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无人机小样本条件下遮挡和混淆目标识别方法


吴立珍，李宏男，牛轶峰
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摘　要：针对无人机对地目标识别过程中的小样本问题以及目标存在的遮挡和混淆情况，提出了一种融
合自注意力机制的小样本目标识别模型。在利用元学习思想获取小样本学习能力的基础上，将自注意力机

制学习目标内部各部分之间的上下文依赖关系引入模型，从而增强目标表征能力，以解决遮挡和混淆情况下

有效特征不足的难题。为验证模型效果，通过对基准数据集和无人机航拍数据进一步加工，构建了遮挡和混

淆目标数据集，设置了不同的遮挡程度和背景混淆率。通过在不同数据集上的验证，并与深度学习模型对

比，证明提出的模型具有更高的学习效率和识别正确率。
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　　侦察无人机系统常用于未知场景下未知目标
的识别。场景的复杂性和目标的特殊性使得这类

任务相比于传统目标识别更具有挑战。困难一般

源于两个方面：一是目标往往只能获取少量观测

样本，其描述存在一定的模糊性和不确定性，导致

现有依赖大量训练数据的算法识别效果不太理

想；二是目标通常会经受一定程度的伪装处理，主

要表现为物理遮挡以及背景混淆，这使得目标可

提取的有效特征显著减少，更加剧了这类问题的

处理难度。

针对遮挡和混淆目标识别，传统特征提取方

法大多基于部件思想［１－５］，通过整合多个部件检

测器的方式构建分类模型，计算复杂度相对较高，

速度成为该类算法的主要瓶颈。近年来，深度学

习方法在这类问题中取得了显著效果。文献［６］
利用卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）来学习和整合部件检测器，大大提高了计
算的速度，然而弱监督学习过程限制了其效果。

文献［７］提出了一种多标签学习过程，在提高部
件检测器的可信赖度和减少计算量方面取得了一

定进展。针对目标相互遮挡的情况，文献［８］提
出了一种引力－斥力模型，建立目标预测位置、真
实位置以及其他目标真实位置之间的距离关系，

使目标检测能够在与真实值更逼近的同时减少与

其他目标的重叠，提高了目标检测精度。针对目

标被其他物体遮挡的情况，文献［９］提出了一种
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姿态引导特征对齐（ｐｏｓｅｇｕｉｄｅｄｆｅａｔｕｒｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ，
ＰＧＦＡ）算法，利用注意力映射驱使模型更关注于
未被遮挡的部分，进而在匹配的过程中尽可能地

剔除干扰特征。文献［１０］提出了一种双边界框
方法，能够对遮挡部分进行估计，同时提取出目标

整体位置和目标可见区域。混淆目标识别的研究

对象大多数为动态目标，原理上主要利用了目标

相邻帧之间的动态信息。文献［１１］受自然界狩
猎过程的启发，提出一种基于搜索识别网络

（ｓｅａｒｃｈｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＩＮｅｔ）的伪装目标
检测框架，包括搜索模块和识别模块两个部分，在

自然场景应用中取得了较好的效果。

针对小样本条件下的目标识别，主流方法包

括样本扩充、空间映射以及策略搜索等［１２］。样本

扩充方法通过对原有样本数据扩充，以达到增加样

本数量的目的，进而将小样本识别问题转化为常规

目标识别问题处理。数据扩充生成对抗网络［１３］

（ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＤＡＧＡＮ）是该类方法的典型代表；空间映射方法通
过学习，将原始样本数据映射到一个更易于分类的

空间，从而降低分类难度，一般包括空间映射、特征

表示以及关系度量等三个环节。现有方法大多选

择其中的一个或者几个进行研究，如孪生网络模

型［１４］、原型网络［１５］、关系网络［１６］等。策略搜索方

法的原理是利用已有的知识或经验，提升能够快

速进行学习的能力。其中，比较有代表性的是元

学习方法。元学习以任务作为学习的基本单位，

利用先验知识加速模型的学习效率，能够在泛化

性较强的初始网络基础上快速适应新的任务。此

外，基于统计学习的方法在近年来也取得了一些

进展。比如 Ｓｉ等［１７］提出的与或图模型，Ｌａｋｅ
等［１８］提出的基于与或图模型的贝叶斯学习框架，

Ｇｅｏｒｇｅ等［１９］提出的组合式生成模型递归皮层网

络（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｃｏｒｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＣＮ）等。
尽管小样本学习方法已经在目标识别领域取

得一定进展，但在面对一些复杂情况，比如目标遮

挡或混淆时，识别效果仍然难以让人满意。２０１７
年，Ｇｏｏｇｌｅ机器翻译团队关于自注意力机制在自
然语言处理领域的研究［２０］受到了广泛关注，自注

意力机制开始逐渐成为神经网络的研究热点。由

于自注意力机制能够通过捕捉全局信息实现对上

下文信息的建模，因此在计算机视觉领域具有重

要的潜在应用价值。受非局部均值的启发，文

献［２１］构造了一种深度神经网络中的非局部操
作，可以有效捕获视频图像中时域和空域上的长

距离依赖。双重注意力网络［２２］（ｄｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＡＮｅｔ）同时关注空间和通道两种方式
的自注意力机制，将得到的特征进行融合，成功用

于语义分割问题。目前，自注意力机制在语义识

别以及传统的图像识别领域都得到了一定的应

用，但是还未用于小样本条件下伪装目标的识别

问题。

１　概述

相对于完整目标的识别问题，遮挡和混淆目

标识别的难点在于如何提取出足够的有效特征。

自注意力机制能够学习目标部分与部分之间的依

赖关系，通过建立目标观测数据的局部关联性，达

到增加有效特征的目的，能够有效提高模型的识

别正确率。基于这一思想，提出一种融合自注意

力机制的小样本目标识别模型。该模型采用元学

习构建目标识别的基础框架，以获取小样本识别

能力，并融合自注意力机制形成一种新型学习网

络，提升处理遮挡和混淆问题的能力。

为了验证模型性能，构建了两种遮挡和混淆

目标数据集：一种是对小样本学习领域常用基准

数据集的二次制作，随机添加了５％和１０％两种
程度的遮挡；二是基于无人机航拍图像构建了涵

盖４类目标、５级混淆以及１０％ ～３０％遮挡率的
典型目标数据集，可用于遮挡或混淆条件下的分

类、检测、分割等多种视觉任务。

２　融入自注意力机制的元学习方法

２．１　元学习基础网络框架

基于模型无关自适应学习（ｍｏｄｅｌａｇｎｏｓｔｉｃ
ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＭＬ）模型［２３］构建基础网络框

架。ＭＡＭＬ模型学习过程如图１所示。

图１　模型无关自适应学习过程
Ｆｉｇ．１　ＬｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＭＡＭＬ

图１中，表示元学习器参数，θ表示在不同
任务中学习到的参数。ＭＡＭＬ主要关注如何设置

·４１·
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模型初始化参数的问题，它通过元学习方法进行

训练，其特点是可以采用不同的网络结构用同一

种训练方式进行训练。在该模型中，学习器利

用元学习器设计的初始化参数，根据训练数据

学习一个具体的分类器模型。ＭＡＭＬ具有的网
络结构适应性和小数据集快速训练能力，为自

注意力机制模块的融入以及小样本目标的识别

提供了良好基础。

２．２　自注意力机制模块结构设计

构建自注意力机制网络模块如图２所示。该
模块关注嵌入空间中的所有位置并取其加权平均

值，按顺序计算某一位置的响应。

图２　自注意力机制模块网络结构
Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｍｏｄｕｌｅ

模块的计算可表示为：

ｙｉ＝
１
Ｃ（ｘ）∑ｊｆ（ｘｉ，ｘｊ）·ｇ（ｘｊ） （１）

式中：ｘ表示输入信号，即输入图像；ｙ表示输出信
号，与ｘ具有相同尺度；ｘｉ和ｘｊ分别代表图像位置
ｉ处和ｊ处的图块或像素；ｙｉ即ｘｉ经过自注意力机
制处理之后的响应信号。函数 ｆ（ｘｉ，ｘｊ）表示计算
两个图块ｘｉ和ｘｊ之间的关系，能够基于图像信息
获取图像中存在的大范围依赖关系，对于目标样

本图像则意味着隐含的目标各部分之间的关系；

函数ｇ（ｘｊ）表示计算输入图块 ｘｊ的信息变换；函
数Ｃ（ｘ）是归一化因子。该模块代表的含义是，对
于位置ｉ，逐一遍历图像中的所有位置ｊ，并且计算
两者之间的关系以及输入图像在位置ｊ的表达，之
后进行加和以及归一化。

实现过程中，函数ｆ（ｘｉ，ｘｊ）和ｇ（ｘｊ）可结合神
经网络进行设定。这里，ｇ（ｘｊ）采用１１卷积，即
线性函数：

ｇ（ｘｊ）＝Ｗｇｘｊ （２）
式中：Ｗｇ参数通过学习得到。

函数ｆ（ｘｉ，ｘｊ）计算两个位置的相关性，采用
嵌入式高斯函数：

ｆ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ［θ（ｘｉ）
Ｔ（ｘｊ）］ （３）

Ｃ（ｘ）＝∑
ｊ
ｆ（ｘｉ，ｘｊ） （４）

式中：θ（ｘｉ）＝Ｗθｘｉ，（ｘｊ）＝Ｗｘｊ。Ｗθ和Ｗ是
需要学习的参数。此式等价为一个Ｓｏｆｔｍａｘ函数：

ｙ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｘＴＷＴθＷｘ）ｇ（ｘ） （５）
需要指出的是，函数 ｆ（ｘｉ，ｘｊ）的选择多样，可

以使用高斯函数、点乘函数、串联函数等。

２．３　融入自注意力机制的元学习模型

采用残差连接方式，将自注意力机制模块的

输出与ＭＡＭＬ基础网络相融合，实现对ＭＡＭＬ网
络结构的改进，形成的完整网络结构如图３所示。

图３　融入自注意力机制模块的学习网络
Ｆｉｇ．３　Ｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｗｉｔｈｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

残差连接可以表示为：

Ｚｉ＝ＷＺｙｉ＋ｘｉ （６）
残差连接方式可以十分方便地在已设计好的

基础网络模型中插入新的模块。值得注意的是，

图３中将自注意力机制模块插入 ＭＡＭＬ基础网
络的第一层卷积层中，其目的是使自注意力机制

能够对输入的任务样本进行目标内部关系建模，

更高效地提升模型的特征提取能力。自注意力机

制模块的卷积层是１×１的卷积核，其他的几个卷
积层都是２×２的卷积核。

３　数据集构建

目前，遮挡和混淆目标识别的研究缺乏大型

基准数据集支持。为验证提出的融入自注意力机

制的元学习模型在无人机遮挡和混淆目标识别中

的有效性，分别基于公开的小样本学习基准数据

集和无人机航拍数据构建了两种遮挡和混淆目标

数据集。
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３．１　ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集遮挡处理

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集基础上提取
而成［２４］，是小样本学习领域常用的基准数据集之

一。ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ包含 １００种类别，每类有 ６００
个彩色图像样本。其样本数据涵盖了实际场景中

常见的目标类别，因此在目标检测和识别的算法

对比研究中应用广泛。为了实现遮挡效果，对

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集人为添加随机遮挡，遮挡程
度分为５％面积遮挡和１０％面积遮挡两种。遮挡
采用随机位置和随机颜色的方式进行，添加遮挡

后的数据集如图４和图５所示。

图４　５％遮挡率的ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集
Ｆｉｇ．４　ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔｗｉｔｈ５％ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｒａｔｅ

图５　１０％遮挡率的ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集
Ｆｉｇ．５　ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔｗｉｔｈ１０％ ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｒａｔｅ

３．２　无人机航拍数据集构建

为了验证模型在无人机应用场景中的识别

效果，选择无人机对地观测图像构建了航拍数

据集，分为遮挡目标数据集和混淆目标数据集

两类。

遮挡目标数据集图像包括了行人、建筑、车

辆、飞机、坦克和舰艇６类目标，如图６所示。制

造遮挡的方式为在背景中随机裁剪出部分图像，

将其遮挡在目标上。随机遮挡面积的大小为目标

面积的１０％和３０％之间。

图６　航拍遮挡目标数据集
Ｆｉｇ．６　Ｄａｔａｓｅｔｏｆｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔｓｉｎａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓ

混淆目标数据集包括飞机、坦克和舰艇３类
目标，目标局部覆盖有与背景近似的伪装网。

以伪装处理的面积作为混淆程度的度量标准，

将混淆程度分为０～４共５个级别，代表了从无
混淆处理到完全混淆处理的 ５阶变化，如图 ７
所示。

数据采集采用无人机视频拍摄方式进行，并

按照每１０帧取１帧的方式进行采样。裁剪的目
标图像统一为１５０像素 ×１５０像素大小。为保持
数据集中各类别样本数目的均衡性，在各个混淆

程度下的每个类别中都采样１００个样本。

４　实验与分析

在构建的遮挡和混淆目标数据集上进行目标

识别实验。模型训练过程利用公开数据集

ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ中的训练集和验证集。测试过程分
别利用加工处理后的ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集中的测
试集以及无人机航拍数据集，以验证算法的效果。

测试过程中目标类别在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ训练集和验
证集中均未出现过。

实验选择３分类任务，每一类包含的支撑集
样本为１个或者５个，即为３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务
或者３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务。

４．１　模型训练过程

在模型训练过程中，设置模型训练次数为

６００００次，每个任务进行５次梯度下降。
为了考察训练过程，分别计算每一次训练

过程中第１次迭代之后训练集的正确率以及第
５次迭代之后训练集的正确率变化曲线，如图８
所示。

·６１·
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图７　航拍混淆目标数据集
Ｆｉｇ．７　Ｄａｔａｓｅｔｏｆｃｏｎｆｕｓｉｏｎｔａｒｇｅｔｓｉｎａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｓ

图８　模型训练过程中的正确率变化
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅｉｎｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

　　３分类任务中，每一个小样本学习任务训练
之前的正确率应当近似于随机猜想。可以看出，

当经过少数次迭代后，蓝色曲线和橙色曲线代表

的正确率均逐步上升，说明模型逐渐学到一个较

好的初始化参数。当面对新的学习任务时，经过

快速迭代就能够有比较好的表现。

４．２　遮挡目标识别的实验结果

为了验证模型在遮挡目标识别任务中的表

现，首先在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上进行验证。区

分无遮挡、遮挡率５％以及遮挡率１０％三种情况，
３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ和３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务的测试过
程中正确率变化曲线如图９和图１０所示。

图９　３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务不同遮挡条件下的
识别正确率

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎ３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔｔａｓｋｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

从图９和图１０可以看出，模型在每类只有１
个或５个支撑集样本的情况下，经过３至５次迭
代，即可达到比较好的识别正确率。随着遮挡程
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图１０　３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务不同遮挡条件下的
识别正确率

Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎ３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔｔａｓｋｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

度的升高，模型识别效率会小幅下降，这是因为遮

挡程度变大后，样本识别难度不断增加。识别正

确率如表１所示。

表１　ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上遮挡目标的识别正确率
Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

％

任务 无遮挡 遮挡率５％遮挡率１０％

３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ ６２．０９ ５８．１７ ５５．２７

３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ ７５．０５ ７１．１９ ６８．９７

利用ＲｅｓＮｅｔ１８［２５］模型和 ＭＡＭＬ模型进行对
比实验。由于 ＲｅｓＮｅｔ１８模型在 ３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ
任务中表现近似于随机猜想，因此选择５样本条
件下进行不同模型的比较，结果如图１１和图１２
所示。可以看出，本文模型相比 ＲｅｓＮｅｔ１８模型在
小样本条件下的识别正确率显著提升，相比ＭＡＭＬ
模型表现效果相差不大，但是具有更高的训练效

率，经过５次迭代的识别正确率如表２所示。

图１１　ＭＡＭＬ模型３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务识别正确率
Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎ３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔｔａｓｋｏｆＭＡＭＬ

图１２　ＲｅｓＮｅｔ１８模型３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务识别正确率
Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｉｎ３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔｔａｓｋｏｆＲｅｓＮｅｔ１８

表２　ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上５次迭代的识别正确率
Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆ５ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｉｎｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ

％

模型 无遮挡 遮挡率５％ 遮挡率１０％

本文模型 ７４．１１ ７０．４２ ６８．５２

ＭＡＭＬ ７３．６５ ７０．９３ ６７．９３

ＲｅｓＮｅｔ１８ ３３．８３ ３３．４７ ３３．３８

针对无人机航拍数据集，本文提出的模型识

别正确率如图１３、图１４所示。

图１３　遮挡目标３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务中识别正确率
Ｆｉｇ．１３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔｓｉｎ

３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔｔａｓｋ

图１４　遮挡目标３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务中识别正确率
Ｆｉｇ．１４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔｉｎ

３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔｔａｓｋ
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进一步地，利用ＲｅｓＮｅｔ１８模型和ＭＡＭＬ模型
进行对比实验。设计 ＲｅｓＮｅｔ１８训练过程中迭代
次数为１０。同时，为了考察模型在不同样本数量
下的识别正确率，按照１、５、１０、２０、３０、４０、５０的梯
度设置样本数量，不同模型的识别正确率变化如

图１５和表３所示。其中，本文模型和 ＭＡＭＬ模
型只在小样本条件下进行测试。可以看出，相比

于ＲｅｓＮｅｔ１８模型，融合自注意机制的元学习模型
具有更高的学习效率，只需要大约１／８的样本数
量即可达到与之相当的识别效果，并表现出其在

小样本条件下的性能优势。在５样本条件下，相
比于 ＭＡＭＬ模型，本文算法的识别正确率由
６４７８％提升到８４７７％。由此可见，在元学习基
础网络框架中嵌入自注意机制，对遮挡目标的识

别正确率提升具有显著的作用。

图１５　航拍数据集遮挡目标识别正确率对比
Ｆｉｇ．１５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔｓｉｎａｅｒｉａｌｄａｔａｓｅｔｓ

表３　遮挡目标的识别正确率对比
Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｃｃｌｕｄｅｄｔａｒｇｅｔ

％

模型
样本数目

１ ５ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

本文模型 ６７．１１ ８４．７７ — — — — —

ＭＡＭＬ［２３］ ６１．０６ ６４．７８ — — — — —

ＲｅｓＮｅｔ１８［２５］ ３９．７０ ５４．８６ ５７．９８ ７５．１７ ８１．６７ ８５．６１ ８９．７３

图１６　３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务中不同混淆程度下
识别正确率

Ｆｉｇ．１６　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｏｆ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｉｎ３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔｔａｓｋ

４．３　混淆目标识别的实验结果

针对混淆目标，测试本文模型在两类任务以

及不同混淆程度下的识别正确率，结果分别如

图１６和图１７所示，其中不同颜色的曲线表示不
同的混淆程度。模型在测试过程中每一个任务迭

代１０次。可以看出，模型在少量迭代后可以迅速
达到较高的正确率，这说明模型能够快速适应新

的任务，具有了较强的学习能力。同时，随着样本

混淆程度的增加，模型的识别正确率会有所下降。

相同条件下，３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务的正确率相比
于３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务有很大提高，这说明模型
在样本数目少量增加后会有比较大的性能提升。

图１７　３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务中不同混淆程度下
识别正确率

Ｆｉｇ．１７　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｏｆ
ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｉｎ３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔｔａｓｋ

进一步开展对比实验，计算 ＲｅｓＮｅｔ１８模型对
混淆目标的识别正确率如表４所示。可以看出，
该模型在样本数量较少时，表现不够理想，该模型

难以应对小样本识别问题。
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表４　ＲｅｓＮｅｔ１８模型对混淆目标的识别正确率
Ｔａｂ．４　ＣｏｎｆｕｓｅｄｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆＲｅｓＮｅｔ１８ｍｏｄｅｌ

％

混淆程度
样本数目

１ ５ １０ ２０ ３０ ４０ ５０

０ ３８．１５ ４９．５８ ４４．４８ ７３．２６ ８３．４０ ８８．８９ ９０．６７

１ ３５．０８ ３９．１６ ４４．６１ ５８．５４ ７６．８７ ７８．２８ ８７．００

２ ３８．３５ ４２．１１ ４６．７４ ６１．４６ ７１．７６ ７２．６７ ８０．６７

３ ３５．０８ ４４．４７ ４５．６７ ５７．５８ ７１．１９ ７４．６７ ８０．６０

４ ３３．７７ ４０．７４ ４５．８７ ６１．０４ ６７．１４ ７２．２８ ７４．８７

　　表５展示了３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务中不同模型
的混淆目标识别正确率。可以看出，相比于未引入

自注意力机制的 ＭＡＭＬ模型，本文模型在混淆程
度较低的情况下识别效果有着一定的提升。由于

ＲｅｓＮｅｔ１８模型在单样本识别任务中效果较差，所以
未列入比较。３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务中不同模型的
混淆目标识别正确率变化情况如图１８和表６所
示。在没有伪装处理的情况下，本文模型的正确率

表５　３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务中不同模型的混淆目标识别正确率对比
Ｔａｂ．５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｆｕｓｅｄｔａｒｇｅｔｉｎ３－ｗａｙ１－ｓｈｏｔｔａｓｋ

％

模型
混淆程度

０ １ ２ ３ ４

本文模型 ６８．６０ ５７．２０ ５８．２０ ５９．３０ ４９．８０

ＭＡＭＬ［２３］ ６０．５０ ５０．８９ ５８．９４ ６０．３９ ４８．６７

图１８　航拍数据集混淆目标识别正确率对比
Ｆｉｇ．１８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｃｏｎｆｕｓｅｄｔａｒｇｅｔｓｉｎａｅｒｉａｌｄａｔａｓｅｔｓ

可以达到８７２％以上，自注意力机制的融入对于
低混淆程度下的目标识别具有明显的提升效果。

综合分析上述实验结果可知，融入自注意

力机制的元学习模型借助于元学习基础网络

框架，使得其在小样本条件下的目标识别正确

率显著优于 ＲｅｓＮｅｔ１８模型。同时，嵌入其中的
自注意机制有效提升了对目标内部上下文依

赖关系的描述能力，相比传统 ＭＡＭＬ模型能够
更好地实现目标表征，有利于解决遮挡和混淆

等情况带来的目标有效特征不足问题，在多

数情况下识别速度和识别准确率都有所

提升。

表６　３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ任务中不同模型的混淆目标识别正确率对比
Ｔａｂ．６　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｎｆｕｓｅｄｔａｒｇｅｔｉｎ３－ｗａｙ５－ｓｈｏｔｔａｓｋ

％

模型
混淆程度

０ １ ２ ３ ４

本文模型 ８７．２０ ７６．３０ ７１．６０ ７１．９０ ６４．１０

ＭＡＭＬ［２３］ ８５．３４ ７２．３８ ７６．７３ ７２．０４ ６３．５７

ＲｅｓＮｅｔ１８［２５］ ４４．４０ ４３．１０ ４０．２０ ３９．６０ ３９．１０

·０２·
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５　结论

本文针对小样本条件下遮挡和混淆目标识别

问题，构建了一种融合小样本学习和自注意力机

制的目标识别模型。主要结论如下：

１）模型基于元学习基础网络框架构建，保留
了小样本学习的优势，在面对新任务时能够迅速

迭代。同时，考虑到遮挡和混淆条件，引入自注意

力机制学习目标内部上下文依赖关系，提升了模

型表征能力。

２）针对遮挡和混淆目标识别研究缺乏基准数
据集支持的问题，在ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集和无人机
航拍图像基础上，构建了涵盖不同遮挡程度和背景

混淆率的目标数据集，可用于多种视觉任务。

３）完成了多种条件下遮挡和混淆目标识别
实验，并展开了与 ＭＡＭＬ模型、ＲｅｓＮｅｔ１８模型的
比较分析，证明了本文模型的有效性和先进性。

相比于深度学习方法，本文模型在相同条件下只

需要很少的样本数量即可达到相当的识别正确

率，学习效率具有显著优势；与传统的小样本学习

相比，通过融入自注意力机制模块，在遮挡和混淆

目标识别上能够获取更高的正确率。
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