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摘 要： 在认知电子战中，对多功能雷达工作模式的识别是至关重要的一个环节 . 在实际中，由于多功能雷达

工作模式的多样性、隐藏性，能侦收到的不同工作模式脉冲样本数可能较少 . 因此，如何在少量样本条件下，准确识别

多功能雷达的工作模式，对雷达对抗具有重要意义 . 针对此问题，本文提出了一种将模式先验知识与原型网络相融合

的识别方法 . 该方法的核心是将雷达工作模式先验知识进行编码映射，并融入原型网络训练，实现知识在网络模型中

的内嵌，以在少量训练样本条件下获得更好的识别性能 . 仿真结果表明，融入了先验知识的原型网络与不使用先验知

识的原型网络、SVM分类器相比，识别准确率分别提升了2.9%和10.5%.
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Abstract： Multifunctional radar working mode recognition is important for cognitive electronic warfare. In practical
applications, due to the diversity and concealment of multifunctional radar operating modes, the intercepted pulses for differ⁃
ent operating modes is limited. Therefore, using only limited intercepted pulse records to accurately recognize the modes of
the radar is a challenging but important task for radar countermeasures. To address the above problem, this paper proposes a
novel recognition method by integrating the prior knowledge with the prototype network. The core of this method is to en⁃
code and embed the prior knowledge into prototype network training to obtain better recognition performance with few
training samples. The simulation results show that compared with prototype networks and SVM that do not use prior knowl⁃
edge, the recognition accuracy of the prototype network with prior knowledge is increased by 2.9% and 10.5%, respectively.
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1 引言

随着电磁领域技术的发展，电子对抗技术已逐步

成为现代战争的核心技术之一，其中多功能雷达（Mul⁃
tifunction Radar，MFR）工作模式的识别是电子对抗技

术中的重要组成部分 . 通过对接收机截获到的雷达信

号进行处理，挖掘信号规律、识别雷达工作模式是后续

进行雷达行为意图推理、威胁评估、决策干扰的基础 .
能否对MFR工作模式进行准确识别是雷达对抗成功与

否的关键［1］. 针对该问题，主流识别方法可以分为有监

督识别［2~7］和无监督识别［8~11］两类 . 基于监督学习，文
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献［2］通过构造脉内、脉间特征矩阵，再利用证据理论

并结合雷达信号特征库实现雷达工作模式的识别；文

献［3］使用基于特征提取的模式识别算法，通过提取雷

达脉冲组的特征，使用神经网络对信号特征进行识别，

并对不同时刻的识别结果进行融合决策；文献［4］将不

同的工作模式建模为有限状态机的隐藏序列，以信号

参数和目标信息作为观测序列构建隐马尔可夫模型

（Hidden Markov Model，HMM），利用HMM求解算法进

行训练，实现工作模式识别；文献［5，6］将雷达在不同

工作模式下的信号建模为具有一定语法规则的语言，

通过借鉴句法模式识别原理，提出基于多级匹配和有

限状态机的雷达工作模式推理方法；文献［7］使用了基

于时频分析和扩张残差网络的识别算法，将雷达时域

波形信号转换成二维时频图像，构建扩张残差网络以

提取雷达信号的时频特征并完成分类识别 . 基于无监

督学习的雷达工作模式识别，文献［8］使用基于序列比

对的模式识别算法完成搜索工作模式的规律重建；文

献［9］使用基于包络分析的模式识别算法，根据机载火

控雷达不同工作状态的信号特点，提出一种具有工程

意义的包络分析法，实现对雷达工作模式的识别和对

编队飞机的识别；文献［10］将HMM模型替换为预测状

态表示模型，利用预测状态表示模型的相关算法完成

对模型的训练，实现对雷达工作模式的识别；文献［11］
使用了基于数据增强和加权辅助分类生成对抗网络的

识别算法，利用时间镜像数据增强方法扩充样本数据

集，结合加权辅助分类生成对抗网络来优化判别器，提

高判别器的识别效果和识别稳定程度 . 总体而言，基于

无监督学习的雷达工作模式识别研究较有监督学习模

式少，且算法局限性较大 . 但是，后者要取得较好识别

性能通常需要大量带标注的数据样本来训练识别模

型 . 但在实际中，由于MFR工作模式的多样性、隐藏

性，实际能够获取到的不同工作模式的样本数可能是

极其有限的，现有基于大样本的算法难以直接应用于

小样本场景下的工作模式识别［12］.
另外，由于雷达工作模式设计与其功能应用息息

相关，遵循一定设计准则，且同一系列雷达的前后代不

同型号间在工作模式上往往存在相似性和继承性，因

此根据对雷达的长期监测和资料情报积累，对不同平

台搭载的雷达的工作模式往往具有一定程度的先验知

识 . 将前期积累的相关先验知识与侦收的数据相结合，

将有助于提升MFR工作模式的识别准确率，尤其是在

数据样本不足的场景 . 基于以上想法，本文提出数据和

知识联合驱动的模式识别算法 . 通过将先验知识嵌入

网络模型训练之中，减轻模型对训练数据“量”的依赖，

实现小样本条件下雷达工作模式的准确识别 . 实验结

果表明，融入了先验知识的原型网络较不使用先验知

识的原型网络识别性能有较大提升 . 本文的主要创新

点和贡献包含以下3点 .
（1）提出了一种向量化编码映射方法，实现对MFR

工作模式先验知识的映射表征 . 通过对雷达脉冲描述

字中各参数的变化范围和规律进行编码训练获得工作

模式先验知识信息的高效表征 .
（2）提出了一种融合先验知识和原型网络的小样

本MFR工作模式识别方法 . 结合雷达工作模式先验知

识的高维表征，改进原型网络的度量函数，实现先验知

识与样本数据在高维特征空间中的融合，使得不同工

作模式的特征具有更好的类内聚合性和类间区分性 .
（3）对 8款雷达 55种工作模式进行仿真测试，结果

表明融入了先验知识的原型网络与不使用先验知识的

原型网络、SVM分类器相比，识别准确率分别提升了

2.9%和10.5%，初步验证了方法的可行性和有效性 .
2 基于原型网络的小样本雷达工作模式识别

早在 2017年，Snell等人就提出原型网络结构来解

决小样本场景下的学习问题［13］. 其核心是通过度量学

习将数据映射到高维特征空间，使得类内样本在高维

空间中尽可能聚集，同时类间样本尽可能远离 . 在识别

过程中，以待测样本在高维特征空间中的特征向量与

各原型中心之间的距离差值为依据实现分类 . 针对多

功能雷达工作模式识别，其原型网络架构如图1所示 .

2. 1 雷达脉冲数据预处理

本文考虑将MFR不同工作模式下的脉冲重复间隔

（PRI）、载波频率（RF）和脉冲宽度（PW）这 3个维度的

数据作为输入 . 首先，对脉冲到达时间（TOA）进行逐差

转换为脉冲重复间隔（PRI），并参考小样本图片分类方

图1 基于原型网络的雷达工作模式识别架构
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法［14，15］，将脉冲数据的 3个维度看作图片样本的 3个通

道，通道上的数值对应脉冲数据各维度上的参数值 . 然
后，对一帧脉冲数据进行预处理，转化为三通道的图片

样本，并按照通道进行归一化后作为原型网络的输入 .
在实现过程中，使用多层卷积神经网络提取脉冲数据

特征 . 在原型神经网络结构中，记 fθ为原型网络的映射

函数，那么图像样本 x输入到原型网络后映射为高维空

间中的特征向量 z的过程则可表示为

fθ：xÎRH ´W ´C ® zÎRD （1）
其中，H，W表示原型网络输入图片样本的高度和宽度；

C表示图片样本的通道数；D表示原型网络输出特征向

量的维度；θ表示原型网络参数 . 关于实验中原型神经

网络的具体结构将在第3节中详细说明 .
2. 2 原型类中心

在小样本MFR工作模式识别过程中，使用多层卷

积层作为原型网络的特征提取器，将支撑集中的雷达

脉冲数据样本映射为高维特征向量，并按类别计算高

维特征向量的均值获得原型中心向量，具体的计算过

程为

Ck =
1
Nk
∑
iÎXk

fθ( )xi （2）
其中，Xk 表示类别 k的支撑集；Nk 表示支撑集中第 k类

工作模式的训练样本量 .
2. 3 损失函数与原型网络训练

原型网络通过在高维特征空间中度量待分类

原本点与各原型中心向量间的距离，并经过 soft⁃
max运算得到分类概率 . 对于训练样本对{( xi yi )}T

i = 1
，

yi Î {12K} "i = 12T，经过原型网络后，其判

决为第 k类工作模式的概率为

P ( y = k|xi yi ) =
exp ( )-  fθ (xi )-Ck

2

∑
k'

exp ( )-  fθ (xi )-Ck'
2

（3）

相应的，网络损失函数为

Loss = -
1
T∑i = 1

T

log ( )P(y = yi|xi yi （4）
其中，T表示训练样本总量 . 迭代训练过程中使用Adam
随机梯度下降和反向传播更新原型网络参数 θ，以最小

化原型网络的损失，即最大化网络分类识别的准确率 .
当网络收敛时，同类样本经过原型网络的映射函数 fθ输

出的特征向量在高维空间中聚成一簇，不同类别对应

的簇间距离较远 . 完成训练后，输入待分类雷达脉冲数

据 x̂，经过网络映射为 fθ (x̂)，按照式（3）计算分类概率，

选择最大概率对应的类别作为分类结果 .

3 融合先验知识的小样本雷达工作模式识别

本节给出一种在原型网络中融合先验知识的MFR
模式识别方法，其主要原理如图2所示 .

第一阶段，采用前一节所述方法，预训练原型网

络，记录网络输出的不同工作模式所对应的原型中心

向量 . 第二阶段，按照 3. 1节定义编码方法对先验知识

进行编码，并连同第一阶段获得的原型网络中心向量

作为标签，一同送入中心网络进行训练，当中心网络收

敛时将输出的向量定义为预中心向量 . 第三阶段，以罚

函数形式将第二阶段得到的预中心向量与网络Loss函
数相结合，重新训练原型网络，完成先验知识与数据的

深层融合 .
测试阶段，将待分类 PDW数据送入已训练的知识

原型网络，实现对小样本雷达工作模式的识别 . 本文所

提出的知识原型网络模型框架如图 3所示，下面从先验

知识编码、先验知识映射和先验知识融合这 3个方面对

知识原型网络的原理进行详细阐述 .
3. 1 先验知识编码

对于已知雷达，根据对抗经验以及掌握的情报知

识，能够（大致）获知不同工作模式下 PDW的各维度特

征的变化规律，因此可以将 PDW各参数变化范围和规

律这一知识信息融入原型网络训练，以提升网络识别

性能 . 由于本文主要考虑 PRI，RF和 PW这 3个特征维

度，其相应的知识定义为：在不同工作模式下，以上 3个
维度参数的变化范围及规律描述 .

确定好训练过程中的先验知识后，需要将其进一

步转化为便于计算和使用的形式 . 本文提出一种知识

编码方式，可以将工作模式的 PRI，RF和 PW这 3个维

度上的参数变化范围及规律表征为一定长度的数值（知

识）向量，具体实现如下：整个向量包含 a，b，c这 3个子

段，每个子段刻画先验知识中的一个特征维度，分别对

应 PRI，RF和 PW的变化规律，向量总维度为（a+b+c），

如图4所示 .
知识向量的 a，b，c取值由先验知识中各维度参数

变化范围及规律确定 . 具体而言，子段一的编码长度为

能够完整表征每种工作模式下 PRI特征参数取值和规

律变化所需的最小长度 . 例如：先验知识记录了 3类雷

图2 知识原型网络原理
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达工作模式的特征信息，如表 1所示 . 对于雷达工作模

式 3，其 PRI特征值有 3个典型值，分别是 5 331，4 157
和 3 528，且取值按照 2，3，4的组变形式进行变化，那

么其 PRI特征一次完整的变化可表示为［5 331，5 331，
4 157，4 157，4 157，3 528，3 528，3 528，3 528］，取值

序列长度为 9，则 a取值为 9. 同样地，对于雷达工作模

式 1，PRI特征一次完整的变化可表示为［8 431，3 953，
3 953，3 953］，取值序列长度为 4，则 a取值为 4. 对于雷

达工作模式 2，其PRI为固定，完整描述一次PRI特征规

律只需要一个参数，a取值为 1. 在确定各模式下 a的大

小后，选最大的 a值为最终 PRI维度的编码长度 . 在上

例中，a取值为 9，而对于模式 1和 2，由于其 PRI编码长

度小于 9，可以通过循环扩展为长度 9. 在上述例子中，

对雷达工作模式 1的知识信息进行编码得到向量的前

9维是［8 431，3 953，3 953，3 953，8 431，3 953，3 953，
3 953，8 431］；同样地，对雷达工作模式 2的知识信息进

行编码得到向量的前 9维是［3 061，3 061，3 061，3 061，
3 061，3 061，3 061，3 061，3 061］. 类似地，知识向量的

b和 c值的确定取值为先验知识中各个工作模式RF和
PW特征取值及变化规律能够完整表征一次的最小长

度 . 对于表 1中记录的 3类雷达工作模式，a，b，c分别取

值为9，9，3. 对于表 1记录的工作模式 3，编码知识信息

得到向量的前 9维是［5 331，5 331，4 157，4 157，4 157，
3 528，3 528，3 528，3 528］，中间的9维是［295，295，385，
385，385，845，845，845，845］，最后的 3维是［70，85，
110］. 根据上述编码方法，可以获取各类雷达工作模式

先验知识信息对应的知识向量，为后续处理提供基础 .
3. 2 先验知识映射

通过建立知识向量到原型中心向量的映射关系，

实现知识向量空间到原型网络特征空间的映射 . 具体

而言，通过 1个多层全连接网络将知识向量映射为与第

一阶段预训练原型网络的中心向量分布近似的向量，

网络输出为融合了先验知识信息的原型中心向量，记

为“预中心向量”. 该预中心向量将应用于第三阶段原

型网络的重训练 . 在本文中，上述多层全连接网络被称

为“中心网络”，中心网络的处理流程如图 5所示 . 首
先，将 2. 1节得到知识编码向量进行归一化，然后进行

高斯随机化样本扩充，即，对每个知识向量重复多次加

入均值为 0、方差为 σ 2 的独立同分布高斯噪声，得到中

心网络的训练样本 . 需要指出的是，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，可以

提高中心网络对知识编码向量扰动的鲁棒性 . 中心网

络以高斯随机化知识向量样本为输入，以预训练原型

网络中心为标签，以MSE为损失函数进行回归 . 网络

输出为“预中心向量”，该向量将应用于原型网络的重

训练 . 中心网络的具体结构详见4. 2节 .
3. 3 先验知识融合

原型网络的识别性能与原型中心向量对各类样本

图3 知识原型网络框架

图4 知识编码向量

表1 雷达工作模式先验知识表

工作

模式

1
2
3

PRI/us
类型

组变

固定

组变

取值

8 431,3 953
[1,3]
3 061

5 331,4 157,3 528
[2,3,4]

RF/MHz
类型

参差

固定

组变

取值

[400/500/600]
550

295/385/845
[2,3,4]

PW/us
类型

抖动

固定

多个

取值

128±8
78

70/85/110

图5 中心网络处理流程
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特征的表征程度密切相关 . 在小样本条件下，仅通过有

限的数据是难以准确提取出各类别的原型中心向量的 .
因此，以正则项的形式将中心网络输出的{C̄1 C̄2 C̄K}
引入到原型网络的距离度量中，实现先验知识对原型中

心向量的校正 . 校正后的距离度量函数为

dk (x)=  fθ( )x -Ck
2
+ λ fθ( )x - C̄k

2
（5）

其中，C̄k为工作模式 k的预中心向量；λ > 0为权重，经验

取值为 10-(η + 1)，η由训练样本与原型中心距离的量级决

定 . 相应地，分类概率式（3）修正为

P ( y = k|xi ) = exp(-dk (xi ))

∑
k'

exp(-dk' (xi ))
（6）

基于校正后的距离度量函数和分类概率式（6），构

建损失函数（4），使先验知识信息内嵌到原型网络提取

的样本特征中，从而具有更好的类内聚合性及类间区

分性 . 完成原型网络的重训练后，依据式（5）和式（6）计

算待测样本分类概率，得到模式分类结果 .
4 仿真与结果分析

4. 1 测试数据集

本文使用的雷达脉冲数据包含 8款MFR，涵盖搜

索、跟踪、边搜索边跟踪等 55种工作模式 . 每个雷达脉

冲包含 TOA，RF和 PW这 3维参数，脉冲按照 TOA大小

顺次排列，将连续的 84个 PDW处理转化为 84×84×3的
图片数据，对应一种工作模式下的一个样本 . 为拟合小

样本场景，每个雷达工作模式包含 20个图片样本（由于

在小样本雷达模式识别领域，对“小样本”的样本量的

划定暂时还没有一个公认的数量级范围，本文将样本

量≤ 20、单个样本脉冲数≤ 100视为小样本场景），其中

支撑集和查询集各占一半 .
4. 2 仿真设置及实验结果分析

在实验中，本文采用的原型网络中卷积神经网络

结构如图 6所示，整个网络结构为 5层，卷积层的卷积

核大小固定为 3 ´ 3，池化层的池化模板固定为 2 ´ 2，池

化时的步长设定为 2，3层卷积层将通道数从 3经由 32
和 64增至 128. 最后一层池化层后连接两层全连接层，

输出维度分别设定为128和55.
中心网络的网络结构如图 7所示，整个网络包含 4

层全连接层，第 1~3层激活函数为ReLU，第 4层为 tanh.
实验中经过编码后得到47维知识向量，经4层全连接层

从 47维经由 128，256，128再降为 55维 . 在中心网络的

训练过程中，每个batch大小设置为128，迭代2 000轮 .
首先，考察中心网络的映射性能 . 图 8给出了在完

成中心网络的回归训练后，用高斯随机化样本测试中

心网络映射的准确率 . 该准确率由测试样本经中心网

络映射后，按与预中心向量的欧氏最小距离作为分类

依据统计得到 . 图 8中蓝色曲线和橙色曲线分别表示

训练和验证过程中的准确率 . 由图 8可以看出，中心网

络映射准确率约为78%.

接下来考察先验知识的使用对原型网络识别准确

率的影响 . 知识原型网络每个 batch大小设置为 16，迭
代 3 000轮 . 知识原型网络与经典原型网络在训练过程

中识别准确率的对比结果如图9所示 .
从图 9可以看出，在训练轮次较少的情况下，融入

先验知识有助于快速提升原型网络识别准确率，并最

图6 卷积神经网络结构

图7 中心网络结构

图8 中心网络映射准确率曲线
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终达到 96.7%. 值得注意的是，图 9中的训练曲线随着

训练轮次的增加呈现较大的起伏，这一现象产生的原

因可能是样本本身数据量小，在使用随机梯度下降法

进行网络训练时，单次输入网络的随机样本量较小，致

使反向传播算法在对网络参数更新过程中出现较大

起伏 .
考虑到实际中先验知识可能存在误差，导致先验

知识信息中各个参数值不准确，为此，分别在知识编码

向量上加入不同程度的高斯噪声来模拟不同程度的先

验知识误差 . 表 2给出了在不同先验知识误差下，知识

原型网络与支持向量机、经典原型网络的对比结果 . 其
中，知识误差较小和较大场景对应的高斯噪声分别为

Gauss（5，0.12）和Gauss（50，0.12）. 从表 2可以看出，当

先验知识误差较小时，知识偏差对网络性能影响较小，

融合先验知识的原型网络在训练和测试过程中的识别

准确率分别为 95%和 94.7%；当先验知识误差较大时，

知识偏差对网络性能影响较大，融合先验知识的原型

网络在训练和测试过程中的识别准确率分别为 93.4%
和 91.6%，均低于不使用任何先验知识的原型网络的准

确率 . 该结果表明，较大误差的先验知识已不能很好地

反映不同工作模式下参数变化的真实情况，将带有较

大偏差的知识向量融入原型网络不但无法提升识别性

能，甚至适得其反 .

最后，考虑到实际中先验知识可能存在部分缺失

的情况，针对该情况，知识向量缺失部分，可以采用填

充全 0或者随机数的方式来补全 . 补全后的知识向量

仍然可以采用 3. 2节及 3. 3节的方式融入原型网络中，

实现对小样本雷达工作模式的识别 . 表 3给出了不同

补全方式下的识别准确率统计结果 . 仿真结果表明，以

随机的方式补全知识向量比全0补充方式稍好，其原因可

能是，全0填充缺失的先验知识等价于将缺失的先验信息

视为相同，从而导致不同模式的先验知识区分度变小 .

5 结束语

本文针对小样本MFR工作模式识别问题，提出了

一种融合先验知识的原型网络 . 通过对雷达工作模式

先验知识编码、映射，将先验知识融入原型网络有效提

升了识别准确率 . 在涵盖 8款MFR、55种工作模式的小

样本雷达数据上的仿真结果表明，相比于不使用先验

知识的原型网络和 SVM分类器，本文网络识别准确率

分别提升了 2.9%和 10.5%. 值得注意的是，在先验知识

有较大误差的情况下，融合知识的网络识别性能会有

较大下降，如何设计具有对知识误差鲁棒性的融合网

络是下一步值得研究的方向 .
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