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基于关键部件特征关联的 ISAR空间目标
多角度识别方法

袁浩轩，张 云，黄艳堃，田 金，孔维民，陈李田
（哈尔滨工业大学电子与信息工程学院，黑龙江哈尔滨 150001）

摘　要：　在空间态势感知任务中常存在绕飞机动航天器，其持续的自旋、自旋轴变化和绕飞机动矢量构成了三

维转动，导致相邻逆合成孔径雷达（Inverse Synthetic Aperture Radar，ISAR）图像帧间散射特性差异较大，难以识别 . 为

此本文提出基于关键部件特征关联的 ISAR空间目标多角度识别模型，构建基于自监督学习策略的对比学习模块，减

少成像和目标姿态参数变化对图像识别的影响；构建关键部件特征关联模块，利用图信息推理方法挖掘图像关键部件

之间的局部关联信息；构建复数域Transformer层，提取图像区域块之间的全局上下文特征，并通过特征融合实现对目

标的有效表达 . 基于实测雷达数据的实验结果表明所提方法可显著提升多角度识别效果，在相同数据量识别条件下，

与现有目标识别方法相比识别率提高了5.58%，验证了对目标多角度识别的性能 .
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Abstract:　The geosynchronous space situational awareness program (GSSAP) satellite of the USA has repeatedly or⁃
bited and detected our satellites in recent years, which is a great threat. For this kind of orbiting maneuvering spacecraft, its 
continuous spin, spin axis change and orbiting motion vector constitute a three-dimensional rotation, and the scattering char⁃
acteristics between adjacent inverse synthetic aperture radar (ISAR) image frames are greatly different, making it difficult to 
recognize it. To this end, this paper proposes a multi-angle ISAR recognition model for space targets based on feature corre⁃
lation of key components. A contrast learning module based on self-supervised learning strategy is constructed to reduce the 
impact of parameter changes in imaging and target attitude on image recognition. A key component feature correlation mod⁃
ule is constructed to mine local correlation information between key components of the images using graph information rea⁃
soning methods. Finally, a complex-valued transformer layer extracts global contextual features between image blocks and 
achieves effective expression of the target through feature fusion. Experimental results based on real radar data show that 
the proposed method can significantly improve the effect of multi-angle recognition. Under the same recognition condition 
of data volume, the recognition rate is increased by 5.58% compared with the existing recognition method, verifying the per⁃
formance of multi-angle recognition.
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1　引言

雷达是空间监视系统中不可或缺的传感器，逆合

成孔径雷达（Inverse Synthetic Aperture Radar，ISAR）通

过合成孔径和发射宽带信号的方式可以获得较高的图

像方位和距离分辨率，是探测领域目标特征信息获取

的重要手段 .
近年来，深度学习方法逐渐成为基于雷达图像的

目标识别领域的热点［1］. Zhou等人［2］针对传统卷积神经

网络（Convolutional Neural Networks，CNN）感受野较小

导致目标全局特征无法提取的问题，提出了一种注意

力增强的形变鲁棒 ISAR识别模型，在仿真的 ISAR数据

集上得到了比同类方法更高的识别精度 . 最近，国防科

技大学的Li等人［3］提出了一种基于多视角 ISAR成像和

融合的 ISAR识别网络，在仿真和实测数据实验中验证

了方法的可靠性 . 还有研究者在深度卷积神经网络中

加入了卷积块注意力模块，可以抑制冗余特征从而提

升模型的训练效率和识别精度［4］.
但是深度学习方法的识别效果极大地依赖于对大

量有效数据的特征提取，在空间目标探测任务中，由于

观测条件受限，ISAR识别常面临小样本问题，为了解决

小样本条件下网络对图像的特征提取能力较弱的问

题，有研究人员在 CNN 中提出自适应多模态机制，并

集成到图架构中来提高识别精度［5］. 文献［6］将堆叠

算法和迁移学习相结合，克服了识别精度低的缺陷 .
文献［7］提出了一种基于神经架构搜索和知识蒸馏的

超轻量级 CNN 架构，在一定程度上缓解了小样本识别

的问题 . 还有研究者设计了一种半监督算法来生成用

于辅助训练的伪标签，仅利用少量的标记回波即可获

得较高的识别精度［8］.
对于变轨机动航天器，常存在对目标的绕飞探测，

如美国的地球同步轨道空间态势感知计划（Geosyn⁃
chronous Space Situational Awareness Program，GSSAP）
卫星，近年来多次对我方卫星进行抵近绕飞探测，最近

距离小于 10 km，具有极大的威胁性 . 在对其成像识别

过程中，本星对其形成多角度观测模型，其姿态持续变

化，导致相邻 ISAR 图像帧间散射特性差异较大，一般

的特征提取模型难以实现对目标的有效表征 . 与此同

时，随着太空活动和任务的增加，航天器的类别和数量

不断增多，在空间态势感知应用中常常会出现新型目

标，对这类新目标进行多角度观测可挖掘目标更丰富

的信息，为此亟待研究基于元学习的小样本识别问题，

设计在未见过的测试图像数据集上具有强泛化能力的

识别模型 .
为解决上述问题，本文结合 Transformer 网络提出

基于关键部件特征关联的复数域转换器网络（Complex-

valued Transformer based on Feature Correlation of key 

components，CvTFC），构建基于自监督学习策略的对比

学习模块，减少成像和目标姿态参数变化对图像识别

的影响；构建关键部件特征关联模块（Feature Correla⁃
tion of Key Components，FCKC），利用图信息推理方法提

取图像区域块之间的局部上下文特征；构建复数域

Transformer 层，提取图像区域块之间的全局上下文特

征，并通过特征融合实现对目标的有效表达，克服了多

角度观测目标姿态变化较大带来的识别困难问题；最

后构建复数域图识别模块，构建节点的邻近矩阵，通过

非线性映射的方法进行节点特征更新，并利用节点的

幅相特性关联实现对节点数据的精准识别 .
本文主要工作如下：

（1）提出一种基于目标图像关键部件特征关联的

机动空间目标多角度识别模型，构建 FCKC 模块，有效

聚合图像关键部件之间的局部上下文信息，增强网络

对目标的特征表示，解决小样本条件下由于训练数据

有限导致的识别泛化能力弱的问题；

（2）构建了一个基于自监督学习策略的对比学习

模块，利用自监督策略使正样本图像块间距离更小、

负样本图像块间距离更大，以减少对目标多角度观测

时目标机动和 ISAR成像参数变化对识别网络的影响，

提升了特征提取的鲁棒性；

（3）所提网络的特征提取、特征关联和节点识别

三个阶段都扩展为适用于 ISAR 数据处理的复数域形

式，解决一般识别模型中输入数据关键相位信息丢失

的问题，有助于挖掘 ISAR 数据幅相深层信息，提升网

络对目标的有效表达；

（4）综合机动目标多角度仿真数据集和实验室实

测数据集对本文提出的识别模型进行验证，与其他小

样本学习方法相比，CvTFC 在上述数据的实验中取得

了更高的识别准确率，证明提出的方法可有效解决机

动空间目标的多角度识别 .
2　相关工作

2. 1　基于深度学习的雷达识别

现有的深度学习识别方法按作用机理可分为样本

增强法、多输入数据法和创新融合法 . 其中样本增强法

是通过对网络模型进行优化以增强样本对外部变化的

适应能力，或提升对样本数量不足的适应性［9~11］. 多输

入数据法通过输入多视角或者连续帧的雷达图像，提

取目标的多视角或者时空维度关联，以提供更多的识

别信息［12，13］. 创新融合法是将先进概念或架构融合到

现有深度神经网络模型中，以达到优势互补、提升网络

识别精度的目的［14~16］. 虽然这些方法利用不同的先进

手段或者架构达到了良好的识别效果，但是其将雷达

数据作为一种实数域数据进行处理，只利用其幅度信
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息，导致信息量的丢失 .
越来越多的研究者开始研究复数域网络，想要在

避免相位信息丢失的同时，提高对复数域数据的整体

识别率［17］. Akira 等人［18］率先详细介绍了复数神经网

络，并将其应用在了雷达信号的识别领域 . 国防科技大

学的 Li等人［19］提出了一个复数转换器网络，利用多头

自注意力整合信号的同相和正交分量，在自动信号调

制识别中取得了很好的效果 . Zeng等人［20］提出多流复

数网络，可有效利用目标 SAR 图像的相位信息，在

MSTAR数据集中取得了较好的识别效果 . Zhou等人［21］

提出一个多尺度复数特征注意力 CNN，通过解耦 SAR
图像的幅度和相位特征，减少了网络训练时间的同时

保留了更多特征，实验证明对于相同的数据集，复数域

网络比实值架构具有更好的识别准确度 . 然而对于这

些数据驱动的深度学习模型而言，在空间探测的小样

本数据条件下，识别精度很难保证 .
2. 2　小样本识别

空间目标变轨机动速度快，雷达对其观测时间有

限，并且图像对 ISAR 成像参数和复杂空间环境敏感、

标注成本较高，从而限制了空间目标样本尤其是机动

目标的有效样本量 . 度量学习是解决小样本识别问题

的常见方法，主要有匹配网络（Matching Network，
MatchNet）［22］、原 型 网 络（Prototypical Network，Pro⁃
toNet）［23］、关系网络（Relation Network，RN）［24］以及图神

经网络（Graph Neural Network，GNN）［25］等 . 除此之外还

有基于元学习的识别方法，可以实现在仅有少量标注

样本的任务上完成快速的优化，并得到较强泛化能力 .
代表性的方法有模型无关化元学习（Model-Agnostic 
Meta-Learning，MAML）［26］、潜在嵌入优化模型（Latent 
Embedding Optimization Model，LEOM）［27］、记忆增强神

经网络（Memory-Augmented Neural Network，MANN）［28］

以及简单神经注意力学习器（Simple Neural AttentIve 
Learner，SNAIL）［29］等 .

针对在空间态势感知应用中常出现新型目标的问

题，本文主要研究基于元学习的识别，与一般的小样本

识别模型不同，基于元学习的小样本识别模型具有自

动学习能力，可识别训练样本以外的新目标类型，对于

这种识别问题，可以把输入数据集ϒ分成三部分：

ϒ = {[( x1 l1 ) (xs ls )]  [ x͂1 x͂r ]  éëêêêêx1

-
 xt

- ù
û
úúúú}  （1）

其中，li Î {1 2N}xi x͂ xj

-
~Pl，x 表示输入的样本，

这里指的是 ISAR图像，l是样本的标签，s是已标注的样

本（支撑集）的数量，r是未标注的样本的数量（对于半

监督和主动学习，r>0），t是未标注的验证集（查询集）中

样本的数量，N是要识别的类别的数量 . 当每次任务只

用一个样本验证时 t=1，P 是一个遵循着已定类别识别

规则的 ISAR 图像集合 . 当 r = 0，t = 1，s =C ´K 时，集合

中只有一个图像的标签未知，此外，如果每个标签正好

出现K次，则此时的数据集设置称为C-way，K-shot的小

样本识别问题 .
虽然利用元学习的自动识别能力可实现未观测目

标的识别，但对于本文针对的多角度观测识别任务，目

标整体姿态异构容易引发特征超出网络库内特征边界

问题，因此亟需一种可以实现对绕飞目标稳定表征的

模型 .
3　多角度观测模型构建及难点分析

3. 1　绕飞机动场景及成像模型分析

对目标的多角度观测常常处于目标航天器的绕飞

机动探测过程中，主动绕飞指的是绕飞航天器存在脉

冲机动，对被观测目标进行快速受控绕飞，是目标探测

领域的常见绕飞形式，一般主动绕飞的周期在被观测

目标轨道周期的 0.1 到 0.5 之间，对于 GSSAP 卫星等存

在的主动绕飞场景，本文将对其成像的几何关系示意

图描述为图 1，其中目标航天器通过机动进入绕飞轨

道，航天器和被观测目标的轨道都呈椭圆轨迹，其中 at

和 ac 分别是航天器和被观测目标轨道的长半轴，从本

星成像雷达的视角来看，绕飞航天器相对于被观测目

标进行绕飞运动 .

在目标的绕飞探测过程中，航天器存在自旋和自

旋轴变化矢量，而它们一般和目标机动产生的绕飞转

动矢量不平行，因此这三个矢量构成了目标的三维转

动变化，以三个自由度的形式存在，分别表示为滚转

（Rool）、俯仰（Pitch）以及偏航（Yaw），目标星的三维转

动模型和本星雷达对其成像几何关系如图2所示 .

成像雷达
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绕飞航天器轨道
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成像雷达视角
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图1　主动绕飞几何关系
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图2　本星雷达对绕飞目标的成像几何关系
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在 ISAR成像过程中，首先以目标星的质心作为原

点O建立三维笛卡尔坐标系O-XYZ，其中XYZ轴分别与

滚转 Rool、俯仰 P itch 以及偏航 Yaw 轴平行，假设本星雷达

观测绕飞目标的斜视角为 θ、侧视角为φ，本星相对目标

在距离方向上的单位矢量表示为R，则本星雷达相对于

绕飞目标的观测视线矢量可以表示为

V tar =R × [cos θ sin φsin θcos θ cos φ] （2）
由于 ISAR成像时间短以及本星的合作性，本星转

动引起的观测视线矢量的大小和方向变化较小，可忽

略不计，此外目标星平动引起的相对距离变化可以通

过距离徙动矫正方法进行矫正 .  假设在 ISAR成像的一

段时间内目标的转动矢量不变，表示为w，由于 ISAR成

像结果相当于目标在距离-多普勒平面上的投影，距离

维就沿着观测视线矢量的方向投影，而方位维散射点

会沿着w ´V tar 的方向 .  投影初始时刻目标星上的任意

一散射点 S0 = [ x0 y0 z0 ]在距离-多普勒平面上的投影

表示为
RS0

= S0 ×V tar

DS0
= S0 × ( )w ´V tar

（3）
其中，RS0

和 DS0
分别为散射点 S0 在距离维和多普勒维

的投影结果 . 假设 ISAR成像过程中距离维采样点数为

NR，方位维脉冲数为 ND，则绕飞目标质心 O 对应二维

ISAR图像上的位置为[ NR /2ND /2]，然后将距离维矢量

和多普勒维矢量展开得到 V tar = [ ζx ζy ζz ]和 w ´V tar =

[ τx τy τz ]，则成像后散射点 S0 对应到 ISAR 图像上的像

素点位置为

RS0
= ( )ζx x0 + ζy y0 + ζz z0 +NR /2

DS0
= ( )τx x0 + τy y0 + τz z0 +ND /2

（4）

t 时刻后，散射点 S0 在三维笛卡尔坐标系的新坐

标为

S (t ) =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx ( )t
y ( )t
z ( )t

=Φr(t ) ×Φp(t ) ×Φy(t ) × S0 （5）

其中，Φr(t )、Φp(t )和Φy(t )分别是滚转、俯仰以及偏航

方向的旋转矩阵，则 t时刻后目标星上的散射点在距离-

多普勒平面上的投影结果为

RSt
= ( )ζx x ( )t + ζy y ( )t + ζz z ( )t +NR /2

DSt
= ( )τx x ( )t + τy y ( )t + τz z ( )t +ND /2

（6）

由式（6）可以看到，在对目标星平动补偿之后，

ISAR图像在不同时刻的成像结果差异主要由目标星本

身的三维转动引起，并随着转动角度的增大而变大 .

3. 2　多角度识别难点分析

图 3展示了两个不同的绕飞机动目标不同姿态下

的 ISAR 图像，其中保持俯仰和偏航角度不变，仅将滚

转角ϕr设为0°、90°和‒90°，可以看到不同目标的相同姿

态间的图像直观差距比相同目标间的图像差距更小，

因此会导致不同目标图像的特征很接近，导致识别错

误 . 为了计算这两者间哪一对图像的特征差异更小，使

用预训练好的图神经网络的特征提取层对图 3 中的

ISAR 图像进行特征提取，图像的特征差异曲线如图 4
所示，其中图 4（a）显示了图 3（a）、图 3（b）以及图 3（a）、

图 3（d）的特征差异曲线，图 4（b）显示了图 3（b）、图 3（c）
以及图 3（b）、图 3（e）的特征差异，由图可见，不同目标

的相同姿态的图像特征差异更小 .

除此之外，还计算滚转角每隔 4°变化导致的 ISAR
图像整体特征幅度变化，目标 1和目标 2的特征幅度变

化分别如图 5（a）和图 5（b）所示，可见随着滚转角越来

越大，与初始姿态目标的 ISAR图像的特征差异也越来

越大，整体是单调上升的趋势 . 通过上述分析可知，绕

飞机动目标的 ISAR 图像在目标处于轨道不同位置上

时姿态具有较大变化，从而导致 ISAR成像结果存在外

形和散射特性上的差异，此时如果模型只提取图像的

整体特征，很容易导致过拟合和目标识别错误 .
为了解决上述问题，考虑利用目标关键部件的特

征之间的相关性和稳定性获得目标的有效表征［30］，利
用图 6中的图像区域块特征构建思路对其稳定性和有

效性进行初步证明 . 首先在具有不同滚转角的空间目

标的 ISAR图像上分割出相邻的图像块，利用同样的预

训练特征提取模型产生对应图像块的特征，通过对其

进行特征相减并取绝对值和的操作，获得图像块对目

标的初步表征 . 然后与整体图像的特征差异计算思路

相同，每隔 4°滚转角计算上述图像区域块特征的幅度

变化，得到的两个空间目标对应的结果如图 7所示，可

(a) 目标1 (滚转角0°)

(d) 目标2 (滚转角0°)

(b) 目标1 (滚转角90°)

(e) 目标2 (滚转角90°)

(c) 目标1(滚转角−90°)

(f) 目标2(滚转角−90°)
图3　不同空间目标的各姿态 ISAR图像
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以看到图像区域块特征幅度变化的二次函数拟合曲线

的平均梯度更小，表示其稳定性和表征能力更强 .
4　基于关键部件特征关联的 ISAR空间目标

多角度识别模型

针对多角度观测目标的识别问题，本文提出了一

种复数域的基于关键部件特征关联的端到端识别网

络框架 CvTFC，利用对比学习方法，减少了图像散焦、

目标姿态变化以及雷达成像参数变化对提取特征的

影响，增强提取特征的有效性；构建了一个可以提取

图像块间空间关联信息的 FCKC 特征提取模块，利用

图信息推理方法获得图像块之间的局部上下文特征

关联；同时，为了防止模型过多地关注某些局部图像

块而陷入局部最优，网络中构建了复数 Transformer 层
来提取图像块之间的全局上下文信息，受益于多头注

意力机制的并行计算方法和有效寻址方法，Trans⁃
former 模型中的编码器可以快速有效地获取图像块之

间的全局上下文关系，可以用于解决上述的局部最优

问题，将全局上下文特征与局部关联相结合，得到目

标的有效特征表达，降低了目标姿态差异引发的识别

错误率 . 最后，在图网络中节点及其相邻边通过图识

别模块更新 . 本文提出的 CvTFC 框架的整体网络结构

如图 8所示 .
4. 1　基于自监督学习策略的对比学习模块

本文提出一个对比学习模块以降低参数变化对

ISAR 图像块特征的影响，如图 9 所示 . 利用图中的成

像参数，训练从仿真和分割成对的图像块开始，其中

φa 表示积累角，使网络适应不同分辨率的 ISAR图像识

别，ωr 表示旋转加速度，用于捕捉短时间内机动变化

带来的散焦效应，使网络适应一定范围内散焦图像识

别，θr 表示在小范围内随机产生的图像旋转角度，其变

化让网络适应目标在一定范围内的姿态变换，通过设

置上述不同的成像参数，每个图像块都产生两个扩展

的图像块 pi 和 pj，根据实际 ISAR 系统特性和预先实验

验证，本文中积累角、旋转加速度和图像旋转角度的选

取 范 围 分 别 设 定 为 [0.5° 3°]、[0.5°/s2 2°/s2 ] 和

[‒10° 10°].
从同一目标的同一位置仿真的一对扩展图像块

可以被视为一对正图像块，对于大小为 N 的训练批

次，总共有 2N 个扩展图像块，则其他 2N - 2 个图像块

可以被视为该批次中的负图像块 . 构建复数 ResNet18
网络模块，利用自监督策略使正样本图像块间距离更

(a) 图3的(a)(b)和(a)(d)的特征差异

(b) 图3的(b)(c)和(b)(e)的特征差异

图4　不同目标的不同姿态的特征差异曲线

(a) 目标1

(b) 目标2
图5　空间目标图像的特征幅度变化

预训练
特征嵌
入模型

- +

- +

  

  

嵌入特征

相减

取绝对值

求和

滚转角0°

滚转角45°

- 嵌入特征
差异幅度

图6　图像区域块特征的构建流程
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小、负样本图像块间距离更大，从而有效将图像块特

征嵌入潜在特征空间 ui 和 uj 中 . 一对正图像块的损失

定义为

Lij =-log
exp é

ë
ù
ûκ2dis ( )ui uj

∑
n = 1

2N

S[ ]n ¹ i exp[ ]κ2dis ( )ui un

（7）

(a) 目标1 (b) 目标2
图7　空间目标图像的特征幅度变化

特征向量 独热编码

邻近矩阵 图卷积

P（Y|T）

类别
1
2

M

支撑集

1
2

N

1
2
C

1
2
C

查询集

训练任务

每类P张 ISAR 图像

测试任务

每类K张 ISAR 图像

数据处理部分 特征提取部分

(L)

(UL)

(L) 有标签 (UL) 无标签

节点表示 识别结果

训练模型参数

样本

C-way K-shot 小样本问题

空间目标模型对比学习
模块

预训练特征提取网络

图识别
模块

FCKC特征
提取模块

…
…
 

图
识
别
部
分

图8　本文提出的CvTFC模型的架构

R
es

N
et

18

图9　本文提出的对比学习模块的流程
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其中，

dis (ui uj ) = ÂÂ ( )ui

T
×Â ( )uj

 Â ( )ui
2
× 


Â ( )uj

2

×
ÁÁ ( )ui

T
× ÁÁ ( )uj

 ÁÁ ( )ui
2
× 


ÁÁ ( )uj

2

（8）
S[ ]n ¹ i = {1 n ¹ i

0 n = i
（9）

其中，κ表示温度系数，用于调节网络输出分布的平滑

程度 . 网络收敛后，特征提取模块的参数被保留作为预

训练网络参数 .
4. 2　关键部件特征关联模块

本文提出的 FCKC 特征提取模块的详细计算流程

如图 10 所示 . 特征提取过程通过两条路线并行处理，

即针对图像块的基于区域的特征提取和针对整体图像

的全局特征提取 .

在基于区域的特征提取中，首先通过阈值分割方

法在整个 ISAR 图像中定位包含目标的像素位置，并

利用这些位置来计算目标的外接矩形 . 然后根据整

星目标和关键部件的相对比例确定分割图像块数

量，最后基于外接矩形大小、关键部件的像素占比以

及分割图像块数量确定图像块分割方式，分割为有

重叠的 N ´ N 个图像块 . 利用对比学习获得的预训练

特征提取网络计算每个图像块的特征向量，形成特

征矩阵 F = [ f1 f2  fN 2 ]，F Î CN 2 ´ D，其中 fi 表示一个

D 维的嵌入向量 . 为此在本文构建的图网络中，节点

是预训练网络提取的图像块的特征，再根据图像块

空间关联计算节点的边 . 如果图像块 Pi 位于图像块

Pj 的 8 邻域内，并且两个图像块的像素幅度之和都大

于预先设置的阈值（这证明两个图像块中都存在空

间目标的某些部分，而不是纯背景），那么 FCKC 模块

就会在节点 Ni 和节点 Nj 之间创建一条边 A ij = 1，A ji =
1，否则 A ij = 0，A ji = 0.

由于图推理方法对数据间的复杂关系和非欧几里

得结构特征的有效捕捉能力，以及其强适应性和灵活

性，本文在 FCKC 模块中使用图推理方法更新图数据，

信息传播和聚合过程可以表示为

N j + 1 =CvReLU (CvBN 1d (ΓN̂ j ) )  j = 12 （10）
Γ

N̂ j

=Â ( N̂ j)Â (w j ) - Á( N̂ j)Á (w j )
+j éëÂ ( N̂ j)Á (w j ) + Á( N̂ j)Â (w j )ùû

（11）

N̂ j = A͂N j +N j （12）
其中，CvReLU ( × )表示复数域 ReLU 激活函数；A͂ 表示

由边组成的邻近矩阵；N j 是 GRA模型第 j层的输入，第

1层的输入由节点特征矩阵初始化；w j ÎCDj ´Dj + 1 表示可

学 习 的 权 重 ，Dj 和 Dj + 1 是 输 入 和 输 出 的 维 度 ；

CvBN 1d ( × )表示复数一维BatchNorm函数 .
上述节点更新过程可以有效聚合图像块之间的局

部上下文信息，以获得更准确的目标的内部特征表示 .
然而，仅聚合局部特征很容易导致识别结果陷入局部

最优，为了捕捉不相邻的关键部件间的全局上下文特

征关联，构建远距离依赖关系，本文在 FCKC 模块中添

加了一个复数域 Transformer层，将其自注意力机制、全

连接、多层感知器以及层归一化部分都扩展到复数域，

以提升对 ISAR图像特征提取的能力 .

N N
N

N

图10　关键部件特征关联模块的示意图

2407



电 子 学 报 2025 年
在该模块的另一条特征提取路线中，利用卷积和池

化层结合的方法提取整图的特征 . 该嵌入层与上述全局

聚合特征不同，全局聚合是为了增强对更重要的局部图

像块的全局注意力，其输出仍然代表局部图像块间的上

下文特征信息 . 然而，该嵌入层的输出是整个 ISAR图像

的特征嵌入，这可以避免忽略不在彼此8邻域内的图像块

之间的关联信息，其详细结构如图11所示 .

图11中的K、S分别代表卷积核大小、步长，P1表示

在卷积时进行补零使输出特征图和输入特征图的大小

相同 . 首先将输入图像的尺寸调整为 32×32，通过该特

征嵌入网络，输出一维特征向量Εw，与第一条路线的输

出特征Εp连接起来形成最终的表示特征Ε f，表示为

Ε f = [Εw Εp ]ϖf ϖf ÎC( )Dw +Dp ´Df （13）
Εp = fla (ol + 1 )ϖp ϖp ÎC( )Np ´D ´Dp （14）

其中，ol + 1 表示复数域Transformer层的输出特征，l表示

层的索引，Dw、Dp 和Df 分别是特征Εw、Εp 和Ε f 的尺寸，

函数 fla ( × ) 表示将 Transformer 空间的输出展平至

一维 .
4. 3　基于多角度识别模型的 ISAR目标识别

上述的特征提取可以实现对目标稳定和有效的表

征，因此在面对新类型目标的识别时，网络可以准确将

查询集中的新目标识别到支撑集中对应的类别中，实

现元学习 . 最后在图识别模块中，Ε f首先与独热编码连

接，串联结果被视为识别过程中的节点，然后构建节点

的邻近矩阵，再通过非线性映射的方法进行节点特征

更新，最后利用交叉熵损失函数对节点进行识别，得到

待识别图像对应各个标签的识别概率，网络详细训练

过程如算法1所示 .

5　实验结果与分析

5. 1　数据集描述与实验设置

首先建立多角度观测目标 ISAR图像的小样本仿真

数据集，利用STK构建本星和绕飞航天器的轨道，对MRO
等八类空间目标模型生成仿真 ISAR图像，结果如图 12
所示 .

由于在绕飞过程中，目标的俯仰、偏航和滚转角的

改变对识别的影响是等效的，因此假设目标与本星雷

达的轨道共面，在成像过程中，目标的偏航角和俯仰角

不变，仅有滚转角以 12°的间隔从 0°变化到 348°，满足

绕飞目标一个周期的姿态变化，每变化 1 次产生 1 张

ISAR图像数据，每类目标得到 30张 ISAR图像数据，满

足小样本识别问题的数据量 . 在训练初始阶段采用数

据增强方法，改变信噪比、图像对比度、目标旋转姿态、

方位和距离维的尺度等参数，数据增强后每类目标包

含330张 ISAR图像数据 .
由于目标航天器施加了速度脉冲产生主动绕飞，因

此除了姿态的变化外，目标还存在着旋转速度和旋转加

速度，本文以一个恒定的加速度去描述自旋速度的变化 .
为了验证所提方法的泛化能力，本文通过组合不同的旋

转速度和加速度创建四个数据集，图像的积累角受该参

数影响，图像的分辨率和散焦程度有所区别 . 由于本文研

究元学习策略，数据的训练集和测试集包含的目标种类

不同 . 为验证模型的泛化能力，训练集仅包含一种参数组

合的数据集，测试集包含上述所有参数组合的数据集，训

练和测试数据集的详细参数设置分别如表1和表2所示 .

算法1 基于CvTFC模型的 ISAR空间目标多角度识别方法

输入： 训练集D train

输出： 指定查询集图像数据的识别结果

步骤：

1. 通过图9中的成像参数仿真成对的 ISAR图像块 ρi和 ρj

2. 通过式(7)~(9)定义的对比学习去生成一个预训练的特征嵌入

模型Me

3. 随机从D train中生成训练任务T train

4. 如图10将T train中的图像分成N×N个图像块

5. 通过式(10)~(12)计算图像块的局部上下文特征Ep

6. 通过图11中定义的嵌入网络计算图像块的上下文特征Ew

7. 通过式(13)~(14)获取联合特征Ef

8. 联合独热编码和Ef生成图数据的节点

9. 从 l=1到L执行

10. 计算节点间的邻近矩阵

11. 进行节点特征更新

12. 利用交叉熵损失公式更新网络参数

13. 结束循环

14. 利用最佳网络参数获得查询集图像的识别结果

CV-Maxpool @ K2_S2 /CV-ReLU 

CV-Conv @ K3_S1_P1 / CV-BN2D 

CV-Maxpool @ K2_S2 /CV-ReLU 

CV-Conv @ K3_S1_P1 / CV-BN2D 

CV-Maxpool @ K2_S2 /CV-ReLU 

CV-Conv @ K4_S1_P1 / CV-BN2D /CV-ReLU  

CV-Conv @ K3_S1_P1 / CV-BN2D 

输入：复数ISAR整图

输出：特征嵌入向量

N×1×32×32

N×32×32×32

N×32×16×16

N×32×16×16

N×64×8×8

N×128×8×8

N×128×4×4

N×64×1×1

图11　特征嵌入网络的详细计算流程
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在本文的小样本识别任务中，训练和测试过程共享

相同的C-way，K-shot任务模式 . 在构建训练任务Τ train时，

首先从训练集中随机选择C个目标类别，并为每个类别随

机选择K个图像，经过数据增强，形成支撑集S train，然后从

上述类中随机选择一个类，在该类中，多选择出一张图像

作为有标签的查询集Q train. 标签和网络的输出一起计算，

生成有监督学习的损失 . 重复上述过程B次，生成训练任

务，其中B表示训练批次 .
在测试任务的构建中，利用不同成像参数的数据集生

成4个不同的测试任务，支撑集S test和查询集Q test的构造与

上述过程类似，不同之处在于Q test中的图像是没有标签的 .
在任务2到任务4中，支撑集中的数据和查询集中的数据的

参数是一致的，但它们与训练集中数据的参数不同，目的是

验证网络对不同机动参数目标的识别效果，训练集和测试集

对应的不同任务包含的参数如表3和表4所示 .

在本文的实验中，C设置为 3，K设置为 1和 5. 本文

中的所有实验均在配备 Intel Core i7、3.39 GHz CPU 和

NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU的计算机上实现 . 在训

练过程中，首先利用 Xavier实现模型的参数初始化，学

习 率 方 面 ，特 征 嵌 入 层 的 学 习 率 设 为 5 ´ 10-5，

weight_decay 设为 0，对于其他层学习率设为 1 ´ 10-3，

(a) MRO目标

(e) 4KS1目标

(b) Sen-5目标

(f) CRS-1目标

(c) AMU1目标

(g) SZ-5目标

(d) Orion目标

(h) GOK-2目标

图12　空间目标 ISAR仿真图像

表1　训练数据集的参数和数量

目标类别

MRO
Sen-5
AMU1
Orion
4KS1

旋转速度

/(rad/s)

0.1

旋转加速度

/(rad/s2)

0.3

原始数据量

30

表2　测试数据集的参数和数量

目标类别

CRS-1
SZ-5

GOK-2

旋转速度

/(rad/s)
0.1
0.1
0.2
0.2

旋转加速度

/(rad/s2)
0.3
0.5
0.3
0.5

原始数据量

30

表3　训练集中识别任务对应参数

识别任务

1
2
3
4

支撑集旋转速度

/(rad/s)

0.1

支撑集旋转加速度

/(rad/s2)

0.3

查询集旋转速度

/(rad/s)

0.1

查询集旋转加速度

/(rad/s2)

0.3

表4　测试集中识别任务对应参数

识别任务

1
2
3
4

支撑集旋转速度

/(rad/s)
0.1
0.1
0.2
0.2

支撑集旋转加速度

/(rad/s2)
0.3
0.5
0.3
0.5

查询集旋转速度

/(rad/s)
0.1
0.1
0.2
0.2

查询集旋转加速度

/(rad/s2)
0.3
0.5
0.3
0.5
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weight_decay 设为 1 ´ 10-6，迭代 100 次后学习率衰减为

0.8 倍，每次训练包含 3 000 次迭代，每批包含 32 个数

据，采用 AdamW 优化器，自注意力机制中头的数量选

择8，每个头的维度选择32.
实验中利用准确率、召回率和 F1值对模型的识别

性能进行评估，计算方法如下：

Pr =
TP

TP + FP
（15）

Re =
TP

TP + FN
（16）

F =
2 × ( )Pr ×Re

Pr + Re

（17）
其中，Pr表示准确率，Re表示召回率，F表示F1值，TP表

示被正确地预测为正例的样本数，FP表示被错误地预

测为正例的样本数，FN表示被错误地预测为负例的样

本数，上述指标的数值越大，说明模型的识别能力

越强 .
5. 2　仿真数据集实验结果

5. 2. 1　实验结果分析

即使识别模型的参数相同，对于不同分辨率和散

焦程度的数据集，也会获得不同的识别准确率 . 因此，

本文构建了 100 个独立重复实验，每次对测试集中的

所有图像进行识别 . 表 5 显示了不同任务的识别准确

率，识别结果表明，对于这四个不同的数据集，当任务

从 1-shot 模式变为 5-shot 模式时，最低识别准确率从

42.22% 提高到 81.11%. 此外，在 1-shot 模式下，最低的

平均识别精度也超过了 70%，而在 5-shot 模式下，平均

识别精度超过 95%，这证明了所提出的 CvTFC 模型对

于 ISAR多角度观测目标识别的有效性 .

图13进一步显示了1-shot和5-shot模式下不同数据

集的识别准确率统计直方图，可以直观地看出，5-shot模
式下识别准确率分布的方差小于1-shot模式的方差 . 此

外，5-shot模式下的准确率更集中在95%以上的区间，这

证明提出的CvTFC模型的识别泛化能力较强，对于不同

机动参数的数据均有较好的识别效果，并且增加支撑集

中的数据量还可以显著提高识别的准确率 .

在测试时连续取 100个随机批次的数据，对其进行

识别准确率混淆矩阵的计算，图 14 展示了 3way-1shot
模式下不同识别任务的平均混淆矩阵，其中横轴代表

输出，纵轴代表标签，可见模型对每个目标的正确识别

率都较高 . 表 6展示了基于上述混淆矩阵得到的 1-shot
模式下网络对不同数据集的识别性能，包含识别准确

率、召回率和F1值，由表可见各项识别性能指标的数值

均超过 70%，可见 CvTFC 模型可有效用于小样本条件

下的 ISAR多角度观测目标识别 .
图 15 展示了 3-way 5-shot 模式下不同识别任务的

识别准确率混淆矩阵，由矩阵结果可见当任务从 1-shot
模式变为 5-shot模式时，每个目标对应的正确识别率提

高，错误的识别率降低 . 表 7展示了 5-shot模式下网络

对不同数据集的识别性能，由表可见不同数据集的各

项识别性能指标比起 1-shot场景明显增高，并且数值均

在 93%以上，可见随着训练数据量的增加，提出模型的

表5　不同识别任务的识别准确率

任务

1

2

3

4

任务场景

1-shot
5-shot
1-shot
5-shot
1-shot
5-shot
1-shot
5-shot

最小值/%
56.67
81.11
46.67
84.44
42.22
81.11
46.67
84.44

最大值/%
96.67
98.89
93.33
98.89
93.33
97.78
90.00
98.89

平均值/%
78.74
96.47
75.26
97.79
79.47
95.58
73.94
95.68

标准差

9.20
4.01
8.40
3.43
9.52
4.45

10.16
4.36

(a) 1-shot模式/数据集 1

(c) 1-shot模式/数据集 3

(e) 5-shot模式/数据集 1

(g) 5-shot模式/数据集 3

(b) 1-shot模式/数据集 2

(d) 1-shot模式/数据集 4

(f) 5-shot模式/数据集 2

(h) 5-shot模式/数据集 4
图13　1-shot 和 5-shot 任务中不同数据集的识别准确率直方图
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识别性能有了明显提升 .
5. 2. 2　消融实验

通过在仿真数据集上进行消融实验来证明所提出

的CvTFC模型中的对比学习模块、FCKC特征提取模块、

复数Transformer层和整体复数域架构的有效性 . 表 8显

示了在 3-way 1-shot和 3-way 5-shot任务模式中分别进行

了 100次独立重复实验的平均识别准确率，其中状态值

为0表示不利用对比学习，状态值为1表示利用对比学习 .
可以看出利用对比学习后，1-shot和5-shot任务的平均识

别准确率分别提高了约20%和14%，证明目标的机动和

ISAR成像的参数对识别任务影响较大，而对比学习可以

有效抑制 ISAR图像的散焦、分辨率变化和目标姿态变化

引起的识别准确率下降 .
表 9 显示了利用和不利用 FCKC 特征提取模块时

模型的平均准确率 . 由表 9可见，在利用了 FCKC 特征

提取模块后，1-shot和 5-shot任务的平均准确率分别提

高了约 12% 和 5%，证明 FCKC 提取模块在识别任务上

的有效性 .
为了进一步直观地看出 FCKC 特征提取模块中复

数 Transformer层在识别过程中的作用，采用 Grad-CAM
方法［31］分别计算在该层加入前后的网络注意力图，以

Sen-5、AMU1和 CRS-1目标为例，网络对其注意力图的

对比如图 16 所示 . 由图可见，加入本文提出的复数域

(a) 1-shot模式/数据集 1

(c) 1-shot模式/数据集 3

(b) 1-shot模式/数据集 2

(d) 1-shot模式/数据集 4
图14　3-way 1-shot模式下不同数据集的平均识别准确率混淆矩阵

(a) 5-shot模式/数据集 1

(c) 5-shot模式/数据集 3

(b) 5-shot模式/数据集 2

(d) 5-shot模式/数据集 4
图15　3-way 5-shot模式下不同数据集的平均识别准确率混淆矩阵

表7　5-shot模式下对不同数据集的识别性能 单位：%
数据集

数据集1

数据集2

数据集3

数据集4

指标

准确率

召回率

F1值

准确率

召回率

F1值

准确率

召回率

F1值

准确率

召回率

F1值

目标1
94.12
96.00
95.05
92.83
95.00
93.90
95.32
95.00
95.16
94.37
95.00
94.68

目标2
95.21
92.67
93.92
94.39
95.33
94.86
94.04
94.67
94.35
91.35
95.00
93.14

目标3
92.38
93.00
92.69
96.21
93.00
94.58
93.31
93.00
93.16
96.15
91.67
93.86

平均

93.90
93.89
93.89
94.48
94.44
94.45
94.22
94.22
94.22
93.96
93.89
93.89

表6　1-shot模式下对不同数据集的识别性能 单位：%
数据集

数据集1

数据集2

数据集3

数据集4

指标

准确率

召回率

F1值
准确率

召回率

F1值
准确率

召回率

F1值
准确率

召回率

F1值

目标1
79.30
75.33
77.26
78.01
73.33
75.60
79.72
74.67
77.11
74.63
67.67
70.98

目标2
74.12
77.33
75.69
72.12
75.00
73.53
72.21
84.00
77.66
72.33
76.67
74.43

目标3
81.13
81.67
81.40
80.07
81.67
80.86
83.70
75.33
79.30
72.90
75.33
74.10

平均

78.18
78.11
78.12
76.73
76.67
76.66
78.54
78.00
78.02
73.29
73.22
73.17

表8　是否运用对比学习方法的识别准确率对比 单位：%
模式

3-way 1-shot

3-way 5-shot

状态

0
1
0
1

任务1
54.69
78.74
82.53
96.47

任务2
49.12
75.26
83.60
97.79

任务3
58.88
79.47
84.08
95.58

任务4
59.91
73.95
80.56
95.68
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Transformer 层后，网络对目标的注意力变得更加全局

化，而没有该层会让网络的注意力更集中于一些关键

部件上，可能导致识别率的下降 . 因此本文提出的复数

域 Transformer 层可有效增强网络对图像块的全局注

意力 .

为了验证所提出的 CvTFC模型中的复数域架构的

有效性，图 17显示了所提出的 CvTFC 网络以及具有相

同层的实数域关键部件特征关联网络（Real-valued 
TFC，RvTFC）的训练损失曲线 .

由图 17 可以看出，CvTFC 网络的损失曲线下降得

更早、更快，并且可以收敛到较低的位置，这证明所提

出的 CvTFC 网络可以更有效地学习复数 ISAR 图像的

特征 . 而 RvTFC 网络丢失了复数 ISAR 图像的相位信

息，导致特征提取过程变慢且效率低下 . 表 10 中展示

了在 3-way 1-shot 和 3-way 5-shot 两种不同识别模式下

实数和复数网络架构在 4个任务数据集上的识别准确

率，可见两种识别模式下的实数网络架构的识别准确

率均低于复数网络架构 . 在3-way 1-shot模式下，RvTFC
的识别平均准确率为 71.88%，CvTFC 的识别平均准确

率为 76.86%，低了约 4.98%；在 3-way 5-shot 模式下，

RvTFC 的识别平均准确率为 93.52%，CvTFC 的识别平

均准确率为 96.38%，低了约 2.86%. 可见，随着在识别

过程中每类目标的图像数量增加，稍微减少了实数域

架构在 ISAR图像特征提取上的不利影响，其与复数域

架构的识别准确率差距稍有减小 . 上述对比证明了所

提出的 CvTFC 网络中复数网络框架对 ISAR 图像特征

提取的适用性 .

最后，通过实验分析滚动角的步长对识别准确率

的影响，如图 18所示，随着图像滚动角的增加，图像的

嵌入特征发生更多变化，导致两幅输入图像对应的关

联矩阵之间的距离更大 . 最后，全连接层获得的特征向

量之间存在更多差异，使得将两幅图像识别为同一类

别变得更加困难 .

为了验证上述理论，以4°为间隔将滚转角步长从4°
增加到44°，3-way 5-shot和3-way 1-shot场景下的识别准

确率及其二次函数的拟合曲线如图19和图20所示 . 从图

空间目标1                   空间目标2                 空间目标3

(a) 不同目标的原始 ISAR 图像

空间目标1                  空间目标2                 空间目标3

(b) 加入复数Transformer层时对不同目标的注意力图

空间目标1                 空间目标2                 空间目标3

(c) 不加入复数Transformer层时网络对不同目标的注意力图

图16　目标的 ISAR 图像及网络对其注意力图的对比

图17　不同网络架构对应的训练损失曲线

表10　不同网络的识别准确率对比 单位：%
模式

3-way 1-shot

3-way 5-shot

网络架构

实数

复数

实数

复数

任务1
73.42
78.74
93.35
96.47

任务2
69.97
75.26
95.14
97.79

任务3
74.82
79.47
92.88
95.58

任务4
69.31
73.95
92.72
95.68

表9　是否运用FCKC模块的识别准确率对比 单位：%
模式

3-way 1-shot

3-way 5-shot

状态

0
1
0
1

任务1
64.33
78.74
92.83
96.47

任务2
67.25
75.26
95.16
97.79

任务3
62.21
79.47
89.25
95.58

任务4
65.17
73.95
89.86
95.68

特征提取
模块

滚转角
步长增加

关联矩阵

距离增加

全连接

全连接

特征向量

更难识别到
同一类别

FCKC

图18　滚转角步长对识别影响

2412



第 7 期 袁浩轩等：基于关键部件特征关联的 ISAR空间目标多角度识别方法

中可以看出，为了保证两种场景下的最小识别准确率达

到70%，所需的滚转角最小步长至少为32°和12°，对于较

大的滚动角步长，需要更多的训练图像数据来保证其识

别准确率 . 因此考虑到实际空间场景中可以获得的 ISAR
图像数量有限，本文采用12°步长进行实验验证 .

5. 3　实验室实测数据集实验结果

为了进一步证明所提出的CvTFC框架的有效性，利

用实验室获得的真实雷达图像进行了一系列实验 . 实验

采用图 21中的二维滑轨和成像平台，利用如表 11中的

发射信号参数对神舟十三号（SZ-13）、嫦娥二号（CE-2）
和天宫二号（TG-2）三种空间目标模型进行雷达成像，目

标对应的光学图像和实验室获得的雷达图像如图 22所

示 . 在实验过程中，同样将模型相对雷达的滚转角以

12°的间隔从 0°变化到 348°，每类目标产生 30张雷达图

像数据，以满足多角度观测场景中目标大姿态变化和

小样本数据量的要求 . 与仿真数据集中的模型相比，三

个真实模型的差异较小，因此实测雷达图像的识别更

加困难，对识别模型的有效性提出了更高的要求 .
由于实测模型的类别数量较少，实验中使用了交叉

验证的思想 . 如表12所示，实验中设置3个测试集，每个

测试集包含一个真实目标和两个仿真目标，相应的训练

集包含剩余的真实目标和仿真目标，其中加粗部分对应

的是实测目标 .
与仿真实验类似，分别针对3-way 1-shot和3way 5-shot

任务模式进行100次独立重复实验，计算识别准确率时只

计算实测目标对应的准确率，测试准确率的最小值、最大

值、平均值和标准差分别如表13所示 .

(a) SZ-13目标

(d) SZ-13目标

(b) CE-2目标

(e) CE-2目标

(c) TG-2目标

(f) TG-2目标

图22　三个真实空间目标的光学和雷达图像

表12　实验室实测数据集的划分

测试任务

1

2

3

目标类别

SZ⁃13

MRO
Sentinel-5
CE⁃2

MRO
Sentinel-5
TG⁃2

MRO
Sentinel-5

每个目标样本数量

30

30

30

(a) 二维滑轨 (b) 目标成像平台

图21　实验室成像设备

表11　发射信号参数

起始频率/
GHz
77

带宽/GHz
3.997

Chirp
采样点数

512

采样率/
MHz
9.121

Chirp 斜率/
(MHz/μs)

66.626

表13　不同识别任务的准确率

任务模式

1-shot
5-shot

最小值/%
51.11
60.00

最大值/%
84.44
86.67

平均值/%
70.07
76.27

标准差

7.044 515
6.268 715

图20　3-way 1-shot场景下的识别率及其二次函数拟合曲线

图19　3-way 5-shot场景下的识别率及其二次函数拟合曲线
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图 23 直观地显示了实验室实测数据集的识别准

确率及其直方图，由结果可见，CvTFC 模型在 1-shot 和
5-shot 模式下的平均识别准确率分别达到 70.07% 和

76.27%，并且在 5-shot条件下标准差更小，这证明了在

小样本条件下，提出的模型对于多角度观测目标雷达

图像的识别具备有效性 . 取 100 个随机批次的数据进

行混淆矩阵的计算，得到实测数据集的平均识别准确

率混淆矩阵如图24所示 .

可见模型对每个目标的正确识别率较高，并且从1-

shot任务场景变到 5-shot场景时，目标的识别准确率上

升 . 表14展示了网络对实测数据集的识别性能，由表可

见在1-shot任务场景中网络对实测数据集的平均识别准

确率、召回率、F1值分别为 72.11%、72.11%、72.09%，在

5-shot 任务场景中网络对实测数据集的平均识别准确

率、召回率、F1值分别为 79.67%、79.63%、79.62%，两种

任务场景的识别性能指标值均超过70%，证明CvTFC模

型对实测目标数据具有较好的识别性能 .
5. 4　对比实验与结果分析

表15和表16分别显示了3-way 1-shot和3-way 5-shot

模式下所提出的CvTFC网络和其他小样本识别模型在

仿真数据集上的识别准确率，其中RN、MAML、时序卷积

元 学 习（Meta-Learning with Temporal Convolutions，
TCML）［32］和GNN是光学领域的通用目标识别算法，GNN
通过其图结构表征能力也可用于 ISAR目标识别领域，复

数域图神经网络（Complex-valued GNN，CVGNN）［33］是专

门扩展于 ISAR领域的识别算法，其对复数据的特征提取

能力更强 . 它们对应的各识别模型的测试准确率曲线分

别如图 25（a）和图 25（b）所示 .

(a) 1-shot任务 (b) 5-shot任务

图23　1-shot 和 5-shot 任务中实测数据集的识别准确率直方图

表15　3-way 1-shot模式下仿真数据集上不同识别方法的对比

单位：%
任务模式

3-way
1-shot

识别模型

RN[24]

GNN[25]

MAML[26]

TCML[31]

CVGNN[32]

CvTFC

任务1
63.10
70.12
77.78
76.38
76.95
78.74

任务2
65.18
70.95
72.52
73.27
74.70
75.26

任务3
67.47
69.75
74.47
73.58
73.93
79.47

任务4
65.86
64.26
70.53
71.26
72.21
73.95

表14　网络对实测数据集的识别性能 单位：%
识别场景

1-shot

5-shot

指标

准确率

召回率

F1值
准确率

召回率

F1值

目标1
76.67
74.43
75.53
84.00
80.51
82.22

目标2
69.67
68.98
69.32
74.33
78.25
76.24

目标3
70.00
72.92
71.43
80.67
80.13
80.40

平均

72.11
72.11
72.09
79.67
79.63
79.62

(a) 1-shot任务 (b) 5-shot任务

图24　1-shot 和 5-shot 任务中实测数据集的识别准确率混淆矩阵

表16　3-way 5-shot模式下仿真数据集上不同识别方法的对比

单位：%
任务模式

3-way
5-shot

识别模型

RN[24]

GNN[25]

MAML[26]

TCML[31]

CVGNN[32]

CvTFC

任务1
66.21
74.34
88.89
89.37
92.17
96.47

任务2
70.36
77.77
89.48
90.28
94.38
97.79

任务3
69.14
80.90
91.32
91.38
91.27
95.58

任务4
74.96
75.84
87.68
90.95
90.65
95.68
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可以看出，本文提出的CvTFC模型在3-way 1-shot和
3-way 5-shot场景中的仿真和实验室实测数据集上都具

有更高的识别准确率 . 与其他模型相比，关系网络RN在

3-way 1-shot和3-way 5-shot场景中的识别精度最低，这表

明对于姿态变化较大的目标图像，单纯计算图像间欧式

距离的识别效果是最差的，且不适用于新类型目标的元

学习小样本识别 . 而由于GNN能够更好地捕获图结构

中的复杂关系，使其更适用于 ISAR多角度观测目标的识

别任务，识别结果优于RN；在两个任务场景中CVGNN都

取得了比GNN更好的识别结果，证明其复数网络架构与

ISAR图像的特性更契合，对其表征能力更强；对于MAML、
TCML等元学习方法，在两种任务模式下都取得了较好

的识别结果，但是准确率仍低于本文提出的CvTFC模型，

证明CvTFC对于本文研究的姿态变化较大的 ISAR图像

具有更强的适应能力 .

表 17显示了上述对比方法在实测数据集上的识别

准确率 . 由表可见在 3-way 1-shot 和 3-way 5-shot 场景

中，CvTFC 模型与其他对比模型相比分别提高了

5.18%~11.44%和 5.58%~12.49%，证明提出的模型可有

效应用于天基观测时绕飞等多角度观测目标的识别 .

6　结论

本文针对多角度观测的绕飞机动目标的 ISAR 图

像识别进行研究，由于观测条件受限，加上受到复杂空

间环境干扰以及 ISAR成像参数的影响，绕飞航天器的

有效 ISAR图像的数量受限，并且在实际的目标探测场

景中常常会出现未经训练的新目标，为此本文研究基

于元学习的小样本识别问题 . 更关键的是，由于绕飞目

标的姿态持续变化，成像雷达的目标图像帧间姿态差

距较大，一般的识别方法只能提取图像整体特征的嵌

入，对于这类目标的表征能力受限 . 为了解决上述问

题，本文提出了 CvTFC 网络架构，构建对比学习模块，

通过自监督的手段去减少目标机动和 ISAR 成像参数

变化对识别网络的影响；构建 FCKC 特征提取模块，通

过图推理获得目标区域之间丰富的空间关系和局部上

下文信息；构建复数的 Transformer 层来增强网络对目

标图像的全局注意力，与局部上下文信息一起形成对

目标的稳定和有效的表征 . 仿真和实验室实测数据集

的实验结果表明，在相同的小样本识别条件下，所提出

的CvTFC模型对于多角度观测目标的识别表现出更强

的泛化能力和更高的识别精度 .
致谢 感谢空间目标感知全国重点实验室开放基金对本研

究的资助支持 .
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