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摘要：为了解决小样本数据下弹药装备质量预测困难等问题，该文提出了一种基于小样本元学习算法的弹药装备质量预

测模型。首先，为了满足元学习模型的输入要求，将预处理的弹药装备质量数据分成多批次的任务序列；其次，通过一系列

的学习任务来训练弹药装备质量元学习模型，以获得弹药装备质量预测知识，当处理从未遇到过的任务时，学习到的知识可

以帮助提升新任务学习的适应性和概括性。最后，通过公开的实验数据集和弹药装备质量数据集来验证所提出的弹药装备小

样本元学习模型在质量预测方面的优越性。
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Abstract:  To  solve  the  difficulty  of  munition  equipment  quality  prediction  under  small  sample  data,  a
munition equipment quality prediction model based on meta-learning algorithm is proposed in this paper. Firstly,
the pre-processed ammunition equipment quality data is divided into multiple batches of task sequences to meet the
input requirements of the small sample data meta-learning model. Secondly, the munition equipment quality meta-
learning model is trained by a series of learning tasks to acquire the knowledge for predicting munition equipment
quality, and when dealing with the tasks that have never been encountered before, the knowledge learned can help
improve  adaptability  and  generalization  in  learning  these  new  tasks.  Finally,  the  quality  prediction  validity  of
munition  equipment  quality  meta-learning  model  is  verified  by  open  data  set  and  munition  equipment  quality
data set.

Key  words:  ammunition  equipment  quality;  small  sample  data; multiple  batches  of  task  sequences; meta-
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为了提高弹药装配过程的可靠性，弹药装备质

量预测方法作为有效工具，在军工领域受到广泛关

注，对于构建新型先进工业物联网具有关键作用[1]。

在现代军工制造系统中，基于深度学习的弹药装备

质量预测方法能够直接从海量原始数据中探索特征

属性，从而实现一系列突破性进展[2]。然而，在实

际的军工制造应用中，可供深度学习模型训练的数

据量往往是有限的。当突发灾难性故障时，弹药装

备生产系统会立即关闭，进行维护，使得很难收集

到足够的产品质量数据用于深度网络的训练[3]，特

别是在工业设备质量评估领域[4]，如何在有限监督

信息条件下构建鲁棒性强的预测模型，已然成为亟

待攻克的核心挑战。

当前研究主要围绕以下几个方向展开：生成式 
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数据扩充技术（通过构建对抗网络或变分自编码器

重构数据分布）[5]、跨域知识迁移策略（利用预训

练模型的参数共享机制）[6]、基于无标签数据的自

监督预训练范式以及元学习框架下的快速适应机

制[7]。其中生成式数据扩充技术通过构建对抗网络

或变分自编码器，能够有效解决传统采样方法带来

的模式坍塌问题。生成式数据构建方法与动态抽样

策略相结合，能够显著提升产品质量问题的表征能

力。针对监测数据分布失衡的挑战，研究者开发了

多模态协同优化框架，文献 [8]提出的方法聚焦于

自适应增强算法与采样优化技术的协同应用，该研

究通过改进监督分类器的权重更新机制，结合分层

随机抽样策略，有效缓解了装备质量监测数据中的

类别失衡问题。其核心创新体现在将工业控制系统

的过程特征融入样本选择标准，这与传统实验环境

下的采样优化形成显著区别。文献 [9]提出了一种

基于加权核的合成少数类过采样技术，该技术利

用支持特征空间中的过采样向量机（support vector
machine）分类器来克服非线性问题的局限性。同

时，在模型架构创新中，研究者提出两类应对数据

约束的方法：1）基于层级稀疏编码网络[10]，通过

逐层特征蒸馏增强小样本判别力；2）代价敏感门

控架构[11]，融合双向时序建模与权重自适应模块，

借助主动学习动态优化样本分布，在维持诊断精度

的同时降低标注需求。两类方法分别从特征提取与

动态学习维度突破数据瓶颈。然而，传统深度学习

方法在弹药产品装配生产工业场景中面临小样本数

据条件下的泛化能力不足问题，数据稀缺与标注成

本高昂严重制约了模型性能[12-14]。

为了解决弹药生产过程数据样本有限的问题，

元学习（meta-learning）通过“学会学习”的机

制，能够从有限样本中快速提取可迁移知识，为解

决小样本数据下产品质量预测问题提供了新思

路[15-16]。元学习构建了自适应小样本学习范式，其

核心在于建立模型泛化能力的优化框架而非直接预

测模型。特征工程作为数据表征的初级学习阶段，

元学习系统通过迭代评估机制构建迁移知识库，使

目标任务的完成仅需极少量监督信号。基于优化的

实现路径中，无关建模元学习采用参数空间寻优策

略 [17]，其动态参数初始化机制通过梯度敏感度分

析，即便在样本缺失的情况下，也能够使模型在接

收新任务微调时，实现跨任务梯度更新的快速适应

能力。当前研究已证实元学习在有限数据样本下工

业质量管控中的有效性。针对输变电设备产品质量

预测，文献 [12]提出基于元学习的多重特征增强

网络，通过特征空间重构提升缺陷表征能力；为了

解决钢丝绳生产产品质量管控问题，文献 [13]提
出了改进型元学习框架，通过自适应权重分配机制

实现了 98.7%的检测准确率，而结合 YOLO架构

的元学习模型则在钢管产品质量管控中显著降低了

样本需求[14]。此外，元学习与注意力机制[15, 18]、模

型梯度优化[19]、分布相似性偏好[20] 等技术的融合，

进一步增强了模型在跨域迁移与动态工况下的适应

性[18, 21, 22]。值得注意的是，信息理论框架的引入为

元学习提供了理论保障，其信息风险最小化原则有

效提升了知识迁移的可靠性[23]。尽管现有方法已取

得显著进展，但在处理跨模态数据关联[24]、非稳态

工况特征适配[20, 22] 以及弹药装配过程中复杂工艺关

联模式解耦等方面仍存在局限。近期研究提出的元

正则化策略[25] 和混合优化范式[19]，虽在特征一致性

保持和快速任务适应方面取得突破，但在工业产品

质量预测场景的实时性与鲁棒性需求下，仍需探索

更高效的元知识表示方法。因此，如何构建具有强

泛化能力的元学习框架，实现小样本数据条件下多

源异构弹药质量参数数据的精准质量预测，仍是当

前亟待解决的关键问题。

在工业系统中，用于弹药装备质量预测的数据

往往是复杂的时间序列信号，这些数据是从不同工

作条件下的设备中采集而来的。然而，由于弹药装

备质量样本的不足，不同的工作条件会引起干扰，

从而使得识别复杂产品质量信息变得困难。为了应

对这个问题，元学习需要具备更好的知识适应性。

因此，在解决小样本质量预测问题并提高其在不同

工作条件下的适应性方面，本文提出了一种元学习

方法来实现弹药装备的质量预测。

 1　问题分析和数据预处理

弹药装备的工艺参数是一项至关重要的信息，

描述了特定任务或操作各个方面的重要指标。这些

参数在定义任务的设计和功能以及最终确定弹药的

最终质量方面起着重要作用。基于弹药装备的质量

预测，旨在全面评估和判断弹药装备的质量水平，

并根据其在相关方面的影响提供改进建议。通过弹

药装备质量预测模型找出影响产品质量的主要因

素，可以向弹药装备生产过程提供改进建议。因

此，构建弹药装备质量预测模型刻画弹药装备质量

水平是当前研究的焦点[26]。当前对弹药装备质量预

测模型的研究主要基于深度学习，其原理是直接从
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庞大的原始弹药装备质量数据中提取特征来建立弹

药装备质量模型。然而，在弹药装备生产中往往存

在着负样本数据较少的问题，在实际弹药装备生产

中缺乏足够有价值的产品质量数据。在进行弹药装

备质量知识模型构建之前，首先要对弹药装备数据

进行分析和预处理，本文采用某厂弹药装备生产

质量数据作为实验数据集，共 1 940条数据，包含

124个影响弹药装备质量的工艺参数。为了更好地

分析和比较这些数据，采用 Z-score标准化法对数

据进行归一化处理。Z-score标准化法[27] 是一种常

用的数据归一化方法，它可以将原始数据转化为标

准正态分布。通过这种方法，可以使数据的均值

为 0，标准差为 1，从而消除数据间的量纲差异：

Z =
X−µ
σ

(1)

Z

X µ

σ

式中， 表示弹药装备质量数据标准化后的值；

表示弹药装备质量原始数据； 表示弹药装备质

量数据标准的平均值； 表示弹药装备质量数据标

准的标准差。借助 Z-score标准化方法，通过平衡

数据的量纲差异，让各特征间的对比更具科学性和

精准性，为进一步分析弹药装备质量数据提供有力

的基础。

 2　基于灰色关联分析的弹药装备关键
工艺参数提取

对弹药装备关键工艺参数进行提取，旨在实现

弹药装备的优化设计和生产过程的智能化控制。在

进行参数建模训练时，若将全部 124个工艺参数

（包括弹药电性能、长度、摆差等）纳入考虑，不

仅会消耗大量时间和资源，而且会增加计算复杂

度。此外，并不是所有工艺参数对弹药装备质量的

影响都是显著的。因此，精准识别关键工艺参数是

构建弹药装备质量预测模型与优化工艺体系的核心

环节。当前弹药制造领域针对参数筛选存在多种技

术路径，本文通过构建灰色关联度分析模型，对弹

药生产全流程数据进行多维度关联计算，实现工艺

参数重要度量化评估。该建模方法能有效辨识影响

装备质量波动的关键工艺节点参数。

灰色关联分析作为灰色系统理论的核心量化工

具，通过建立序列间几何形态相似度函数，实现多

维度变量对系统演变趋势的影响度动态评估。该方

法能够揭示参数序列与参考序列的拓扑关联规

律[28]，适用于数据相对较少、信息不完备、系统复

杂度较高的情况。该方法的核心思想是通过建立关

联度模型，将每个工艺参数与弹药装备质量之间的

关联程度进行量化。基于灰色关联分析法，利用弹

药装备工艺参数和质量数据进行关联度计算。关联

度的计算公式为：

ξi(k) =
min

i
min

k
|y(k)− xi(k)|+ρmax

i
max

k
|y(k)− xi(k)|

|y(k)− xi(k)|+ρmax
i

max
k
|y(k)− xi(k)| (2)

xi(k) y(k)

min
i

min
k
|y(k)−xi(k)| max

i
max

k
|y(k)−

xi(k)| i

|y(k)− xi(k)| ρ

ξi(k)

ρ = 0.5 ξi

ξmin
i

ξi ξmin
i

ξmin
i ξmin

i = 0.9

式中， 和 表示弹药装备数据集第 k个数据的

工艺参数和标签； 和

分别表示在任意满足条件的 k和 的取值下

能得到的最小值和最大值； 为灰色关

联系数； 为灰色关联度。在本论文中设置灰色

关联系数为 0.5，即 。在计算出关联度 后与

设定的灰色关联度阈值 进行比较。如果关联度

大于灰色关联度阈值 ，则认定此工艺参数为

弹药装备质量的关键工艺参数。本文将灰色关联阈

值 设定为 0.9，即 。

ξmin
i

通过将弹药装备数据集代入式 (2)计算后得到

124个弹药装备工艺参数和弹药装备质量的灰色关

联度。通过得到的不同工艺参数的灰色关联度与灰

色关联度阈值 比较，其中大于灰色关联度阈值

的弹药装备工艺参数有 8个，分别是：总长、摆

差、过膛、重量、点火具电阻、全弹点火电阻、气

密性和扭矩。上述参数为提取的弹药装备关键工艺

参数，是后续建立弹药装备知识模型的基础。

 3　基于元学习算法的弹药装备质量知
识模型实现

基于元学习算法的弹药装备质量知识模型是一

种利用先前的经验来快速适应新任务的模型。该模

型结合了元学习算法和弹药装备质量知识，旨在通

过学习先前的经验，快速预测和优化弹药装备的质

量。元学习算法是一类机器学习方法，其目标是通

过跨任务经验自动优化学习策略，从而通过微调参

数便能快速适应新任务。它提供了一种学习新任务

的快速、高效的方式，通过从先前任务中学习到的

知识来指导学习过程。在弹药装备质量知识模型

中，元学习算法被用来学习如何根据先前的经验来

预测弹药装备的质量。首先，通过收集和整理大量

的弹药装备数据，建立起一个弹药装备质量知识

库。然后，通过元学习算法对这个知识库进行训

练，学习得到一个预测模型。这个预测模型可以通
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过输入弹药装备的关键工艺参数，快速预测出该装

备的质量水平。通过将这个模型应用于新的弹药装

备，可以快速、准确地评估其质量，发现存在的问

题，并提出相应的改进措施。

 3.1　元学习问题

元学习可以通过一些训练例子来学习新的技

能，然后利用过去的经验来解决新任务上的问题，

而不是从头开始学习。

D = {(x1,y1), · · · , (xn,yn)} x

y

θ y = fθ(x)

假设弹药装配过程质量数据集可以表示为

，其中 是输入的弹药装备

工艺参数数据集， 是弹药装备质量标签。需要

寻找模型参数 来使预知识预测模型 最

小，即：

θ∗ = argmin
θ

L(D;θ,w) (3)

L w

Dtrain = {(Dtrain
1 ,Dtest

1 ), · · · ,
(Dtrain

n ,Dtest
n )} Dtest = {(Dtrain

1 ,Dtest
1 ), · · · ,

(Dtrain
m ,Dtest

m )}

式中， 表示损失函数； 是学习策略。与机器学

习输入被标记的样本类似，元学习的输入是一系列

的任务，即训练数据为：

，测试数据为：

。这些任务被分成了训练任务和测试

任务。在这些任务上，需要预测一个如下模型：

min
w

E
T～P(T )

L(D;w) (4)

P(T )

w P(T )

w

式中， 表示弹药装备知识模型训练过程中的

所有任务； 表示元学习知识。通过对任务 的

训练，得到一个通用的元学习知识，表示 可以使

不同任务的损失函数值足够小。

元学习框架通过构建参数空间的双层优化架构

实现跨任务知识迁移。在元知识空间层面，模型通

过参数空间优化机制持续积累跨领域表征模式，其

演化过程表现为不同任务间梯度信息的动态耦合。

任务执行层则通过局部参数微调机制，在特定任务

域内构建监督信号驱动的特征映射关系。该架构采

用任务解耦范式：每个元任务实例由支持集驱动模

型参数更新，并通过查询集验证知识迁移的有效

性。在 N-way K-shot学习范式下，模型需在 N维

分类空间内构建判别边界，其中每个类别提供

K个支撑样本进行决策面初始化。值得注意的是，

任务构造过程中的样本复用机制通过引入随机任务

生成器，在保证任务分布多样性的前提下实现参数

空间的动态正则化约束。这种基于任务分布熵最大

化的训练策略，使得模型在有限样本条件下仍能维

持特征提取器的域不变特性。

 3.2　元学习模型残差学习算法设计

基于元学习算法的弹药装备质量预测知识模型

（meta learning quality analysis, MLQA）算法通过

优化初始参数设置，期望在外层训练模型的初始化

参数，使模型在面对数据有限的新任务时能够快速

适应[29]。该方法的核心理念是寻找一组具备广泛适

应性的基础参数配置，使得仅需少量训练步骤即可

有效调整模型参数。从知识迁移的角度看，该算法

着重构建能够跨任务共享的特征表示模式，当处理

新任务时，仅需在已有参数基础上进行局部调整，

即可实现高效的知识迁移。为了找到一个主要的一

般内部表征，在应对新任务时，需提升参数响应阈

值，使得参数梯度扰动能引发损失函数的指数级跃

变，该机制在少样本学习场景中尤为重要，通过建

立参数空间的高阶敏感性映射关系，确保模型对新

任务特征具备动态响应能力。

θ fθ
θ

θ θi
′ θ

MLQA显式地训练参数，模型由一个由参数

决定的函数 表示。该框架采用双层级参数共享

架构，全局参数 同步作用于两个优化层级。局部

优化单元通过计算特定子任务的目标函数梯度，驱

动参数空间进行迭代更新，在梯度下降后，模型的

参数 将更新为 。内层的残差网络权重参数 的梯

度更新公式为：

θi
′ = θ−α∇θLTi ( fθ) (5)

α式中， 是内层训练学习因子。

θi
′

θ θ

外部循环被称为元优化。根据优化后的内环参

数 ，在新任务上重新计算损失，计算并更新初始

参数 的梯度。外层残差网络权重参数 的梯度更新

公式为：

θ← θ−β∇θ
∑

Ti～P(T )

LTi ( fθi′ ) (6)

β式中， 是外层训练的学习因子。基于外环迭代优

化框架，通过对任务空间分布 p(T)进行参数空间

的梯度协同寻优，可推导出收益模型的全局最优

解。该元训练架构的核心目标在于建立跨任务泛化

能力，通过约束多任务损失期望的联合下界实现模

型普适性提升，即可得：

min
θ

∑
Ti～P(T )

L( fθi′ ) =
∑

Ti～P(T )

L( fθ−α∇θLTi ( fθ)) (7)

L
本文选择交叉熵损失函数[30] 作为上述损失函

数 的构建基础。交叉熵损失函数是机器学习和深

度学习中常用的一种衡量模型预测结果与真实结果
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之间差异的度量方法，被广泛用于分类任务中，特

别是在监督学习中。具体来说，交叉熵损失函数衡

量了模型在给定输入数据时所预测的概率分布与实

际标签的差异。该方法通过评估预测输出与标注真

值的误差幅度，构建模型性能量化指标，其核心机

制在于分析预测结果的统计分布差异，建立误差分

布特性与模型精度的映射关系。在分类任务中，通

常使用一种称为“独热编码”的表示方式来表示真

实标签。独热编码通过映射离散类别标签生成高维

向量，特定索引位置的元素置 1，其他维度保持零

值状态，该编码机制能有效实现特征空间的稀疏表

示。交叉熵损失函数通过将模型的预测结果与真实

标签的独热编码进行相应元素相乘，并取对数，然

后求和来得到最终的损失值。这个过程可以看作是

对模型的预测结果进行了一个概率分布的转换，并

比较其与真实标签之间的相似度。其中交叉熵损失

函数的公式为：

LTi( fφ) =
∑

x( j),y( j)～Ti

y( j) log fφ(x( j))+

(1− y( j)) log(1− fφ (x( j))) (8)

y( j) j fφ(x( j))

j

式中， 表示弹药装备数据 的标签； 表示

弹药装备数据 预测为正类的概率。

 3.3　基于元学习算法的弹药装备质量知识模型

x1、x2、x3、x4、x5、x6、x7、x8

通过 3.2节得到了弹药装备质量数据的 8个关

键工艺质量参数：总长、摆差、过膛、重量、点火

具电阻、全弹点火电阻、气密性和扭矩。为了后续

表示方便，将 8个关键工艺质量参数分别用

表示。图 1展示了

元学习算法应用于弹药装备质量预测的整体流程框

架。从中可以看出，首先要对弹药装备质量数据集

进行分批次、分任务划分，然后将划分好的多个任

务传入元学习算法模型进行训练和微调，最后得到

弹药装备质量预测知识模型。
 
 

微调

弹药装备装配过程

工艺质量批次数据

批次1
工艺质量

参数

质量

评价

批次2
工艺质量

参数

质量

评价

批次n
工艺质量

参数

质量

评价

··
·

··
·

··
·

···

批次训练预设模型参数

···

任务1
支持集 查询集

任务2
查询集

任务n
支持集 查询集

······

训练任务

任务 1
支持集 查询集

任务 2
支持集 查询集

任务 n
支持集 查询集

······

测试任务

θ←θ−β∇θ ∑ i( fθi
)′

元学习模型

训练

弹药

装备

批次

产品

质量

预测

模型··
·

卷积网络模型

i ~ ( )

θi=θ−α∇θi( fθ)

θi

′
支持集

图 1    基于元学习算法的弹药装备质量预测
 

MLQA的学习过程如下。

1）对小样本产品原始数据集进行归一化处

理，并构建卷积神经网络作为训练模型的网络

结构。

Dtrain Dtest

2）将归一化后的产品数据集 D分为训练集

和测试集 。

Dtrain Dtest

Ti

Ti P(T )

3）分别在 和 中随机采样。从所有数

据类别中随机抽取 N个类别，每个类别抽取 Q个

样本，K个样本构成支持集，其余的 Q−K样本称

为查询集。因此一个分类任务 中有 NK个样本。

若干个分类任务 组成批次任务 。

4）通过损失函数来实现模型训练过程中的梯

度更新，而各分类任务的损失函数如下：

LTi( fφ) =
∑

x( j),y( j)～Ti

y( j) log fφ(x( j))+

(1− y( j)) log(1− fφ (x( j))) (9)

5）模型内环任务的参数按式 (5)更新。

6）模型的内环批量任务参数优化后，可根据

式 (6)更新模型外环任务参数：

fmodel

7） 重复步骤 5）和步骤 6），得到基于元学

习算法的弹药装备质量预测知识模型 。

 4　实验仿真

在这一部分中，为了验证 MLQA模型在有限

数据下的产品质量预测性能，在弹药装备质量数据

集上进行了一系列的实验验证。弹药装备质量数据

集总共有 1 940条数据，包含 124个影响弹药装备
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{X,y}
X

X = {x1, x2, · · · , x8}

质量的工艺参数。为了减少计算复杂度，在第 2节
中通过灰色关联分析获得了 8个关键弹药装备质量

工艺参数：分别是：总长、摆差、过膛、重量、点

火具电阻、全弹点火电阻、气密性和扭矩。因此一

条弹药装备质量数据用 表示，其中 y表示弹药

装备质量的标签， 表示弹药装备的关键工艺质量

参数，即 。仿真实验过程如下，

包括实验参数设置、实验结果和模型通用性验证

3个部分。

算法 1　MLQA

α β

输入：弹药装备质量数据集 D，元学习的内部

学习率 和外部学习率 。

fmodel输出：分类器模型

→Dtrain Dtest分割 D ,
Dtrain Dtest →P(T )分配 ,  

θ随机初始化模型参数

while not done do
Ti～P (T )　选取任务

Ti　for all   do：
Ti　　样本 K个数据点 D={x(j)，y(j)}来自

　end for
Ti　for all   do

∇θLTi ( fθ)　　使用式 (5)和 D来评估

　　使用梯度下降法计算自适应的参数

　end for
θ　通过式 (6)更新模型参数

end while
 4.1　实验参数设置

α β

对于弹药装备质量数据集，分别实验了多次以

验证 MLQA在不同样本量下的预测准确性。根据

上述设置，训练 epoch的个数为 100，每个 epoch
包括 100个训练任务和 10个测试任务。如第 3节
所述，MLQA算法的学习过程分为两层，内层的

学习因子 为 0.04，外层的学习因子 为 0.001。
多任务学习框架采用共享主干网络进行联合表

征提取，各子任务通过梯度反向传播协同优化基模

型参数初始化。在接下来的实验设计中，该框架包

含 4阶段特征提取模块，通过多任务损失动态调整

增强参数空间的泛化能力。每个模块的第 1层是一

个 3×3卷积与 32个滤波器，后续网络架构依次为

ReLU激活层、批量标准化层及 2×2最大池化操作

模块，模型最后一层的输出特征均需传入 Softmax
函数进行概率归一化。训练过程中采用类别判别损

失函数，通过计算预测分布与真实标签的交叉熵

差异驱动参数更新，RELU采用校正线性单位激活

函数。

 4.2　弹药装备质量预测

在弹药装备质量预测中，也有使用迁移学习进

行小样本数据分析的案例。为了与迁移学习方法进

行比较，选择了 3个具有优秀学习能力的弹药装备

质量预测方法，即反向传播（BP）神经网络算

法 [31]、径向基（RBF）神经网络算法 [32] 和迁移学

习[33] 作为对比。在所构建的知识迁移框架中，采

用两阶段优化策略：首先基于源域故障数据集对主

干网络实施特征预提取训练，随后通过目标域样本

进行全参数优化调整。通过分层优化对比实验测试

发现，全局微调策略在参数空间泛化能力上显著优

于局部优化模式（仅调整分类器参数），该结论在

跨域故障诊断的泛化误差分析中得到验证。因此，

迁移学习的实验结果都是基于对整个网络的微调。

公平起见，将所有的实验参数保持一致。所对比的

迁移学习算法架构参数为：保留 BERT迁移学习基

础架构，冻结前 6层，微调后 6层来适配划分的弹

药多任务批次数据，添加两层全连接层作为分类

器，并引入 Dropout防止过拟合。参数设置上，预

训练层初始学习率为 5×10−6；分类层初始学习率

为 1×10−4，以加速新参数收敛。优化器选用 Adam，

权重衰减设为 0.01。批量大小训练集为 32，验证

集为 64。训练轮次设为 15。同时为了验证不同算

法对小样本数据量的敏感度，在训练测试时分别采

用 5-shot和 6-shot的实验规则，表 1展示了不同算

法对弹药装备质量预测的结果。

  
表 1    不同算法对弹药装备质量的预测结果

 

算法/模型 评价指标 5-shot 6-shot

MLQA

准确度 0.801 0 0.824 5
F1得分 0.797 7 0.801 4
精准度 0.820 5 0.864 7

迁移学习

准确度 0.761 0 0.775 4
F1得分 0.742 3 0.746 8
精准度 0.770 4 0.776 6

BP神经网络

准确度 0.718 7 0.719 7
F1得分 0.626 2 0.624 7
精准度 0.653 3 0.648 7

RBF神经网络

准确度 0.720 6 0.718 9
F1得分 0.648 7 0.657 4
精准度 0.657 4 0.648 8

 
由表 1可以看出，本文提出的算法 MLQA、

迁移学习、BP神经网络和 RBF神经网络算法在 5-
shot实验参数设置下的预测准确度分别为 80.10%、
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76.10%、71.87%和 72.06%；在 6-shot实验参数设

置下的预测准确度分别为 82.45%、77.54%、71.97%
和 71.89%。从以上数据可以看出，本文提出的算

法 MLQA在 5-shot和 6-shot的实验条件设置下都

高于其他 3个算法，这证明了 MLQA在小样本数

据下弹药装备质量预测的优越性。同时值得注意的

是在 5-shot和 6-shot实验设置下不同算法的预测准

确率分别增加了 2.35%、1.44%、0.10%和−0.17%。

可以发现 MLQA算法相对于其他算法对数据的敏

感程度更高。

在模型评估体系中，除基础准确率外，需结合

查准率与 F1综合指标构建多维评价维度。查准率

聚焦模型的正类判别可信度，这一指标在误判成本

较高的场景中尤为重要。而 F1度量通过调和平均

机制平衡查准率与查全率，其数学特性决定了其对

“假阳性”与“假阴性”两类错误的敏感性差异，

尤其适用于类别分布不均衡的任务，能有效避免单

一指标的片面性评价。通过表 1可以看出 MLQA
不仅弹药装备质量预测的准确度高于其他 3个算

法，F1得分和精准度也高于其他 3个算法。通过

以上 3个指标可以证明提出的 MLQA算法在弹药

装备质量预测上的有效性和优越性。

为了进一步确定 MLQA的优越性，图 2展示

了 MLQA和迁移学习模型在 5-shot实验条件下训

练过程中的损失函数的变化。从图 2中可以看出

MLQA和迁移学习在前 5 000更新步的损失值相

近，但是在后 5 000更新步中，MLQA算法的损失

值下降明显优于迁移学习，这也证明了提出的MLQA
算法的优越性。图 3展示了 MLQA在 5-shot实验

条件下训练过程中的准确度的变化，从图中可以很

明显地看出 MLQA对弹药装备质量预测的准确度

高于迁移学习，并且实验结果与图 2的损失函数曲

线相互验证，进一步证明了MLQA的优越性。
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图 2    MLQA和迁移学习训练过程中的损失函数曲线
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图 3    MLQA和迁移学习训练过程中的准确值曲线
 

 4.3　MLQA通用性验证

弹药装备质量数据集是一种数值数据，为了验

证 MLQA模型的通用性，使用 KTH-TIPS图像数

据库（KTS） [34] 进行训练。TIPS代表不同光照、

姿态和比例下的纹理。KTS是一个图形数据，目

前包含了 10个这些材料的图像。该数据库包括

810张灰度图像：10种不同类型的典型表面缺陷

各 81张样本。因为 KTS数据集有 10个不同标签

的数据，因此在此实验中采取 N-way，K-shot的小

样本实验设置的思想，训练过程中的 MLQA和迁

移学习的精度曲线如图 4所示。可以看出 MLQA
预测的准确性精度和数据收敛性都高于迁移学习模

型，这也表明 MLQA模型在图形数据中同样具有

优异的性能。图 5显示了随着更新步数的增加，预

测准确率的变化情况，可以看出，本文提出的

MLQA经过 5步梯度更新后预测精度曲线收敛。

与其他方法相比，MLQA模型具有更高的预测精

度和更快的曲线收敛速度，这证明了 MLQA在实

际工业生产中具有更好的泛化能力和知识适应性。
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图 4    MLQA和迁移学习训练过程中的准确值曲线
 

为了验证 MLQA模型对图形数据集的新样本

具有更好的知识适应性，表 2和表 3给出了有限数
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据在 KTS上的实验结果。10步和 15步的含义与

实验 2相同。5类缺陷样本在不同步长下的MLQA
准确率分别为 79.20%、80.84%、79.63%、80.75%，

6类缺陷样本在不同步长下的 MLQA准确率分别

为 77.28%、78.04%、77.06%、79.21%，均显著高

于其他方法。同样，为了更全面地评价，还引入了

精度和 F1分数。以上实验结果不仅表明了 MLQA
模型对图形数据的有效性，也验证了 MLQA的通

用性。对比在 PF和 KTS数据集上的实验结果，应

用于 MLQA的图形数据的预测精度提高更为显

著，这证明 MLQA在 KTS上的表现优于在 PF上

的表现，造成这种情况的原因之一可能是图形数据

的有效特征更多，可以选择分类效果更好、效度更

高的特征。另一个原因可能是 KTS有 10个类别，

模型在训练过程中可以获得更有效的信息来更新权

值模型。
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图 5    MLQA和迁移学习测试过程中的准确值曲线
 
  

表 2    不同算法在 5-way实验条件下对 KTS质量的

预测结果
 

模型/算法

5 way
5-shot 6-shot

10 步 15 步 10 步 15 步

迁移学习

准确度
0.727 0 0.731 0 0.720 0 0.720 0

MLQA
准确度

0.792 0 0.808 4 0.796 3 0.807 5

迁移学习

F1得分
0.711 6 0.721 2 0.704 4 0.703 8

MLQA
F1得分

0.784 0 0.798 3 0.779 5 0.780 6

迁移学习

精准度
0.738 4 0.756 3 0.733 2 0.730 5

MLQA
精准度

0.801 9 0.812 4 0.797 8 0.791 7

 
MLQA算法在弹药装备质量预测及图像数据

集上的优越性可归因于其多任务学习框架与分层优

化机制的协同作用。首先，多任务联合表征学习通

过共享主干网络实现了跨任务特征复用，在样本量

受限时有效抑制了过拟合风险，尤其是四阶段特征

提取模块中卷积、批归一化与池化操作的组合，增

强了局部特征抽象能力与空间不变性，使得模型对

弹药数据中的噪声扰动和图像数据中的特性变化具

有更强的鲁棒性。其次，内外层双学习因子机制

（内层 0.04，外层 0.001）平衡了任务特异性与全

局泛化的矛盾：内层快速适应任务分布差异，外层

则通过缓慢更新保护共享参数的泛化性，这一策略

在小样本场景下显著提升了参数空间的适应性。此

外，两阶段优化策略（预训练+全网络微调）通过

迁移源域知识弥补目标域数据稀疏性，而动态损失

加权机制进一步缓解了多任务间的梯度冲突问题。

对于图像数据表现更优的现象，可能源于图像的高

维特征空间为多任务学习提供了更丰富的可迁移模

式，而弹药数据的数值型特征则需要更精细的跨域

对齐，这反映出 MLQA对异构数据的特征解耦能

力具有普适优势。

 
 

表 3    不同算法在 6-way实验条件下对 KTS质量的

预测结果
 

模型/算法

6 way
5-shot 6-shot

10 步 15 步 10 步 15 步

迁移学习

准确度
0.705 4 0.708 7 0.686 9 0.717 7

MLQA
准确度

0.772 8 0.780 4 0.770 6 0.792 1

迁移学习

F1得分
0.651 2 0.652 3 0.637 4 0.671 9

MLQA
F1得分

0.741 7 0.734 4 0.730 0 0.751 3

迁移学习

精准度
0.664 6 0.667 2 0.646 5 0.682 4

MLQA
精准度

0.732 2 0.729 9 0.718 4 0.731 7

 

 5　结束语

本文提出了一种基于元学习算法的新型小样本

弹药装备质量预测方法，即 MLQA算法。该方法

对小样本数据的弹药装备质量预测是有效的，并具

有较强的适应实际工业的工况转移适应性。通过灰

色关联分析法获得影响弹药装备的关键工艺参数减

少计算的复杂度，并通过少量的梯度更新步骤找到

合适的初始化参数，构建了一种元学习策略。通过

弹药装备质量数据集和公开的图像分类数据集验证
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了其实用性。实验结果表明，该方法在小样本的弹

药装备质量预测中具有较高的精度。而且由于它的

学习能力，所提出的方法可以使用少量的梯度步骤

来适应新的类别。此外，由于元学习算法的思想，

MLQA获得了稳定的知识适应性。它可以帮助模

型在小样本数据集的实验条件下实现质量预测。
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