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摘　要　针对SAR图像分类时存在的带标注样本较少的问题,提出了一种任务感知的多尺度小样本SAR图像分类方法.为

了能够充分挖掘局部特征并关注具体任务下的关键局部语义patches,引入了两种有效的注意力机制,获得了更加高效且丰富

的特征表示.首先,在特征提取阶段使用互补注意力模块(CSEBlock),关注原始特征中不同语义部分的显著特征,从被抑制的

特征中提取次级显著特征并与主要显著特征融合,得到更加高效且丰富的特征表示.随后,利用自适应情景注意力模块(AEA

Block)获得整个任务中的关键语义 patches,增强任务间的区分信息,提升小样本 SAR 图像分类任务的精度.结果表明,在

SAR图像分类标准数据集 MSTAR上,５Ｇway１Ｇshot任务分类精度相较于次优方法精度提升了２．９％,并且该方法在两项任务

中的运行时间与其他度量学习方法相比水平相当,未额外增加过多的计算资源,验证了其有效性.
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TaskＧawareFewＧshotSARImageClassificationMethodBasedonMultiＧscaleAttention
Mechanism
ZHANGRui,WANGZiqi,LIYang,WANGJiabaoandCHENYao
CommandandControlEngineeringCollege,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　AimingattheproblemofthelackoflabeledsamplesinSARimageclassification,thispaperproposesataskＧawarefewＧ

shotSARimageclassificationmethodbasedonmultiＧscaleattentionmechanism．Inordertofullyminelocalfeaturesandfocuson

thekeylocalsemanticpatchesunderspecifictasks,thispaperintroducestwoeffectiveattentionmechanismstoobtainmoreeffiＧ

cientandrichfeaturerepresentation．First,inthefeatureextractionstage,thecomplementedsqueezeＧandＧexcitationattention

block(CSEBlock)isusedtofocusonthesalientfeaturesofdifferentsemanticpartsoftheoriginalfeatures．ItcanextractseconＧ

darysalientfeaturesfromthesuppressedfeaturesandmergethemwiththemainsalientfeatures,whichcanobtainmoreefficient

andrichfeaturerepresentation．Subsequently,anadaptiveepisodicattentionblock(AEABlock)isusedtoobtainkeysemantic

patchesintheentiretask,whichcanenhancethedifferentiatedinformationbetweentasksandimprovetheaccuracyofSARimage

classificationtasks．Theresultsshowthattheclassificationaccuracyofthe５Ｇway１Ｇshottaskis２．９％ higherthanthatofthe

subＧoptimaltaskontheSARimageclassificationstandardMSTARdataset．Inthetwotasks,theruntimeoftheproposedmethod

isthesameasothermetricＧlearningmethods,withoutadditionalexcessivecomputingresources,whichverifiesitseffectiveness．

Keywords　MultiＧscaleattentionmechanism,FewＧshotlearning,SARimageclassification,Metriclearning
　

１　引言

合成孔径雷达(SyntheticApertureRadar,SAR)是一种

主动式对地观测系统,可安装在飞机、卫星等飞行平台上全天

时、全天候对地实施观测,并具有一定的地表穿透能力[１].因

此,经过几十年的发展,SAR已经成为遥感技术中的一种重

要手段,在军事和民用领域均得到了广泛应用[２].图像分类

是计算机视觉领域一项重要的研究课题,随着深度学习的快

速发展,尤其是卷积神经网络(CNN)的提出,使得图像分类

任务的精度取得了显著的提升.然而,CNN 需 要 借 助 大

量的带标注的数据来获得丰富的图像表征,从而提升图像

识别、图像分割等下游任务的性能.但现有带标注的 SAR
图像样本很少,通过收集并标注的方式扩充数据集又需要

大量的专家知识,成本高昂[３].因此,在 SAR图像分类任

务中难以获得大量带标注的样本来训练网络模型,这就会

产生模型泛化能力不足和过拟合等问题,导致在识别只有

少量样本的新类时出现精度坍塌的现象[４].如何在小样

本困境下处理好SAR图像分类问题,从而提升 SAR图像



的实用价值,成为了亟待研究的课题.

与传统的分类方法中每个待识别目标需要数百个标记样

本不同,小样本学习(FewＧshotLearning,FSL)旨在解决仅使

用少数标记样本完成图像分类的问题[５].目前小样本学习在

图像分类领域已有很多成果,但大多数方法均针对可见光图

像分类问题进行研究.当迁移到SAR图像领域时,面临着难

以适配SAR图像特性、特征表示不够高效以及难以提取到关

键特征等问题,分类精度明显下降.如图１所示,左侧柱状图

表示小样本学习方法在可见光数据集 miniImageNet上的分

类精度,右侧柱状图表示相应方法在 SAR 图像分类数据集

MSTAR上的分类精度.从图中可以看出,这些方法迁移到

SAR图像分类领域时,分类精度出现了较大程度的下降.现

阶段已有学者开始关注小样本SAR图像分类问题[６],但是

这些方法存在使用的数据集不统一以及无法验证其泛化

性的问题[７].此外,现有小样本 SAR 图像分类方法主要

利用先验知识去适配数据,旨在设计领域知识引导的小样

本学习方法[８],而不是提升分类方法对 SAR 图像特征的

提取能力.

图１　小样本学习方法在不同数据集上的分类精度

Fig．１　ClassificationaccuracyoffewＧshotlearningmethodson

differentdatasets

为解决以上问题,本文提出了一种任务感知的多尺度小

样本SAR图像分类方法.该方法通过引入多尺度的注意力

机制获得更加高效且丰富的特征表示,引入自适应的情景训

练,不需要人为地加入领域知识,有效改善了现有小样本方法

不适配SAR图像的问题.并且分析后续实验结果发现,仅

ATL_Net[９]与本文方法在小样本SAR图像的５Ｇway１shot任

务中分类精度超过７０％,即自适应的情景训练可适配 SAR
图像特性,提升小样本SAR图像的分类精度.

针对SAR图像在分类时存在的带标注样本较少的问题,

本文提出了一种任务感知的多尺度小样本SAR图像分类方

法.本文的主要贡献在于:

１)提出了一种任务感知的多尺度小样本SAR图像分类

方法,该方法能够针对 SAR 图像特点自适应地发现关键特

征,提升小样本SAR图像的分类性能.

２)设计了一种多尺度注意力机制,该机制包含互补注意

力模 块 (ComplementedSqueezeand ExcitationBlock,CSE

Block)和自适应情景注意力模块(AdaptiveEpisodicAttenＧ

tionBlock,AEABlock).两者构成的多尺度注意力机制不仅

能够发现图像样本的关键特征,还可以自适应感知SAR图像

分类任务的特点.

３)在SAR图像分类标准数据集 MSTAR上与１６种小样

本学习方法对比.在５Ｇway１Ｇshot任务上,本文方法的分类

精度相较于没有自适应情景训练的最优方法 DN４提高了

７．５６％,相较于有自适应情景训练的最优方法 ATL_Net提

高了２．９％.

２　相关工作

２．１　基于度量学习的小样本学习方法

小样本学习指在训练样本较少的情况下完成对目标的学

习任务.２００３年斯坦福的 Li等首次提出了 OneＧshotLearＧ

ning的概念,并希望采用贝叶斯框架对单样本学习问题予以

解决[１０].而随着深度学习的兴起,多种行之有效的基于深度

学习的小样本图像分类方法被提出[１１].目前解决小样本学

习图像分类问题的方法主要包括:基于微调的方法、基于元学

习的方法和基于度量学习的方法[１２].其中,基于度量学习的

小样本学习方法是当前的研究热点.

基于度量学习的小样本学习方法是一种端到端的训练方

法.相较于元学习方法,度量学习方法具有不需要在预训练

模型上再次微调以达到拟合条件的优点,因此可以快速适应

新的任务[１３].基于度量的小样本学习方法的基本思路是:利

用每个类别的数据,学习一个特征嵌入空间,使得在此特征嵌

入空间中模型能更有效地度量样本之间的相似度[１４].Sung
等[１５]于２０１８年提出的关系网络(RelationNetwork,RN)是一

种经典的度量学习方法,该方法在匹配网络的基础上对度量

网络的结构进行了简化.RN 分为两部分,分别为特征嵌入

模块和关系模块.特征嵌入模块用于提取样本特征;关系模

块采用直接拼接的方式融合测试集样本与支持集样本特征,

关系分数最大的融合特征为预测结果.Li等[１６]在２０１９年提

出深度最近邻神经网络(DeepNearestNeighborNeuralNetＧ

work,DN４),该方法通过对卷积特征图的深层局部描述符进

行最近邻搜索,并利用基于局部描述符的图像到类的度量方

法,替换原有的图像级特征的度量方法.Dong等[９]于２０２０年

基于 DN４提出了一种自适应任务感知局部表示网络 ATL_

Net,该方法通过引入 AEABlock,自适应地感知整个任务中

重要的局部patches来模拟人类识别过程,进一步挖掘了局

部表示(LocalRepresentations,LRs)的潜力,在多个小样本学

习任务中取得了良好的性能.

然而,大部分基于度量学习的小样本学习方法未能很好

地适配SAR图像特性,在特征提取时忽视了被抑制特征中有

用的次级显著特征,导致在小样本SAR图像分类任务中未能

取得较好的分类精度.本文利用CSEBlock有效地提取到了

被抑制特征中的次级显著特征,获得了更加高效的特征表

示[１７].

２．２　小样本SAR图像分类方法

传统SAR图像分类方法通常依靠专家知识设计不同的

特征提取器,再进行调参和优化.该类方法的局限性在于成

本昂贵、鲁棒性差且难以泛化[１８].为解决训练时带标注样本

不足的问题,基于深度学习的小样本学习方法成为SAR图像

分类的研究热点[１９].

１６１张　睿,等:任务感知的多尺度小样本SAR图像分类方法



小样本SAR图像分类研究兴起于２０１８年.Liu等[６]设

计了一种基于辅助样本训练的光偏振法原型网络,该方法提

升了标记图像严重受限时雷达目标识别的精度.Sun等[７]在

２０２２年针对雷达目标图像的散射特性提出了散射特性分析

网络(ScatteringCharacteristicsAnalysisNetwork,SCAN).

该网络设计了一个散射提取模块,将目标成像机制与网络相

结合,通过显式监控来学习每种目标类型散射点的数量和分

布.同时,SCAN 考虑到SAR目标成像的变异性,设计了由

角度自适应分类器和频率嵌入式模块组成,由目标姿态角引

导的元学习网络.角度自适应分类器引导网络关注具有不同

目标姿态角的正样本对,频率嵌入式模块将脉冲余弦变换与

网络训练过程有效地结合在一起,以丰富频域信息.该网络

在自建SAR飞机数据集上取得了良好的分类效果.Zhang
等[８]在２０２２年针对SAR目标车辆识别问题,提出了以领域

知识为驱动的双流深度网 络 (DomainKnowledgePowered

TwoＧStreamDeepNetwork,DKTSＧN).该网络结合了车辆

方位角、振幅和相位数据有关的SAR领域知识,成为了小样

本SAR车辆目标识别的开创性工作.DKTSＧN 通过提取整

个图像和图像patches的特征,有效地利用了SAR领域知识.

同时,为了测量车辆的全局特征和局部特征之间的结构信息

距离,DKTSＧN 改进了推土距离(Earth Mover’sDistances,

EMD),实现了双流深度网络的特征度量.然后,考虑到SAR
车辆识别中方位角的敏感性,DKTSＧN 用最近邻分类器代替

结构化的全连接层进行分类,解决了不同方位角下同一目标

的SAR图像存在差异的难题.该方法充分利用SAR车辆域

知识的概念(两栖步战车具有防浪板、不同型号的主战坦克炮

管大小具有差异等),用于辅助识别任务,取得了较好的识别

效果.

然而,现有的小样本SAR图像分类方法偏重于利用领域

先验知识,仅在特定的数据集上可以取得较好的分类性能.

此外,现有方法未采用统一的数据集和实验设置,使得不同方

法的泛化性能难以判别.本文利用 AEABlock实现了自适

应的任务感知,未使用领域知识引导,而是根据具体任务自适

应地感知关键的语义patches,有效提升了小样本SAR图像

分类的精度.

２．３　多尺度注意力机制

注意力机制的设计源自对人类视觉的研究.通过注意力

机制,人类可以有选择地关注到目标物体的部分信息,同时忽

略其他信息.多尺度注意力机制(MultiＧscaleAttention)的目

的是在面对给定任务时,在模型的不同阶段应用不同的注意

力模块完成更高效且更丰富的图像特征提取[２０].Fan等[２１]

于２０２０年通过引入自注意力机制,自适应地融合局部特征及

其全局依赖关系,提出了一种多尺度注意力网络 MAＧNet.

该方法在肝脏和肿瘤图像分割任务中取得了良好的效果.

Zhang等[２２]于２０２２年针对视网膜水肿中最特殊的生物标志

物硬性渗出物(HardExudates)图像分割任务,提出了一个多

尺度注意力融合模块.该模块可以有效地为微小病变和边界

检测提供有用的细节特征,并在两个公共病变数据集IDRiD
和EOphtha上取得了良好的分割效果.在 EOphtha数据集

上,与已有方法相比,该方法的分割率和召回率提高均超过了

３％.Chen等[２３]于２０２２年针对手势识别任务,提出了一种

融合多模态数据的多尺度注意力三维卷积网络.该网络实现

了局部和全局的注意力机制,其中局部注意力机制利用手部

检测器提取的手部信息来关注手部区域,减少了手势无关因

素的干扰,有效提升了手势识别任务的精度.

本文受多尺度注意力机制的启发,设计了一种任务感知

的多尺度小样本SAR图像分类方法.该方法能够针对SAR
图像特点自适应地发现关键特征,提升小样本SAR图像的分

类性能.

３　本文方法

３．１　问题定义

在小样本SAR图像分类任务中,设S 表示一个支持集

(SupportSet),Q表示一个查询集(QuerySet),均为 MSTAR
数据集中的SAR图像样本.在支持集S中应该包含N 个不

同的SAR图像类,每个类中含有 K 个带标记的SAR图像样

本.小样本SAR图像分类的目标是根据支持集S对查询集

Q 中的每个未标记样本进行分类,此时称之为一次 NＧwayKＧ

shot任务[２４].但是当支持集S 中的每个类只有少量的样本

时,模型将难以有效地学习用于Q 中样本分类的知识.为了

解决这个问题,小样本学习常常借助包含大量的类和标记样

本的辅助集A 来学习可迁移的知识,以改进在查询集Q 上的

分类,但是辅助集A 相对于支持集S 应具有不相交的类标记

空间[２５].具体地,在训练阶段的每次迭代中,通过模拟小样

本学习任务来构造episode以训练分类模型,在训练过程中会

构造上万个episode来训练分类模型,即episode训练.在测

试阶段,利用支持集S,学习的模型可以直接用于对查询集Q
中的每个SAR图像进行分类.

本文使用多尺度注意力机制,在浅层网络中使用 CSE

Block提取 更 加 高 效 和 丰 富 的 特 征 表 示.随 后 利 用 AEA

Block对输出的特征图提取更加关键的语义patches,从而改

善小样本学习方法,适应小样本SAR图像分类任务.

３．２　任务感知的多尺度小样本SAR图像分类方法

本文针对小样本SAR图像分类问题提出了任务感知的

多尺度小样本SAR图像分类方法,方法框架如图２所示.本

文方法选用常见的Conv６４F作为骨干网,其由４个卷积模块

组成(每个卷积块包含一个卷积层、批归一化和 LeakyReLU
激活).在此基础上加入了CSEBlock与 AEABlock,形成多

尺度的特征表示增强.选用 CNN 而不是近来在多项视觉任

务中取得优异表现的 VisionTransformer(ViT)作为骨干网,

是因为CNN通过卷积核移动固定步长来提取特征,相较于

Transfomer可以更好地提取到图像的局部特征,从而挖掘更

加丰富的局部表示.Fφ 表示加入了 CSEBlock后的嵌入模

块,提取出带有次级显著特征的局部特征图,且 Fφ(x)∈R
C×H×W ,即可以对每张输入图像求得 HWC 维的局部表示,进

而求得总共 NKHW 维的支持集局部表示,并计算局部关系

矩阵 MR,计算公式为:

MR
i,j＝g(Lq

i,LS
j) (１)
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其中,i∈{１,􀆺,HW},j∈{１,􀆺,NKHW},Lq 表示查询集样

本特征,LS 表示支持集图像样本特征,g(􀅰,􀅰)表示相似性

度量.本文方法采用余弦相似度进行相似性度量.

AEABlock生成自适应的情景注意力,用于为特定的任

务选择具有区分性的关键pathces,本文利用 AEABlock生成

情景注意力矩阵 MA.随后通过逐元素乘法将MA应用到关

系矩阵M R上以消除噪声,然后从处理后的关系矩阵中得到

最终的预测得分,并将查询图像归类到预测得分最高的类别

当中,预测得分计算式为:

Scoren＝ Vs

HW　∑
HW

i＝１
　 ∑

Z
n
KHW

j＝Zn
１

(MA☉MR)i,j (２)

其中,Vs 表示交叉熵损失的温度,Zn
k 表示支持集S 的第n 类

中的第k个HW 维特征关系.最终,我们将查询样本q划分

到预测得分最高的类别中,完成一次分类任务.

图２　本文方法框架

Fig．２　Frameworkofourmethod

３．３　多尺度注意力机制

本文设计了一种多尺度注意力机制,该模块包含 CSE

Block和 AEABlock.CSEBlock既可以关注目标样本主要

信息,从中提取显著的局部特征,又可以关注被抑制的剩余通

道信息,从中提取次级显著特征,从而充分提取目标中有效的

显著特征;AEABlock可以为特定的任务自适应地选择其中

关键的语义patches作为分类的依据,利用任务之间的共享

参数建立起任务间的关联关系,增强任务间的区分信息,从而

提升具体任务的分类精度.两者构成的多尺度注意力机制不

仅能够发现关键特征,还可自适应适配SAR图像特点.

３．３．１　互补注意力模块(CSEBlock)

CSEBlock基于SE注意力机制[２６]设计,包括两个子模

块,即主要显著特征提取模块和次级显著特征提取模块.如

图３所示,本文用x,Sm,Sc和Ss表示CSEBlock的输入特征张

量、主要显著特征张量、次级显著特征张量和被抑制的特征张

量,用m 和n分别表示通道权重向量和全为１的向量.利用

激励Ｇ压缩模块,主要特征提取模块首先通过压缩特征U 获得

通道描述符r,即:

r＝[r１,􀆺,rc]

rc＝ １
WH　 ∑

W

w＝１
　∑

H

h＝１
uc(w,h)

(３)

然后对通道描述符r进行激励,得到对应的权重向量m.

然后利用求得的权重向量m 计算得到主要显著特征Sm,

即:

Sm＝[m１u１,􀆺,mcuc] (４)

其中,Sm表示模块输出的主要显著特征张量,uc 表示特征U
的第c个通道.

同时,Sm和Ss是关于特征U 的互补特征,即:

Sm＋Ss＝U (５)

图３　互补注意力模块

Fig．３　SchematicofCSEblock

与提取主要显著特征Sm类似,通过激励Ｇ压缩模块可以从

被抑制的特征Ss中寻找可以正确区分目标样本的有效特征,

提取方式与主要显著特征提取基本相同,即通过提取被抑制

特征Ss的“主要显著特征”得到次级显著特征Sc.经过上述两

次特征提取工作,CSEBlock同时提取了原样本中的主要显

著特征Sm∈RHWC和次级显著特征Sc∈RHWC,并通过对两类特

征进行融合得到了目标样本最终的特征表示F＝F(Sm＋Sc).

具体过程如算法１所示.

算法１　互补注意力机制

输入:输入特征张量x

输出:互补注意力融合特征F

１．whilexdo

２．　通过压缩x和特征U获得通道描述符r

３．　　利用式(３)计算
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r＝[r１,􀆺,rc],rc＝ １
WH ∑

W

w＝１
∑
H

h＝１
uc(w,h)

４．　激励通道描述符r获得对应权重向量 m

５．　计算主要显著特征向量Sm

６．　　利用式(４)计算Sm＝[m１u１,􀆺,mcuc]∈RHWC

７．　同理计算次级显著特征Sc∈RHWC

８．　计算互补注意力融合特征F＝F(Sm＋Sc)

９．endwhile

本文中所使用的CSEBlock是针对任务层级的注意力机

制.CSEBlock会根据不同的分类任务提取更加丰富的特征

表示,如在 MSTAR数据集中,CSEBlock会引导模型在关注

坦克的炮管特征(主要显著特征)的同时,在其他被抑制的特

征中发现履带作为次级显著特征;在 SAR 飞机数据集中,

CSEBlock会引导模型在关注飞机的机翼特征(主要显著特

征)的同时,在其他被抑制的特征中发现起落架等作为次级显

著特征.该方法通过提取主要显著特征和次级显著特征作为

互补特征用于指导最后的分类任务,从而有效提升小样本

SAR图像分类模型的性能.

３．３．２　自适应情景注意力模块(AEABlock)

AEABlock是以任务为导向设计的,该模块通过情景训

练和学习一个可变的阈值来选择信息最丰富的关键语义patＧ

ches.如图４所示,该模块输入为情景任务T＝{AS,AQ},输

出为情景注意力关系矩阵MA.输入的支持集和查询集样本

特征图分别通过共享参数的两个１×１卷积块得到两者间的

关系矩阵.同时,AEABlock使用多层感知机(MLP)来自适

应地预测每个查询集图像的阈值Vc,该部分可以针对不同的

patches学习不同的阈值Vc,用于选择信息最丰富且关键的

语义信息.Vc 的计算式为:

Vc＝σ(FΓ(Lq
i)) (６)

其中,σ(􀅰)表示sigmoid激活函数;FΓ 以每张查询图像q 的

局部表示作为输入,利用多层感知机(MultiＧLayerPercepＧ

tron,MLP)自适应预测q的阈值Vc.

最后将前面得到的关系矩阵乘以对应的阈值Vc,得到情

景注意力关系矩阵MA,其计算式为:

MA
i,j＝

I(Mψ
i,j)

∑jI(Mψ
i,j)

I(x)＝x/(１＋exp－k(x－vc))
(７)

其中,Mψ
i,j表示在原始局部表示上利用两个１×１的卷积层进

行特征变换后,学习到的一个特征矩阵;I(x)是一个超参数k
的sigmoid激活函数变体.具体过程如算法２所示.

算法２　自适应情景注意力机制

输入:情景任务 T＝{AS,AQ}

输出:情景注意力关系矩阵MA

１．while不收敛do

２．　求局部特征LS←Fθ(AS)

３．　求局部特征LQ←Fθ(AQ)

４．　forLqinLQdo

５．　　通过式(１)获得关系矩阵MR

６．　　通过式(６)计算Lq 的自适应阈值 Vc

７．　　通过式(７)构建情景自适应注意力关系矩阵MA

８．　　计算相似性得分Score,从而得到Lq 的概率P

９．　endfor

１０． 更新损失函数L←∑ylog(P)

１１． 更新模型相关参数

１２．endwhile

图４　自适应情景注意力模块

Fig．４　SchematicofAEAblock

也即,该模块通过两个矩阵乘法、一个元素乘法,以及一

些卷积运算很容易地实现了对关键语义信息的输出.将得到

的情景注意力关系矩阵 M A与前文 提 到 的 局 部 关 系 矩 阵

MR进行元素乘法,得到加权关系矩阵后送入softmax函数,

通过式(２)得到最终的相似性分数.

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

本文使用SAR图像分类标准数据集 MSTAR[２７]作为实

验数据集.MSTAR是一个合成孔径雷达图像数据集,常用

于SAR图像分类任务.该数据集由１０个类组成,每个类有

２００多幅图像,每幅图像的大小为８４×８４.在实验时,我们将

MSTAR划分为训练集和测试集,两者各包含５类样本,且互

不相同.

本文实验基于 Pytorch框架,在一台配有一块 NVIDIA

GTX１０８０的内存为８GB的显卡上完成.在情景训练时,从

每个episode中选择１５张查询图像,例如在５Ｇway１Ｇshot设

置条件下,每个任务包含５张支持集图像和７５张查询集图

像.整个模型训练过程中,未使用数据增强与权重衰减,也没

有在测试阶段进行微调.本文方法选用批处理大小为１２８的

Conv６４F作为骨干网络,选用 Adam 优化器[２８]和交叉熵损失

来训练网络,初始学习率设置为０．００１,整个训练过程迭代

５０个epoch.在目前主流的关于小样本学习的文献中,均选

用５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot任务作为通用的测评标准.

为了公平比较本文方法与其他模型的性能,我们选取N 为５、

K 为１和５进行实验.

４．２　对比分析

我们从分类精度与运行时间两方面综合比较了本文模型

与对比模型的分类效果.表１列出了本文模型与１７种小样

本SAR图像分类模型的精度和运行时间的对比结果.可以

看到,本文方法在５Ｇway１Ｇshot任务中取得了最佳分类精度,

相较于次优方法 ATL_Net提升了将近３％,在５Ｇway５Ｇshot
任务中也取得了次优分类精度,与最优精度非常接近.我们

认为,现有的基于微调的方法分类精度低于本文方法的原因
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在于,该类方法在可见光数据集上预训练得到的初始参数,跨

域在SAR图像上微调时,没有很好地利用领域知识.而基于

元学习的方法分类精度较差的原因在于,现有带标注的SAR
图像数据集太小,元学习器未能学到足够的先验知识便过拟

合,因此基于元学习的方法迁移到SAR图像领域未取得较好

的分类精度.

在对运行时间进行比较时,由于所有方法在训练时均迭

代５０个epoch,因此本文取每一轮训练的平均时间进行比

较[４２].在基于度量学习的方法中,本文方法与其他１７种方

法的运行时间相当,没有太大差异.基于微调的方法中,分类

精度最佳的Baseline＋＋与本文方法接近.但是由于该类方

法需要通过学习新的知识来微调模型参数,而此过程需要耗

费很长的训练时间,因此该类方法运行时间普遍较长[４３].而

基于元学习的方法由于带标注的SAR图像训练样本过少,因

此元学习器在训练阶段未能学习到足够的知识,从而导致训

练时间相应减少.

表１　实验结果比较

Table１　Comparisonofexperimentalresults
(％)

方法 方法来源 方法类型 骨干网

分类精度

５Ｇway
１Ｇshot

５Ｇway
５Ｇshot

运行时间/min

５Ｇway
１Ｇshot

５Ｇway
５Ｇshot

Baseline∗[２９] ICLR２０１９ 模型微调 Conv６４F ５４．４４ ８３．１３ ０．９０ ２．１８
Baseline＋＋∗[２９] ICLR２０１９ 模型微调 Conv６４F ５９．９８ ８６．３７ ５．８５ １５．２７
SKD_Model∗[３０] BMVC２０２１ 模型微调 Conv６４F ５７．９２ ７８．３９ ０．４８ ０．５２

MAML∗[３１] ICML２０１７ 元学习 Conv６４F １９．８７ ６０．６７ ０．１０ ０．１８
Versa∗[３２] ICLR２０１９ 元学习 Conv６４F ６６．９６ ６８．０１ ０．７２ ０．７６
R２D２∗[３３] ICLR２０１９ 元学习 Conv６４F ６３．９９ ６８．８８ ０．５８ ０．６８
MTL∗[３４] CVPR２０１９ 元学习 Conv６４F １８．１３ ４７．０７ ０．０８ ０．１０
Leo∗[３５] ICLR２０１９ 元学习 Conv６４F ３６．００ ４４．００ ０．０８ ０．１０

ANIL∗[３６] ICLR２０２０ 元学习 Conv６４F ２０．９９ ６１．９１ ０．６２ ０．８４
Boil∗[３７] ICLR２０２１ 元学习 Conv６４F ４３．９４ ５４．５０ ０．３８ ０．５２

Proto_Net∗[３８] NIPS２０１７ 度量学习 Conv６４F ３９．６８ ４２．７２ ０．４６ ０．５２
Feat∗[３９] CVPR２０２０ 度量学习 Conv６４F ４６．１１ ５６．３６ ０．６０ ０．７４

RelationNet∗[１５] CVPR２０１８ 度量学习 Conv６４F ６４．８４ ７７．５１ ０．６４ ０．７８
DN４∗[１６] CVPR２０１９ 度量学习 Conv６４F ６７．３７ ８５．１５ ０．６４ ０．８０

CovaMNet∗[４０] AAAI２０１９ 度量学习 Conv６４F ５８．７５ ４５．７５ ０．６２ ０．７６
ATL_Net∗[９] IJCAI２０２０ 度量学习 Conv６４F ７２．０３ ８８．８１ ０．６３ ０．７６

门控多尺度匹配网络[４１] 系统工程与电子技术２０２２ 度量学习 Conv６４F ７０．５０ ８４．２０ － －
本文方法 度量学习 Conv６４F ７４．９３ ８８．５７ ０．６４ ０．８０

　　　　　注:表中加粗字体表示各列最优结果,下划线表示次优结果,带∗的小样本学习方法精度为在数据集 MSTAR上重测的结果.

４．３　消融实验

表２列出了本文方法消融实验的结果.在加入由 CSE

Block与 AEAblock两种注意力机制构成的多尺度注意力机

制后,模型在５Ｇway１Ｇshot任务中分类精度提升了２．９％,在

５Ｇway５Ｇshot任务中精度几乎与最佳精度持平.在删除 CSE

Block后,在５Ｇway１Ｇshot任务中分类精度出现了明显的下

降;在删除 AEABlock后,５Ｇway１Ｇshot和５Ｇway５Ｇshot任务

的分类精度均出现明显下降,在５Ｇway１Ｇshot任务中下降超

过６％;而同时删除 CSEBlock和 AEA Block后,５Ｇway１Ｇ

shot和５Ｇway５Ｇshot任务分类精度在４种情况中处于最低.

由此可见,多尺度注意力机制对于小样本SAR图像分类起到

了良好的提升效果.

表２　消融实验结果

Table２　Resultsofablationexperiment
(％)

方法

分类精度

５Ｇway
１Ｇshot

５Ｇway
５Ｇshot

运行时间

５Ｇway
１Ｇshot

５Ｇway
５Ｇshot

本文方法 ７４．９３ ８８．５７ ０．６４ ０．８０
w/oCSEBlock ７２．０３ ８８．８１ ０．６３ ０．７６
w/oAEABlock ６８．４７ ８６．１７ ０．６２ ０．８２

w/oCSE&AEABlock ６７．３７ ８５．１５ ０．６２ ０．７６

而在删除CSEBlock后,模型在５Ｇway５Ｇshot任务上的

精度反而提升了０．２４％,可以推测随着单次任务中shot数量

的增加,CSEBlock在对特征进行拼接时引入了噪声,但对最

终的分类精度未形成大的干扰.

４．４　讨论

如图５所示,在固定５Ｇway设置且匹配训练的条件下,分

别测试了本文方法与 ATL_Net从１Ｇshot到５Ｇshot设置下的

分类精度.可以发现,当shot数小于４时,本文方法的精度

均优于 ATL_Net,但随着shot数的递增,尤其从１Ｇshot到３Ｇ

shot,本文方法的优势逐渐变小.

图５　５Ｇway匹配训练条件下不同shot设置下的分类精度

Fig．５　Classificationaccuracyofdifferentshotsettingsunder５Ｇway

matchingtrainingcondition

由此可推测,CSEBlock在shot数较少时很好地利用了

从被抑制的特征中提取到的次级显著特征,从而提升了在
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训练样本极少时的分类精度.随着训练阶段shot数量的增

加,较多的样本很好地支持了情景训练[４４],从而减少了对次

级显著特征的依赖,并且过多样本的次级显著特征反而可能

引入了噪声,导致本文方法的分类精度下降.

结束语　针对小样本SAR图像分类问题,本文提出了一

种任务感知的多尺度小样本SAR图像分类方法.通过设计

的多尺度注意力机制,本文方法可以获得更高效且关键的特

征表示.实验证明,本文方法在 SAR 图像分类标准数据集

MSTAR上取得了良好的效果,尤其是在５Ｇway１Ｇshot任务

中有效地提升了小样本SAR图像的分类精度.下一步工作

可以进一步探究标签噪声对小样本学习的影响,设计具有噪

声感知能力的鲁棒小样本学习方法.
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