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摘要：干扰识别是雷达抗干扰的前提，但对于实际的雷达欺骗干扰识别，存在着样本数量不足的问题。针对此问

题，该文提出一种面向小样本的多模态雷达有源欺骗干扰识别方法。该方法基于雷达信号提取的特征参数及时频

图像两种模态信息，利用原型网络训练多模态特征，并借助图像降噪处理和加权欧氏距离提高低信噪比下的识别

性能，实现小样本条件下的雷达欺骗干扰识别。仿真结果表明，该文所提方法在干信比为3 dB时，10种雷达欺骗

干扰的平均识别准确率达到了97%以上。模拟器数据的测试结果表明所提方法具备良好的泛化能力。
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Abstract: Jamming recognition is a prerequisite for radar antijamming and actual radar deception jamming

recognition; however, there is a problem of insufficient samples. To address this issue, we propose a multimodal

radar active deception jamming recognition method based on small samples in this paper. This method is based

on two modal information—feature parameters and time-frequency images extracted from radar signals—and

utilizes prototype networks to train multimodal features. Furthermore, the model adopts the image denoising

method and weighted Euclidean distance to improve the recognition performance at low signal-to-noise ratios.

Thus, radar deception jamming recognition can be achieved under small sample conditions. Simulation results

reveal that the proposed method achieves an average recognition accuracy of over 97% across 10 types of radar
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deception jamming when the jamming-to-signal ratio is 3 dB. Moreover, the test results from the simulator data

verify the good generalization performance of the proposed method.

Key words: Radar active deception jamming; Multimodal; Small samples; Prototypical networks; Jamming

recognition

 1    引言

随着电子干扰技术的发展，特别是数字射频存

储(Digital Radio Frequency Memory, DRFM)技
术的出现[1]，调制方式多样参数多变的雷达有源欺

骗干扰给雷达带来了前所未有的威胁。为了抑制有

源欺骗干扰信号对雷达正常工作的影响，采取相应

的抗干扰措施是必要的。从逻辑上讲，雷达对干扰

的识别和抑制是相互依存的两个环节。在这个过程

中，需要准确地检测干扰信号，并对干扰进行分类

和识别，然后针对性地采取相应的抗干扰措施来削

弱或消除干扰。因此，正确识别多样的雷达有源欺

骗干扰信号，可以为复杂电磁环境下雷达抗干扰提

供决策。

目前，已有不少学者将人工智能算法应用于雷

达欺骗干扰的识别 [ 2 , 3 ]，并取得了一定的成果。

Mendoza等人[4]、Wu等人[5]在提取多域特征后，利

用支持向量机和BP (Back Propagation)神经网络

进行干扰信号的识别，但提取的特征容易受到干噪

比的影响，阈值难以设置；Zhao等人[6]以时域信号

为输入，借助LeNet网络对7种不同参数的雷达压

制类干扰完成了识别；Liu等人[7]借助OS-CFAR算
法和时频处理提取特征，使用卷积神经网络(Con-
volutional Neural Network, CNN)实现了包括3类
压制干扰6类欺骗干扰在内的9种干扰的识别。这些

研究根据不同的需要选取相应的特征，借助神经网

络实现干扰识别。但是这些方法都需要大量的干扰

样本来支撑训练，而在实际环境中，很难获取到足

够的样本，因此，基于小样本的雷达有源欺骗干扰

识别具备重要的现实意义与应用价值。

自2005年来，小样本识别在机器视觉等方面取

得了不少成果[8–10]，并且被应用于雷达干扰识别方

向。Shao等人[11]针对训练样本有限的问题，提出了

一种基于CNN和孪生网络进行雷达干扰信号分类

的方法，实现了小样本下的干扰识别。但孪生网络

主要衡量的是两个输入的关系，即相似性，在干扰

参数改变或个体差异较大时，检测性能会有所下

降。陈泽伟等人[12]针对毫米波雷达时频域干扰面临

的实测样本不足的问题，使用深度卷积生成对抗网

络(Deep Convolutional Generative Adversarial
Networks, DCGAN)来对数据进行增广，提高了

CNN模型的干扰抑制性能。但并非所有数据集都

适合于应用GAN进行增广，例如，低分辨率的图

像数据集，利用GAN扩充数据集时需要很长时间

才能达到收敛，且收敛后的样本模糊度较高。

Koch等人[13]提出多模态单样本学习算法，将语音

信号与对应图像进行匹配训练，实现小样本下的语

音信号分类。

针对目前存在的训练样本不足、低信噪比下识

别率低等问题，本文提出一种基于小样本的多模态

雷达有源欺骗干扰识别方法。以雷达信号处理的手

段，提取信号的特征参数与时频图像作为两个模态

的输入，借助原型网络[14](Prototypical Networks,
PN)训练多模态特征，并利用图像预处理和加权欧

氏距离提高低信噪比下的识别率，实现了小样本下

的雷达有源欺骗干扰识别。

 2    干扰信号的特征提取

目前的雷达有源欺骗干扰主要是通过DRFM干

扰机对截获到的雷达信号幅度、时延、多普勒频率

等进行调制之后形成的转发式欺骗干扰信号。本文

选取典型的10种雷达欺骗干扰样式作为研究对象，

分别为距离维密集假目标(Range Multi-false-Tar-
get, RMT)干扰、速度维密集假目标(Velocity
Multi-false-Target, VMT)干扰、距离-速度联合密

集假目标(Range-Velocity Multi-false-Target,
RVMT)干扰、切片重构(Chopping and Interleav-
ing, C&I)干扰、间歇采样转发干扰(Interrupted
Sampling Repeater Jamming, ISRJ)、频谱弥散

(Smeared Spectrum, SMSP)干扰、卷积调制灵巧

噪声干扰(Smart Noise Jamming)、距离拖引

(Range Gate Pull-Off, RGPO)干扰、速度拖引

(Velocity Gate Pull-Off, VGPO)干扰，以及距离-
速度联合拖引(Range-Velocity Gate Pull-Off,
RVGPO)干扰。

雷达接收端的采样信号一般为真实回波信号、

干扰信号与噪声的叠加，记为

r(n) = s(n) + j(n) + y(n) (1)

s(n) j(n)

y(n)

其中， 表示真实回波信号， 表示干扰信号，

表示随机噪声，针对式(1)所示接收信号模型进

行干扰识别[15,16]。

短时傅里叶变换(Short-Time Fourier Trans-
form, STFT)是一种常用的提取时变非平稳信号特
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征的时频分析方法，因其算法简单而被广泛应用于

雷达信号处理中，离散形式的STFT定义如下：

F (n, k) =

N−1∑
i=0

x(n+ i)w(i)e−j 2πN ik, k = 0, 1, ..., N − 1

(2)

x(n)

w(i) n, k

其中，N表示信号长度， 表示输入时域信号序

列， 表示窗函数，随着 的变化，式(2)便有

了时频分析能力。

与单独的时域或频域特征相比，短时傅里叶变

换能够得到信号能量分布与时间和频率的关系，具

有更直观的物理意义，且在预处理过程中不易丢失

特征。与其他时频处理方法相比，短时傅里叶变换

的计算复杂度低，可降低处理过程的时间复杂度。

因此，选取短时傅里叶变换后的时频图像作为主要

特征进行雷达有源欺骗干扰的识别[17]。

f(x, y)

[a, b]

g(x, y) [c, d] f(x, y)

g(x, y)

为了更好地利用时频图像对干扰进行识别，以

及尽可能地降低随机噪声对于识别结果的影响，需

要先对时频图像进行相应的预处理。首先，需要对

图像进行线性灰度变换，使噪声和信号之间的灰度

值拉大来实现灰度图像增强。假设一幅图像

的原始灰度范围在 之间，经过线性变换后的图

像 的灰度范围在 之间，则图像 中

任意像素点的灰度值k，变换后得到图像 中对

于像素点灰度值l 可表示为

l =


c, k = a

d− c

b− a
(k − a) + c, a < k < b

d, k = b

(3)

图像增强后，采用形态学闭运算[18]对时频图像进行

降噪处理。闭运算为先膨胀运算，再腐蚀运算，看

A⊕B

上去将两个细微连接的图块封闭在一起，闭运算能

够弥合小裂缝，并保持总的位置和形状不发生改

变。其中集合A被集合B膨胀，可以表示为 ，

其定义为

A⊕B = [Ac ⊖ (−B)]c (4)

Ac其中，A称为输入图像，B称为结构元素， 为

A的补集。在数字图像处理中，集合B又被称为结

构元。

A⊖B集合A被集合B腐蚀，表示为 ，其定

义为

A⊖B = {x : B + x ⊂ A} (5)

A⊖B其中， 由将B平移x但仍然包含在A内的所有

点x 组成。

图像的闭运算可以表示为

Dc(A,B) = (A⊕B)⊖B (6)

a = 0.1, b = 0.8, c = 0.1,

d = 0.4

设定信号载波为5.5 GHz，带宽为10 MHz，信

噪比为–8 dB，图1和图2为经过预处理前后10种干

扰的时频图像，仿真时取

。对比图1和图2不难看出，经过预处理后，

时频图像中基本看不到随机噪声的影响，有利于低

信噪比下的干扰识别。

 3    面向小样本的多模态雷达有源欺骗干扰
识别方法

fθ fθ

原型网络是近年来常用于小样本学习的网络模

型，基本架构如图3所示[19,20]，其网络结构主要由

两部分组成。第1部分为卷积神经网络。在原型网

络的结构中，记 为网络的映射函数， 可将原本

的D维数据x映射到M维空间上，完成对样本的特

征提取并得到高维特征向量z，

 

(a) RMT (b) VMT (c) RVMT (d) C&I (e) ISRJ

(f) SMSP (g) Smart (h) RGPO (i) VGPO (j) RVGPO 
图 1 预处理前的时频图像

Fig. 1  Time-frequency images before preprocessing
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fθ : x ∈ RD → z ∈ RM (7)

θ其中， 表示原型网络的参数。

ck

第2部分为原型中心的计算，通过对每类样本

的特征向量求和取平均，得到各个类别在特征空间

中的原型中心，第k类的原型中心 的计算方式如

式(8)所示：

ck =
1

|Sk|
∑

(xi,yi)∈Sk

fθ(xi) (8)

Sk |Sk|
xi yi

其中， 表示类别为k的数据集合， 为样本数，

表示第i个输入数据， 表示数据标签。迭代更新

此原型中心向量，直至网络学到一个能够使同类样

本聚为一簇，不同簇间尽量远离的特征空间。最

终，以特征空间中待测样本与各原型中心的距离为

分类依据，完成分类任务。

 3.1  多模态数据集的构建

一般情况下，神经网络模型仅将输入信息的一

种模态信息标签化后进行训练。但不同模态之间往

往蕴含着互补的信息，如果能够合理地融合多模态

信息，对齐特征，就可以获得一加一大于二的效

果，得到信息量丰富的多模态融合特征。因此，可

以考虑使用特征参数和时频图像两个模态的信息，

再利用特征层融合的方式进行干扰识别。

对于特征参数模态的数据集构建，本文根据雷

达有源欺骗干扰的特点，利用干扰信号提取了包括

时域矩偏度、时域矩峰度、时域包络起伏度、归一

化幅度标准差、频域矩偏度、频域矩峰度、频域包

络起伏度、归一化幅度频谱最大值、尺度重心在内

的9种共10个特征，构成了特征参数向量[21]，作为

一种模态信息。将本文第2节经过预处理的时频图

像作为另外一个模态的输入特征。

小样本学习中每类数据的测试样本数量都比较

少，为了在样本极度匮乏的情况下也能得到一定的

训练结果，训练时需进行数据集的扩充。

σ2

对于特征向量可以采取高斯随机化样本扩充方

法，即对每个特征向量重复多次加入均值为0、方

差为 的独立同分布高斯噪声，得到充足的特征参

数的训练样本，以匹配图像模态的数据量。此外，

高斯随机化过程在扩充训练样本空间、防止中心网

络过拟合的同时，还可以提高鲁棒性，有利于后续

的训练。

对于时频图像，由于随机噪声对于进行预处理

 

(a) RMT (b) VMT (c) RVMT (d) C&I (e) ISRJ       

(f) SMSP (g) Smart (h) RGPO (i) VGPO (j) RVGPO 
图 2 预处理后的时频图像

Fig. 2  Time-frequency images after preprocessing

 

数据预处理

支撑集 查询集

卷积神经网络

支撑集向量 查询集向量

原型中心

损失函数

取平均

欧氏距离

反向传播

 
图 3 原型网络基本架构图

Fig. 3  Basic architecture of prototype network
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后的时频图像影响较小，无法考虑类似特征向量的

随机化扩充方式。而Omniglot数据集[22]由来自50种
不同语言的1623个手写字符构成的，每个字符都有

20个不同的笔迹，这就构成了一个样本类别极多，

但每种类别的样本数量极少的小样本手写字符数据

集。字符数据集的识别主要依靠简单的线条特征，

与雷达有源欺骗干扰的时频图像有着相似之处，借

助该数据集扩充干扰时频图像样本，并与扩充过的

特征参数进行匹配训练，以实现小样本条件下的训

练效果。

 3.2  多模态特征融合网络

xT
i xP

i

fT(x
T
i )

fP(x
P
i ) fϕ(x

T
i , x

P
i )

本节给出一种基于小样本和多模态特征融合的

雷达有源欺骗干扰识别网络，网络结构如图4所示。

网络以特征向量和时频图像为输入，首先，根据两

种模态的数据的不同格式，分别构建两个卷积神经

网络进行特征提取。其次，将不同模态提取到的特

征进行特征层融合，对于第i个对象，提取出的特

征向量数据 和时频图像数据 ，并通过网络得到

特征参数向量特征和时频图像特征分别记为

和 ，将两种特征拼接得到融合特征  

fϕ
(
xT
i , x

P
i

)
= Concat

(
fT
(
xT
i

)
, fP

(
xP
i

))
(9)

Concat为向量拼接。根据式(9)和式(8)可构建新的

原型中心，之后便可以通过计算网络的损失函数，

对参数进行优化完成迭代训练。最后，将待识别数

据的特征参数向量和时频图像输入网络，根据待识

别样本与各原型中心的距离实现干扰识别。由于小

样本识别过程中可能会存在信噪比较低的单模态数

据，或者单模态失效的数据，为了排除可能存在的

“坏数据”的影响，提高低信噪比下的检测概率，

在训练过程中需要对传统的欧氏距离进行加权，加

权欧氏距离如式(10)所示：

d(fϕ(x), ck) = ∥fϕ(x)− ck∥2 ·
(
1 + sin

z2 − z1
z2 + z1

)
,

z1 = ∥fP(x)− c1k∥
2
,

z2 = ∥fT(x)− c2k∥
2

(10)

∥·∥ c1k c2k其中， 表示取模运算， 和 分别表示原型中的

不同模态分量。对基础的欧氏距离进行加权，可以

有效改善低信噪比下的单一特征失效引起的混淆。

pi网络中通过查询集中样本的预测分数 可表示

如下：

pi(Y = yi|xi) =
exp(−d(fϕ(x), ck))∑

k′

exp(−d(fϕ(x), ck′))

yi xi

pi

θ

其中， 表示查询集中第i个样本 的真实标签。将

和真实标签进行对比，计算损失值并通过反向传

播的方式优化损失函数L中的参数 ，损失函数如下：

L(θ) =
∑
i

− ln(pi(Y = yi|xi))

ϕT ϕP多模态网络结构如图4所示，网络 和 分别

计算特征参数模态下和时频图像模态下的原型。计

算机中的运算大都是基于基础的乘加运算进行的，

单个卷积层的时间复杂度计算方法如下：

 O(Cin ·K2 ·H ·W · Cout) (11)

Cin

Cout

其中， 表示输入特征图通道数，K为卷积核的尺

寸，H和W分别代表对应输出特征图的尺寸，

表示卷积核的数目，即输出的维度。池化层的

时间复杂度计算方式为

 O(Cin ·H ·W ) (12)

因此，一个网络的整体的时间复杂度可表示为

O

(
d∑

l=1

(Hl ·Wl ·K2
l · Cl−1 · Cl)

)
(13)
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图 4 多模态特征融合网络

Fig. 4  Multimodal feature fusion network
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Cl

Cl−1

其中，d为网络的深度，l表示第l个卷积层， 为第

l个卷积层的输出通道数，对于第l个卷积层而言，

即为第l个卷积层的输入通道数。

ϕT

ϕP

为衡量模型的复杂度，在实际网络中，根据

图4中输入尺寸与各层卷积核大小分别计算网络 ,
以及时频图像网络[23]、特征参数网络[24]与孪生网

络 [25]的浮点运算数(Floating Point Operations,
FLOPs)和参数量，结果如表1所示。

 4    仿真实验与分析

针对第2节所述10种雷达有源欺骗干扰，以式(1)
作为接收信号模型，构建仿真数据集进行算法性能

测试。信号基本参数及部分干扰信号核心参数如表2
所示。

为拟合小样本场景，以每种欺骗干扰仅包含

20个脉冲信号，信噪比随机取–10～10 dB，其他参

数如表1所示，按照3.1节所述构造干扰信号训练

集。在训练时，为提高模型训练能力与泛化能力，

除10种干扰类型外，引入Omniglot数据集的214种
手写字符每类20个样本进行辅助训练，支持集与查

询集样本数均为5，每次训练10个类，初始学习率

设置为0.001。同时随机生成10种干扰每种干扰

500个脉冲信号，其他参数不变，构建测试样本

集，对多模态特征融合网络进行测试，测试结果如

图5所示(实验在GPU为NVIDIA GeForce RTX
2060的电脑上运行，通过MATLAB 2021a编程

实现)。
从图5可以观察到，利用特征融合的原型网络

在训练样本较少的情况下，依旧可以得到比较好的

识别效果，总体识别率达到了97.65%，实现了小样

本下的干扰识别。从图5可以看到针对特征鲜明的

干扰，例如卷积灵巧噪声等，网络的识别情况较

好，主要的混淆出现在拖引干扰和密集假目标类干

扰，这是由于在拖引的前期，真假目标还处在同一

波门内，差距较小，识别的难度高，容易和其他拖

引类混淆，同时也容易与波门内存在较少假目标的

密集假目标类干扰混淆。

 4.1  抗噪性分析

为验证所提网络在不同信噪比下的识别性能，

设置信噪比从–15～10 dB，选取每种干扰20个脉冲

样本进行训练，测试时随机生成10种干扰每种干扰

500个脉冲信号。这样，得到不同网络在不同信噪

比下的识别性能如图6所示。

从图6可以观察到，仅考虑单一模态下的识

别，时频图像模态的识别效果是要优于特征参数模

态的，这说明图像的抗噪能力要强于时域特征。当

信噪比较高时，采用模态融合的方式可以丰富识别

特征的信息量，从而提高总体识别率。同时，从图6
可以看出，用加权欧氏距离训练的多模态网络在低

信噪比下的识别性能要优于传统的欧氏距离。

 4.2  小样本性能分析

小样本识别的出现，最初就是为了解决训练集

样本不充分、不全面条件下的识别问题。通过简化

网络以及度量学习的方法，小样本识别可以在较少

样本下得到识别结果，但依旧会在一定程度内受到

样本数量的影响。因此，训练样本数也是衡量小样

本识别网络的一个重要指标。

为测试多模态网络能力，选取信噪比在–10～
10 dB下，样本数量为2, 5, 10, 15, 20的各类干扰信

表 1 不同网络的复杂度参数表

Tab. 1  Table of complexity parameters for different networks

网络 FLOPs (G) Params (M)

ϕT网络 0.000339968 0.041760

ϕP网络 0.165375488 0.186048

时频图像网络[23] 0.216158208 0.186048

特征参数网络[24] 0.000408576 0.041760

孪生网络[25] 3.395630784 138.357544

表 2 回波信号与欺骗干扰信号基本参数设置

Tab. 2  Basic parameter setting of echo signal
and jamming signal

信号类型 参数 参数值

回波与干扰信号

载波 5.5 GHz

带宽 10 MHz

采样率 40 MHz

脉冲宽度 50 µs

脉冲重复频率 4000 Hz

信噪比 –10～10 dB

干信比 3 dB

密集假目标干扰 假目标数量 3～7

切片重构干扰
矩形脉冲串的个数 3～5

每一段填充的时隙数 3～5

间歇采样转发干扰
间歇采样脉冲宽度 7～9 µs

间歇采样周期 12～15 µs

频谱弥散干扰 采样倍数 3～5

卷积灵巧噪声干扰 噪声带宽倍数 0.3～0.7

距离拖引干扰 拖引速度 300～600 m/s

速度拖引干扰 拖引加速度 50～200 m/s2

距离速度联合拖引干扰
拖引速度 300～600 m/s

拖引加速度 50～200 m/s2
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号构建训练集，另外选取每类干扰500个随机信噪

比的样本构建测试集，分别进行训练并完成测试，

测试结果如表3所示。

从表3可以看到，本文所述方法在训练样本较

少的情况下依旧可以很好地进行干扰信号的识别，

在少量训练样本训练时，借助数据集的扩充，可以

达到80%左右的识别率。固定训练集样本信噪比，

测试集信噪比随机时，可以观察到单信噪比训练效

果要差于混合信噪比样本训练效果，这主要是由于

固定信噪比训练无法捕捉更多的噪声信息，抗噪性

能下降，导致总体识别率降低。而当训练样本数大

于10后，平均识别率小幅度上升并逐步趋于稳定，

能够将识别准确率维持在96%以上。

 4.3  泛化能力分析

利用原型网络作为识别网络的优势之一在于，

基础的卷积神经网络学习[26]的是某一类样本的具体

特征，而原型网络学习的是样本在特定空间内的表

达，这就使得以原型网络作为分类器时能够泛化到

训练集中没有出现过的新类。这种泛化能力的优势

在于，训练好的网络参数不再受制于特定场景的使

用，在其他场景下依赖同场景构建的干扰原型也能

进行有效的识别，此外在提供干扰原型时，还可以

对未训练干扰类型进行有效识别，更适应于复杂多

变的真实场景。

表 3 不同训练样本数下识别性能比较(%)

Tab. 3  Comparison of recognition performance under different numbers of training samples (%)

训练信噪比 2个训练样本 5个训练样本 10个训练样本 15个训练样本 20个训练样本

–10 dB 75.02 92.12 93.46 92.23 92.42

–5 dB 89.14 91.10 91.29 93.24 93.12

0 dB 86.11 92.18 92.29 94.89 93.27

5 dB 84.74 92.83 94.79 89.05 94.97

10 dB 83.17 87.73 87.85 88.41 90.67

随机信噪比 85.18 93.95 96.25 97.56 97.64
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图 5 本文方法的混淆矩阵(平均识别率97.65%)

Fig. 5  Confusion matrix of the proposed method (average recognition rate 97.65%)
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图 6 不同网络在不同信噪比下识别性能比较

Fig. 6  Comparison of recognition performance of different

networks under different signal-to-noise ratios
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前一部分的网络训练及测试所用数据主要来自

软件仿真，训练与测试的数据为同源数据。为了测

试网络的泛化能力，利用干扰模拟器重新采集包括

距离滞后密集假目标干扰、距离超前密集假目标干

扰、切片重构干扰、间歇采样转发干扰、距离拖引

干扰、速度拖引干扰、距离-速度联合拖引干扰在

内的7种干扰信号，干扰模拟器及控制平台如图7
所示。

对于干扰模拟器采集的7种干扰信号，随机选

取每种类型的干扰干噪比为5 dB的5个脉冲信号用

以构建原型，另外选取每类200个参数随机的信号

构建测试集，利用4.1节中不在雷达模拟器干扰类

别的4种干扰，即速度维密集假目标干扰、距离-速
度联合密集假目标干扰、频谱弥散、卷积调制灵巧

噪声干扰，进行训练。图8(a)为孪生网络[25]的测试

结果，图8(b)为本文网络未引入Omniglot数据集的

测试结果，图8(c)为本文网络引入Omniglot数据集

的测试结果。

 

干扰信号产生
控制软件

干扰模拟器

干扰信号
波形回放

 
图 7 干扰信号数据获取平台

Fig. 7  Interference signal data acquisition platform

 

M
T
1

M
T
2

C
&
I

IS
R
J

R
V
PO

V
G
PO

R
V
G
PO

Predicted label

M
T
1

M
T
2

C
&
I

IS
R
J

R
V
PO

V
G
PO

R
V
G
PO

Predicted label

距离滞后密集假目标

距离超前密集假目标

切片重构

间歇转发

距离拖引

速度拖引

距离-速度联合拖引

T
ru

e 
la

b
el

距离滞后密集假目标

距离超前密集假目标

切片重构

间歇转发

距离拖引

速度拖引

距离-速度联合拖引

T
ru

e 
la

b
el

Confusion matrixConfusion matrix

1.00

0.800.2

0.50

1.00

0.46 0.54

0.60

0000

0

0 0 0

000.10.30

0.33 0.22 0.04 0.41

0

0

0

0.50

00

00 0

0

0 0

0000

00 0 0

0

0 0

0 0

0.98 0.02 0 0 0 0 0

0000

0

0

0 0 0 0 0

0.40

0

0

0 0 0 0.01 0 0.01 0.98

0.210.060.190.070.08

0.99

0

0 0.020.020.01

0.06

0.06

0.05 0.01 0.72 0.14 0.09

0.89

0.080.86

(a) 孪生网络的测试结果
(a) Test results of siamese network

(b) 本文网络未引入Omniglot数据集的测试结果
(b) Test results of introducing the omniglot

 dataset without the proposed network

距离滞后密集假目标

距离超前密集假目标

切片重构

间歇转发

距离拖引

速度拖引

距离-速度联合拖引

M
T
1

M
T
2

C
&
I

IS
R
J

R
V
PO

V
G
PO

R
V
G
PO

Predicted label

T
ru

e 
la

b
el

Confusion matrix

1.00

0.93

0.98

0.95

0.94

0.98

0.850.100000

0

0 0 0

000

0

0

0 0 0 0 0 0

0

0 0 0

00

0

0 0 0 0.010.01

0.01 0.01

0.01

0.01 0.01 0.01

0.04

0.04

0.05

0.04

(c) 本文网络引入Omniglot数据集的测试结果
(c) Test results of the proposed network into introducing the omniglot dataset 

图 8 泛化能力测试结果

Fig. 8  Generalization ability test results
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从图8(a)和图8(b)可以看出：对于模拟器产生

的7种干扰信号，本文所提网络相比孪生网络能够

获得更高的平均识别准确率。对比图8(b)和图8(c)

可知，引入Omniglot数据集后，网络的泛化能力有

着明显的增强，对于多种干扰表现良好，7种干扰

的平均识别准确率优于92%。而对于拖引类干扰，

模拟器产生的数据由于模拟器件的使用会产生一定

的谐波，这对干扰识别会产生一定的影响，但从总

体识别结果来看多模态网络还是得到了比较不错的

识别效果，这也从一定程度上证明了本章所提网络

的泛化能力。

 5    结语

针对一般的雷达欺骗干扰识别方法依赖完备的

样本集，无法对有限小样本下的干扰完成检测的问

题，本文提出了一种基于小样本的多模态原型网络。

通过迁移Omniglot数据集扩充预处理后的时频图像

数据集，并融合特征参数与时频图像两个模态的特

征，实现特征互补，最后以原型网络训练多模态特

征，实现了基于小样本的多模态雷达有源欺骗干扰

识别。仿真结果表明，本文所提方法能够在训练样

本有限的情况下将不同类型干扰信号总体识别率提

升至97%以上，且在泛化能力上表现良好；时频图

像的降噪处理和多模态特征的融合，使得所提网络

在低信噪比条件下也有良好的识别性能。
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