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自适应交叉融合局部特征的空间目标小样本识别方法

谢文茜，任笑圆，王粲雨，蒋李兵，王　壮!

（国防科技大学 电子科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：针对空间目标在低频次观测的小样本识别场景中，不同姿态下图像表征变化剧烈导致的辨识性
特征提取难、图像间特征关联难的问题，提出一种自适应交叉融合局部特征的空间目标小样本识别方法。在

现有小样本学习框架上，引入基于自注意力和互注意力的特征交叉融合模块，自适应地学习局部特征之间的

相关关系，提高不同姿态下特征提取的判别性和鲁棒性，有效挖掘支持集和查询集之间的相似性，提升存在

表征差异条件下的特征关联准确性。同时，在损失函数中引入基于邻域密度的样本标签权重，以解决空间目

标数据集中姿态不均衡导致的网络模型学习偏差问题。通过在不同数据集上的验证，证明提出的方法具有更











论

文

拓

展

高的识别精度。
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　　空间目标识别是空间监视的基础任务，同时
也是后续特性研判任务的前提。传统的空间目标

识别手段是通过目标在轨位置确认其身份，随着

航天活动日趋复杂，目标轨道机动频繁发生，临近

轨道目标大量增加，仅靠目标轨道信息往往难以

准确、唯一地辨别目标身份。近年来，天基监视卫

星以其平台灵活、成像距离短的优势受到广泛重

视，基于天基光学图像识别空间目标身份是空间

监视的重要手段，具有急迫的现实应用需求。

在实际场景中，轨道交会成像是较为常见的

天基光学成像方式，即观测平台和观测目标各自

在轨运行中，两者间隔距离符合成像要求时进行

成像。由于相对速度快、交会时间短，加之运行轨

道的位置约束，一次交会成像数据有限，因此低频

次观测目标（如新入轨的空间目标）短期内无法

积累大量样本，难以满足传统的识别网络训练需
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求。基于航天器结构设计具有一定共性准则这一

前提，解决以上问题的一个有效思路是将其他目

标的历史观测信息迁移到低频次观测目标的识别

任务中，即可视为小样本识别问题，从而提高低频

次观测目标的识别率。然而，不同姿态下空间目

标图像表征变化明显，类内差异显著，如图１所
示，给识别任务带来极大挑战。一方面，网络提取

目标的辨识性特征难度大幅增加；另一方面，同一

特征在不同姿态下差异较大，极易造成关联失配。

此外，对于成像时间内在轨姿态调整频繁的目标，

观测视角通常无法均匀变化，造成观测样本库中

类内姿态空间分布不均衡，从而导致分类器过多

关注姿态密集的样本，这也限制了空间目标识别

性能的提升。

（ａ）Ｃｌｏｕｄｓａｔ　　　（ｂ）ＩＣＥＳａｔ３　　　（ｃ）ＮＥＡＲ

图１　不同姿态下表征差异较大的空间目标
Ｆｉｇ．１　Ｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｓｗｉｔｈｌａｒｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｅ

当前，智能方法在空间目标识别领域的应

用仍处于初步探索阶段，大多数研究依然沿用

地物目标适用的检测识别网络［１－２］，对于太空观

测特殊场景下低频次观测目标的识别问题缺乏

深入研究。Ｙａｎｇ等［３］提出了融合星本体和星翼

部件语义信息的细粒度识别算法来提高识别精

度。收集大量数据与部件提取标定的困难，制

约了这种方法的性能提升。此外，低频次观测

目标样本的缺乏无法满足深度学习模型训练的

需要，会导致平均识别精度低，Ｙａｎｇ等［４］提出用

小样本识别方法解决这一问题，并引入带有类

内紧凑原则的损失函数缓解类内差异较大的问

题，但并未从特征提取层面提出解决方法，识别

精度仍然受限于网络的特征表达能力，在面对

复杂性高、差异性大的空间目标时识别效果不

理想，需要进一步研究如何从特征层面提升空

间目标识别的性能。

基于度量学习的小样本识别方法［５－１２］为样

本不足条件下的目标识别提供了思路。在小样本

学习网络中引入注意力机制，可以加强网络对辨

识性特征的关注，这对于解决空间目标识别中类

内差异大的问题具有重要意义。Ｈｏｕ等［９］提出的

交叉注意网络，解决了图像中包含多个对象时难

以准确捕捉到目标的问题。Ｋａｎｇ等［１０］通过基于

相似性的自相关和交叉相关，分别学习图像内相

关区域和图像之间的关系，以此来突出目标物体

区域，从而达到定位目标的效果。Ｔｏｎｇ等［１１］提

出的ＤＢＲＮ网络设计了两个通道注意力和空间
注意力模块，对特征嵌入网络提取的特征进行空

间和通道加权，以便模型能够更多地关注两幅图

像的相似部分。Ｒｅｎ等［１２］提出的 ＭＬＦＲＮｅｔ网络
通过随机裁剪提取图像的局部特征，并提出一种

多局部特征关系模型来探索局部特征之间的关

系。这些网络本质上都是利用点积或余弦相似度

计算局部特征之间的相关性，基于支持集和查询

集的相似性捕捉、增强特征。这种相关性的计算

是预先设定、固定不变的，不能通过网络学习自适

应调整。在空间目标识别背景中，如果同一目标

在不同姿态下出现形变，仅仅利用图像间的相似

性来计算局部特征的注意力权重难以使网络关注

到对分类有帮助的特征。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ中强大的注
意力机制能够长距离地交互上下文和理解内在特

征［１３］，借鉴这种思想，提出参数可学习的自适应

特征交叉融合模块，取代原有基于相似性增强特

征的做法，加强局部特征之间的交互融合［１４－１６］，

帮助网络提取出更具判别性的特征，进而提高决

策能力。

综上所述，制约低频次观测空间目标识别的

核心问题是样本空间中图像表征类内差异大，以

及姿态分布不均衡。针对以上问题，基于特征提

取和相似性度量框架的小样本识别基本架构，从

自适应交叉融合特征、均衡不同姿态样本关注度

的思路出发，提出了一种适用于轨道交会成像场

景下的空间目标小样本识别方法。

１　问题定义

采用基于任务训练机制的元学习框架实现

低频次空间目标识别，本质思想是将其他目标

的历史观测信息泛化到低频次空间目标识别任

务场景下。空间目标识别场景下存在已积累有

大量带标签样本的空间目标数据集 Ｄｔｒａｉｎ，其中
有 Ｃｔｒａｉｎ个类别，用作训练和验证。同时，使用仅
有少量标签样本的低频次观测目标数据集 Ｄｔｅｓｔ
进行测试，其中有 Ｃｔｅｓｔ个类别，与训练集 Ｃｔｒａｉｎ个
类别不交叉。

·３６１·
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当实验设置为 ＮｗａｙＫｓｈｏｔ的形式时，在训
练阶段，从数据集 Ｄｔｒａｉｎ中随机抽取 Ｎ个类，每类
取Ｋ个做支持集 Ｓ，再抽取１５个做查询集 Ｑ，训
练模型学习从查询集图像到支持集 Ｎ个类标签
的映射。在测试阶段，同样从数据集 Ｄｔｅｓｔ中选取
Ｎ个类别，每个类提供Ｋ个带标签样本做支持集，
即可使用模型学习到的映射将剩余的无标签查询

集分类为支持集的 Ｎ个类之一。实验部分将在
５ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５ｗａｙ５ｓｈｏｔ的实验设置下给出分
类精度。

２　整体网络体系

所提方法的网络结构如图２所示，主要包含
特征提取模块、自适应特征交叉融合模块和相似

性度量模块。以５ｗａｙ１ｓｈｏｔ的实验设置为例，训
练阶段从Ｄｔｒａｉｎ里选取５个类别，每个类别随机抽
取一个样本组成支持集Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ５｝，查
询集Ｑ。支持集 Ｓ和查询集 Ｑ经过预处理，以

８４×８４的分辨率送入特征提取模块。特征提取
模块采用 ＲｅｓＮｅｔ１２的卷积网络结构［１７］，得到特

征图ＦＳ，ＦＱ∈ＲＲ
ｈ×ｗ×ｃ（ｈ＝５，ｗ＝５，ｃ＝６４０），将其

展平看作是两组ｍ个ｄ维（ｍ＝ｈ×ｗ，ｄ＝ｃ）的局
部描述子序列：ＦＳ＝［ｓ１，…，ｓｍ］∈ＲＲ

ｄ×ｍ，ＦＱ＝
［ｑ１，…，ｑｍ］∈ＲＲ

ｄ×ｍ。特征交叉融合模块自适应

地增强和融合局部描述子之间的信息，得到筛选

出重要信息的图像局部描述子序列ＦＡｓ＝［Ａｓ１，…，
Ａｓｍ］∈ＲＲ

ｄ×ｍ，ＦＡｑ＝［Ａｑ１，…，Ａｑｍ］∈ＲＲ
ｄ×ｍ。最

后，提出局部特征级的相似性度量模块，该模块

基于局部特征之间的相似性求得查询集与５个
类别之间的相似度得分，通过分类器将查询集

分类为与之对应的相似度得分最高的类别。

图２中的虚线仅在训练过程中存在，训练时计算
两个分类器损失优化网络，测试时仅取相似性

度量分类器的结果作为分类结果。其中，自适

应交叉融合模块是网络核心部分，下面将对其

进行详细介绍。

图２　本文方法网络结构
Ｆｉｇ．２　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

２．１　基于自注意力的特征交叉融合模块

基于自注意力的特征交叉融合模块的作用

是通过自适应学习并增强不同空间位置之间

的特征相关关系，保留重要特征并消除冗余和

噪声信息，准确定位更具辨识性和姿态鲁棒性

的深层特征。该模块为后续的物体检测和识

别任务提高了性能和可靠性，具体结构如图 ３
所示。

将支持集和查询集的特征图展平得到局部描

述子向量序列 ＦＳ、ＦＱ，送入基于自注意力交叉融
合模块，首先加上空间位置编码信息避免展平后

丢失位置信息，使用２Ｄ扩展的标准位置编码［１４］

描述空间位置信息，即

ｆ（ｘ，ｙ）ｉ＝

ｓｉｎ（ωｎ·ｘ），ｉ＝４ｎ

ｃｏｓ（ωｎ·ｘ），ｉ＝４ｎ＋１

ｓｉｎ（ωｎ·ｙ），ｉ＝４ｎ＋２

ｃｏｓ（ωｎ·ｙ），ｉ＝４ｎ










＋３

（１）

其中，ｆ（ｘ，ｙ）ｉ表示特征图中位置为（ｘ，ｙ）的图像
局部描述子中第ｉ个特征通道的编码信息，ｉ为特

征通道索引。ωｎ＝
１

１００００２ｎ／ｄ
，ｄ为图像局部描述子

特征通道数，ｎ取［０，「ｄ／４?］，「?表示向上取整。
通过多头注意力衡量各个局部描述子的重要

程度，并在特征融合过程中进行加权。设注意力

交叉融合模块的输入是图像局部描述子向量序列

Ｘ，经过线性层实现的变换矩阵得到查询向量 ｑ、

·４６１·
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图３　基于自注意力的特征交叉融合模块
Ｆｉｇ．３　Ｆｅａｔｕｒｅｃｒｏｓｓｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅｂａｓｅｄｏｎｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ

键向量ｋ和值向量 ｖ。类似于信息检索，根据每
个值ｖ对应的查询向量ｑ与键向量ｋ的点积计算
出注意力权重，并从值向量 ｖ中检索信息。这个
过程可表示为：

Ｘ×Ｗｑ＝ｑ
Ｘ×Ｗｋ＝ｋ
Ｘ×Ｗｖ＝

{
ｖ

（２）

Ａ（ｑ，ｋ，ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｑ·ｋＴ）ｖ （３）
该模块的核心在于通过可学习的变换矩阵，

自适应地筛选出对分类有帮助的特征信息，并消

除冗余信息。

多头注意力机制是使用多组权值矩阵得到

多组 ｑ、ｋ、ｖ，计算出多个信息矩阵后拼接，并使
用线性层进行融合，则多头注意力机制可表

示为：

Ｍ（Ｘ，Ｘ，Ｘ）＝ｃｏｎｃａｔ（ｈ１，…，ｈｋ）Ｗ
Ｏ （４）

ｈｉ＝Ａ（ＸＷ
ｑ
ｉ，ＸＷ

ｋ
ｉ，ＸＷ

ｖ
ｉ） （５）

其中，Ｗｑｉ，Ｗ
ｋ
ｉ，Ｗ

ｖ
ｉ∈ＲＲ

ｄ×ｄｋ，ＷＯ∈ＲＲｋｄｋ×ｄ，ｄ＝６４０，
ｋ＝８，ｄｋ＝ｄ／ｋ＝８０，在 ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上设
置多头注意力中的融合线性层为两层，其余数据

集为一层。

送入自注意力模块的支持集和查询集局部描

述子序列分别表示为 ＦＳ、ＦＱ，经过基于自注意力
交叉融合模块后用Ｆ′Ｓ、Ｆ′Ｑ表示：

Ｆ′Ｓ＝ＦＳ＋Ｍ（ＦＳ，ＦＳ，ＦＳ） （６）
Ｆ′Ｑ＝ＦＱ＋Ｍ（ＦＱ，ＦＱ，ＦＱ） （７）

２．２　基于互注意力的特征交叉融合模块

基于自注意力的交叉融合模块主要考虑了图

像内部的信息交互，忽略了不同图像之间存在相

关关系的特征，这可能会降低同类图像之间的相

似性。因此引入了基于互注意力的特征交叉融合

模块，通过对支持集和查询集的图像局部特征序

列进行交叉关注，挖掘出支持集和查询集之间的

局部特征相关性，提高模型对图像之间相似性的

理解。

如图４所示，查询集和支持集经过可学习的
变换矩阵得到各自的查询向量、键向量和值向

量，为了增加图像之间的信息交互，用支持集Ｆ′Ｓ
的查询向量 ｑ从 Ｆ′Ｑ的值向量 ｖ′中检索信息，相
对应地，用查询集Ｆ′Ｑ的查询向量ｑ′从ＦＡｓ的值向
量ｖ中检索信息，通过此过程交互融合图像之间
的有用信息，增强图像之间相似的部分。经过

基于互注意力交叉融合模块的支持集和查询集

用 ＦＡｓ、ＦＡｑ表示：
ＦＡｓ＝Ｆ′Ｓ＋Ｍ（Ｆ′Ｓ，Ｆ′Ｑ，Ｆ′Ｑ） （８）
ＦＡｑ＝Ｆ′Ｑ＋Ｍ（Ｆ′Ｑ，ＦＡｓ，ＦＡｓ） （９）

图４　基于互注意力的特征交叉融合模块
Ｆｉｇ．４　Ｆｅａｔｕｒｅｃｒｏｓｓｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

ｂａｓｅｄｏｎｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ

２．３　基于局部特征相似性的度量模块

相似性度量模块计算支持集和查询集的相

似度得分。现有的相似性度量大多先对两幅特

征图全局平均求得特征向量，再计算两者之间

的余弦相似度，这种方式可能会损失许多有区

分度的信息。为了更加准确地描述图像的特

征、监督网络中局部特征之间的信息交互，采用

基于局部特征相似性的度量模块。每个局部描

述子对应图像中的一个局部区域，使用余弦相

似度计算两幅图所有对应局部描述子之间的距

离，然后取均值作为两幅图的相似度。基于局

部特征相似性的度量可以充分地利用每个局部

特征向量的信息，同时保留每个局部特征向量

之间的相似性和差异性。经过自适应特征交叉

融合后得到 ＦＡｓ＝［Ａｓ１，…，Ａｓｍ］∈ＲＲ
ｄ×ｍ，ＦＡｑ＝

［Ａｑ１，…，Ａｑｍ］∈ＲＲ
ｄ×ｍ，则支持集和查询集的相似

性得分计算公式如下：

·５６１·
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Ｃｓｉｍ（ＦＡｓ，ＦＡｑ）＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１

Ａｓｉ·Ａｑｉ
Ａｓｉ·Ａｑｉ

（１０）

２．４　多分类器损失函数

构建有两个分类器，分别是相似性度量分类

器和全连接层分类器。首先介绍相似性度量分类

器，输入网络的支持集有Ｎ类，每类有Ｋ个样本，
经过特征提取与注意力模块得到嵌入向量 Ｓ′＝
［（ＦＡｓ＿１，…，ＦＡｓ＿ｋ），（ＦＡｓ＿２，…，ＦＡｓ＿２ｋ），…，
（ＦＡｓ＿Ｎ，…，ＦＡｓ＿Ｎｋ）］，依据文献［７］将同类样本的嵌
入向量取平均值作为该类的表征，即类原型中心

Ｓ′ｐｒｏ＝［Ｆｓ１，Ｆｓ２，…，ＦｓＮ］，度量模块输出查询集ＦＡｑ
与Ｎ个类别的相似度即预测值，利用ｓｏｆｔｍａｘ函数
求得相似性度量分类损失。相似性度量分类器的

损失函数计算如下：

Ｌｓｉｍ ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｎ

ｅｘｐ（Ｃｓｉｍ（Ｆｓｉ，ＦＡｑ）／τ）

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（Ｃｓｉｍ（Ｆｓｊ，ＦＡｑ）／τ）

（１１）
其中：ｙｉ为真实值，只有正确类别ｙｉ＝１，其他Ｎ－１
个类别为ｙｉ＝０；τ为温度系数，在ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ的
实验中取０００１，在其他数据集上取００１。

此外，针对特征提取模块，在其后构建了单层

全连接分类器，以监督特征提取模块提取更为准

确的特征。查询集经过特征提取模块得到特征图

ＦＱ，通过全连接层，得到对每个类别的预测结果。
全连接分类器的损失函数如下：

　Ｌｆｃ＝－∑
Ｃｔｒａｉｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｎ

ｅｘｐ（ＷＴｉＦＱ ＋ｂｉ）

∑
Ｃｔｒａｉｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ＷＴｊＦＱ ＋ｂｉ）

（１２）

其中，Ｗｉ、ｂｉ分别是第 ｉ个类别的权值矩阵和偏
置，一共Ｃｔｒａｉｎ个类别。

此外，天基光学成像条件受限，数据集在姿态

空间往往数量不均衡，且空间目标由于受姿态属

性的影响图像表征差异很大，对于以总体分类精

度为目标的网络而言，类内姿态不均衡势必会导

致网络在训练时过多关注姿态属性密集的样本，

潜在增加了网络提取特征时的偏差。针对以上问

题，引入一种基于邻域密度的样本标签权重来自

适应均衡损失函数，利用标签信息提高网络对不

平衡数据的识别性能。该方法通过计算每个样本

在特征空间中的邻域密度，来确定每个样本在损

失函数中的标签权重，降低邻域密度高的样本在

损失函数中的占比，增加邻域密度低的样本对损

失函数的占比，缓解了数据不均衡的问题。

训练数据集 Ｄｔｒａｉｎ某一类数据子集为 Ｄｉ（ｉ∈
［１，Ｃｔｒａｉｎ］），其中一个样本的向量为 ｘ，欧式距离
阈值为ｄ，可以用以下公式表示以ｘ为中心，同一
类内与ｘ的欧式距离小于ｄ的图像样本数量：

Ｎ（ｘ，ｄ）＝∑
ｙ∈Ｄｉ

Ｉ（ｒ（ｘ，ｙ）≤ｄ） （１３）

其中，ｒ（ｘ，ｙ）＝ ∑
ｍ

ｊ＝１
（ｘｊ－ｙｊ）槡

２表示图像表征向

量之间的欧式距离。Ｉ（·）表示当ｒ（ｘ，ｙ）≤ｄ时取
１，ｒ（ｘ，ｙ）＞ｄ时取０。以每幅图像为中心距离阈值
内的样本数量与该图像在类内姿态属性空间的邻

域密度成正比，与在均衡不同姿态样本后的损失函

数中所占权重成反比，人为地纠正网络对多数样本

的关注偏差，权重计算如下，其中γ是超参数：

ｗ＝γ １
Ｎ（ｘ，ｄ） （１４）

最终网络的损失函数在基于邻域密度的样本

标签权重的加权下，可表示为：

Ｌ＝ｗ·（λＬｓｉｍ＋Ｌｆｃ） （１５）
式中，λ是两个分类器损失的权重比，在 Ｍｉｎｉ
ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上设为０１２５，在其他数据集上
设置为０７５。

３　实验及结果分析

３．１　数据集和实验设置

３．１．１　数据集
验证 实 验 中 使 用 了 公 开 数 据 集 Ｍｉｎｉ

ＩｍａｇｅＮｅｔ、ＣＵＢ２００以及自制的三个空间目标数
据集，具体信息如表１所示。

表１　数据集信息
Ｔａｂ．１　Ｄａｔａｓｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

数据集 数据数量 类别数量 平均类内样本数 训练／验证／测试类别数量

ＣＵＢ２００ １１７８８ ２００ ５８ １００／５０／５０

ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ ６００００ １００ ６００ ６４／１６／２０

ＢＵＡＡ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ ２０００ ２０ １００ １０／５／５

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ１ １０８００ ３６ ３００ ２０／８／８

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２ ７２００ ３６ ２００ ２０／８／８
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　　ＣＵＢ２００数据集包含鸟类的２００个子类，图
像分辨率较高，是小样本识别常用的公开数据集，

同时也是细粒度视觉分类任务广泛使用的数

据集。

ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集是从 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集
抽取的１００类组成的，常用于小样本图像分类，每
幅图像的尺寸为８４像素×８４像素。

ＢＵＡＡＳＩＤ１０（以下简称ＢＵＡＡ）是由张浩鹏
等［１８］制作的空间目标全视点仿真图像序列，包含

２０颗卫星、２３０个采样视点对应的灰度图像，图像
分辨率为３２０像素×２４０像素。为了验证所提方
法对姿态不均衡数据集的效果，将 ＢＵＡＡ中部分
视点的图像删去，以得到姿态不均衡的数据集

ＢＵＡＡ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ。依据文献［１８］中用经纬度表
示视点，如图５所示。

（ａ）ＢＵＡＡ抽取前的２３０个视点
（ａ）２３０ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓｂｅｆｏｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｎＢＵＡＡ

（ｂ）ＢＵＡＡ抽取后的１００个视点
（ｂ）１００ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓａｆｔｅｒｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｎＢＵＡＡ

图５　数据集采样视点
Ｆｉｇ．５　Ｓａｍｐｌｉｎｇｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔ

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅ由于目前开源的空间目标数
据集有限，利用Ｂｌｅｎｄｅｒ软件对从ＮＡＳＡ官网获取
的３６个ＮＡＳＡ卫星的３Ｄ模型进行渲染制作了两
组数据集，第一组包含了随机生成的３００个不均
衡的姿态，第二组数据集遵循航天动力学轨道运

动规律［１９］模拟真实场景中空间目标与天基空间

监视平台１０次交会时成像图像中空间目标的姿
态，每次交会成像２０幅，共２００个姿态。以下分
别简称为 ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ１、ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔ２。两组数据集的姿态属性用欧拉角来描

述，如图６所示。

（ａ）ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ１

（ｂ）ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２

图６　空间目标数据集样本姿态
Ｆｉｇ．６　Ｓａｍｐｌｅｐｏｓｅｉｎｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄａｔａｓｅｔ

３．１．２　实验设置
实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ２００４平台、编程语言为

Ｐｙｔｈｏｎ３７、深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ１１１０版本、显
卡为 ＮＶＩＤＩＡＡ１００的环境下进行。采取 ５ｗａｙ
１ｓｈｏｔ、５ｗａｙ５ｓｈｏｔ两种参数设置下的实验评估所
提方法，最终精度以随机抽取的测试集９５％置信区
间的平均分类精度为准。采用随机梯度下降

（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）作为优化器，在公
开数据集上动量值为０９，权值衰减值设为００００５，
初始学习率设置为０１；在空间目标数据集上权值衰
减值设为０００１，初始学习率设置为００５。在５ｗａｙ
１ｓｈｏｔ时迭代次数为８０，在第６０、７０次迭代时学习率
分别降为００１、０００２；在５ｗａｙ５ｓｈｏｔ时迭代次数为
６０，在第 ４０、５０次迭代时学习率分别降为 ００１、
０００２。ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ＣＵＢ２００、空间目标数据集
的ＢａｔｃｈＳｉｚｅ分别设为６４、３２、１２８。在空间目标数
据集上实验时，ＢＵＡＡ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ、ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔ１、ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２分别设置ｄ＝６００、
ｄ＝３０００、ｄ＝４５００，γ＝２、γ＝４、γ＝５，公开数据集
不引入基于邻域密度的样本标签权重。

·７６１·
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３．２　实验及结果分析

３．２．１　对比实验
表２～４展示了所提方法及目前主流的小样

本识别方法在两个公开数据集和空间目标数据集

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２上的实验结果。其中，
ＲＮ［８］和ＤＮ４［２０］是广泛应用于小样本学习任务中
的经典方法，具有不错的性能表现；ＣＡＮ［９］、
ＲＥＮｅｔ［１０］和 ＤＢＲＮ［１１］是基于相似性增强特征的
代表方法；ＬＭＰＮｅｔ［２１］和 ＤｅｅｐＥＭＤ［２２］、ＣＧＲＮ［２３］

是表现优异的前沿小样本识别方法。以上方法在

公开数据集 ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ、ＣＵＢ２００上的实验精
度均引自对应文献。

表２　不同方法在ＣＵＢ２００数据集上的分类精度
Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ｔｈｅＣＵＢ２００ｄａｔａｓｅｔ
％

网络模型 ５ｗａｙ１ｓｈｏｔ ５ｗａｙ５ｓｈｏｔ

ＤＮ４ ４６．８４±０．８１ ７４．９２±０．６４

ＤｅｅｐＥＭＤ ７５．６５±０．８３ ８８．６９±０．５０

ＬＭＰＮｅｔ ６５．５９±０．１３ ６８．１９±０．２３

ＲＥＮｅｔ ７９．４９±０．４４ ９１．１１±０．２４

本文方法 ８１．１４±１．０２ ９１．３５±０．５４

表３　不同方法在ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的分类精度
Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ｔｈｅＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔｄａｔａｓｅｔ
％

网络模型 ５ｗａｙ１ｓｈｏｔ ５ｗａｙ５ｓｈｏｔ

ＲＮ ５０．４４±０．８２ ６５．３２±０．７０

ＤＮ４ ５１．２４±０．７４ ７１．０２±０．６４

ＣＡＮ ６３．８５±０．４８ ７９．４４±０．４８

ＤＢＲＮ ５２．７４±０．８７ ６８．４３±０．６４

ＬＭＰＮｅｔ ６２．７４±０．１１ ８０．２３±０．５２

ＣＧＲＮ ５０．８５±０．８６ ６４．１３±０．７０

本文方法 ６４．６２±１．０１ ７９．５７±０．７１

表４　不同方法在ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２
数据集上的分类精度

Ｔａｂ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎ
ｔｈｅＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２

％

网络模型 ５ｗａｙ１ｓｈｏｔ ５ｗａｙ５ｓｈｏｔ

ＤＮ４ ７３．９４±０．７４ ９２．６４±０．４３

ＲＮ ７３．７０±０．８１ ８６．４４±０．６０

ＣＡＮ ８０．４９±１．５６ ８４．４４±１．３０

ＤｅｅｐＥＭＤ ８０．３４±０．２５ ９２．２４±０．４９

本文方法 ８２．５９±０．８８ ９１．９０±０．６６

　　可以看出所提方法在３个数据集上的整体性
能优于其他方法，在 ＣＵＢ２００数据集上，所提方
法在５ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５ｗａｙ５ｓｈｏｔ实验中分别高于
最先进方法１６５％、０２４％；在 ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数
据集和ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ１上，在５ｗａｙ１ｓｈｏｔ
实验均取得当前最好的结果，这说明所提方法在

５ｗａｙ１ｓｈｏｔ的实验设置下效果更好，能够在有限
的数据样本中获得尽可能有效的信息，表现出良

好的泛化能力和样本利用率。同时，与基于相似

性融合特征的 ＣＡＮ、ＲＥＮｅｔ和 ＤＢＲＮ网络相比，
提出的方法均取得了更好的结果，这表明自适应

特征交叉融合机制可以在少数样本中更有效地提

取到辨识性特征并增加特征关联的正确性，从而

提高了识别精度。

３．２．２　消融实验
为了验证基于自注意力交叉融合模块和基于

互注意力交叉融合模块的有效性，在ＣＵＢ２００数据
集的５ｗａｙ１ｓｈｏｔ实验中进行模块消融实验，结果
如表５所示，仅使用基于自注意力交叉融合模块可
以帮助网络提取更有辨识性的特征，因而分类精度

提升了０７９％。其中，“√”表示实验中用到了此
模块。仅使用基于互注意力交叉融合模块可以帮

助网络增加支持集和查询集的相似性，有小幅度的

提升。当两个模块共同协作时，有效定位显著特征

和挖掘图像之间的相似性相互辅助，网络的分类效

果达到最好，提升了１４％。

表５　在ＣＵＢ２００数据集上的模块消融实验
Ｔａｂ．５　ＡｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｎｔｈｅＣＵＢ２００ｄａｔａｓｅｔ

自注意力模块 互注意力模块 分类精度／％

７９．６９７

√ ８０．４８７

√ ７９．８３０

√ √ ８１．１４０

此外，为了验证基于邻域密度的样本标签权

重对不均衡数据集有效，分别在三组姿态不均衡

的空间目标数据集上进行权重消融实验。数据集

中部分空间目标的图像表征受姿态影响较大，导

致该类别的分类精度较低，为了观察引入基于邻

域密度的损失权重对这种姿态不均衡是否有效，

除了分类精度，还引入宏平均Ｆ１来衡量网络对各
个类别空间目标的综合分类性能。多分类任务中

常用Ｆ１来综合评价准确率Ｐ和召回率 Ｒ两个指
标，宏平均Ｆ１是对所有类别的Ｆ１平均求得，反映
了各个类别的综合性能，计算公式如下：
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在５ｗａｙ１ｓｈｏｔ和５ｗａｙ５ｓｈｏｔ数据集上进行
消融实验，结果如表６～７所示。从表６和表７可
以看出，提出的自适应损失均衡化方法在不同数

据的空间目标识别任务中均取得了较好的性能提

升。 在 ＢＵＡＡ ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ、ＮＡＳＡ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔ１、ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２三个数据集５ｗａｙ
１ｓｈｏｔ的实验中，精度分别提升了 ３４３％、
１８２％、０９９％，宏 平 均 Ｆ１ 也 相 应 提 升 了
２６５％、１８９％、２３４％。此外，在５ｗａｙ５ｓｈｏｔ实
验中，精 度 分 别 提 升 了 １２８３％、１７６７％、
１４８３％，宏平均 Ｆ１提升２０％、３０８％、４１２％。
可以看出，通过引入邻域密度信息可以自适应损

失均衡化，使网络更加关注于邻域稀疏区域的样

本，进而提高了网络的识别性能。

表６　在空间目标数据集上５ｗａｙ１ｓｈｏｔ的权重消融实验
Ｔａｂ．６　Ｗｅｉｇｈｔａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎ５ｗａｙ１ｓｈｏｔｔａｓｋｏｎ

ｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄａｔａｓｅｔｓ
％

数据集

未加权重 加权重

精度
宏平均

Ｆ１
精度

宏平均

Ｆ１
ＢＵＡＡ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ７０．７７０ ５９．８７ ７４．２００ ６２．５２

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔ１

８１．７６３ ６４．９９ ８３．５８３ ６６．８８

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔ２

８１．６０３ ６５．３１ ８２．５９３ ６７．６５

表７　在空间目标数据集上５ｗａｙ５ｓｈｏｔ的权重消融实验
Ｔａｂ．７　Ｗｅｉｇｈｔａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎ５ｗａｙ５ｓｈｏｔｔａｓｋｏｎ

ｓｐａｃｅｔａｒｇｅｔｄａｔａｓｅｔｓ
％

数据集

未加权重 加权重

精度
宏平均

Ｆ１
精度

宏平均

Ｆ１
ＢＵＡＡ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ８７．１１０ ７８．７３ ８８．３９３ ８０．７３

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔ１

８８．６９０ ７５．４４ ９０．４５７ ７８．５２

ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅ
ｄａｔａｓｅｔ２

９０．４２０ ７８．５８ ９１．９０３ ８２．７０

四组实验训练时的损失函数曲线图如图７所
示，随着迭代次数的增加损失值呈下降趋势，在一定

迭代次数之后趋于稳定，可以证明本文模型的有效

性。还提供了所提方法在 ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２
数据集５ｗａｙ５ｓｈｏｔ的实验中未加权重与加权重
情况下的分类结果混淆矩阵图，如图８所示，可以

图７　模型训练损失函数曲线图
Ｆｉｇ．７　Ｃｕｒｖｅｏｆｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

（ａ）未加基于邻域密度的损失权重
（ａ）Ｗｉｔｈｏｕｔｗｅｉｇｈｔｓｂａｓｅｄｏｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｄｅｎｓｉｔｙ

（ｂ）加基于邻域密度的损失权重
（ｂ）Ｗｉｔｈｗｅｉｇｈｔｓｂａｓｅｄｏｎｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｄｅｎｓｉｔｙ

图８　本文方法在ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２
数据集上的分类结果混淆矩阵图

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｎＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２

·９６１·
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直观地看到加权重之后网络对不同类别之间的混

淆有一定的减少，虽然对 ＭａｒｓＧｌｏｂａｌＳｕｒｖｅｙｏｒ和
ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｉｉ＿ｖ０９这两类卫星的分类精度有微弱下
降，但其余类别的分类精度均有所提高，验证了所

提出方法的有效性。

３．２．３　样本数量实验
为了探索提出小样本方法的目标识别性能与

样本数量的关系，在 ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２数据
集５ｗａｙ的实验中设置不同的Ｋｓｈｏｔ对模型进行
训练并测试，识别精度在表８中给出。

表８　在ＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２数据集
５ｗａｙＫｓｈｏｔ的性能比较

Ｔａｂ．８　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈ５ｗａｙ
ＫｓｈｏｔｏｎＮＡＳＡＳａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｅｔ２

％

Ｋｓｈｏｔ 精度

１ｓｈｏｔ ８１．６０３

５ｓｈｏｔ ９０．４２０

１０ｓｈｏｔ ９２．７２３

１５ｓｈｏｔ ９５．８４３

２０ｓｈｏｔ ９６．４５７

３０ｓｈｏｔ ９５．６３０

从表８可以看出，模型的分类精度随着每类
的样本数量增加而提高，在１５ｓｈｏｔ时开始呈现一

个相对稳定的趋势。可以看出每类１５个样本可
以提供足够的类别信息，能够比较准确地代表整

个类别，得到一个理想的精度。

３．２．４　可视化实验
为了更加清晰地展示自适应局部特征交叉融

合模块对模型性能的提升，在多组数据集 ５ｗａｙ
１ｓｈｏｔ的实验结果中选取了三对支持集和查询集
经过交叉融合后的特征图，并通过双线性插值得

到的输入图像大小的特征热力图，如图９所示。
在这些特征热力图中，不同的颜色代表不同强度

的特征响应，红色表示某个区域在样本分类中更

加重要，蓝色则表示该区域分类贡献较小，可视化

地展示了自适应局部特征交叉融合模块能够更好

地捕捉支持集和查询集之间相似的辨识性特征。

在ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集中，蚂蚁、汽车的形态甚
至数量变化后，通过局部特征之间信息的交互，网

络依旧可以找到相似的目标部分；在 ＣＵＢ２００数
据集上，网络更加关注的是鸟类的喙、斑纹等更具

辨识性的特征，即使在鸟类的姿态或者背景发生

变化时依然能正确识别。在空间目标数据集中，

由于图像表征中同一卫星姿态的不同，帆板或者

主体部分的形态、纹理也会发生变化，但是网络能

够自适应地关注一些变化较小的部件，从而实现

对目标的有效识别。综上所述，所提出的方法在

各数据集中都取得了出色的性能表现，充分验证

了提取辨识性特征以及提高特征关联准确性的

优势。

（ａ）ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的可视化结果
（ａ）ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｎＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔｄａｔａｓｅｔ

（ｂ）ＣＵＢ２００数据集上的可视化结果
（ｂ）ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｎＣＵＢ２００ｄａｔａｓｅｔ
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（ｃ）ＢＵＡＡ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ数据集上的可视化结果
（ｃ）ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｎＢＵＡＡ＿ｕｎｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔ

图９　本文方法在多个数据集上的可视化结果
Ｆｉｇ．９　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

４　结论

在低频次观测的空间目标识别的背景下，

针对现有的小样本学习方法无法适应空间目标

数据集类内表征差异大且姿态属性不均衡的问

题，提出了一种自适应特征交叉融合的空间目

标小样本识别方法，并进行了所提方法与主流

小样本识别方法的详细对比实验，以及模块消

融实验。结果表明，提出的方法能够显著提升

网络提取特征的辨识性和姿态鲁棒性，并且能

够缓解空间目标数据集姿态属性不均衡造成的

网络学习偏差问题。在空间目标识别领域，本

文方法的提出为解决小样本识别的问题提供了

新的思路和方法。
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