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基于迁移学习与运动特征融合的机型分类识别方法

葛成龙，  张 静，  杜剑平，  吴 优
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对当前高精度标注数据稀缺、难以有效支撑模型训练，进而导致机型分类准确率低的问

题，提出一种基于迁移学习与运动特征融合的机型分类识别方法。首先，分析不同类型飞行器

的运动特性差异；其次，用RGB算法将运动差异化特征转化为同时蕴含轨迹形状信息与目标运

动属性的轨迹图像；最后，针对小样本数据场景，引入迁移学习策略，基于预训练ResNet模型进

行微调优化，完成机型分类识别。实验结果表明，所提方法在小样本数据集下取得了 75.6% 的

机型分类准确率，相比基线模型准确率提升了11~15.3个百分点。
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A Method for Aircraft Model Classification Based on Transfer Learning

 Combined with Motion Features

GE Chenglong,  ZHANG Jing,  DU Jianping,  WU You
(Information Engineering University,  Zhengzhou 450001,  China)

Abstract: To address the issue of low aircraft classification accuracy caused by the scarcity of high-

precision labeled data, which hinders effective model training, an aircraft classification and recognition 
method based on transfer learning and motion feature fusion is proposed. Firstly, differences in motion 
characteristics of different types of aircraft are analyzed. Subsequently, the RGB algorithm is employed 
to transform motion-differentiated features into trajectory images that encapsulate both trajectory shape 
information and target motion attributes. Finally, for scenarios with limited sample data, a transfer 
learning strategy is introduced, fine-tuning and optimizing a pre-trained ResNet model to accomplish 
aircraft model classification and recognition. Experimental results demonstrate that the proposed 
method achieves an aircraft model classification accuracy of 75.6% on small-sample datasets, outper⁃
forming baseline models by an improvement of 11 to 15.3 percentage points.
Key  words: aircraft model classification; automatic dependent surveillance broadcast system; RGB al⁃
gorithm; joint motion features; transfer learning

随着航空运输业的蓬勃发展和现代战争形态

的演变，精准识别飞行目标机型，对空域容量评

估、航路规划、飞行间隔标准制定、冲突探测与解

脱以及异常行为监测等关键任务的效能具有直接

影响，对确保空域安全、提升运行效率及实现精细

化空中交通管理（Air Traffic Management, ATM）具

有至关重要的意义。特别是在军事领域，由于空

中目标种类和数量的激增以及飞行速度的提升，

ATM 系统的处理负荷显著增加，同时对目标识别

的准确性和时效性也提出了前所未有的更高要

求。因此，精确的飞机机型识别作为情报指挥系

统中目标识别的关键组成部分，对于后续威胁评
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估、火力资源优化配置乃至最大化整体作战效能，

发挥着不可或缺的作用。

早期研究主要聚焦从广播式自动相关监视系

统（Automatic Dependent Surveillance Broadcast Sys⁃
tem, ADS-B）轨迹中挖掘基础特征。通过人工设计

特征工程[1]，从连续轨迹数据中提取速度、加速度

等统计量，并结合传统机器学习算法，完成轨迹与

机型的映射关系建模[2]。该方法虽在一定程度上

实现了机型分类，但高度依赖人工特征设计经验，

且难以捕捉轨迹数据中隐含的复杂时空模式。

近年来，学者们尝试用深度学习技术从轨迹

数据中挖掘特征，对飞机机型进行分类。Endo等[3]

利用深度网络的特征提取能力，首次将轨迹数据

转化为图像，将轨迹停留时间以像素深浅的方式

表示出来，并将结合时间与空间双重特征的轨迹

图片送入卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work, CNN），达到了较好的分类效果。Kontopoulos
等[4]提出了将空间归一化的方法，同时对速度色彩

编码，以加强轨迹图片的表达能力。Chen等[5]将目

标运动定义为 3 种状态，计算出这 3 种状态并以 3
种颜色叠加到轨迹图像上，最后利用 CNN 进行图

片识别，达到了较好的分类效果。Lu等[6]通过计算

轨迹中的运动信息，将特征转换为递归图，使用双

层卷积编码器进行分类。王哲等[7]将轨迹数据中

的经纬度、航速、航向转换为Four-hot编码，然后送

入Transformer-LSTM进行特征提取，最后对特征进

行分类。He等[8]首先提取轨迹中的时空特征，之后

基于图片匹配技术提取轨迹图像的形状特征，最

后将两种特征进行聚类，达到目标分类的目的。

然而，当前基于轨迹图像化的机型识别方法

存在显著的技术局限性。首先，现有轨迹可视化

方法虽引入 RGB 编码，但其色彩主要服务于增强

视觉对比度或区分离散状态，颜色与连续运动物

理量间缺乏直接、统一的语义关联，导致图像特征

与运动属性间的语义鸿沟依然存在。其次，现有

数据驱动方法普遍依赖大规模标注数据集的深度

学习范式，在低标注量场景下，模型易陷入过拟合

困境，导致分类准确率显著下降。

针对以上问题，提出一种基于迁移学习与运

动特征融合的机型分类识别方法。主要实现以下

内容：1）运动特征与轨迹图像的语义化融合。摒

弃传统仅用于视觉增强的色彩编码思路，提出一

种将速度、加速度、航向变化率等连续运动物理量

直接、统一地映射至 RGB 色彩空间的算法。该方

法构建的轨迹图像同时蕴含目标的几何形状与连

续运动状态信息，实现了运动特征与视觉特征的

深度语义关联。2）面向小样本场景的迁移学习微

调策略。针对高精度标注数据稀缺的挑战，设计一

种渐进式微调策略。基于预训练的ResNet模型，通

过系统分析网络层特征的可迁移性，采用“冻结底

层、解冻高层”的优化方式，有效克服了小样本条件

下的过拟合问题，显著提升了模型的泛化能力。3）
多层次验证的实验设计与可靠性分析。不仅通过

对比实验验证了方法的性能优势，还引入类激活映

射（Class Activation Mapping, CAM）等技术对模型决

策依据进行可视化分析，证实了网络关注区域与关

键判别特征的一致性，从性能提升与决策机理两个

维度共同验证了方法的有效性与可靠性。

实验结果表明，在样本规模较小且航迹信息

仅包含速度、航向、经纬度等少量关键参数的小信

息量场景下，本文方法的分类识别准确率最高为

75.6%;相比于基线模型，识别准确率提升 11~15.3
个百分点，验证了其在低标注量场景下进行飞行

目标机型分类识别的可行性与有效性。

1　问题描述

当前广泛应用的 ADS-B数据虽提供了飞机的

实时位置（经纬度）、速度、航向等关键参数，但其

数据维度低、信息量有限，且原始离散的点序列难

以被深度学习模型（如CNN）直接有效利用。

飞行轨迹本身是时空位置序列在空间描绘出

的曲线，天然具有图像轮廓属性。不同机型因其

设计目的和性能差异，飞行轨迹呈现显著不同的

运动特征。不同机型的动态运动参数也存在较大

区别，主要体现在速度剖面、航向变化率、垂直速

率及整体轨迹形态上。例如，大型客机速度高且

稳定、转弯平缓、轨迹规律；小型通用飞机速度变

化范围小、相对机动灵活；军用飞机则可能表现出

高速、急转弯等剧烈机动模式。不同机型归一化

运动轨迹如图1所示。
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因此，可以利用这些差异性，将飞行轨迹及其

蕴含的运动特性建模为图像，使原本抽象的运动

特征转化为 CNN 擅于识别的视觉模式（如图像纹

理、颜色梯度），同时还可以克服数据形式的限制。

2　本文方法

基于迁移学习与运动特征融合的机型分类识

别方法总体流程主要包含 3个部分：首先，对航迹

数据集进行清洗、降噪和插值等操作，提取出航迹

数据的运动特征；其次，运用RGB算法构建轨迹图

像；最后，构建 ResNet 预训练模型，运用图像数据

对模型各层进行依次微调，并通过最终的映射识

别层实现机型分类判别。

2.1　轨迹数据清洗与运动特征提取

在进行轨迹图像构建之前，需对原始 ADS-B
数据进行预处理。首先，对轨迹数据进行清洗、降

噪与插值，以获得连续、完整的航迹序列，从而确

保数据质量。随后，从中提取速度、加速度和航向

变化率等关键运动特征，并分析其分布差异，验证

不同机型在飞行行为上的可区分性，为轨迹图像

的颜色编码提供判别依据。

2.1.1　轨迹数据的清洗、降噪和插值

本文对 OpenSky 网站[9]提供的数据进行清洗、

重建和插值，得到位置点连续且长度适合模型训

练的轨迹，数据预处理的步骤如下。

1）对比 OpenSky 网站提供的飞机型号与呼号

的关系，并根据经纬度范围对数据进行过滤，得到

带有飞机型号标签的轨迹数据。

2）选用 4 个与空间信息相关的参数：经度、纬

度、速度和航向。可以将轨迹表示为集合 T traj =
{ p1,p2,p3,…,pn }，其中，n为采样点的总数。对于∀pt∈
T traj,pt = {Rtlat,Rtlon,Rtvelocity,Rtheading}，t 为飞行器轨迹的采

样时间点，Rtlat、Rtlon、Rtvelocity、Rtheading 分别表示纬度、

经度、速度和航向在时间 t的采样点。

3）轨迹数据清洗与重建。首先，从 ADS-B 数

据中剔除和过滤无效值，包括经纬度相同点和相

邻两点之间的缺失值。其次，去除噪声轨迹，将少

于 30个轨迹点的轨迹作为噪声数据进行删除。最

后，采用基于距离的轨迹重建方法进行轨迹重建，

设置阈值为 30 km。如果两个相邻点之间的距离

超过阈值，则将其标记为间歇点，如果相邻间断点

的数据点数大于 30，则将两个间断点之间的轨迹

保存为一条新的轨迹。

4）线性插值补全缺失的数据。ADS-B 数据的

接收时间间隔设定为Δt，本文取 10 s。相邻两个数

据点之间的时间差记为 T，（T/Δt）表示这两个点之

间缺失的数据个数。设在时间戳 Tt 采集到的数据

为 Xt，相邻下一个时间戳 Tt + Δt 采集到的数据为

Xt + Δt。根据式（1），可以计算出这两个时间点中间

时刻Tt + 1的插补数值：

Xt + 1 = 1
2 ( )Xt + Δt + Xt （1）

除此之外，为使数据适配本文所使用的预训

练分类模型，在将轨迹转换为图片之后，要将图片

尺寸转换为 224×224的尺寸。同时,为了增加数据

集的多样性，还需将数据进行随机翻转、归一化等

数据增强处理操作。

2.1.2　运动特征提取与分布统计

本文结合飞机 ADS-B数据的特点，选择速度、

加速度和航向变化率[10]3个属性作为轨迹的运动特

征，不仅丰富了轨迹的语义表达，也为后续图像化

建模奠定更具判别力的基础。

将包含 n 个轨迹点的一段轨迹表示为如下的

矩阵形式：

    D = é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úv1 ⋯ vn

a1 ⋯ an

c1 ⋯ cn

，  ai = vi + 1 - viΔt
,  ci = hi + 1 - hiΔt

（2）

式中：D表示轨迹矩阵；vi、ai、ci( i = 1,2,⋯,n)分别表

示整段轨迹中第 i个轨迹点的速度、加速度以及航

向变化率；hi为第 i时刻航向角。

对 3个属性分别进行归一化处理，将各自的取

图1　不同机型的运动轨迹图
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值区间分别均分为 50 个子区间，统计各子区间内

每个属性的出现次数。之后，计算其占总次数的

比例，得到特征分布。

D' =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

úv'1 ⋯ v'
n

a'1 ⋯ a'
n

c'1 ⋯ c'
n

（3）

式中：D'为轨迹的特征矩阵；v'i、a'i、c'i( i = 1,2,⋯,n)
分别表示第 i个轨迹点的速度、加速度以及航向变

化率在各子区间的出现次数。

为验证特征分布的有效性，选取运动模式差

异显著的直升机与民航机轨迹进行对比分析。如

图 2所示，民航机的速度分布整体向更高值区间偏

移；加速度方面，两类机型因飞行平稳均集中在低

值区域，但直升机在高加速度区间仍出现少量分

布，暗示其机动需求；航向变化上，民航机受固定

航线约束而波动较小，直升机航线灵活导致航向

变化频繁且范围更大，差异尤为明显。

2.2　轨迹图像构建

本节提出一种基于运动特征的 RGB 编码算

法，将生成的速度、加速度与航向变化率 3种运动

特征映射至 RGB 色彩空间，实现轨迹运动状态的

可视化表达，如图3所示。

首先，对式（2）矩阵的每个特征维度进行线性

归一化，并将其原始取值区间映射至[0,255]的整数

范围，以适配标准 RGB 色彩空间的分量表示。归

一化过程由式（4）给出，确保各特征在色彩编码中

具有可比性和一致性。

F norm
i = round ( Fi - Fmin

Fmax - Fmin
∙255, 0) （4）

式中：round（∙）表示取整函数；Fi 代表某轨迹点的

特定特征值；Fmin 和 Fmax 分别为该特征在整个数据

集中的最小值与最大值。随后，将归一化后的速

度、加速度、航向变化率特征值，分别对应赋予

RGB色彩空间中的红色（R）、绿色（G）、蓝色（B）通

道分量，从而使得每一个轨迹点均获得一个由其 3
要素运动状态唯一确定的RGB色彩值，即（R,G,B）
=（v′,a′,c′）。此编码算法使同一条轨迹在时序上能

呈现连续而显著的色彩渐变，直观地刻画其运动

状态的动态变化；同时，轨迹本身的几何形态仍保

持各异。色彩与形状的双重编码相辅相成，使轨

迹的语义表达更具针对性，可视化结果如图 4
所示。

2.3　微调预训练ResNet模型

本文策略以在 ImageNet 上预训练的 ResNet18
模型为基础，充分利用其在大规模图像数据中学

习到的通用视觉特征，同时面向飞行轨迹图像这

一特定任务进行适配，构建适用于机型分类的深

度识别模型。

在具体实现上，本文系统分析了网络各层特

征的可迁移性，采用“冻结底层、解冻高层”的渐进

式微调策略。保留前端卷积层的权重以维持对边

缘、纹理等低层通用特征的提取能力，仅对靠近输

（a）速度特征分布

（b）加速度特征分布

（c）航向特征分布

图2　两种机型的运动特征分布

速度 加速度 航向变化率
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蓝
黑
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图3　RGB色彩空间示意图

              （a） 轨迹1                             （b） 轨迹2                            （c） 轨迹3

图4　运动状态变化轨迹图
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出的第 4卷积层及全连接层进行解冻与优化，使模

型更专注于学习轨迹形状与运动特征融合图像中

的高层语义信息。同时，将原 ImageNet 分类头替

换为适配 3类机型的新分类头，并以较低学习率进

行训练，以促进模型快速收敛并避免过拟合。

该策略兼顾特征复用与领域适配。冻结底层

可防止小样本条件下冗余参数更新带来的过拟合

风险。解冻高层有助于模型捕捉与轨迹—运动联

合分布高度相关的判别性特征。实验结果表明，

该策略在测试集上取得了 72.0% 的最高分类准确

率，显著优于仅微调全连接层或微调所有层等其

他策略，验证了其在提升小样本机型识别性能与

收敛速度方面的有效性。

图 5、图 6 分别展示了残差块结构及 ResNet18
模型的整体架构。表 1 列出各层输入输出维度的

变化，为模型设计提供了可视化与数据支持。

3　实验与分析

本节首先介绍实验条件与数据集，而后通过

设计多组对照实验，评估所提方法的性能与可靠

性。实验包括不同网络层微调策略的对比、运动

特征有效性的验证、模型复杂度影响的探究、数据

规模效应的测试以及方法普适性的研究。最终，

在多个指标上证明本文方法在小样本场景下的优

越性与鲁棒性。

3.1　实验条件与数据

实验所用硬件条件及软件框架详见表2。

实验数据来源于 OpenSky 网站提供的 ADS-B
公共数据集，为 2021年 1~5月在纬度 20°~40°和经

度−100°~80°区域内每小时的全球飞行轨迹数据，

主要数据结构如表3所示。

3.2　实验过程

所有训练数据均被转换为图像，其中，运动特

征以颜色变化的形式进行编码。共使用 3 000 张

图像作为训练集，600张图像作为测试集。

3.2.1　不同微调策略对比

首先，为了探索不同微调策略的有效性，在

ResNet18 模型上分别进行以下实验，训练集数量

为 3 000。实验 1：仅微调全连接层；实验 2：微调全

连接层与卷积层 4；实验 3：微调全连接层与卷积层

3、4；实验 4：微调全连接层与卷积层 2、3、4；实验 5：
微调所有层；实验 6：重新训练所有层。实验结果

如表4所示。

实验结果表明：1）仅微调预训练模型的全连

接层参数，模型并没有得到充分的训练。因原始

预训练模型所使用的 Image 1 000图片数据集与本

文所使用的数据集相比有较大差异，因此，卷积层

特征提取性能较差，分类准确率仅为 63.7%。2）微

调全连接层和卷积层 4 参数，分类精度达到 72%，

相比于其他微调策略有明显优势。因卷积层 4 提

取的是训练数据的特定特征，且其参数具有相对

图5　残差块结构图

图6　ResNet18结构图

表1　特征提取网络模型参数及维度变化

模块名称

输入数据

7×7 conv
最大池化

两个残差模块1
两个残差模块2
两个残差模块3
两个残差模块4

平均池化

全连接层

输出维度

224×224×3
112×112×64

56×56×64
56×56×64

28×28×128
14×14×256

7×7×512
7×7×512

3

表2　实验条件

设备

工作站名称

内存

CPU
显卡

操作系统

编程语言

学习框架

参数

ThinkStationP920
64 GB

64核2.1 GHz
RTX-5000, 16 GB
Windows 10（x64）

Python 3.7.10
PyTorch 1.5.1

表3　ADS-B数据样例

名称

Latitude
Longitude
Velocity
Heading

含义

飞机的纬度（WGS 84坐标系）

飞机的经度（WGS 84坐标系）

飞机对地速度

飞机相对于地理北方顺时针方向

角度

示例

35.051 788 33°
−90.351 954 87°

144.786 514 4 m/s
288.434 948 8°
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独立性，微调它们可以更好地提取本轨迹训练集

的特征，从而取得更优的分类性能。3）微调全连

接层及卷积层 3、4 的参数，模型性能略有下降

（70.8%）。这是因为在预训练模型中，卷积层 3 的

参数仍具备一定的普适性，通过 ImageNet 大数据

训练得到的参数对于提取通用特征性能已经较

好，使用本文所用数据集微调反而会造成性能下

降。4）微调全连接层及卷积层 2、3、4层参数，仅冻

结第 1层卷积层参数，相比于上一步模型性能略有

提升（71.5%）。这是因为卷积层存在相互依赖性，

在本实验场景下，卷积层 2、3之间对于特征提取具

有连续性，需要共同参与训练。5）重新训练与微

调所有层的方法，由于数据量过小，不足以支撑模

型训练，准确率均在69%左右。

通过实验对比可得，在小样本的情况下，仅微

调全连接层和卷积层 4 参数能取得较好的分类精

度，分类性能如图 7和图 8所示。本次实验选取了

运动特征差异显著的 3种典型机型用于分类任务，

分别为直升机（H1T）、大型民航客机（L1T）与军用

战斗机（L2J）。

3.2.2　模型性能评估与实验结果可靠性验证

为系统评估模型性能并验证实验结果的可靠

性，设计了如下对照实验。

1）运动特征有效性验证：将包含运动信息的

原始RGB轨迹图像替换为灰度图像。实验结果表

明，在灰度数据集上，分类准确率由 72% 下降至

68.2%，同时 F1 值、精确率与召回率均有所降低。

证实了包含联合运动特征的轨迹图像对提升分类

精度至关重要。

2）模型复杂度影响：将基础预训练模型替换

为 ResNet34 和 ResNet50。结果显示，随着模型复

杂度（层数）增加，各项性能指标均呈现下降趋势。

具体而言，分类准确率分别降至 71.2% 和 70.7%，

F1 值降至 70.5% 和 70.1%，精确率仅为 70.5% 和

70.0%，召回率分别降至 71.2% 和 70.7%。表明在

小样本数据集条件下，增加模型复杂度不仅未能

提升分类精度，反而导致性能下降。

3）数据增强与迁移学习验证：在最优训练参

数基础上，通过翻转、平移等变换将训练集样本量

增加至 9 000。实验结果显示，各项指标提升显著，

证明增加训练数据量能够有效微调并训练出精度

更高的分类模型，有力验证了迁移学习的有效性。

上述所有对照实验的详细实验参数配置以及

结果如表5所示。

为直观评估融合迁移学习与联合运动特征的

轨迹分类方法的效果，本文采用 t-分布随机邻域嵌

入（t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-
SNE）对模型提取的特征进行降维可视化分析[11]。
输出特征的可视化分布如图 9所示。结果表明，在

未训练状态下，不同类别目标的轨迹特征高度混

杂、难以区分；经训练后，模型在特征空间中能较

好地分离3类飞机。

表4　在ResNet18模型上进行不同微调策略实验结果对比

实验

1
2
3
4
5
6

模型参数

卷积层1
冻结

冻结

冻结

冻结

微调

重训

卷积层2
冻结

冻结

冻结

微调

微调

重训

卷积层3
冻结

冻结

微调

微调

微调

重训

卷积层4
冻结

微调

微调

微调

微调

重训

全连接层

微调

微调

微调

微调

微调

重训

数据类型

彩色

彩色

彩色

彩色

彩色

彩色

准确率/%
63.7
72.0
70.8
71.5
69.3
69.0

F1值/%
63.2
71.9
70.5
71.3
69.5
67.9

精确率/%
63.5
71.8
70.4
71.2
69.6
68.2

召回率/%
63.7
72.0
70.8
71.5
69.3
69.0

图7　微调全连接层混淆矩阵

图8　微调卷积层4参数分类性能
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为进一步探究模型决策依据，本节采用类激

活映射（Class Activation Mapping, CAM）技术。实

验结果如图 10 所示。结果表明，网络的高响应区

域与人眼关注区域（人眼判别时倾向于关注轨迹

复杂度高、运动特征变化显著（如颜色渐变）及方

向突变（高机动性）的区域）高度吻合，表明模型能

自主聚焦于轨迹的关键判别部位，从而进一步验

证了本文训练方法的正确性与有效性。  

3.2.3　方法普适性研究

为验证本文方法在小样本、低信息密度场景

下的普适性，选用另两类异构神经网络架构——

轻量化网络（MobileNet v2）[12]以及经典卷积网络

（AlexNet）[13]进行迁移学习对比实验。不同模型用

本文方法训练后的准确率结果见图11。

如图 11所示，使用本文方法训练的AlexNet与
MobileNet模型均达到了较好的分类准确率。实验

进一步证明了在样本数据量小以及小信息量的情

况下，本文方法能取得较好的效果，验证了其普

适性。

3.2.4　与现有研究成果比较

将本文方法和现有研究成果在识别准确率上

进行比较,结果如表 6所示。本文方法识别准确率

达到 75.6%，相比 Transformer[14]提升了 11 个百分

点，相比图像处理CNN方法提升了 15.3个百分点，

可见本文方法在解决机型识别问题上有一定的

优势。

同时，为深入探究模型性能，本文进行如下的

横向对比实验：直接使用原始轨迹数据，输入至

iTransformer、TimesNet 和 TrajFormer 等先进序列模

型进行分类，识别准确率分别为 70.0%、69.2% 和

67.4%。结果表明，尽管直接利用轨迹序列可实现

基线识别性能，但本文采用的从轨迹中提取抽象

运动特征并与视觉特征融合的策略，能够更有效

挖掘数据中的判别性信息，从而获得更优性能。

4　结束语

本文提出了一种融合迁移学习与运动特征的

机型分类识别方法。首先，进行数据清洗并提取

原始轨迹中的运动特征以挖掘轨迹数据中的隐含

自然冗余信息；其次，运用RGB算法构建轨迹特征

表5　实验结果

实验

1
2
3
4
5

模型参数

模型类别

ResNet18
ResNet18
ResNet34
ResNet50
ResNet18

卷积层1
冻结

冻结

冻结

冻结

冻结

卷积层2
冻结

冻结

冻结

冻结

冻结

卷积层3
冻结

冻结

冻结

冻结

冻结

卷积层4
微调

微调

微调

微调

微调

全连接层

微调

微调

微调

微调

微调

数据类型

彩色

黑白

彩色

彩色

彩色

训练集

数量

3 000
3 000
3 000
3 000
9 000

准确率/%
72.0
68.2
71.2
70.7
75.6

F1值/%
71.9
68.2
70.5
70.1
75.8

精确率/%
71.8
68.2
70.5
70.0
76.0

召回率/%
72.0
68.2
71.2
70.7
75.6

（a） 未进行特征提取 （b） 特征提取后

图9　输出特征可视化分布

图10　CAM热力图

图11　不同模型用本文方法训练后的准确率对比

表6　与现有研究成果的对比结果

方法

Transformer[14]

LSTM
CNN

iTransformer[15]

TimesNet[16]

TrajFormer[17]

本文方法

准确率/%
64.6
62.8
60.3
70.0
69.2
67.4
75.6
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图像；最后，基于预训练的 ResNet18 架构，利用迁

移学习进行模型微调，实现对 ADS-B 轨迹的机型

高精度识别。为验证模型可靠性，本文进行了一

系列对比实验，相较于仅使用原始轨迹图像或从

头训练的分类模型，本文方法使 ResNet18 的机型

分类准确率提升至 75.6%。在小样本数据集条件

下，该方法的识别准确率显著优于现有研究成果。
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