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基于多球体空间拓扑约束的雷达目标
HRRP少样本开集识别方法

徐寒铮，刘 峥*，许述文，郭泽坤
（西安电子科技大学雷达信号处理全国重点实验室，陕西西安 710071）

摘　要：　雷达目标高分辨距离像（High Resolution Range Profile，HRRP）因其能够有效表征目标的几何结构与电

磁散射特性，在雷达目标识别领域具有重要的应用价值。近年来，深度学习方法凭借其强大的特征表征能力被广泛应

用于 HRRP 目标识别任务。然而，现有基于深度学习的 HRRP 目标识别方法在少样本开集识别（Few-Shot Open-Set 
Recognition，FSOSR）场景中，其性能因训练样本少且本身不具备对未知类别的判别能力而受限。为此，本文提出一种

基于多球体空间拓扑约束的雷达目标HRRP FSOSR方法。首先，在训练策略上引入元学习框架，从类别充足、样本丰

富的辅助数据集采样大量相似且互不重复的任务作为训练单元，学习跨任务共通的知识，使模型在样本稀缺的任务数

据集上具备快速泛化能力，缓解少样本模型过拟合问题；其次，在此基础上，设计适用于少样本场景的多球体决策边界

建模机制，以超球体分别建模各已知类特征子空间，形成由多球体组成的已知类空间分布，从而隐式建模未知类分布；

再次，在多球体之间引入自适应间隔，维持已知类间特定空间拓扑关系，提升决策边界的精细度和鲁棒性；最后，提出

难分样本学习策略，先经难分挖掘筛选高价值样本，再借助样本对加权机制定量刻画样本难分程度，使模型依据权重

进行针对性学习，从而利用高价值难分样本挖掘更精细的差异化特征，以增强模型对细粒度未知类判别能力。实验结

果表明：该方法在 5-shot及 10-shot场景下，相较于现有方法，准确率分别提升 6.17个百分点和 2.94个百分点，AUROC
指标分别提升13.1个百分点和12.94个百分点，验证了该方法的有效性与稳健性。此外，通过在瑞芯微RK3588嵌入式

人工智能（Artificial Intelligence，AI）芯片上完成模型部署，所提方法推理时延 2.197 ms，功耗为 2.25 W，充分验证了该

方法的工程可实现性。该方法适用于未知类频发的复杂场景，可支撑高分辨体制雷达对非合作目标的探测识别；同

时，得益于良好的工程可实现性，该方法亦适用于机载平台等高实时性需求、硬件资源受限的应用场景。
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A Few-Shot Open-Set Recognition Method for Radar Target HRRP 
Based on Multi-Hypersphere Spatial Topological Constraints

XU Hanzheng, LIU Zheng*, XU Shuwen, GUO Zekun
(National Key Laboratory of Radar Signal Processing, Xidian University, Xi’an, Shaanxi 710071, China)

Abstract:　Radar target high-resolution range profile (HRRP) has significant application value in radar target recogni⁃
tion due to its ability to effectively characterize the geometric structure and electromagnetic scattering properties of targets. 
In recent years, deep learning methods have been widely applied to HRRP-based target recognition tasks owing to their 
powerful feature representation capability. However, existing deep learning-based radar target recognition methods using 
HRRP suffer from performance degradation in few-shot open-set recognition (FSOSR) scenarios due to limited training 
samples and inherent inability to discriminate unknown classes. To address this issue, this paper proposes a radar target 
HRRP few-shot open-set recognition method based on multi-hypersphere spatial topological constraints. First, a meta-learn⁃
ing framework is introduced in the training strategy. A large number of similar yet non-overlapping tasks are sampled from 
an auxiliary dataset with sufficient categories and abundant samples as training units to learn cross-task common knowl⁃
edge, enabling the model to generalize rapidly on sample-scarce task datasets and alleviating few-shot overfitting. On this 
basis, a multi-hypersphere decision boundary modeling mechanism suitable for few-shot scenarios is designed. Each known 
class feature subspace is modeled by an individual hypersphere, forming a multi-hypersphere representation of the known-

class feature space, which implicitly models the distribution of unknown classes. Meanwhile, adaptive margins are intro⁃
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duced between hyperspheres to maintain specific spatial topological relationships among known classes, thereby improving 
the refinement and robustness of the decision boundaries. Furthermore, a hard sample learning strategy is proposed. High-

value samples are first selected through hard sample mining, after which a sample-wise weighting mechanism is employed 
to quantitatively characterize the hardness of samples. The model then performs targeted learning according to the assigned 
weights, enabling the extraction of finer discriminative features from informative hard samples and enhancing the model’s 
capability to distinguish fine-grained unknown classes. Experimental results demonstrate that, in the 5-shot and 10-shot sce⁃
narios, the proposed method achieves accuracy improvements of 6.17 percentage point and 2.94 percentage point, and AU⁃
ROC improvements of 13.1 percentage point and 12.94 percentage point compared with the state-of-the-art methods, respec⁃
tively, verifying the effectiveness and robustness of the proposed approach. In addition, the model is deployed on the Rock⁃
chip RK3588 embedded artificial intelligence (AI) chip, achieving an inference latency of 2.197 ms and a power consump⁃
tion of 2.25 W, which demonstrates its engineering feasibility. The proposed method is suitable for complex environments 
where unknown classes frequently appear, and can support high-resolution radar systems in the detection and recognition of 
non-cooperative targets. Moreover, due to its favorable engineering feasibility, the method is also applicable to scenarios 
with stringent real-time requirements and limited hardware resources, such as airborne platforms.

Keywords:　 radar target recognition; high resolution range profile (HRRP); deep learning; meta-learning; few-shot 
open-set recognition (FSOSR)
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0　引言

雷达目标高分辨距离像（High Resolution Range 
Profile，HRRP）是由高分辨雷达获取的目标散射中心

子回波沿雷达视线投影的向量和，其包含了目标散射

中心的分布信息、目标结构以及尺寸等重要特征［1-3］。
相较于合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar，SAR），

HRRP 具有易获取、易处理和易存储等特点［4］，因此成

为雷达自动目标识别（Radar Automatic Target Recogni⁃
tion，RATR）的重要数据来源，相关研究备受关注［5］。

传统基于 HRRP 的雷达目标识别方法主要通过

提取人工设计的几何结构、统计、时频变换等特征，

并结合浅层机器学习分类器实现目标分类［6-9］。但此

类方法存在一定的局限性，即人工特征设计高度依赖

专家经验，且浅层模型的特征表征能力有限。近年来，

随着深度学习理论的迅速发展，深度神经网络（Deep 
Neural Network，DNN）凭借其强大的深层特征表征能

力在雷达 HRRP 目标识别领域受到广泛关注，有效提

升了识别精度［10-12］。然而，此类方法通常依赖于大规

模训练样本，在实际常遇的少样本场景下识别性能

受限。

为解决训练样本受限问题，诸多雷达目标 HRRP
少样本识别（Few-Shot Recognition，FSR）方法相继被提

出［13-16］。主要包括迁移学习类［13］、数据生成类［14-15］和
元学习类［16］方法。然而，现有 HRRP FSR 方法均基于

闭集识别（closed-Set recognition）假设，即测试样本均

来自训练类别，缺乏未知类判别能力。因此，面向更

贴合实际的开集识别（Open-set Recognition，OSR）应用

场景，雷达目标 HRRP OSR 问题逐渐成为研究焦点。

现有 HRRP OSR 方法［17-19］主要通过构建未知类决策

边界实现未知类判别，但普遍依赖于大量已知类样本

构造未知类决策边界，在少样本场景下难以适用。

为破解少样本场景下未知类拒判难题，少样本开

集识别（Few-Shot Open-Set Recognition，FSOSR）［20-23］应
运而生。FSR、OSR 与 FSOSR 概念差异如图 1 所示。

FSR 通过少量样本生成类原型并建立已知类决策边

界，缺乏未知类判别能力，如图 1（a）所示；OSR 通过

决策边界区分已知类与未知类，但需依赖大量已知类

样本构建边界，如图 1（b）所示；FSOSR 旨在通过少量

样本构建同时具备已知类分类与未知类判别能力的

模型，如图 1（c）所示。

现有 FSOSR 方法多采用元学习框架，并在此基础

上设计开集分类器。文献［20-22］在元学习框架基础

上，通过样本生成［21］或选取无关数据集样本［20，22］作
为伪未知类，学习未知类决策边界。然而，此类方法

性能高度取决于伪样本与真实未知类的分布相似度，在

实际场景中难以保证适配性。针对这一缺陷，文献［23］
提出不依赖伪未知样本的 FSOSR 方法，基于变化一

致性理论设计变换函数，通过样本变换前后的差异检

测未知类，但该方法性能依赖变换函数设计，通用性

受限。更关键的是，上述 FSOSR 成果均聚焦于计算

机视觉领域，而光学图像与雷达 HRRP 数据存在本质

差异，直接降低了此类方法在 HRRP 识别中的适

用性。

综上所述，现有方法难以适配样本稀缺、未知类

目标突发的实际雷达目标识别场景。为此，本文提出

一种基于多球体空间拓扑约束的雷达目标 HRRP 
FSOSR 方法。总体思路为：首先，引入元学习框架提
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升少样本泛化能力，设计无需伪未知样本、适用于少

样本场景的多球体决策边界建模机制，用于隐式划分

未知类决策域；其次，引入自适应间隔维持球体空间

拓扑关系，细化决策边界，设计难分样本学习策略增

强细粒度未知类鉴别能力。最后，通过计算机仿真实

验和模型的嵌入式部署，验证方法的性能和工程可实

现性。

1　FSOSR任务定义

本文方法在训练策略上引入元学习框架，以“任

务”为基本单元，从类别充足、样本丰富的辅助数据

集中采样任务以学习跨任务先验知识，实现少样本场

景下的快速泛化。“任务”被形式化为 N-wayK-shot 分
类 任 务 ，记 为 T ={SQ}，支 持 集 S = {x i yi} (i =

12N ´ K)，含 N 个类别、每类 K 个训练样本，K 往

往较小（如 K = 5）；查询集 Q = {x i yi} (i = N ´ K + 1N ´

K + 2N ´ K + M )，含 M 个 测 试 样 本 ；其 中 ，x i 为

HRRP 样本，yi 为样本标签。在 FSOSR 任务中，查询

集 Q 包含已知类样本 QSeen 和未知类样本 QUnseen，即

Q = QSeen È QUnseen；QSeen 与 S 类别相同，QUnseen 与 S 类别

不同。最终，模型需具备对 QSeen 的分类能力以及对

QUnseen 的鉴别能力。

2　基于多球体空间拓扑约束的雷达目标

HRRP FSOSR方法

本文方法原理示意图如图 2 所示，包括特征空间

映射、多球体建模、自适应间隔与空间拓扑约束、难

分样本学习四个步骤。特征空间映射采用如图 3 所

示的一维残差 ResNet-12 网络作为特征提取器，自动

提取 HRRP 的深层特征向量。在后续小节中，分别对

多球体建模、自适应间隔与空间拓扑约束、难分样本

学习策略以及综合三种策略所得的损失函数进行介

绍，最后给出模型训练与测试流程。

2. 1　多球体建模

少样本场景下已知类目标在特征空间的分布难

以被准确估计，而超球体可通过少量样本为已知类目

标快速建立决策边界，是适用于少样本场景的决策边

界建模方式，但单超球体建模精细化程度不足。据

（b）开集识别 （c）少样本开集识别（a）少样本识别

类原型 已知类样本 未知类样本 决策边界

                                          (a) FSR                                                       (b) OSR                                                          (c) FSOSR
图1　FSR、OSR以及FSOSR概念对比

Figure 1　Comparison of the concepts of few-shot recognition, open-set recognition, and few-shot open-set recognition

: 类原型 : 已知类样本 : 未知类样本

: 推远 : 拉近: 超球体半径 : 自适应间隔

: 难分样本

            (a) 特征空间映射                                   (b) 多球体建模

       (a) Feature space mapping                (b) Multi-hypersphere modeling

: 类原型 : 已知类样本 : 未知类样本

: 推远 : 拉近: 超球体半径 : 自适应间隔

: 难分样本

  (c) 自适应间隔与空间拓扑约束                     (d) 难分样本学习 
    (c) Adaptive margin and spatial                 (d) Hard sample learning
          topology constraints 

图2　本文方法的关键步骤与原理示意图

             Figure 2　Illustration of the key steps and principles of
the proposed method
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图3　一维残差ResNet-12网络架构

Figure 3　Architecture of the 1D ResNet-12 network
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此，本文提出一种多球体决策边界建模机制：以超球

体分别建模各已知类子空间，形成由多球体组成的已

知类空间分布，从而隐式刻画未知类分布，如图 2（b）
所示。其流程为：先由各类支持集样本生成类原型，

再以类原型为球心构造超球体。

2. 1. 1　类原型生成

采用一维残差 ResNet-12 网络作为特征提取器

fθ (×)：Rd ® Rh（θ 为其参数，h 为特征向量维度），对

HRRP 样本 x i Î Rd 提取特征 fθ (x i )，再对各类支持集

样本特征取均值的初始类原型：

pc =
1

|| Sc

∑
xi Î Sc

fθ( )x i （1）
P ={ p1 p2 pN } （2）

其中，pc 为类别 c 的原型；Sc 为类别 c 的支持集样本；P

为类初始类原型集。均值类原型易受噪声或异常样

本干扰而偏离真实类中心，故借鉴文献［24］的任务

自适应增强方法，采用 DeepSets［25］集合变换函数增强

类原型：

p'c = pc + g (éëêêêê ù
û
úúúúpc；max

pc' Î pC
c

h( pc' ) ) （3）
P' ={ p'1 p'2 p'N } （4）

其中，g(·)和 h(·)为非线性 MLP 层；[×；×]通道拼接操作；

pC
c = P -{ pc }为 pc 的补集。最终得到增强后的类原

型集 P'。

2. 1. 2　超球体构建

类原型表征类别中心，因此可将各类别原型作为

球心分别构造超球体。对于类别 c，将支持集划分为正

样 本 集 X +
c = { }x +

i y
+
i (i = 12K) 和 负 样 本 集 X -

c =

{ }x -
i y

-
i (i = 12(N - 1)K)，其中 y+

i = c，y-
i ¹ c，依据类

原型 p'c 以及相应的正、负样本集，定义正样本对

{ }p'c fθ (x +
i ) i = 12K以及负样本对{ }p'c fθ (x -

i ) i =

12(N - 1)K，x+
i x

-
i Î S，则超球体半径 Rc 可依据正

样本对距离的集合确定，计算式为

Rc = hv1({ }d ( p'c fθ (x +
i ))  i = 12K ) （5）

其中，h(×)为分位函数；v1 为超参数，代表对超出超球

体区域正样本的容忍度；d(×)为欧式距离。在模型训

练过程中，通过优化类原型和半径来更新各类别超球

体子空间，具体将在 3.2 节介绍。因此，类别 c 的超球

体可表示为

Hc ={ p'c Rc } （6）。

2. 2　自适应间隔与空间拓扑约束

多球体建模已知类空间后，未知类的决策域对应

球体之外区域。由于球体间可能发生混叠，导致落入

超球体间隙的未知类易被误判，如图 2（b）所示。为

此，本文依据类内以及类间几何关系，在超球体间引

入自适应间隔并约束球体空间拓扑。对于类别 c，要

求超球体 Hc 与其余球体距离足够远，引入如式（7）所

示的约束。

d ( p'c fθ (x -
i )) ≥ Rc +Mc c = 12N （7）

其中，x -
i Î X -

c ；Mc 为 Hc 的自适应间隔。Mc 计算方

法为

Mc = hv2({ }d ( p'c fθ (x -
i )) - Rc  i = 12(N - 1)K )  （8）

其中，h(×)为分位函数；v2 为超参数，代表对违约负样

本的容忍度；d(×)为欧式距离。Mc 由类原型、负样本

以及超球体半径间的相对位置关系确定，可动态匹配

特征空间尺度，结合拓扑约束可避免球体混叠，细化

决策边界。

2. 3　难分样本学习策略

细粒度未知类目标的特征分布与已知类高度相

似，极易导致模型将其误判为已知类，如图 2（c）所示。

相较于易分样本，难分样本蕴含更丰富的判别信息，有

助于模型捕捉不同类别间的细微差异。受文献［26-27］
启发，本文提出一种难分样本学习策略，通过聚焦高

价值难分样本学习精细的差异化特征，从而提升模型

对细粒度未知类样本的鉴别能力，如图 2（d）所示。

具体包括难分样本挖掘及样本对加权机制，首先通过

难分样本挖掘初步筛选出难分样本，然后通过样本对

加权机制使用权重定量，以描述样本难分程度。

2. 3. 1　难分样本挖掘

样本的难分程度由其在特征空间中的分布、建立

的决策边界以及分类决策规则决定。为此，本文基于

“球体边界距离+类内−类间距离”筛选出难分样本。

对于类别 c 的正样本 x +
i ，难分样本筛选条件为

d( p'c fθ (x +
i )>min{ }d ( p'c fθ (x -

i )) -Mc  i=12(N-1)K

（9）
对于类别 c 的负样本 x -

i ，筛选条件为

d ( p'c fθ (x -
i )) <max{ }d ( p'c fθ (x +

i )) +Mc  i = 12K

（10）
将最终筛选出的难分正样本集记为X' +c (X' +c ÎX +

c )，

难分负样本集记为 X' -c (X' -c Î X -
c )。

本文所提筛选条件与 2.2 节所述空间拓扑约束以

及后续分类决策规则在逻辑上保持一致，能够有效筛

选出高价值难分样本。通过难分样本挖掘，可规避无

学习价值的易分样本干扰导致的低效学习，从而提升

模型的训练效率。

2. 3. 2　样本对加权机制

难分样本挖掘虽初步筛选出高价值难分样本，但
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不同样本的难分程度存在差异，对模型特征学习的贡

献度也各不相同；若为所有难分样本赋予相同权重，则

难以充分利用样本差异化价值。为此，本文提出一种

样本对加权机制，使用样本对权重定量描述样本难分

程度。

样本对距离 dij = d ( p'i fθ (x j ))，其中 d(×)为距离函

数，dij 表示第 i 类的第 j 个样本对距离，构建距离矩阵

D Î RN ´ NK，基于样本对的损失函数为 L(D)。在第 t 轮

迭代中损失函数对模型参数 θ的梯度为
|
|
||||¶L(D)

¶θ
t

=
|
|
||||¶L(D)

¶D
t

|
|
||||¶D

¶θ
t

               =∑
i = 1

N ∑
j = 1

NK |

|

|
||
|
|
|¶L(D)

¶dij
t

|

|
|
||
|¶dij

¶θ
t

（11）

构造等价函数 F(D)

F(D)=∑
i = 1

N ∑
j = 1

NK |

|

|
||
|
|
|¶L(D)

¶dij
t

dij （12）

其中，
|

|

|
||
|
|
|¶L(D)

¶dij
t

项可以视为常数。F(D) 对 θ的梯度与

式（11）等价。

结合“正样本对聚拢、负样本对远离”的约束，可

假设正样本对的
|

|

|
||
|
|
|¶L(D)

¶dij
t

≥ 0，负样本对的
|

|

|
||
|
|
|¶L(D)

¶dij
t

≤ 0，

则式（12）可展开为样本对加权形式：

F(D)= ( )∑
j = 1

K |

|

|
||
|
|
|¶L(D)

¶dij
t

dij + ∑
j =K + 1

NK |

|

|
||
|
|
|¶L(D)

¶dij
t

dij

          = ( )∑
j = 1

K

wi
jdij - ∑

j =K + 1

NK

wi
jdij

（13）

其中，wi
j =

|

|

|
||
|
|
| ¶L(D)
¶dij

|

|

|
||
|
|
|

t

|

|

|
||
|
|
|
，代表样本对{ }p'fθ (x j ) 的权重。

基于此，本文设计了一种样本对加权机制，进一

步对筛选出的难分样本赋予更精确的权重；具体地，

对于正样本对{ }p'c fθ (x +
i ) ，x +

i Î X' +c ，其权重 wc+

i 为

wc+

i =
e
α ( )d ( )p'c fθ (x +

i ) - Rc

1 + ∑
x +

k ÎX' +c

e
α ( )d ( )p'c fθ (x +

k ) - Rc

（14）

对于负样本对{ }p'c fθ (x -
i ) ，x -

i Î X' -c ，其权重wc-

i 为

wc-

i =
e
-β ( )d ( )p'c fθ (x -

i ) - (Rc +Mc )

1 + ∑
x -

k ÎX' -c

e
-β ( )d ( )p'c fθ (x -

k ) - (Rc +Mc )
（15）

难分程度愈高的正样本，对应的 d ( p'c fθ (x +
i ))越

大，赋予的权重 wc+

i 也相对增加，负样本亦同理。类似

于注意力机制，样本对加权机制使得模型能够依据样

本难分程度的高低，赋予相应的关注度，进行针对性

学习，从而提升模型学习效率。

2. 4　多球体空间拓扑约束损失函数

本文提出多球体空间拓扑约束损失函数LossMSTC，

如式（16）所示。该函数将多球体建模、自适应间隔

与空间拓扑约束、难分样本学习集成于统一的损失函

数框架下，实现端到端优化。

LossMSTC=ω1 LCE+(1-ω1 )
1
N

                    ·∑
c=1

N ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï
λR2

c+
1
α

ln
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1+ ∑
x+

i ÎX' +c

e
α ( )d ( )p'c fθ (x +

i ) -Rc

                    +(1-ω1 )
1
N

                    ·∑
c=1

N ì
í
î

ïï

ïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïï

1
β

ln
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

1+ ∑
x-

i ÎX' -c

e
-β ( )d ( )p'c fθ (x -

i ) -(Rc+Mc )

 （16）

其中，λR2
c 项用于最小化超球体体积，λ为权衡因子；

最后两项为对比损失项，约束正样本聚拢于各类超球

体子空间之内、负样本远离至决策边界 Rc + Mc 之外，

α及 β为正、负样本对的尺度因子；ω1 为损失权衡因

子；LCE 为闭集分类损失项，用于最小化类内方差，如

式（17）所示：

LCE =- ∑
( )x i yi ÎQ

ln p(yi|x i ) （17）
其中，p(y = k|x i )为样本的概率分布，计算式为

p(y = k|x i )=
e( )-d ( )fθ (x i )p'c

∑
i = 1

N

e( )-d ( )fθ (x i )p'i

（18）

2. 5　模型训练与测试

模型训练与测试流程如图 4 所示，其中特征提取

模块、决策边界生成模块计算流程如图 5 所示。

在预训练阶段，基于样本与类别丰富的辅助数据

集 Dbase，使用全连接分类器预训练特征提取网络，以

提升其泛化性能。在元训练阶段，从 Dbase 中采样得到

元训练任务，基于多球体空间拓扑约束损失 LossMSTC

训练模型，使其学习跨任务先验知识。在元测试阶

段，从任务数据集 D 中采样元测试任务，利用含少量

训练样本的支持集微调模型，更新决策边界。在测试

时，查询集样本经特征提取得特征向量；模型依据决

策边界输出样本未知类得分 scores，并依据门限 τ鉴

别未知类；若判别为已知类，则依据式（18）计算类别

的概率分布，选取最大值作为类标签。未知类得分计
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算方法为

scores =min{ }d ( fθ (x i )p'c ) - Rc  c = 12N   （19）
未知类判别规则为

ì
í
î

scores ≥ τ未知类

scores < τ已知类
（20）

3　实验结果与分析

3. 1　实验数据构建

实验采用空中目标仿真 HRRP 数据。通过 3D 制

图软件构建 15 类空中飞行目标模型，经 Feko 电磁仿

真软件计算得到宽带电磁散射数据，对该数据做逆傅

里叶变换处理得到目标的 HRRP。采用 2 范数归一化

和重心对齐法对所得 HRRP 进行预处理，克服 HRRP
幅度和平移敏感性问题。在 15 类目标中 8 类作为辅

助数据集 Dbase，7 类作为任务数据集 D，任务数据集为

目标在特定飞行姿态下获取的 HRRP 序列。雷达仿

真参数设定如表 1 所示。图 6 给出了波音-737 飞机的

仿真 HRRP 与实测 HRRP 对比图。数据集划分、目标

具体类型以及姿态角范围如表 2 所示。

3. 2　实验设定

本文采用一维卷积核的ResNet-12网络提取HRRP
深层特征。先基于辅助数据集预训练 ResNet-12，再依

次进行元训练与元测试。在元训练阶段，采用 Adam
优化器。鉴于网络参数 θ、超球体半径 Rc 及间隔 Mc

的尺度差异，同步更新三者参数不合理。故本文参考

文献［28］采用交替最小化坐标下降法优化，先固定

Rc 和 Mc 并更新 θ，再基于更新后的 θ优化 Rc 和 Mc。

FSOSR 场景设定：（1）元训练阶段 N = 5K = 5、10；

（2）元测试阶段 N = 5K = 5、10，查询集中每类 15 个样

本，且已知类别数为 5，未知类别数为 2。当训练时采

样 500 个元训练任务，测试时采样 1 000 个元测试任

务 评 估 性 能 。 模 型 性 能 采 用 准 确 率（Accuracy，
ACC）、ROC 曲线下区域面积（Area Under the Receiver 
Operating Characteristic curve，AUROC）及真阳率 95%
条件下的假阳率（False Positive Rate at 95% true posi⁃
tive rate，FPR95）指标综合评估。ACC衡量模型的闭集

分类性能，AUROC用于综合衡量模型OSR性能，FPR95
衡量模型对未知类的误判概率，值越小性能越优。

3. 3　FSOSR结果

对比实验选取原型网络-支持向量数据描述（Pro⁃
totypical Networks-Support Vector Data Description，PN-

特征提
取模块
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图4　模型训练与测试流程

Figure 4　Training and testing procedures of the model
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图5　特征提取模块与决策边界生成模块计算流程

             Figure 5　Workflow of the feature extraction module and 
the decision boundary generation module

表1　雷达仿真参数设置

Table 1　Radar simulation parameter settings
带宽/MHz

50
距离分辨率/m

3
波段

Ku
极化方式

HH
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SVDD）［29］、开 集 元 学 习（oPen sEt mEta LEaRning，
PEELER）［20］、SnaTCHer［23］及全局-局部能量学习（Glo⁃
cal Energy-based Learning，GEL）［22］四 种 方 法 。 PN-

SVDD 结合 ProtoNet［29］（经典 FSR 方法）与支持向量数

据描述（Support Vector Data Description，SVDD）［30］（传

统单分类器）实现分类与未知类鉴别。 PEELER、

SnaTCHer 和 GEL 为计算机视觉领域三种具有代表性

的 FSOSR 方法。为保证对比的公平性，所有方法均

采用 ResNet-12 作为特征提取器。

首先，任选 5 类目标作为已知类，其余 2 类作为未

知类，结果如表 3 所示，本文方法在少样本开集场景

下性能最优。

（1）已知类分类性能：在 5-shot 以及 10-shot 设定

下，本文方法 ACC 均优于其他方法，较次优方法分别

表3　FSOSR性能对比 单位：%
Table 3　Comparison of few-shot open-set recognition performance

 unit:%
模型

PN-SVDD[29]

PEELER[20]

SnaTCHer[23]

GEL[22]

本文方法

5-way 5-shot
ACC
84.12
82.26
88.85
88.18
95.02

AUROC
59.37
64.22
78.18
60.24
91.28

FPR95
77.20
70.08
47.68
66.33
27.96

5-way 10-shot
ACC
88.22
86.82
93.67
86.54
96.61

AUROC
59.20
69.94
80.20
63.03
93.14

FPR95
77.52
63.13
46.57
61.71
22.85
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(a) 波音-737仿真HRRP
(a) Simulated HRRP of the Boeing 737

幅
度

0.30
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0.15
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0

距离单元
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(b) 波音-737实测HRRP
(b) Measured HRRP of the Boeing 737

图6　波音-737飞机:仿真与实测HRRP对比

Figure 6　Comparison of simulated and measured HRRPs for the Boeing 737 aircraft

表2　目标类型信息

Table 2　Target type information
数据集划分

任务数据集D

辅助数据集Dbase

机型

F-16战斗机

EA-37B电子战机

AN-71预警机

B-52轰炸机

KC-46加油机

BGM-109巡航导弹

AN/ALE-50拖曳式干扰

运-20
波音-777

麦道DC-10
轰-6K

波音-737
空警-500

A-320
歼-8

尺寸/m
长

15.09
29.40
23.50
48.50
48.50

6.25
2.00

47.00
73.90
55.50
34.80
39.50
34.02
37.57
21.52

高

5.09
7.90
9.20

12.40
5.41
0.52
0.30

15.00
18.50
17.70
10.36
12.60
11.45
11.76

9.34

翼展

9.45
28.50
31.89
56.40
47.57

2.67
2.00

45.00
60.90
47.30
33.00
34.20
40.40
34.10

5.41

HRRP角域范围/(°)

俯仰角70.9~83.2
方位角20.1~123.4

俯仰角85
方位角0~180
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提升 6.17 个百分点、2.94 个百分点，说明难分样本学

习策略有助于模型学习精细的差异化特征，从而同步

提升已知类分类与未知类鉴别能力。

（2）未知类鉴别性能：在 5-shot 及 10-shot 设定下，

PN-SVDD 方法因极端少样本条件下 SVDD 过拟合，

且 SVDD 单球体建模决策边界精细程度不足，故而

性能最差。PEELER 和 GEL 方法依赖伪未知样本策

略，性能受限于伪未知样本的质量。SnaTCHer 方法

不依赖于伪未知样本，取得了次优的性能，但其性能

依赖变化函数的设计。本文方法 AUROC 较次优方

法分别提升 13.1 个百分点、12.94 个百分点，FPR95 分

别降低 19.72 个百分点、23.72 个百分点，各项指标均

达最优。

为进一步验证所提方法的有效性，图 7 展示了各

方法在 5-way 10-shot设定下的未知类归一化得分的核

密度估计分布（统计 600个元测试任务）。通过相交区

域面积（Intersection over Union，IoU）定量刻画已知类

与未知类得分的重叠程度，IoU 越小代表模型 OSR 性

能越优。由图 7 可知，本文方法的重叠区域最小（IoU
最低），表明其对已知类与未知类的区分能力更优。

为验证本方法对细粒度未知类的鉴别能力，在任

务数据集中，选取 AN/ALE-50 拖曳式干扰和 BGM-109
巡航弹作为细粒度未知类，其余 5类目标作为已知类。

由于该数据雷达距离分辨率仅为 3 m，未知类目标 AN/
ALE-50、BGM-109与已知目标中的F-16尺寸相对接近，

在部分角域下三者的HRRP较为相似，因此分辨难度更

高，如图8所示。该设定下的实验结果如表4所示。

可以发现，在细粒度未知类识别场景下，对比方法中

PN-SVDD、PEELER 及 SnaTCHer 方法开集识别（Open-

Set Recognition，OSR）性能均出现了较为严重的下降，

说明这些方法对细粒度未知类的判别能力不佳。

GEL 方法在该场景下取得了较好的性能，但在表 3 中

更具一般性的任务中却表现较差，说明该方法泛化性

能较弱。本文所提方法无论在更具一般性的任务还

是细粒度未知类识别任务中均取得了最优的表现，验

证了其有效性且具备较好的泛化性能。

3. 4　消融实验

为验证所提方法中各组件的有效性，并定量刻画

这些组件对模型性能的影响，本文开展了消融对比实

验。首先，以 ProtoNet［29］作为基准方法，由于其不具

备未知类鉴别能力，参照文献［22］，以样本到类原型

的最小距离作为其未知类得分，然后构造了本文方法

的四种变体，表 5 给出了 5-way 10-shot 细粒度未知类

识别场景下的消融实验结果。

(a) PN-SVDD, IoU=0.78

(d) GEL, IoU=0.65

(b) PEELER, IoU=0.52

(e) Ours,IoU=0.19

(c) SnaTCHer, IoU=0.37

图7　5-way 10-shot场景下不同方法未知类得分的分布情况

Figure 7　Distribution of unknown-class scores for different methods in the 5-way 10-shot scenario
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对表 5 结果分析如下。

（1）多球体建模：对比基准方法，设定 1 的 AUROC
提高了 19.67 个百分点，验证了多球体建模在少样本

场景下对未知类判别的有效性；但 ACC 相对于基准

方法下降了 8.52 个百分点，主要原因在于多球体之间

发生混叠导致建模失效。

（2）自适应间隔与空间拓扑约束：在设定 2中，ACC
和 AUROC 相对于设定 1 分别提升了 8.94 个百分点及

5.66个百分点，且ACC与基准方法相当，验证了自适应

间隔与空间拓扑约束策略优化了多球体建模的效果。

（3）难分样本学习：在设定 3 中，模型 ACC 和

AUROC 相对于设定 2 分别提升了 5.32 个百分点及

14.93 个百分点，模型性能得到显著提高，验证了难分

样本学习策略的有效性。

（4）类原型增强：虽然类原型增强并非本文所提，

但叠加该策略后，ACC 和 AUROC 分别提升了 1.36 个

百分点及 1.47 个百分点，说明类原型的表征鲁棒性对

性能有正向影响。

为更直观地展现不同组件的效果，本文采用 t-
SNE 降维方法，对消融实验中不同变体的特征空间进

行了降维可视化。结果如图 9 所示，其中，不同颜色

对应不同目标，黑色为未知类目标，点对应样本特征

向量。如图 9（a）所示，细粒度未知类目标与 F-16 因

相似性较高，其特征区域更易发生重叠，基准方法的

区分效果欠佳。如图 9（b）所示，通过多球体建模提

升了未知类与已知类的区分度，但类间仍有混叠。如

图 9（c）所示，引入自适应间隔与空间拓扑约束后，类

间混叠问题得到显著改善，但细粒度难分样本依旧难

以区分。如图 9（d）所示，结合难分样本学习策略，模

型学到更精细的差异化特征，类内分布更紧致、类间

边界更清晰，提升了细粒度未知类判别能力。

3. 5　模型部署与实时性验证

面向硬件资源受限场景，DNN 带来大量的计算与

存储开销，导致其工程应用困难。为验证所提方法在

硬件资源受限场景下的工程可实现性，本文采用讯为
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图8　部分角域下F-16、BGM-109与AN/ALE-50三类目标的HRRP对比

Figure 8　Comparison of the HRRPs of the F-16, BGM-109, and AN/ALE-50 targets within a partial aspect range
表4　细粒度未知类识别性能对比 单位：%

                 Table 4　Performance comparison for fine-grained 
unknown-class recognition unit:%

模型

PN-SVDD[29]

PEELER[20]

SnaTCHer[23]

GEL[22]

本文方法

5-way 5-shot
ACC
86.15
88.47
90.34
89.94
91.08

AUROC
54.54
22.69
73.38
90.17
91.15

FPR95
70.39
96.31
37.61
12.57
19.20

5-way 10-shot
ACC
88.27
89.90
92.31
92.55
94.48

AUROC
55.92
25.64
75.95
91.95
95.63

FPR95
70.09
96.27
33.46
10.75

6.80
注：细粒度未知类包括AN/ALE和BGM-109。

表5　消融实验结果 单位：%
Table 5　Ablation study results unit:%

设定

基准方法

1
2
3
4

多球体建模

×
√
√
√
√

自适应间隔与空间拓扑约束

×
×
√
√
√

难分样本学习

×
×
×
√
√

类原型增强

×
×
×
×
√

5-way 10-shot
ACC
87.38
78.86
87.80
93.12
94.48

AUROC
53.90
73.57
79.23
94.16
95.63
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iTOP-RK3588开发板［31］对模型进行嵌入式部署。该开

发板搭载了国产化的瑞芯微 RK3588 嵌入式 AI芯片作

为计算核心。实验场景为5-way10-shot细粒度未知类识

别。模型部署流程如图10所示，分为模型量化与格式转

换、推理与评估两部分，模型量化步骤将模型权重从

Float32全精度格式量化至 Float16 半精度格式，以降低

存储与计算开销。模型在板端的部署以及在PC端部署

的性能对比结果如表6所示。可以看出，对模型进行嵌

入式部署后，模型准确率ACC及FPR95精度损失均低于

1%，同时，板端半精度模型推理时延为 2.197 ms，相较

于PC端降低约 65%，功耗仅为 2.25 W，验证了本文方法

在硬件资源受限场景下也具备较好的工程可实现性。

模型量化

模型训练完成

模
型
量
化
与
格
式
转
换

板
端
模
型
推
理
与
评
估

HRRP预处理
Float32全
精度模型

Float16半
精度模型

模型转换

RKNN
模型

创建
RKNN对象

模型加载

运行环境
初始化

推理 评估

图10　模型部署与板端评估

Figure10　Model deployment and evaluation on the hardware platform
表6　模型板端部署性能对比

Table 6　Comparison of on-board deployment performance of the model
模型

FP32全精度模型

FP16半精度模型

硬件平台

RTX-3090
瑞芯微RK3588

模型权重位宽/bit
32
16

ACC/%
94.48
94.06

FPR95/%
6.80
7.02

模型权重/MB
4.38
2.19

推理时延/ms
6.260
2.197

吞吐量/FPS
159.660
455.127

功耗/W
157.00

2.25
注：5-way10-shot，细粒度未知类包括AN/ALE和BGM-109。

(a) 基准方法

(a) Baseline

(c) 设定2
(c) Setting 2

(b) 设定1
(b) Setting 1

(d) 设定3
(d) Setting 3

图9　消融实验特征空间可视化结果

Figure 9　Visualization results of the feature space in the ablation study
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4　结论

针对 FSOSR 场景下的雷达 HRRP 目标识别难题，

本文提出了一种基于多球体空间拓扑约束的雷达目

标 HRRP FSOSR 方法。通过引入元学习框架缓解少

样本场景下模型过拟合问题；通过多球体建模对未知

类分布进行隐式建模，该建模方式仅通过少量样本便

可快速建立决策边界，且不依赖伪未知样本；引入自

适应间隔约束多球体的空间拓扑关系，避免球体间的

混叠，提升多球体建模效果以及决策边界的精细度；

结合难分样本学习策略，学习更精细的差异化特征，

增强对细粒度未知类的判别能力。基于电磁仿真

HRRP 数据的实验结果表明：所提方法在 5-shot 及 10-

shot 场景下，分类准确率和未知类判别性能均显著优

于现有方法，展现出其稳健的 FSR 能力与良好的泛化

性能；对所提方法在嵌入式硬件平台中进行部署验

证，结果表明模型板端识别精度与 PC 端接近，且实时

性较好。本文方法适用于未知类频发的复杂场景，可

支撑高分辨体制雷达对非合作目标的探测识别；同

时，得益于良好的工程可实现性，该方法亦适用于机

载平台等高实时性需求、硬件资源受限的应用场景。
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