TP＋FP

(１５)

R＝ TP
TP＋FN

(１６)

F１＝２×P×R
R＋P

(１７)

其中,TP 为真正例,FN 为假反例,FP 为假正例,TN 为真反

例,P 为精确率,R 为召回率,M 为标签总数,Ti 为真实标签

类别为i的样本中被正确分类的总数.

３．４　实验结果与分析

３．４．１　在源域、目标域上测试的准确度

为了检验模型在源域和目标域上的效果,本文在作为源

域的８个数据集和目标域的１个数据集上都进行了测试,由

于SAR图像目标识别的相关文献没有采用与本文同样的方

法,因此这里主要与其他可行的方法进行对比:１)最好的单域

网络(SingleDomainModel),即将８个源域中分类效果最好

的网络直接用在测试中;２)采用２．１节所述的原始多域网络

(MultiＧDomainModel)进行测试.如表２所列,所提方法在

７个源域和１个目标域上都优于其余方法,在ImageNet,AirＧ
craft,Birds,Texture,Quickdraw,Fungi,Flower上分类准确度

分别提 升 ７．９２％ 和 ５．９８％、２．０８％ 和 １．８８％、６．８３％ 和

６．１１％、４．３％ 和 ４．０６％、４．７４％ 和 ３．７５％、１１．７５％ 和

１０．１９％、１．２８％ 和 ０．６５％,在 MSTAR 上提升 １１．５１％ 和

５．８９％,证明通过第２章设计的模型具备同时从已见过的和

未见过的域中提取特征的能力,说明了从丰富的光学图像源域

中将学习到的知识迁移到跨度较大的SAR图像目标域的可行

性,并且所提方法针对SAR图像特点所进行的改进是有效的.

表２　在源域、目标域上的平均准确率(９５％置信率)

Table２　Averageaccuracy(９５％confidence)insourcedomainandtargetdomain

域 数据集 SDL MDL Ours

源域

ilsvrc_２０１２ ４８．１６±１．０４ ５０．１０±１．０６ ５６．０８±１．０５

omniglot ９４．１５±０．４４ ９４．４４±０．４１ ９３．８４±０．４６

aircraft ８５．１５±０．６４ ８５．３５±０．５７ ８７．２３±０．５５

cu_birds ７３．７５±０．８６ ７４．４７±０．８１ ８０．５８±０．７５

dtd ７２．２１±０．７４ ７２．４５±０．７３ ７６．５１±０．７１

quickdraw ７６．５９±０．７３ ７７．５８±０．７１ ８１．３３±０．６６

fungi ５３．１１±１．１４ ５４．６７±１．１３ ６４．８６±１．１２

vgg_flower ８９．９７±０．５６ ９０．６０±０．５６ ９１．２５±０．５７

目标域 MSTAR ７７．１０±０．８８ ８２．７２±０．６９ ８８．６１±０．８１

　　本文提出的模型在９个数据集上的识别准确率综合比较

如图４所示,可以清晰地看到,在源域、目标域大部分数据集

上,本文模型的分类准确度都高于前两种方法.

图４　Sdl、Mdl和本文方法在不同数据集上的表现

Fig．４　ResultsofSdl,Mdlandtheproposedmethodondifferent

datasets

３．４．２　MSTAR数据集上小样本学习的准确度

该部分实验主要采取两种小样本的设置:KＧway５Ｇshot
和５Ｇway１Ｇshot,在 MSTAR 数据集上进行验证.对于每个

任务,每个类别只抽取５个或１个样本作为支持集,从而验证

模型在跨域小样本条件下对目标域分类的能力,最终随机抽

取６００个任务,取９５％的置信度,并采用经典小样本学习方

法 Matching Network,MAML,PrototypicalNetwork,RelaＧ

tionNetwork和 MetaＧOpt作 为 对 比 方 法 进 行 测 试.表 ３

说明,在未考虑跨域因素影响下的小样本学习方法无法获得

较好的结果,相比较为先进的 MetaＧOpt方法,本文方法在５Ｇ

shot和５Ｇway１Ｇshot下准确度分别提高了７．１２％和１．１５％.

表３　MSTAR数据集上的小样本学习结果比较

Table３　ComparisonoffewshotlearningmethodsonMSTAR

dataset

对比方法 KＧway５Ｇshot ５Ｇway１Ｇshot

MatchingNetwork ５６．８３ ４８．２８

MAML ５５．３７ ４７．５９

PrototypicalNetwork ５９．９２ ４６．８２

RelationNetwork ５８．６７ ４７．１９

MetaＧOpt ６２．５１ ４９．１８

Ours ６９．６３ ５０．３３

３．４．３　元测试阶段不同分类器带来的性能差异

根据２．２节,在元测试阶段的距离度量函数可以使用最

近邻分类器(NCC)、支持向量机(SVM)、逻辑回归(LR)、MaＧ

halanobis距离[１５](SCM)或 K 近邻(KNN)的分类方法,以及

搭配使用L２范数或余弦相似度计算特征向量之间相似度.

从表４中可以发现,对于ImageNet的图像而言,NCC＋COS
的组合方式效果更好;而对于 Omniglot手写字符而言,SVM

＋COS的分类准确度更高;对于剩下大部分细粒度分类数据

集而言,加入L２正则化的 SVM＋COS分类性能更高;对于

SAR图像目标域,则只有 NCC＋L２的组合获得了最好的效

果.因此若将本文所提方法应用于SAR图像目标识别,应采

用 NCC＋L２的分类组合.
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表４　选择不同距离度量函数和特征相似度的结果比较

Table４　Comparisonofresultswithdifferentdistancemetricfunctionsandfeaturesimilarities

数据集 Ncc＋Cos Svm＋Cos Svm(l２)＋Cos Lr＋Cos Scm＋Cos Knn＋Cos Ncc＋L２
ilsvrc_２０１２ ５７．９３ ５７．６４ ５６．８９ ５３．８４ ５２．１７ ４９．１７ ５６．０８
omniglot ９４．３２ ９４．５８ ９４．１８ ９３．６７ ９３．２４ ９３．１８ ９３．８４
aircraft ８８．１４ ８８．１９ ８８．２５ ８８．２２ ８６．５４ ８５．３７ ８７．２３
cu_birds ８０．６１ ８０．３２ ８０．４０ ７９．０６ ７７．３５ ７３．３５ ８０．５８

dtd ７６．３８ ７６．４４ ７６．３３ ７４．６４ ７４．３６ ７２．０５ ７６．５１
quickdraw ８２．３８ ８１．８１ ８３．０７ ８０．４２ ８１．４３ ７７．７２ ８１．３３

fungi ６７．９４ ６８．６７ ６９．２７ ６４．１７ ５８．７２ ５９．９４ ６４．８６
vgg_flower ９１．８８ ９２．０９ ９１．９７ ９１．３０ ９０．４７ ８８．６７ ９１．２５
MSTAR ８７．４４ ８６．９６ ８７．２４ ８６．２８ ８７．２８ ７９．４６ ８８．６１

３．４．４　元训练阶段两种蒸馏损失的变化

根据２．１节所述,知识蒸馏是整个训练过程中最重要的

环节,从８个源域的特征提取网络中获取的通用网络的好坏

决定了下一步在目标域适应的性能,因此这里分别对元测试

阶段目标蒸馏和特征蒸馏的两种损失进行了记录分析.从

图５中可以看出,迭代到８０００次左右时,对于８个教师网络

分别计算的目标蒸馏损失基本已经达到平稳状态.

图５　目标蒸馏损失变化图

Fig．５　Lossofobjectdistillation

从图６中可以看出,特征蒸馏损失在迭代到４５０００次左

右才达到较平稳的状态,因此实验部分将迭代次数设置为５０
０００次,能够获得性能较好的通用特征提取网络.

图６　特征蒸馏损失变化图

Fig．６　Lossoffeaturedistillation

结束语　自跨域小样本学习的概念被提出以来,研究者

们提出了很多不同的方法,但都很少涉及更具挑战性的、将分

布差异更大的SAR图像作为目标域的情况;另外,针对SAR
图像目标识别问题,极少有采用跨域小样本学习的方法来解

决.本文针对以上两个挑战进行了部分尝试,论证了所提方

法的可行性,克服了传统小样本学习要求源域和目标域分布

一致的限制,大幅减少了网络参数数量,计算效率更高,为解

决小样本的SAR图像目标识别问题提供了新的思路.
由于SAR图像与普通光学图像特性迥异,因此需要进一

步研究如何通过设计合理的模型,有针对性地学习对SAR图

像识别有帮助的信息,从而提高识别准确率.另外,MSTAR
数据集的目标类型有限,未来需要针对更多目标种类、更新的

SAR数据集进行训练和测试.
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