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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，提出了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高的识别精度。
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Abstract: In the few-shot recognition of space targets observed at low frequency, the drastic changes in the image representation of space targets in different poses pose challenges to the extraction of discriminative features and the correlation of features between images. To address these issues, a few-shot space target recognition method based on adaptive cross fusion of local features was proposed. Based on the existing few-shot learning framework, the feature cross fusion module based on self-attention and cross-attention was used to adaptively learn the correlation between local features, improve the discriminant and robustness of feature in different poses, effectively explore the similarity between the support set and the query set, and improve the accuracy of feature association with representation differences. Meanwhile, the sample label weight based on neighborhood density was employed into the loss function to solve the learning bias problem of the network model caused by unbalanced space target datasets. Through the verification on different datasets, the proposed method was proved to achieve higher recognition accuracy．
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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。
[bookmark: _Hlk136985058][bookmark: _Hlk141868864]在实际场景中，轨道交会成像是最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求。基于航天器结构设计具有一定共性准测这一前提，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，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，会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。	Comment by wenxi xie: 已经确认基金名称准确无误，该基金为军队基金，因而无法在网上查询到对应信息。
论文作者在科大校内，如您有需要，可以到编辑部提供基金相关材料确认一下。	Comment by Ren: 知网中有一个类似的基金，也是电子科学院的“军委科技委基础加强计划重点实验室基金资助项目”，这个是不是少写了抬头，这个基金涉m吗？能查到的信息这么少
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图1  不同姿态下表征差异较大的空间目标	Comment by Ren: 图1(a)的上下两幅图是有什么区别吗？有区别需要补充相应图题
Fig.1  Space targets with large representation difference with different pose
[bookmark: _Hlk136639493]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。
[bookmark: _Hlk141868924][bookmark: _Hlk137070566][bookmark: _Hlk141869005][bookmark: _Hlk141869079][bookmark: _Hlk136638896]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 D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的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





[bookmark: _Hlk136619812][bookmark: _Hlk136619994][bookmark: _Hlk136620000][bookmark: _Hlk136620016][bookmark: _Hlk136620024][bookmark: _Hlk136620029]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，其中有个类别，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进行测试，其中有个类别，与训练集个类别不交叉。










[bookmark: _Hlk136985814][bookmark: _Hlk136636678][bookmark: _Hlk136636699]当实验设置为N-way K-shot的形式时，在训练阶段，从数据集中随机抽取个类，每类取个做支持集，再抽取15个做查询集，训练模型学习从查询集图像到支持集个类标签的映射。在测试阶段，同样从数据集中选取个类别，每个类提供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 自适应交叉融合局部特征的小样本识别方法



















[bookmark: _Hlk133442206][bookmark: _Hlk133442286][bookmark: MTBlankEqn]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，训练阶段从里选取5个类别，每个类别随机抽取一个样本组成支持集，查询集。支持集和查询集经过预处理，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（,,），将其展平看作是两组个维（,）的局部描述子序列：，。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，。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。
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图2  本文方法网络结构
Fig.2  The network structure of the proposed method 

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、，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：

      (1)









其中，表示特征图中位置是的图像局部描述子中第个特征通道的编码信息，为特征通道索引。，为图像局部描述子特征通道数，取，表示向上取整。
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图3  基于自注意力的特征交叉融合模块
Fig.3  The feature cross fusion module based self-attention








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，经过线性层实现的变换矩阵得到查询向量、键向量和值向量。类似于信息检索，根据每个值对应的查询向量与键向量的点积计算出注意力权重，并从值向量中检索信息。这个过程可表示为:

            (2)

   (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、、，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：

       (4)

     (5)






其中，，，=640，=8，==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、，经过基于自注意力交叉融合模块后用、表示：

  (6)

  (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，用支持集的查询向量从的值向量中检索信息，相对应地，用查询集的查询向量从的值向量中检索信息，通过此过程交互融合图像之间有用信息，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、表示：

   (8)

  (9)
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图4  基于互注意力的特征交叉融合模块
Fig.4  The feature cross fusion module based cross-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张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张图所有对应局部描述子之间的距离，然后取均值作为两张图片的相似度。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，，则支持集和查询集的相似性得分计算公式如下：

  (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类，每类有个样本，经过特征提取与注意力模块得到嵌入向量，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，度量模块输出查询集与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：

 (11)





其中，为真实值，只有正确类别，其他个类别为。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，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：

   (12)






其中，是第i个类别的权值矩阵和偏置，一共个类别。为真实值，只有正确类别，其他个类别为。
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。








训练数据集某一类数据子集为 ()，其中一个样本的向量为，欧式距离阈值为，可以用以下公式表示以为中心，同一类内与的欧式距离小于的图像样本数量：

      (13)





其中，表示图像表征向量之间的欧式距离。表示当时取1，时取0。以每张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，人为的纠正网络对多数样本的关注偏差，权重计算如下，其中的是超参数：

           (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，公式表示为：

       (15)

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  Dataset information 
	数据集
	数据数量/张
	类别数量/张
	平均类内样本数/张
	训练/验证/测试类别划分/类

	CUB-200
	11788
	200
	58
	100/50/50

	Mini-ImageNet
	60000
	100
	600
	64/16/20

	BUAA_ unbalanced
	2000
	20
	100
	10/5/5

	NASA Satellite dataset1
	10800
	36
	300
	20/8/8

	NASA Satellite dataset2
	7200
	36
	200
	20/8/8



[bookmark: _Hlk132927889]CUB-200 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 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，每张图像的尺寸为84×84像素。
BUAA_unbalanced BUAA-SID1.0（以下简称BUAA）是由张浩鹏等人[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320×240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。
[image: ]
（a）BUAA抽取前的230个视点
（a）230 viewpoints before extraction on BUAA
[image: ]（b）BUAA抽取后的100个视点
（b）100 viewpoints after extraction on BUAA
图5 数据集采样视点	Comment by Ren: 这个图片中的内容超过了纵坐标的的范围，需要适当补足
Fig.5  Sampling viewpoint of the dataset
NASA Satellite 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张，共200个姿态。以下分别简称为NASA Satellite dataset1， NASA Satellite dataset2。两组数据集的姿态属性用欧拉角来描述，如图6所示。
[image: ]
（a）NASA Satellite dataset1数据集
（a）NASA Satellite dataset1
[image: ]
（b）NASA Satellite dataset2数据集
  （b）NASA Satellite dataset2
图6 空间目标数据集样本姿态
Fig.6  Sample pose in space target dataset
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NVIDIA A100的环境下进行。采取5way1shot、5way5shot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的95%置信区间的平均分类精度为准。采用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5way1shot时迭代次数为80，在第60、70次迭代时学习率均降为0.2倍；在5way5shot时迭代次数为60，在第40、50次迭代时学习率均降为0.2倍。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、NASA Satellite dataset1、NASA Satellite dataset2分别设置=600、3000、4500，=2、4、5，公开数据集不引入基于邻域密度的样本标签权重。
3.2  实验及结果分析
3.2.1  对比实验
表2至表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NASA Satellite dataset2数据集上的实验结果。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  Recognition accuracy of different methods on the CUB-200 dataset 
	网络模型
	5way1shot/%
	5way5shot/%

	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  Recognition accuracy of different methods on the Mini-ImageNet dataset 
	网络模型
	5way1shot/%
	5way5shot/%

	RN
	50.44 ± 0.82
	65.32 ± 0.70

	DN4
	51.24 ± 0.74
	71.02 ± 0.64

	CAN
	63.85 ± 0.48
	68.43 ± 0.64

	DBRN
	52.74 ± 0.87
	91.11 ± 0.24

	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NASA Satellite dataset2数据集上的分类精度
Tab.4  Recognition accuracy of different methods on the NASA Satellite dataset2 
	网络模型
	5way1shot/%
	5way5shot/%

	DN4
	46.84 ± 0.81
	74.92 ± 0.64

	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
	81.14 ± 1.02
	91.35 ± 0.54


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5way1shot和5way5shot实验中分别高于最先进方法1.65%、0.24%；在Mini-ImageNet数据集和NASA Satellite dataset1上，在5way1shot实验均取得当前最好的结果，在5way5shot实验中仅次于最先进方法的性能，这说明所提方法在5way1shot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5way1shot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%。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  Ablation experiment on the CUB-200 dataset 
	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。多分类任务中常用来综合评价准确率P和召回率R两个指标，宏平均是对所有类别的平均求得，反映了各个类别的综合性能，计算公式如下：

               (16)


[bookmark: _Hlk136618507]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、NASA Satellite dataset2三个数据集5way1shot的实验中，精度分别提升了3.43%、1.82%、0.99%；宏平均也相应提升了2.65%、1.89%、2.34%。此外，在5way5shot实验中，精度分别提升了1.283%、1.767%、1.483%，宏平均提升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。	Comment by Ren: 表6和表7可以这样改不？
表 6  在空间目标数据集上5way1shot的权重消融实验
Tab.6  Weight ablation experiment in 5way1shot task on space target datasets 
	数据集
	未加权重
	加权重

	
	acc%
	macro F1%
	acc%
	macro F1%

	BUAA_unbalanced
	70.770
	59.87
	74.200
	62.52

	NASA Satellite dataset1
	81.763
	64.99
	83.583
	66.88

	NASA Satellite dataset2
	81.603
	65.31
	82.593
	67.65


表 7  在空间目标数据集上5way5shot的权重消融实验
Tab.7  Weight ablation experiment in 5way5shot task on space target datasets 
	数据集
	未加权重
	加权重

	
	acc%
	macro F1%
	acc%
	macro F1%

	BUAA_unbalanced
	87.110
	78.73
	88.393
	80.73

	NASA Satellite dataset1
	88.690
	75.44
	90.457
	78.52

	NASA Satellite dataset2
	90.420
	78.58
	91.903
	82.70


此外，给出其中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。
[image: ]
图7 模型训练损失函数曲线图
Fig.7  Curve of model training loss function  
还提供了所提方法在NASA Satellite dataset2数据集5way5shot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。
[image: ]
（a）未加基于邻域密度的损失权重
（a）Without weights based on neighborhood density
[image: ]
（b）加基于邻域密度的损失权重	Comment by Ren: 右边的色带需要加标题，请补充，可以直接批注回复
（b）With weights based on neighborhood density
图8 本文方法在NASA Satellite dataset2数据集上的分类结果混淆矩阵图
Fig.8  Confusion matrix diagram of the proposed method on NASA Satellite dataset2 
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NASA Satellite dataset2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NASA Satellite dataset2数据集5-way K-shot的性能比较
Tab.8  Performances comparison with 5-way K-shot on NASA Satellite dataset2
	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5way1shot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。
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	（a）Mini-ImageNet数据集上的可视化结果
（a）Visualization of the proposed method on Mini-ImageNet dataset
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	（b）CUB-200数据集上的可视化结果
（b）Visualization of the proposed method on CUB-200 dataset
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（c）BUAA_unbalanced数据集上的可视化结果
（c）Visualization of the proposed method on BUAA_unbalanced dataset
图9 本文方法在多个数据集上的可视化结果
Fig.9  Visualization of the proposed method on different datasets
4  结论
[bookmark: _Hlk141869241]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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