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基于孪生网络的电磁目标跨模式识别算法
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摘 要： 以深度学习为代表的人工智能技术是解决电磁目标识别问题的一种有效方法 . 然而，在识别多模式电

磁目标时，目标内部不同模式间数据的差异可能掩盖目标个体间的差异，当某种模式训练样本缺失或稀少时，该模式

下的目标识别性能会显著下降 . 为此，提出一种基于孪生网络的电磁目标跨模式识别算法，在度量学习框架下通过优

化设计网络结构和损失函数，引导网络在分类学习过程中拉近同一目标各模式数据间的距离，拉远不同目标数据间的

距离，并结合邻近判决准则实现多模式电磁目标在非均衡数据集上的跨模式识别 . 基于实际数据的测试结果表明，在

相同数据集和网络规模条件下，所提方法的跨模式识别率较经典卷积神经网络方法和数据增强方法提升20%.
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Abstract： The artificial intelligence technology(e.g., deep learning) is an effective approach to electromagnetic target
(ET) recognition. However, in the recognition of multi-mode ETs, when the training samples with a certain mode are miss⁃
ing or rare, the recognition rate with this mode will be significantly degraded. The reason mainly lies in that the data dis⁃
tance between different modes of the same ET may exceed the data distance between different ETs. To remedy this, a cross-
modal ET recognition approach via Siamese network is developed in this paper. Following the framework of metric learn⁃
ing, we design the network structure and the loss function carefully, so that the recognition training process intentionally
drives the Siamese network to enlarge the data distance between different ETs while shorten the distance between different
modes of the same ET. Consequently, the multi-mode ETs can still be successfully recognized by employing certain dis⁃
tance-based decision criterion, even with imbalanced training data sets for different modes. The numerical results based on
realistic data show that with same data sets and network size, the cross-modal recognition rate of the proposed approach is
20% higher than that of the classical convolutional neural network approach, and that of the popular data-enhancement ap⁃
proaches.

Key words： electromagnetic targets；cross-modal recognition；Siamese network；metric learning；imbalanced data set

1 引言

电磁目标识别是电磁频谱感知/认知领域的重要研

究内容，是实现电磁频谱资源有效管控的重要手段［1］.
传统的电磁目标识别主要利用经典信号处理方法提取
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目标特征并进行模板匹配，以此为依据对目标身份进

行辨识［1~4］. 这类方法受人为经验影响较大，自适应能

力差，在复杂的应用场景中识别准确率较低 . 近年来，

以深度学习［5，6］为代表的人工智能技术为复杂电磁环

境下的目标精准识别提供了一种有效解决方案 . 神经

网络具备模拟复杂非线性映射关系的能力 . 利用大量

标注良好的数据对神经网络进行分类训练，可以避免

繁杂的显式特征提取，将电磁信号特征提取和身份辨

识并入神经网络，实现端到端的精确识别［7~14］.
总体而言，在训练样本充足且标注良好的情况下，

各类神经网络大多能很好地完成目标识别任务 . 但这

样的条件过于理想 . 特别地，现有的电磁目标往往具有

多种工作模式，如全网通手机可兼容 2G/3G/4G/5G等制

式；通信电台可以工作在不同频段，采用不同的调制、

编码和加密方式进行信息传递［15］；多功能雷达也支持

边跟踪边搜索、跟踪加搜索、单目标跟踪、多目标跟踪

等多种模式［16］. 受目标工作场景、模式选择策略和数据

采集条件等因素限制，能够获取的多模式电磁目标各

模式训练样本的数量往往不均衡，甚至会出现某一种

或几种模式的样本完全缺失或者十分稀少的情况 . 本
文将训练样本充足的模式称为“常见模式”，将样本缺

失或稀少的模式称为“罕见模式”. 由深度学习方法自

身机理可知，在罕见模式下难以获得较好的识别性能 .
需要说明，尽管罕见模式出现频率不高，对应的目标识

别问题却十分重要 . 以军用电台为例，在日常训练和实

际作战中电台工作在不同模式 . 日常训练对应常见模

式，数据较易获取、训练样本充足，可以确保较高的识

别率；一旦进入实战，电台会切换到作战模式即罕见模

式，由于前期缺乏训练样本支撑，作战模式下的目标识

别十分困难 . 另一方面，从实用角度出发，能够在作战

模式下正确识别目标显然更有价值，其重要性甚至超

过了训练模式下的目标识别［17］. 基于上述考虑，本文针

对多模式电磁目标在非均衡数据集上的跨模式识别问

题开展研究 .
目前，关于非均衡数据集上的目标识别问题，其解

决方法主要有 3类：数据层面的方法、算法层面的方法

和混合类的方法［18~20］. 其中，数据层面的方法利用重采

样或生成对抗网络（Generative Adversarial Network，
GAN）等方法来平衡各目标的训练集［21~25］；算法层面的

方法则通过修正现有学习器来缓解数据不均衡造成的

学习偏移，代表性的方法有代价敏感学习算法［26，27］、单
分类学习算法［28，29］、基于模糊决策树的算法［30］、基于核

学习的算法［31］、网络嵌入方法［32］等；混合类的方法则把

数据层面和算法层面的方法相结合，利用二者的优势

来进行目标识别［33~35］. 除此之外，另一类相关的研究是

小样本/零样本识别，二者都是在训练样本不足时试图

提高目标识别率，其基本解决思路仍然是数据增强、修

改算法或将二者结合［36~41］. 需要说明的是，尽管在相关

领域已经有很多成果发表，但是关于本文考虑的多模

式电磁目标在非均衡数据集上的跨模式识别问题仍然

缺乏一个有针对性的优良解决方案 . 就现有方法而言，

数据层面的方法往往存在增加无用数据或者误删有用

数据的风险；而算法层面方法的性能高低取决于能否

准确地定位传统方法在非均衡数据集上识别性能恶化

的原因——这显然并不容易 . 此外，很多现有非均衡数

据识别、小样本/零样本识别都没有考虑多模式问题，它

们研究的目标模式较为单一，尽管也有研究考虑一大

类目标中又包含若干小类的问题，但这和一个电磁目

标具有多种工作模式的场景有着明显的区别 . 最后，本

文考虑的非均衡数据集并不是简单的各类数据比例不

同，而是某类数据完全缺失或者十分稀少的极端情况，

处理起来显然更具挑战 . 综上所述，由于问题模型的不

匹配，直接使用现有方法求解本文的问题难以获得令

人满意的性能 .
为解决多模式电磁目标在非均衡数据集上的跨模

式识别问题，本文首先分析现有方法性能不足的原因 .
现有深度学习方法在非均衡数据集上主要依据常见模

式数据中携带的电磁指纹来学习确定分类边界，忽略

了罕见模式数据中的电磁指纹 . 由于目标内部不同模

式数据间的差异可能超过不同目标数据间的差异，这

必然导致在罕见模式下的目标识别性能下降 . 另一方

面，由于使用同一套硬件设备，同一目标不同模式的数

据间仍然包含有（可能非常微弱）共有的指纹特征，如

果能设法让深度学习过程更加关注这些不同模式间的

共有指纹特征，将显著提高罕见模式下的识别性能 . 基
于上述观察结果，本文提出了一种基于孪生网络（Sia⁃
mese Network）的电磁目标识别算法，以解决多模式电

磁目标在非均衡数据集上的跨模式识别问题 . 本文的

主要贡献总结如下：

（1）在孪生网络框架［42］下，通过修改网络结构和损

失函数，引导神经网络在深度学习过程中聚集在同一

电磁目标不同模式间的共有电磁指纹特征，同时弱化

不同模式间电磁指纹的差异，从而修正了由数据不均

衡引起的分类边界偏移；

（2）基于度量学习［43］的思想，设计了一种邻近判决

准则，通过计算罕见模式下的网络映射向量与训练集

上各个目标映射向量间的欧氏距离来进行目标分类判

决，该方法有效规避了人为设置门限引起的判决模糊，

自适应能力更强；

（3）在此基础上提出了一种联合判决反馈机制，其

核心思想是当罕见模式下的测试数据到来时，利用多

样本进行联合判决，根据当前判决结果标记新到数据，
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并利用新标注的数据反馈和更新网络，使网络具备自

增长能力，逐渐提升罕见模式下的识别性能 .
2 基于孪生网络的跨模式识别算法

2. 1 现有深度学习方法的不足

为有针对性地解决多模式电磁目标在非均衡数据

集上的跨模式识别问题，需要先分析现有深度学习方

法失效的原因 . 图 1给出了现有方法在处理该问题时

遇到的困难，图中红、黄、蓝 3种颜色代表 3个不同的目

标，编号 1，2，3则对应 3种常见模式，编号 4对应罕见模

式 . 如图 1所示，不同目标不同模式的数据携带的电

磁指纹特征是不同的（他们在信号空间处于不同位

置），并且同一目标内部不同模式数据间的指纹特征

差异可能超过不同目标数据间的特征差异 . 以不同

模式代表不同工作频率的场景为例 . 电磁信号在空

间的传输受到频率选择性衰落的影响，且不同频段

上的衰落特性差异巨大 . 另一方面，随着电路集成工

艺的提高，相同型号元器件之间的电气特性差异正

不断减小 . 在这种情况下，同一目标内部不同模式数

据间的指纹特征差异完全可能超过不同目标数据间

的差异 . 这里使用距离远近描述差异大小 . 在图 1（a）
中，罕见模式训练样本缺失，网络完全根据当前已有

常见模式训练样本的映射向量在空间的分布情况确

定分类边界，忽略了罕见模式样本在空间的分布 . 测
试过程中，当罕见模式样本（见图中虚线圆圈）到来

时，利用上述边界进行分类就会发生误判，如图 1（b）所

示 . 同理，当罕见模式的训练样本十分稀少时，也会发

生类似的现象 .
由上述分析可知，同一目标不同模式间的特征差

异性可能掩盖目标个体间的特征差异性，导致深度学

习过程主要关注各个模式的指纹特征，因此个体识别

性能受模式变化影响较大 . 为解决该问题，本文拟采用

度量学习（Metric Learning）的思想来弱化模式特征，凸

显个体指纹特征 . 具体而言，通过寻找一个度量空间

（映射空间），使得同一目标的不同工作模式在度量空

间中呈现聚合特性，同时不同目标在度量空间中呈现

分散特性，从而实现对同一目标不同模式特征的弱化

和对不同目标个体指纹特征的凸显 . 在度量学习领域，

孪生网络最具代表性 . 下面对孪生网络基本原理进行

简单介绍，并对基于孪生网络的电磁目标跨模式识别

算法进行详细描述 .
2. 2 基于孪生网络的电磁目标跨模式识别原理

孪生网络是由Yann Lecun在 2005年提出的一种神

经网络架构，其核心仍然是深度学习，是度量学习的一

种具体应用方式，具体结构如图 2所示 . 图中，左右两

个子网络具有相同的结构 gw (×)，并且共享参数W. 该网

络将输入数据映射为度量空间中的一个“向量”，利用

不同的距离度量函数计算输入数据在度量空间中的相

似度 . 假设 xn
1 和 xn

2 为从训练集中随机选取的第 n对（同

一目标或不同目标）电磁信号数据，经过神经网络后输

出为

z n
i = gw (xn

i )；i = 12 （1）
孪生网络度量学习核心是通过构造对比损失函数

（Contrastive Loss），缩小同一目标间的距离，拉大不同

目标间的距离 . 采用的损失函数如下：

ℓ (WM{yn xn
1 x

n
2}

N

n = 1 ) = 1
2N∑n = 1

N é

ë
êêêê

ù

û
úúúúyn gw (xn

2 )- gw (xn
1 ) + ( )1 - yn ( )max{ }M -  gw( )xn

2 - gw( )xn
1  0

2

（2）
其中，‖ ×‖为向量的 2范数；M为预设的间距阈值；

yn = 1表示样本对中两个信号属相同目标，yn = 0表示样

本对中两个信号属不同目标 . 那么，当 yn = 1时，即 xn
1和

xn
2为同一目标的相同或不同模式，损失函数 ℓ(×)退化为

ℓ (WM{yn xn
1 x

n
2}

N

n = 1 ) = 1
2N∑n = 1

N

 gw( )xn
2 - gw( )xn

1 （3）
此时，网络关注如何减小同一目标（相同/不同模

式）在度量空间中的距离 . 当 yn = 0时，即 xn
1和 xn

2来自不

同目标，损失函数 ℓ(×)退化为

ℓ (WM{yn xn
1 x

n
2}

N

n = 1 )
=

1
2N∑n = 1

N (max{M -  gw( )xn
2 - gw( )xn

1  0}) 2

（4）
此时，网络将不同目标在度量空间中的距离至少

拉大到M.
网络训练可以通过求解如下优化问题实现，即

min
W

ℓ (WM{yn xn
1 x

n
2}

N

n = 1 ) （5）
该优化问题通常采用随机梯度下降法（Stochastic

(a) 罕见模式数据缺失时网络训练的向量分布图

(b) 罕见模式数据在上述网络上测试时结果出错

图1 现有深度学习方法在非均衡数据集上的跨模式识别过程
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Gradient Descent，SGD）迭代求解，过程如下：

W k + 1 ¬W k - ηkÑWℓ (WM{yn xn
1 x

n
2}nÎNk ) | W =W k （6）

其中，Nk 为第 k次 SGD迭代的mini-batch；ηk > 0 为迭代

步长 . 在具体实现中，可以使用 SGD的加速算法Adam
来更新网络参数 .

孪生网络将输入的电磁信号映射到度量空间 . 基
于电磁信号在度量空间中的表征，还需要设计相应的

分类判决准则 . 传统的孪生网络判决方法将待分类数

据与训练数据成对输入两个子网络中，获得各自的映

射空间向量，计算向量间的距离（如欧式距离、指数距

离等）以获取相似度量值，并人为地设置门限对其进行

判决——度量值小于门限则判为同类，大于门限为判

为异类 . 但是，由于门限划分与数据密切相关，面对不

同场景的数据集时需要反复进行人为筛选，缺乏灵活

性 . 为解决门限设置难题，本文设计了一种Q临近点判

决准则，以实现跨模式目标识别 .
2. 3 Q临近点判决准则

Q临近点判决的原理可描述为

i⋆ = arg min
i = 1 2 I

min
q(i)

∑
nÎ q(i) |q(i)| =Q

 gw (x)- gw( )xn
i （7）

其中，x为待判决的输入；xn
i 为第 i类辐射源的第 n个训

练数据；q(i)为第 i类辐射源训练数据集合的任一大小

为Q的子集；I为类别辐射源/类别总数；Q临近点判决

方程在度量空间中计算每个辐射源与当前待判决信号

最近的Q个点的距离和，选取最小值来判决当前输入

信号所对应的辐射源 .
图 3给出了Q临近点判决原理示意图 . 简单起见，

考虑 3个辐射源（红、蓝、黄），每个目标包含 3种模式

（圆形、矩形和三角形）. 当待分类数据输入网络后，在

度量空间中映射为绿色正五边形 . 分别计算绿色正五

边形与 1~3号源的常见模式数据之间距离最近的前Q
（这里Q=4）个距离和，作为待分类数据与 3个源的判决

距离 . 假设绿色正五边形与1~3号源的判决距离分别为

1，2和1.5，则待分类的绿色正五边形判决为辐射源1.
综上，面对多模式电磁目标的非均衡数据集，结合

Q临近点判决，本文提出了基于孪生网络的跨模式目标

识别算法，其具体流程如算法1所示 .

由临近判决的机制，不论是罕见模式还是常见模

式均能通过寻找临近最近的所属源来实现判决，解决

了硬判决强边界的问题，也解决了人工辅佐设置门限

导致程序的繁冗 .
3 基于联合判决反馈的自增长识别

在罕见模式数据缺失或十分稀少的极端情况，由

于必要信息的缺失，受限于深度学习的机理，有时候算

法 1中的方法仍然难以拿到获得足够高的跨模式识别

率 . 为此，在前一节的基础上引入数据切片技术和联合

判决反馈，使孪生网络具有自更新的能力，利用罕见模

式测试数据进一步提升对罕见模式的识别性能 . 该方

法的基本原理如图4所示 .
在图 4中，通过对长段的未知目标数据进行数据切

片，并将多路切片数据并行送入已训练好的孪生网络

模型，利用第 2节中的Q临近点判决算法获得m个独立

的判决结果 . 通过对m个判决结果进行联合判决，最终

得到当前待测样本的判决结果 . 实验发现，当每个切片

数据的判决准确率不太高的时候，通过多个独立切片

判决结果的综合，可有效提升最终的判决准确率 .

图2 孪生神经网络结构图 图3 孪生网络的Q邻近点判决算法示意图

算法算法1 基于孪生网络的跨模式目标识别算法基于孪生网络的跨模式目标识别算法

输入输入:由多模式电磁目标各个模式样本组成的数据对

输出输出:新输入某目标罕见模式样本的识别结果

步骤1 将训练数据对输入图2所示的孪生网络并训练

步骤2 保存网络模型

步骤3 加载网络模型

步骤4 将待判决的某目标样本与各个源的已有样本以数据对的

形式输入孪生网络中

步骤5 对待判决的样本与各个源已有样本之间的度量距离进行

决策判决,判决出该样本所属目标,具体步骤如下:
步骤5.1 计算各个目标已知样本中与输入样本距离最近的

Q个距离度量并求和

步骤5.2 找到Q个距离度量之和最小的目标

步骤5.3 将待判决样本判定为步骤5.2中目标
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获得当前待测样本的判决结果后，可将该结果作

为该未知目标数据的标签加入到训练集中，对孪生网

络进行重新训练或仅用新加入的数据进行增量式更新

训练，从而实现网络的自增长 . 需要注意，自增长是否

有效取决于对新入未知目标数据的识别是否准确 . 若
能较准确的识别，可以实现正向自增长，若新入数据

识别率较低，可能会导致错误累积效应，恶化孪生网

络性能 . 为避免错误累积，一方面可以只使用联合判

决置信度较高的待测数据进行网络更新；另一方面，

可以引入网络更新判决机制，通过对网络更新前后在

验证集上性能的比测试，来决定最终是否更新后网络

模型 .
4 算法性能测试

利用 5部多模式通信电台的中频实采数据进行跨

模式识别算法的性能测试 . 其中，每部电台支持在5个不

同频率（200 MHz，330 MHz，400 MHz，440 MHz，500 MHz）
上传输数据，对应5种工作模式 . 在测试过程中，选取任

意一种频率（如 440 MHz）为罕见模式，其他 4种频率为

常见模式，利用大量常见模式的数据和微量罕见模式

的数据实现5部电台罕见模式数据的识别功能 .
作为对比，同时测试在孪生网络架构和常规单体

网络架构上的跨模式识别性能 . 两类网络都选择经典

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN），训

练集包含各个电台大量常见模式的数据样本和微量的

罕见模式数据样本 . 二者使用相同的样本量和特征提

取方法，本文用短时傅里叶变换（Short-Time Fourier
Transform，STFT）. 单体网络和孪生网络的相关参数如

表 1所示，其中罕见模式的训练样本量可配，以常见模

式训练样本数 1 920为基准，在 0%~100%之间选择一

些典型的比例值，以测试不同罕见模式训练样本量下

的跨模式识别算法性能 .

在第一个实验中，假设 5部电台罕见模式的训练样

本完全缺失，使用经典的单体CNN和本文所提出的孪

生网络方法分别对 5部电台罕见模式的测试样本进行

识别，得到的混淆矩阵如图 5所示 . 由图 5可以看出，单

体CNN在罕见模式训练样本缺失的情况下基本不具备

跨模式识别能力，只有 4号电台的罕见模式识别效果略

高，但也仅为 56%，而 5部电台的平均识别率仅为 35%，

几乎等同于随机猜测 . 与之相对，孪生网络在罕见模式

样本缺失的情况下，对 1号、2号、4号电台仍然具有较

好的识别效果 . 特别地，最高的 4号电台罕见模式的识

别率达到了 98%，其可能的原因为 4号目标罕见模式和

常见模式之间的相似程度非常高 . 另外，此时对 1号、2
号电台的识别率也高于 60%，只有 3号、5号电台的效果

略差 . 本实验说明，基于孪生网络的目标识别算法显著

提升了非均衡数据集上的跨模式识别能力，在罕见模

式训练样本缺失、单体CNN方法基本失效的情况下，其

仍可以识别大部分目标 .
进一步地，观察到图 5中 3号和 5号电台识别率仍

然较差，尝试加入微量（即 192个样本，仅占常见模式训

练样本数量的 10%，时长约为 500 ms）第 3号、5号电台

的罕见模式样本参与训练，此时第 1号、2号和 4号电台

罕见模式的训练样本仍然缺失 . 两种方法获得的混淆

矩阵如图 6所示 . 可以看出，增加少量 3号和 5号电台

训练样本后，2种方法的识别率都有所上升，但单体

CNN方法的识别率仍然较低，大部分电台识别率不足

50%，5部电台平均识别率仅为 51%；而孪生网络方法

图4 基于联合判决反馈的自增长跨模式识别原理

表1 单体网络和孪生网络的配置对比

参数

网络模型

特征提取算法

单样本数据长度

单样本持续时间

单常见模式训练样本数

单罕见模式训练样本数(可配)
单罕见模式测试样本数

单体网络

Resnet50
STFT
10 000
2.6 ms
1 920

0/192/384/576/768/1 344/1 920
300

孪生网络

Resnet50×2
STFT
10 000
2.6 ms
1 920

0/192/384/576/768/1 344/1 920
300
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效果提升明显，3号电台识别率由 13%增加到了 60%，5
号电台识别率由 39%增加到了 66%，5部电台平均识别

率达到 70%. 由此可见，本文设计的基于孪生网络的跨

模式目标识别算法在非均衡数据集上优势明显 .

为全面地测试所提出算法的性能，在下面的实验

中逐步增加所有 5部电台罕见模式的训练样本 . 同时，

在对比算法中除了经典的单体CNN目标识别方法外，

还增加了 2种数据增强的方法进行比较：一是通过线性

组合采样的数据增强方案，二是基于生成对抗网络

GAN的数据增强方法 . 图7所示为5部电台罕见模式平

均识别率随罕见模式样本数量的变化图 . 由图可知，在

罕见模式训练样本量较少（如低于常见模式样本量的

20%）时，2种数据增强方法的识别率仅仅是略好于经

典的单体CNN方法，这是因为当绝对样本量较少时，这

些方法很难有实质性的数据增强效果，因此性能提升

有限 . 这说明对于本文考虑的非均衡数据集上的跨模

式识别问题，数据增强方法并不适用 . 与这 3种方法相

比，本文提出的识别算法优势明显，特别是在罕见模式

训练样本量低于常见模式量的 20%时，识别率性能提

升比例最高超过 20%. 此时尽管罕见模式训练样本的

绝对数量很小，但通过与常见模式相对充足的训练样

本进行组合，仍然可以构成大量样本对，支撑网络收敛

到较好状态 . 当罕见模式训练样本量继续增大时，几种

方法的性能大致相同 . 该结果说明，本文提出的方法特

别适用于罕见模式样本缺失或者十分稀少的极端

情况 .
最后一个实验测试联合判决反馈机制带来的网络

识别率自增长效果 . 首先，需要确定进行联合判决的样

(a) 单体CNN识别混淆矩阵(平均识别率35%)

(b) 孪生网络识别混淆矩阵(平均识别率60%)
图5 罕见模式训练样本完全缺失时的混淆矩阵

(a) 经典单体 CNN识别混淆矩阵 (平均识别率

51%)

(b) 孪生网络识别混淆矩阵(平均识别率70%)
图6 第3号、5号电台增加10%的罕见模式训练样本后的混淆矩阵

图7 罕见模式识别率随罕见模式训练样本数量的变化情况
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本数量 . 容易想到，进行联合判决的样本数越多，反馈

的数据样本标签越准确，最终联合判决识别率也越高，

但代价也越大、效率也会降低 . 表 2所示为罕见模式

训练样本缺失时，联合判决样本数量与识别率的关

系 . 可以看出，联合 5个样本的识别率仅为 70%左

右，也就是说判决中会出现 30%的判错样本进入闭

环反馈，导致最终识别效果变差，而联合 100个样本

后，正确率接近 100%，几乎不会出现判错情况，但此

时反馈效率较低（待收集 100个样本的联合判决后才

能反馈）. 实际应用时，应该在性能和效率之间进行

折中 .

图 8所示为不同数量的样本联合判决反馈对最终

罕见模式识别结果的影响 . 可以看出，通过判决结果

的反馈，孪生网络对罕见模式数据的识别率提升明

显 . 特别地，在选取 20个样本的识别结果进行联合判

决和反馈时，最终的识别率能够逐渐上升并达到 90%
以上 . 由此可以得出结论：孪生网络的临近判决算法

和联合判决反馈机制可以很好地在实际应用中解决

非均衡数据集上对电磁目标罕见模式数据的识别

问题 .

5 总结

本文针对多模式电磁目标在非均衡数据集上的

跨模式识别问题，提出了一种基于孪生网络的Q临近

点判决算法，并在多模式通信电台实测数据上进行

了算法性能验证 . 实验表明在罕见模式训练样本数据

量较低的情景下，本文所提算法对罕见模式的识别能

力优于常规卷积神经网络，也优于现有的数据增强

方法 . 此外，通过引入数据切片技术和自增长技术，

提出了一种联合判决反馈机制，随着罕见模式测试样

本的到来，在提升识别率的同时，实现了网络的动态

更新 .
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