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摘要：异物入限是导致铁路安全事故频发的主要原因之一，传统深度学习需要大量训练样本进行网络训练，但铁路场景

中入侵样本很少且难于获取。本文提出了基于改进度量元学习的铁路小样本异物入侵检测方法。为了让入侵目标的特

征表征在分类时发挥更大作用，提出了基于通道注意力机制的特征提取网络；为解决样本数量不足时个别样本在特征空

间中产生偏离的问题，提出了一种基于类中心微调的网络用于类别中心的修正；同时，基于 center loss 与交叉熵构建了

中心相关损失函数用于小样本网络训练，提升特征空间中同类别特征分布的紧凑性。在公共数据集 miniImageNet 上与

经典小样本学习模型中最优的相比，本文算法在 5-way 5-shot 设置下图像分类准确率提升了 7. 31%。在铁路入侵小样

本数据集的 5-way 5-shot 消融实验表明：本文提出的通道注意力机制（Channel Attention Mechanism，CAM）和中心相关

损失函数分别提升 0. 86% 和 1. 91% 的检测精度；提出的类中心微调和预训练方法对检测精度的提升效果更明显，分别

达到 3. 05% 和 6. 70%，上述模块综合应用的提升效果达到了 7. 90%。
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Abstract： Object intrusion is among the primary causes of railway accidents.  Typically， traditional deep-

learning methods require numerous samples for network training； however， intrusion samples in railway 
settings are scarce and difficult to obtain.  Thus， in this paper， a railway few-shot intruding-object detec⁃
tion method based on an improved metric meta-learning network is proposed.  To better exploit the fea⁃
tures of intruding objects during classification， a feature-extraction network based on the channel attention 
mechanism is proposed.  A network based on fine-tuning of the class center is proposed for class-center cor⁃
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rection to solve the problem of individual samples deviating in the feature space of insufficient samples.  Ad⁃
ditionally， a central correlation loss function based on the center loss and cross entropy is constructed for 
few-shot network training to improve the compactness of the same-class feature distribution in the feature 
space.  In experiments on a public few-shot dataset called miniImageNet， the accuracy of the proposed 
method is 7. 31% higher than the optimal accuracy of the classical few-shot learning model.  In five-way 
five-shot ablation experiments using a railway dataset， the proposed channel attention mechanism and cen⁃
ter-related loss function increase the mean average precision （mAP） by 0. 86% and 1. 91%， respectively.  
Additionally， the center fine-tuning and pretraining increase the mAP by 3. 05% and 6. 70%， respective⁃
ly， and the total mAP improvement is 7. 90%.
Key words： few-shot learning； metric meta learning； railway clearance intrusion； object detection； atten⁃

tion mechanism

1 引  言

中国作为世界上高速铁路运营里程最长、运

营速度最高、在建规模最大的国家，保障列车行

车安全是铁路安全保障系统的重中之重。其中

自然灾害或人为原因导致的人员和异物侵限等

线路危情是造成铁路重大事故的重要原因之一，

如何高效且准确地识别入侵铁路的异物对保障

铁路运营安全具有重要意义。

目前，利用布拉格光纤光栅传感器［1］或雷

达［2］进行异物侵限检测的方式大都存在部署安装

困难、费用较高且报警准确率低等问题。随着深

度学习的飞速发展，基于智能视频分析的方法被

越来越多地应用在铁路异物入侵检测系统中。

王瑞［3］等人提出一种改进 Cascade Mask RCNN
的深度学习模型用于铁路周界入侵检测；陈莹［4］

提出模态自适应学习机制下的多光谱行人检测

网络；郭保青［5］利用卷积神经网络和传统的图像

处理方法实现了对铁路中行人的分类；何文玉［6］

等人利用深度学习的 YOLO-V3 网络模型进行

多次训练，在铁路数据集上验证了网络的可行

性。但上述深度学习方法往往需要收集足够多

的训练样本用于网络训练。而在实际中，一方面

线路落石、泥石流等铁路危情往往无法收集到足

够多的样本，另一方面随着社会不断发展，新的

异物类别会不断出现［7］，而传统深度学习无法识

别这些新类别的入侵异物。

为了解决上述问题，本文将小样本学习应用

到铁路危情识别中。度量元学习［8-11］是目前小样

本学习方法中效果较好的方法，度量元学习重点

研究两部分内容：一是设计好的特征映射模块，

使得同类别样本之间距离更近，不同类别样本之

间距离更远，二是学习一种好的度量模型更好地

描述不同类别样本之间的差距。

特征映射模块的性能直接决定了模型最终

的检测精度。目前的特征映射模块大多是利用

卷积块堆叠提取特征［8-9］，所有特征对最终分类决

策的贡献一样。但实际上，待检测的特征才是网

络需要重点关注的内容，对分类贡献应该最大。

为解决这一问题，本文提出了一种改进的通道注

意力模块，利用提取的特征生成每个通道上特征

权重用作后续分类中的距离度量。

在类别中心初始化方面，SNELL J 等人［8］采

用支持集中所有样本特征均值作为所有类别中

心，SUNG F 等人［9］则直接将支持集中样本特征

融合，但有时噪声样本可能会分布在偏离特征空

间中较远的位置，并不适合用作类别中心的初始

化，因此本文提出一种类别中心微调算法，让网

络自己学习得到每个类别的中心。

度量元学习算法一般直接采用元训练方式

对网络进行训练，并采用交叉熵损失函数优化网

络参数；元训练可以让网络学会快速学习，但由

于缺少先验知识，特征提取能力较弱；同时交叉

熵损失只考虑能否分类正确，并没有考虑到同类

样本特征在特征空间中的分布关系。为提高网

络的特征提取能力，同时让同类别特征在样本空

间中分布更加紧凑，本文引入模型预训练方式和

中心相关损失函数来提升检测效果。

本文通过带有注意力机制的残差网络将样

本映射到特征空间中，给予代表入侵目标的重要
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特征更多的分类权重；提出类中心微调算法初始

化类别中心，通过模型预训练获取更多先验知

识，同时提出中心相关损失函数优化特征映射网

络参数，使得同类别样本在特征空间中更加紧

凑，便于后续模型分类。在铁路数据集和公共数

据集 miniImageNet 的相关实验表明：与经典方法

相比，本文算法在 5-way 5-shot 和 5-way 1-shot 的
小样本任务上分类精度均有较大提升。

2 基于改进度量元学习的目标分类

度量元学习方法［12］是目前解决小样本学习

问题效果显著的一种方法。该方法利用距离函

数作为目标函数，通过迭代训练获得一个特征映

射网络，使得同类别样本在特征空间中相似度更

高，不同类别的样本在特征空间中相似度更低。

其特征映射网络和度量模块决定了度量元学习

模型性能的好坏。因此，本文也从这两个方面着

手进行研究。

本文设计的小样本分类网络整体框架如图 1
所示，主要分为三个部分：（1）特征映射网络 fϕ；

（2）类中心微调网络 gφ；（3）距离度量模块 r。该

网络以支持集（Support set）和查询集（Query set）
图片作为输入，首先用特征映射网络将其映射到

同一个特征空间；接着，将支持集图像特征输入

到类中心微调网络中，学习得到各类别的中心表

示；最后，利用距离度量模块计算查询集图像特

征与各类别中心之间的相似度，预测分类结果。

2. 1　基于通道注意力的特征映射网络

由于不同的图像通道包含了不同特征，为了

让样本图像中代表入侵目标的关键通道特征在

分类时发挥更大作用，本文提出图 2 所示的基于

通道注意力机制的特征映射网络，主要包括主干

网络和通道注意力模块。目前一些经典网络多

采用四层卷积网络进行特征提取［8-9］，这种网络结

构无法提取更深层次信息，因此本文选用具有残

差结构［13］的 Resnet12 作为主干网络，当样本量不

足时，残差结构可以有效控制网络深度，避免过

拟合，同时可以提取深层次信息，残差块的具体

结构如图 3 所示。

在进行距离度量时，希望网络对重要特征给

予 更 多 关 注［14］，与 CBAM（Convolutional Block 

图 2　特征映射网络的结构

Fig. 2　Structure of feature extraction network

图 3　残差块结构

Fig. 3　Structure of residual block

图 1　网络整体框架示意图

Fig. 1　Overall network framework
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Attention Module）［15］中的通道注意力模块相比，

本文去掉了其由多层感知机和一个隐层组成的

共享网络，减少了网络参数，防止在样本数量过

少时产生过拟合；同时，在主干网络最后一层引

入如图 4 所示的改进通道注意力模块。该模块由

三个部分构成，第一部分为信息压缩，将卷积后

的特征 F ∈ RH × W × C 通过并行的全局最大池化层

Fm (⋅)和全局平均池化层 Fa (⋅)在空间维度上进行

压缩；第二部分为信息激励 Fσ (⋅)，将上述两部分

信息的特征相加融合，再利用激活函数将融合后

的特征归一化到 0~1 之间得到通道注意力权重；

第三部分为通道特征增强，将获得的通道权重值

与原特征 F 相乘，从而实现对关键通道特征的注

意力增强。

2. 2　类中心微调网络

利用上述基于通道注意力的特征映射网络

完成特征映射后，所有样本被映射到同一个特

征空间。基于度量元学习的原型网络一般采用

类别中心均值算法求取每个类的特征中心［8］，当

在样本量较少时，该方法可以有效解决过拟合

问题，但个别样本的偏离会导致均值类中心偏

离真实的中心位置。而传统的分类网络一般采

用全连接层作为分类层，训练过程中通过不断

更新全连接层参数得到的最优解即为每个类别

的初始化中心，克服了个别样本中心偏离过大

的问题，但需要训练的参数量较大。本文综合

上述全连接网络与类中心均值算法的优势，提

出类中心微调网络对特征空间中的类别中心进

行初始化，首先将类中心作为一组可学习的参

数，利用每一类所有支持集中的图片特征均值

作为其初始值，再让特征空间中带标签的图片

通过自主学习的方式去更新类中心参数，其伪

代码如算法 1 所示。

算法 1 中，对于支持集 S 中类别为 k的所有样

本 Sk ={xi |i = 1，2，…，N }，经过特征映射网络后

得到特征 f k
ϕ ( xi )，求得均值 ck 作为类别 k 的可学

习中心参数在特征空间的初始值，如式（1）所示：

ck ( φ )= 1
N ∑

xi ∈ Sk

f k
ϕ ( xi ). （1）

根据式（1）依次得到支持集中所有类中心原

型的初始值，利用 softmax 函数，归一化支持集中

样本到各类别初始中心的距离，得到属于类 k 的

概率，如式（2）所示：

p ( φ ) ( y = k|x )= exp (-d ( fϕ ( x )，ck ( φ ) ) )
∑k ′

exp (-d ( fϕ ( x )，c 'k ( φ ) ) )
，

（2）
其中 d 为两特征向量在特征空间的欧式距离，然

后利用公式（3）计算交叉熵损失：

L ( φ )= - 1
N ∑

i = 1

N

log ( p ( φ ) ( y = k|xi ) ). （3）

在类中心参数微调过程中，每次从支持集中

抽取 4 张图片进行微调，直到遍历完整个数据集

为一次微调，共循环 100 次，利用 SGD 优化器进

行反向传播，完成类中心参数的更新。

图 4　改进的通道注意力模块

Fig. 4　Improved channel attention module

算法  1：类中心微调（Pseudo Code of center fine tuning）
输入：支持集 S = {( f ( x1 )，y1 )，…，( f ( xN )，yN ) }，其中

yi ∈{1，. . . ，k}，Dk 表示支持集 S 中所有标签为

yi = k的样本集合

输出：更新得到的每个中心值 { c1，. . . ，ck }
1. 初始化每个类中心值：

for k in { 1，. . . ，k } do

  ck ( φ ) ← 1
N ∑

xi ∈ Sk

f k
ϕ ( xi )

   end for
2. 归一化支持集中样本 xi到每个初始类中心的距

离：

  for i in {1，. . . ，N } do

   p ( φ ) ( y = k|x i ) ← e-d ( fφ ( x i )，ck ( φ ) )

∑k ′
e-d ( fφ ( xi )，c 'k ( φ ) )

  end for
3. 计算损失并更新类中心：

    L ( φ ) ← - 1
N ∑

i = 1

N

log ( p ( φ ) ( y = k|xi ) )
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2. 3　特征映射网络参数预训练

为了让特征映射网络具备更丰富的先验知

识，本文引入预训练模型，将训练步骤分为如图 5
所示的两个阶段，第一阶段将整个训练集用标准

的交叉熵损失训练一个 N 类分类器，如式（4）
所示：

T = arg min
θ，ω

∑
i = 1

N

L ( Cω ( fθ ( xi ) )，y )， （4）

其中：L 为交叉熵损失，y 为特征所属标签，Cω 则

为 softmax 分类器；第二阶段，去除第一阶段训练

模型的全连接层，将已经预训练过后的特征映射

网络迁移到小样本学习中进行元训练。具体步

骤如下：

（1）首先将特征映射网络放到标准的分类网

络中，与深度学习中一般的分类网络方式相同，

利用训练集中所有图片训练网络；

（2）每个 epoch 后，将特征映射网络迁移到构

建好的小样本学习模型，在验证集上采用元验证

的方式，每个 epoch 都采用这种一边训练一边元

验证的方式；

（3）整个训练过程结束后，保存在元验证过

程中效果最好的特征映射网络参数；

（4）预训练结束后，将特征映射网络以及训

练好的模型参数加载到构建好的小样本学习模

型中，接着将已经被划分成多个元任务的训练集

和验证集输入到模型，分别进行模型的元训练和

元验证，训练结束后，保存检测精度最优的模型

为最终训练模型。

3 中心相关损失函数

为了让特征映射网络学习到一个更加具有

判别能力的映射空间，即在该空间中使同类别样

本特征分布更加紧凑，不同类别样本特征具有更

好的区分性，本文将人脸识别领域中的 Center 
loss［16］损失函数引入到小样本学习中，结合交叉

熵损失构建了中心相关损失函数。

首先 Center loss 损失函数如式（5）所示：

Lc = λ∑
i = 1

m

 f ( xi )- ck

2
， （5）

其中：λ 是一个超参数，在训练的过程中用于控制

类内的距离，f ( xi ) 表示某一图片 xi 在特征空间

中的特征值，ck 表示该类的类别中心。与机器学

习领域随机初始化类别中心不同，本文在元训练

过程中 ck 初始化如式（1）所示。

同时，在训练过程中，每个 Episode 都根据式

（1）重新初始化类别中心。最后采用交叉熵损失

和 Center loss 结合构建如式（6）所示的中心相关

损失函数用于特征映射网络训练。

图 5　网络预训练策略

Fig. 5　Network pre-training strategy
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L total = Ls + Lc = - 1
m ∑

i = 1

m

log ( e-d ( fϕ ( xi )，ck )

∑k ′
e-d ( fϕ ( x )，ck′)

)+

                             λ∑
i = 1

m

 f ( xi )- ck

2
，                        ( 6 )

式中，交叉熵损失保证类别可分，Center loss 使同

类别样本特征在特征空间中的分布差异性更小，

即缩小类间差距，算法细节如算法 2 所示。

4 实验结果与分析

4. 1　实验数据集

为了验证本文算法的效果，分别在小样本公

共 数 据 集 miniImageNet 和 铁 路 数 据 集 进 行 5-

way 5-shot，5-way 1-shot 的实验，下面首先介绍

这两个数据集：

miniImageNet：该数据集包含从 ILSVRC- 
2012 中随机选择的 100 个类，每类包含 600 张

84×84 pixel的图像，被分为 64 个训练类、16 个验

证类和 20 个测试类［14］。

铁路数据集铁路数据集：通过整理高速铁路综合视频监

控相机获取的图像建立了铁路行人入侵图像，铁

路空场景图像和铁路列车图像数据集，针对线路

落石和泥石流两类难以收集样本的类别，分别采

用人工模拟和网络收集等手段构建铁路落石与

泥石流样本数据集，如表 1 所示，每类样本有 40
张图像。

4. 2　实验设置

在模型训练阶段，采用 Adam（Adaptive Mo⁃
ment Estimation）优化算法对模型参数进行更新，

初始学习率为 0. 001，Center loss 损失函数中的

超参数 λ 取 0. 001，采用等间隔调整的方式每 20
个 epoch 更新一次学习率，乘法因子 gamma=
0. 5，每个 epoch 包含 100 个元任务，共 200 个 ep⁃
och，每个元任务支持集（support set）中有 5 个类

别，每类有 5 张图片，即 5-way 5-shot 设置。在测

试阶段，用于微调的分类器采用 SGD 优化算法

对中心进行微调，初始学习率设为 0. 1，动量因子

momentum=0. 9，动 量 抑 制 因 子 dampening
=0. 9。
4. 3　对比实验

为了验证算法的有效性，分别在公共数据集

miniImageNet和铁路数据集上进行了对比实验。

4. 3. 1　miniImageNet 数据集实验结果

为了验证本文算法的有效性，将本文设计的

模型与经典的小样本学习算法 MAML［17］，Pro⁃
toNet［8］，RelationNet［9］等进行比较，所有的精度结

果均以 95% 的置信区间平均 2 000 个元测试任务

获得。实验结果如表 2 所示，在 5-way 5-shot和 5-

way 1-shot 设置下，本文算法相比于上述经典网

络检测精度均有较大提升，尤其是 5-way 5-shot
下相比最优的 Protonet提升 7. 31%。

表 1　铁路数据集构成

Tab. 1　Railway dataset composition

编号

1

2

3

4

5

场景类别

空场景

行人入侵

泥石流入侵

落石入侵

列车经过

数量/张

40

40

40

40

40

算法 2：特征映射网络学习算法

（Feature mapping network parameter learning algorithm）

输入：支持集 S = {( f ( x1 )，y1 )，…，( f ( xN )，yN ) }，其中

yi ∈{1，…，k}， 查 询 集 Q = {( f ( x1 )，y1 )，…， 
( f ( xm )，ym ) }，特征映射网络初始化参数 θC，超参

数 λ和 α，迭代次数 t ← 0。
输出：特征映射网络参数 θC

1：while not converge do：
2：  t ← t + 1
3：计算总的损失：

L total = Ls + Lc = - 1
m ∑

i = 1

m

log ( e-d ( fϕ ( xi )，ck )

∑k ′
e-d ( fϕ ( x )，ck′)

)+

λ∑
i = 1

m

 xi - ck
2

4：  初始化类别中心：

   for i in k：

ck = 1
|| Sk

∑
( xi，yi )∈ Sk

f ( xi )

   end for

5：  计算反向传播误差：
∂L
∂xi

= ∂Ls

∂xi
+ λ ⋅ ∂Lc

∂xi

6：  更新参数 θC：θC = θC - α∑i

m ∂L
∂xi

⋅ ∂xi

∂θC

7：end while
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4. 3. 2　模型迁移到铁路数据集实验效果

为了进一步分析模型在铁路数据集上的效

果，根据文献［19］跨域进行元训练和元测试进行模

型迁移的思想，将在公共数据集 miniImageNet 上
元训练后的模型迁移至铁路数据集进行元测试。

将本文算法与经典网络 ProtoNet，Relation⁃
Net，MAML 和 MatchNet 在 5-way 1-shot 和 5-

way 5-shot 设置下的实验检测结果进行了比较，

实验结果如表 3 所示。在铁路小样本数据集下，

本文算法在 5-way 5-shot 设置下，相比于在铁路

数据集效果最好的经典网络 ProtoNet 检测精度

有 3. 61% 的 提 升 ，在 5-way 1-shot 设 置 下 有

3. 51% 的提升。

为了比较不同类型目标识别的效果，表 4 给

出了不同类型目标组合的分类准确率，从中可以

看出，背景、泥石流、列车三类大目标识别精度为

95. 53%，在此基础上加入落石后识别精度降为

91. 48%，加入落石、行人两类目标后识别精度降

为 85. 44%。由此可见，落石或行人等较小目标

的识别准确率较低。

为了更加直观地看到网络加入通道注意力

机制后的效果，利用 GradCAM 可视化技术，提取

图像经过特征映射网络后最后一次卷积后的特

征图，从最大概率分类类别的节点出发，反向传

播求出特征图的梯度均值作为每张特征图的权

重，将每张特征图乘以权重得到带权重的特征

图，在第三维上求取均值，ReLU 激活后再经过归

一化处理，将处理后的热力图缩放到图像尺寸大

小，最后叠加到原图中，效果可视化如图 6 所示

（彩图见期刊电子版）。

在图 6 中，左边图片代表输入网络的原始图，

图 6　铁路数据集热力图效果

Fig. 6　Thermal map effect of railway datasets

表 2　MiniImageNet数据集实验结果

Tab. 2　Experiment results on MiniImageNet dataset（%）

Model
MAM［17］

RelationNet［9］

ProtoNet［8］

MatchNet［18］

本文算法

5-way Acc
1-shot
48. 70
50. 44

48. 51±0. 40
43. 40±0. 78
50. 65±0. 45

5-shot
63. 11
65. 32

67. 09±0. 36
51. 09±0. 71
74. 40±0. 33

表 3　铁路数据集实验效果

Tab. 3　Experiment results on railway datasets（%）

Model
MAML

RelationNet
ProtoNet
MatchNet
本文算法本文算法

5-way Acc
1-shot

60. 23±0. 21
61. 95±0. 32
62. 40±0. 36
58. 45±0. 23
65. 91±0. 35

5-shot
75. 26±0. 24
76. 68±0. 40
81. 83±0. 24
65. 23±0. 35
85. 44±0. 25

表 4　不同类型目标的准确率

Tab. 4　mAp on different kinds of object （%）

目标类别

背景、泥石流、列车

背景、泥石流、列车、落石

背景、泥石流、列车、落石、行人

准确率

95. 53±0. 18
91. 48±0. 21
85. 44±0. 25
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右边图片是我们利用 GradCAM 可视化技术输出

最终分类时图像中不同特征对分类的贡献量，图

中颜色从蓝到红的变化代表贡献量逐渐增大，蓝

色贡献量低，红色区域贡献量高。基于通道注意

力机制的特征提取网络会自动对不同通道的特

征进行提取并提升代表入侵目标的关键通道特

征权重，如图 6 所示，经过通道注意力机制可以使

入侵目标通道特征获得更高的关注度，入侵目标

在热力图上表现为显著性更高的红色区域。对

于图 6（a）所示的列车驶入以及图 6（b）所示的线

路泥石流这类比较大的入侵目标，网络能够比较

准确地关注到物体位置；对于如图 6（c）和图 6（d）
所示的行人和落石这类比较小的入侵异物，这些

异物都处于网络的关注区域内；但铁路场景中的

防护网等目标也会对网络的检测产生一定的干

扰，这可能是造成该类目标分类准确率较低的原

因之一。

为了更加直观地观察使用模型预训练和中

心相关损失前后度量空间的对比情况，在 5-way 
5-shot 设置下，分别提取了训练结束后模型最后

一层卷积神经网络的特征图，利用 TSNE 分析法

将其降维至二维平面，效果如图 7 所示。

图 7（a）中，空场景和行人类别样本交织分

布，这会导致距离度量模块很难将二者进行区

分；同时，落石在特征空间中分布较为分散，从而

导致分类错误率较高。而图 7（b）中，使用了模型

预训练和中心相关损失函数后，行人和空场景分

布趋于远离并且落石类目标的特征分布也趋于

密集，说明中心相关损失函数可以有效地缩小同

类样本之间的距离，在模型预训练之后，各类样

本在特征空间内的分布质量明显提高。实验证

明使用模型预训练和中心相关损失函数可以在

铁路小样本数据集中取得不错的分类效果。

4. 4　面向铁路数据集的消融试验

为了验证改进 CAM 模块的有效性，本文在

铁路数据集进行了改进 CAM 与 CBAM 的对比

实验，实验结果如表 5 所示。基本网络中加入

CBAM 后，网络检测精度在 5-way 1-shot 和 5-

way 5-shot 设置下均出现了不同程度的下降；而

加入改进 CAM 后，在 5-way 1-shot 和 5-way 5-

shot 设置下，本文算法相比于基本网络+CBAM
检测精度分别提升了 4. 64% 和 2. 54%。

为了验证本文算法设计的通道注意力模块、

类中心微调算法、模型预训练和中心相关损失函

数在铁路数据集上的有效性，以本文构建的模型

为基准，分别在网络中加入分别这四个模块进行

消融实验。为了保证实验的公平性，在元训练过

图 7　使用模型预训练和中心相关损失前后的样本分布

Fig. 7　Sample distribution with and without model pre-

training and center related loss

表 5　不同注意力机制实验

Tab. 5　Experiments on different attention mechanism（%）

网络结构

基本网络

基本网络+CBAM
基本网络+改进 CAM

5-way 1-shot
59. 01±0. 41
58. 12±0. 26
62. 76±0. 41

5-way 5-shot
77. 53±0. 25
75. 85±0. 23
78. 39±0. 24
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程中均采用公共数据集下 20-way 5-shot 小样本

学习任务设置，在铁路数据集中的元测试过程采

用 5-way 5-shot 设置，其中距离函数采用曼哈顿

距离，实验结果如表 6 所示。改进的注意力机制

CAM 模块在精度的提高上有显著作用，提高了

0. 86% 的检测精度；中心相关损失函数可以使得

同类别特征更加紧凑，提升了 1. 91% 的检测精

度；类中心微调算法可以减小噪声样本对类中心

初始化影响，提升了 3. 05% 的检测精度；模型预

训练后检测精度提升了 6. 70%；四者结合起来检

测精度共提升 7. 90%。由此可见，CAM 与中心

相关损失函数能够小幅提升模型检测精度，类中

心微调与模型预训练对铁路数据集检测精度提

升更明显，更适用于铁路场景。

在 5-way 1-shot 设置下，即当支持集中每个

类别的图片只有一张时，此时中心微调算法不再

起作用，故在此不做讨论；网络中单独引入 CAM
模块时，检测精度可提升 3. 75%；单独加入中心

相关损失函数后，检测精度可提升 5. 89%；加入

模型预训练后，检测精度提升 5. 15%。与主干网

络 ResNet12 相比，当待测目标所占区域较小时，

加入改进的注意力机制 CAM 模块可以有效关注

重要特征，使其在分类时所占据权重更大；在类

中心初始化的过程中，类中心微调可以有效滤除

特征空间中分布偏离同类别特征较远的噪声样

本的干扰；而中心相关损失函数可以使得同类别

特征在特征空间中更加紧凑，更加有利于后续的

分类；在元训练之前引入模型预训练可以使特征

映射网络获得更加丰富的先验知识，特征提取能

力更强。因此，注意力模块 CAM、类中心微调算

法、中心相关损失函数和模型预训练可以有效提

升网络的分类检测精度。

4. 5　支持集样本数对模型准确率的影响

为了验证样本数量对小样本学习模型的影

响，本文依次增加铁路支持集样本数量进行了相

关实验，5-way 5-shot，5-way 10-shot，5-way 15-

shot和 5-way 20-shot设置下的实验结果如表 7 所

示，从中可以看出，随着支持集中样本数量的增

加，本文设计的小样本学习模型的准确率会持续

提升，在 5-way 20-shot 设置下可以达到 93. 51±
0. 21% 的准确率。由于实际铁路场景应用中对

各类入侵目标收集几十张样本具有可操作性，因

此采用 5-way 20-shots 的识别模式具有广泛的实

际应用价值。此外，在 5-way 20-shots 设置下单

张图像识别的平均耗时为 0. 426 ms，能够满足铁

路 场 景 中 非 常 见 类 型 入 侵 目 标 的 实 时 分 类

需求。

5 结  论

针对现有深度学习算法进行目标识别准确

率严重依赖训练样本数量而铁路场景入侵目标

样本获取困难的问题，本文提出了基于改进度量

元学习的铁路小样本入侵目标识别方法。通过

设计基于通道注意力机制的特征映射网络用于

重要特征提取，提出基于类中心微调算法用于类

表 6　铁路数据集消融实验

Tab. 6　Ablation experiments on railway datasets

基本网络

√
√
√
√
√
√

改进 CAM

√

√

类中心微调

√

√

中心相关损失

√

√

模型预训练

√
√

5-way 1-shot
59. 01±0. 41
62. 76±0. 41

-
64. 90±0. 39
64. 16±0. 40
65. 91±0. 35

5-way 5-shot
77. 53±0. 25
78. 39±0. 24
80. 58±0. 24
79. 44±0. 22
84. 23+0. 23
85. 44±0. 25

表 7　不同 K值的模型准确率

Tab. 7　Model accuracy under different K-shot（%）

N-way K-shot
5-way 5-shot

5-way 10-shot
5-way15-shot
5-way 20-shot

Accuracy
85. 44±0. 25
88. 16±0. 22
91. 21±0. 21
93. 51±0. 21
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别中心修正，并通过模型预训练和中心相关分类

损失函数优化网络训练过程。在公共小样本数

据集 miniImageNet 与铁路小样本数据集上的识

别结果及消融实验表明，本文算法提出的通道注

意力机制（CAM）和中心相关损失函数对网络检

测精度提升起到了重要作用。在 5-way 5-shots

设置下，与经典算法中最优的相比，本文的算法

在 miniImageNet公共数据集上提高了 7. 31%，在

铁路数据集上提高了 3. 61%。在 5-way 20-shots
设置下，本文算法在铁路小样本数据集上可以达

到 93. 51% 的识别准确率，对于识别铁路行人、落

石及泥石流入侵具有广泛的实际应用价值。
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