
 

 

研究与开发 
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摘  要：针对雷达复合干扰信号种类越来越多以及训练样本过少难以令深度学习模型达到最优状态的问题，

提出一种在小样本下雷达复合干扰半监督迁移学习识别的方法，通过未带标签样本来解决标签样本难以获取

而导致网络训练精度不高的问题，将在单一干扰数据集预训练后得到的特征提取器和分类器迁移到小规模复

合干扰数据集上，并利用权重印记和半监督学习对模型进行微调，通过所提出的最近邻相关性损失（nearest 

neighbor correlation loss，NNCL）来优化模型参数。实验结果表明，在干噪比为 10 dB、新类复合干扰信号带

标签样本仅有 5 个时，模型可达 93.20%的识别准确率。 
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0  引言 

在真实的电磁干扰环境中干扰样式多种多样[1]，

雷达复合干扰作为新型干扰样式，给雷达带来了

严重威胁[2]。文献[3]指出复合干扰对现代雷达对

抗系统的影响比传统的单一干扰更大，其复合方

式主要包括加性、乘性和卷积。文献[4]分析了不

同复合干扰对雷达造成的威胁和不利影响，并给

出了不同复合方式产生复合干扰的方法。 

近年来，基于深度学习的复合干扰识别取得

了一些成果。文献[4]提出了深度多标签的复合

信号识别框架，通过构造多标签卷积神经网络来

对 6 种干扰类型的任何组合方式进行分类。文献[5]

对 6 种单一干扰和两种单一干扰所产生的加性复

合干扰进行时频分析和归一化处理，将 YOLOv5

作为骨干网络，利用目标检测的思想解决复合干

扰识别问题。文献[6]对加性复合干扰进行建模，

提 出 基 于 残 差 网 络 的 多 标 签 分 类 模 型

（ML-ResNet），利用多标签技术来设计残差网络，

实现对加性复合干扰的分类。文献[7]将 4 种压制

干扰进行两两卷积产生 6 种卷积复合干扰，通过

集成残差块和非对称卷积块，解决特征退化问题

并增强对细微特征的识别能力。以上研究所涉及

的干扰均为单一干扰或单一复合干扰，对于不同

方式复合的干扰研究较少。 

另外，利用深度学习所进行的干扰识别问题

往往需要利用大量的标签进行训练，而在实际问

题中可供训练的标签往往较难获得[8]。针对该问

题，迁移学习将源域与目标域联系起来，把从源

域所学到的知识用于针对目标域的预测问题[9]，

可以有效解决目标域由于标签样本过少而产生训

练效果不好的问题。但若源域与目标域的特征相

差较大，要寻找一个较好的特征表征方法来最小

化域间差异。文献[10]针对训练样本采集量大、成

本高的问题，提出了一种基于神经网络的连体网

络用于雷达干扰信号分类，以解决训练样本有限

的问题。文献[11]利用迁移学习对雷达新型有源欺

骗干扰进行研究，针对小样本问题，提出了一种

基于加权集成卷积神经网络（CNN）和迁移学习

的雷达有源欺骗干扰识别算法，提高了模型的泛

化性能。但目前所涉及的迁移学习只考虑了利用

少量带标签样本对网络进行性能的改进，而未带

标签样本往往容易被忽略。 

半监督学习可以利用带标签样本和不带标

签样本共同来调整网络模型，不带标签样本起到

辅助作用来提高网络精确度。文献[12]利用不带

标签样本，基于 softmax 概率来迭代校正不带标

签样本的预测标签，实现更加精确的识别准确

率。文献[13]提出一种新的半监督算法，使用不

确定性感知贝叶斯神经网络，以尽量减少不带标

签样本所造成的有害影响，并提高了模型的泛化

性能。但这些方法对于带标签样本和不带标签样

本数量均有一定要求，在样本数较少、仅有几个

带标签样本时效果往往较差。 

针对上述不足，本文把半监督迁移学习运用

到雷达复合干扰识别这一领域中，考虑目前对多

种复合方式的研究较少，本文对加性、乘性、卷

积 3 种复合方式所产生的复合干扰进行研究，提

出在小样本情况下雷达复合干扰半监督迁移学习

的识别方法。采用深度宽残差网络作为特征提取

的基网络，对基类数据集进行预训练，然后利用

权重印记（weight imprinting，WI）[14]将支持集样

本的平均特征嵌入分类器中，得到一个更好的初

始分类器，以使得在基类数据集上所训练的模型

更好地过渡到小数据集上。最后，根据半监督学

习利用带标签样本和不带标签样本对模型进行微

调，并提出最近邻相关性损失（nearest neighbor 

correlation loss，NNCL）函数来最优化网络模型，

得到更精确的识别结果。 

1  系统模型 

本节主要介绍雷达复合干扰的生成以及小样
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本下半监督迁移学习的理论知识。 

1.1  复合干扰信号生成 

假设雷达的发射信号为线性调频信号，探测

范围内有一个与雷达相距为 R 的目标，根据干扰

的数学模型对欺骗和压制干扰进行生成，其中欺

骗干扰包括距离欺骗（range deception，RD）干扰、

距离−速度欺骗（range-velocity deception，R-VD）

干扰、频谱弥散（smeared spectrum，SMSP）干

扰；压制干扰包括噪声调幅（amplitude modulation 

noise，AMN）干扰、噪声调频（frequency modulation 

noise，FMN）干扰、梳状谱（COMB）干扰。 

复合干扰是多个单一干扰信号的组合，一般

的复合方式有加性、乘性和卷积，其中加性复合

方式较为普遍，但乘性、卷积复合仍然是复合干

扰的有效手段。本文重点研究欺骗干扰与压制干

扰、压制干扰与压制干扰在这 3 种复合方式下得

到的复合干扰识别，具体包括以下 12 种组合——

RD-AMN、R-VD-AMN、SMSP-AMN、RD-FMN、

R-VD-FMN、SMSP-AMN、RD-COMB、R-VD- 

COMB、SMSP-COMB、COMB-AMN、COMB- 

FMN、AMN-FMN 的加性、乘性和卷积复合，从

而可得 36 种复合干扰类型。 

1.2  复合干扰信号预处理 

在生成复合干扰信号之后对其进行时频变

换，这里选用短时傅里叶变换（short-time Fourier 

transform，STFT），计算式为： 

 j2πSTFT( , ) j( ) ( )e dft f g t ττ τ τ* -= -∫  （1） 

在训练集中选取 6 类单一干扰信号和回波信

号的时频图如图 1 所示。 

1.3  小样本下的半监督迁移学习思想 

迁移学习可以通过预训练将在源域学到的知

识迁移到目标域[15]，因此可在基类数据集 baseD 上

进行预训练，得到一个初始分类器并运用到新类

数据集 novelD 上。该过程能够提高新类数据集的泛

化能力。 

在实际环境下，有标签的样本获取较难，而

无标签的样本获取较易，半监督学习可以利用带

标签样本和不带标签样本对网络模型进行改善，

更贴近真实情况。 

本文根据迁移学习和半监督学习适用的范

围，将迁移学习与半监督学习结合，提出在小样

 
图 1  干扰信号及回波信号的时频图 
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本下雷达复合干扰半监督迁移学习的识别方法。

主要思想为：将单一干扰信号作为源域并进行预

训练，把通过预训练得到的特征提取器和分类器

迁移到复合干扰数据集（目标域）上，并在目标

域进行半监督方式的微调操作。 

2  半监督迁移学习的复合干扰识别方法 

算法模型框架如图 2 所示，本文算法模型具

体流程主要是：首先在带有标签的基类数据集上

预训练一个基模型，该模型尽可能多地编码基类

数据特征，以便后续在小样本数据集上提供先验

信息，然后将其作为特征提取器对新的带有标签

的支持集样本进行特征提取，初始化新类分类器

的权值，为了减少特征的类内差异，本文采用 WI

的方法来生成分类器的权重，更好地初始化分类

器。最后，引入半监督学习方法 MixMatch[16]对分

类器进行进一步的微调，并通过所提的 NNCL 函

数来惩罚新类数据与基类数据在训练时所得分类

器的差异性，利用未带标签数据来优化分类器的

最终输出结果。 

2.1  预训练特征提取 

在基类数据集 baseD 上进行训练，得到一个基

础网络模型，该模型尽可能多地编码 baseD 数据集

的特征信息，并且可为小样本学习后期提供先验

信息。 

2.2  权重印记法 

由于基类数据集 baseD 与新类数据集 novelD 存在

一定差异，因此在 baseD 上预训练的网络模型不能

直接用于 novelD 上。为了解决这一问题，引入 WI

方法，更好地初始化分类器的权重，并且这也有

利于分类器的微调。 

WI的原理为通过支持集中N-way K-shot样本

的平均特征向量来设置分类器权重，其中特征是

通过预训练阶段的模型而提取的。 

在小样本学习中，通常用 N-way K-shot 来衡

量其算法性能，即在 novelD 数据集上抽取 N 类，每

类采样 K 个样本，用 c
kx 表示第 c 类第 k 个样本，

则 { }novel | 1, , , 1, ,c
kD k K c N= = =x … … ，用预训练阶

段得到的特征提取器来提取N-way K-shot样本的特

征，表示为 ( )c
kf x ，在得到 novelD 上的特征之后，用

印记的方法来生成分类器的权重，即： 

 
1

1
( )

K
c

c k
k

f
K =

= ∑w x  （2） 

其中， cw 为第 c 类所对应的分类器权重。 

在得到每个类别的分类器权重之后，可以将

cw 和特征向量 x归一化到同一个单位球上，通过

 
图 2  算法模型框架 
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计算余弦距离的方式进行分类，即： 

 novel 1( ) [cos( ( , )), ,cos( ( , ))]Nf θ θ ＇=x w x w x…  （3） 

其中， ( , )iθ w x 表示 iw 和 x之间的角度。对于给

定样本 x，是基于计算每个 iw 和 x之间的余弦相

似性，并选择相似性最高的类别作为分类结果。 

2.3  最近邻相关性损失函数 

在基类数据集上预训练所得到的分类器与在

新类上微调之后所得到的分类器应该较为相似，因

此二者的最优解也应较为相似。但由于新类数据集

上带标签样本较少，网络很难通过训练得到一个较

好的分类器模型。可以将在基类数据集上所得分类

器迁移到新类数据集上，并对其进行微调，得到更

优的新类分类器模型。当分类器最优时，损失函数

的梯度应该最小，可通过求其梯度的最小值来求得

分类器的最优解。基于该观点提出 NNCL 函数，

提高小数据集上分类器的泛化性。 

假设大数据集用 D 表示，小数据集用 S 表示，

在 D 上训练的最小化分类目标为[17]： 

 

,

,
( , )

,
( , )

1

min ( , )

1
min ( , ( ), )

| |

exp( ( ))1
min log

| |
exp( ( ))

Df

f
y D

y

Nf
y D

j
j

L f

L f y
D

f

D
f

∈

∈

=

=

=

-

∑

∑
∑

W

W
x

W x

W

W x

w x

w x

 （4） 

其中，x表示样本，y 表示 x对应的标签，f 和W

分别表示在 D 上训练的特征提取器和分类器， jw

表示第 j 列的分类器权重。 

在 S 上训练的最小化分类目标为： 

 

,

,
( , )

,
( , )

1

min ( , )

1
min ( , ( ), )

| |

exp( ))1
min log

(
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 （5） 

其中，V表示在 S 上训练的分类器。 

要想将在 D 上训练的分类器更好的迁移到 S

上，就需要式（5）的最小值与W 相匹配，即W 最

小化 ( , )SL f V 。对于分类器 V，其损失函数

( , )SL f V 是凸函数，则可以求其最优解，最近邻相

关性原理如图 3 所示，而在最优解处梯度最小，

因此，需要最小化式（6）： 

 
2

( , ) ( , ) |S SL f L f == ▽V V WW V 〓
〓 〓  （6） 

 
图 3  最近邻相关性原理 

对于损失函数而言： 

 
( , )

1
( , ) ( , ( ), )

| |S
y S

L f L f y
S ∈

= ∑
x

V V x  （7） 

 ( , ( ), ) log ( , ( ))yL f y p f= -V x V x  （8） 
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(
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(
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∑

v x
V x
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 （9） 

则 yp 相对于 jv 的梯度： 

（ ）
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其中，
1  ,  

0  ,  yj

y j

y j
δ

= 
=  ≠ 

。 

( , ( ), )L f yV x 相对于 jv 的梯度： 
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( , )SL f V 相对于 jv 的梯度： 

 （ ）
( , )

( , )

1
( , ( )) ( )

| |

j S

j yj
y S

L f

p f f
S

▽

δ
∈

=
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 （12） 

jv 代表第 j 列的分类器权重，则共有 N 列权

重，可将 ( , )SV L f▽ V 写为： 

 1( , ) [ ( , ), , ( , )]V S NL f h f h f▽ =V V V…  （13） 

其中， （ ）
( , )

1
( , ) ( , ( )) ( )
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∈
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其中， 2

1

( , ( ), ) ( ( , ( )) )
N

y yj
j

f y p fα δ
=

= -∑W x W x 。权

重α 越大，说明该样本误分类的可能性越大，α 接

近于 0 时，则表示分类最接近真实标签。 

2.4  半监督迁移学习 

在通过 WI 得到充分吸收基类信息、初始化

较好的分类器后，利用不带标签样本的测试过程

对该分类器进行微调。这个微调过程与半监督学

习相同。这里选用 MixMatch 方法，因为它是半监

督学习领域利用不带标签样本的一种整体方法。

在半监督学习中，为了使模型具有更好的性能，

一般会在不带标签样本上加一个损失函数，本文

使用 NNCL 来代替 MixMatch 中原有的 l2 损失。 

MixMatch 在半监督学习方法基础上进行了

改进。在一个 batch-size 上，令 1{( , )}B
i i iB p == x 表示

B 个带有标签 ip 的样本， 1{ }U
u uU == x 表示U 个不

带有标签的样本。可利用 WI 所得到的印记分类

器来获得U 中的估计标签，记为 ( )uf x 。为了获

得更好的鲁棒性，在此将每个不带标签的样本扩

充 M 个，并且使用均值预测作为预测标签，即：

1

1
( , )

M

u u
i

p f i
M =

= ∑ x 。然后使用锐化操作用于增强

预测结果：
1 1

1

Sharpen( , ) / ( )
N

T T
u u u u j

j

p p T p p
-

=

= = ∑ ，

这里设置T 表示温度参数。至此便得到未标签数

据集U 的预测标签。然后将 B 和U 两个数据集进

行混合并随机重排： Shuffle(Concat( , ))W B U= ，

再将W 拆成两个新数据集： 1 {MixUp( , )|i iB WX =
 

1,2, , }i B∈ … 、 2 {MixUp( , )| 1,2, , }i i BU W i UX += ∈ … ，

其中 MixUp 定义为： 

 1 1 2 2

1 2 1 2

MixUp(( , ), ( , ))

(( (1 ) , ( (1 ) ))

p p

p pμ μ μ μ
=

＇ ＇ ＇ ＇+ - + -
x x

x x
 （15） 

其中， max( ,1 )μ μ μ＇ = - 。μ 是一个 0 到 1 之间的

正数，从Beta( , )α α 中随机生成。 

最终最小化损失函数为： 

 1 NNCLl l lλ= +  （16） 

其中， λ 为比例系数。 

对数据集 1X ，使用交叉熵（cross-entropy）损

失，即： 

 
1

1
( , )1

1
( log ( ( )))

y

l p f
XX ∈

= -∑
x

x  （17） 

对数据集 2X ，使用 NNCL，即： 

 
2

2

( , )
NNCL

2

( , ( ) ) ( )
1

,
y

W y fl f
N X

α
X ∈

= ∑
x

x x  （18） 

而原本 MixMatch 中 2l 损失为： 

 
2

2
2

2

( , )

( , ( ))
1

( )y
y

pl
N

f f
XX ∈

= -∑
x

V x x  （19） 

2.5  深度宽残差网络 

残差网络通过残差块的堆叠可以实现样本特

征的有效提取，并且其独特的残差结构，可以较
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好地克服网络过深而产生的梯度爆炸问题，但是

过深的网络结构会导致特征丢失从而使提取到的

特征利用率较低。为解决这个问题，宽残差网络

（wide residual network，WRN） [18]在残差网络

（residual network）[19]的基础上拓宽了网络的宽

度，利用浅层的宽残差网络来代替深层的残差网

络结构。残差结构如图 4 所示。 

 
图 4  残差结构 

图 4 中， x表示输入， F 表示残差函数，

( ) +F x x表示输出。第 n 层与第 1n + 层的关系可

表示为： 

 1 ( , )n n n nF w+ = +x x x  （20） 

其中， nw 为残差块参数， l 层到 L 层的学习过程

可表示为： 

 
1

( , )
L

L l i i
i l

F w
-

=

= +∑x x x  （21） 

由导数链式法则可求出损失函数的反向传播

梯度为： 

 
1

loss loss

loss
[1 ( , )]

L

l L l

L

i i
i lL l

F w
-

=

∂∂ ∂
= · =

∂ ∂ ∂

∂ ∂
+

∂ ∂ ∑

x
x x x

x
x x

 （22） 

由式（22）可知，由于表达式中有常数 1，所

以无论梯度多么小，该层的梯度均不会消失，避

免了网络较深时出现梯度爆炸问题。而宽残差网

络的结构模型比普通残差网络更宽，故训练时获

取的特征信息更加丰富，并且能防止特征丢失，

更适合用于复合干扰时频图中由于回波远弱于干

扰而回波显示不明显的情形。 

本文使用WRN-28-10[20]来对基类数据集进行

预训练，其中 28 表示卷积层总数，10 表示加宽因

子，WRN-28-10 网络模型见表 1，并将网络分类

器部分设置为全连接层。 

表 1  WRN-28-10 网络模型 

层名 输出维度 ResNet 块类型 B(3,3) 

conv1 32 32×  [ ]3 3,  16×
 

conv2 32 32×  
3 3, 16 10

3
3 3, 16 10

× ×  
×  × ×   

conv3 16 16×  
3 3, 32 10

4
3 3, 32 10

× ×  
×  × ×   

conv4 8 8×  
3 3, 64 10

6
3 3, 64 10

× ×  
×  × ×   

avg-pool 1 1×  [ ]8 8×
 

 
本文算法的训练伪代码如下。 

输入  辅助训练集 baseD ， N -way K -shot 数

据集 novelD  

随机初始化基网络 f 特征提取部分和分类

器W  

for ( , )x y  in baseD  do 

     提取特征 base ( ( ))f f x  

end 

for iterations in WI do 

     利用 ( )f x 来提取 novelD 上的特征 novelf  

     利用
1

1
( )

K
c

c k
k

w f x
K =

= ∑ 来印记 novel ( ( ))f f x  

的权重 

end 

数据集 1{( , )}B
i i iB x p == 表示 B 个带有标签 ip

的样本， 1{ }U
u uU x == 表示U 个不带有标签的样本 

for iterations in MixMatch do 

       for m from 1 to M do 

       对不带标签数据进行扩充：

,ˆ Augment( )u m ux x=
 
 

       end 

       根据 novelf 得到未带标签样本的预测

标签：
1

1
( , )

M

u u
i

p f x i
M =

= ∑  

       对预测标签进行锐化来增强预测结

果： Sharpen( , )u up p T=  

       将 B 和U 两个数据集进行混合并随
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机重排： Shuffle(Concat( , ))W B U=  

      组成两个新数据集: 

      1 {MixUp( , )   |  1,2, , }i iB W i BX = ∈ …
 

      2 {MixUp( , )   |  1,2, , }i i BU W i UX += ∈ …  

      计算损失： 1 NNCLl l lλ= +  

      更新网络参数 novelf  

end 

输出  小数据集 N -way K -shot 分类器 novelf  

3  实验与分析 

3.1  数据集与仿真参数设置 

雷达接收信号包含 3 部分，即真实目标回波、

干扰信号和背景噪声，具体的仿真参数设置见表2。 

表 2  仿真参数设置 

信号参数 参数值 

调制类型 LFM 

脉宽/μs 20 

采样频率/MHz 40 

RD 时延/μs 2～4 

SMSP 采样倍数 3～5 

AMN/FMN 带宽/MHz 20～40 

载频/MHz 20 

信号带宽/MHz 10 

脉冲重复间隔/μs 100 

欺骗速度/(m·s−1) 100～300 

COMB 谱个数 4～6 

FMN 调频斜率/(MHz·V−1) 2 

 
对于预训练阶段的基类数据集，使用仿真产生

的 6 类单一干扰信号，分别为距离欺骗（RD）、距

离−速度欺骗（R-VD）、频谱弥散（SMSP）、噪声

调幅（AMN）、噪声调频（FMN）、梳状谱（COMB）。

每种干扰信号在干噪比（JNR）为−16～10 dB，每

隔 2 dB 采样一次，每个 JNR 下 500 个样本。 

对于 WI 和半监督微调阶段，根据 3 种复合方

式，将第 1.1 节得到 36 种复合干扰作为新类，每类

复合干扰信号转换成时频图，利用神经网络对其进

行时频域特征的提取。在 JNR 为−16～10 dB，每隔

2 dB 采样一次，每个 JNR 下 50 个样本。每次随机

选择 K 个样本作为少数带标签样本，U 个样本作为

不带标签样本，其余再选择Q个样本作为测试样

本。在实验中，采用 N -way K -shot 来进行试验，

设定 5N = 、 1K = 或 5 、 15Q = ，验证不同U 值

对实验结果的影响。在测试时，重复测试 100 次，

并取其 95%置信区间记录平均准确度。 

本文所设计的标签是将 6类单一干扰信号的标

签与 36 类复合干扰信号的标签分开设计的，即共

有 42 类独立标签。先用 6 类单一干扰信号进行预

训练，得到初始网络模型，再将得到的网络模型

迁移到复合干扰数据集上，将 36 类复合干扰信

号作为新类数据集，每次从中抽取 5 类（即

5-way）来对迁移过来的网络模型进行权重印记

及微调操作。 

另外，初始学习率设置为 0.001，每经过 10 个

epochs 学习率下降为原来的 0.1 ，并使用

momentum 为 0.9 的随机梯度下降（SGD）优化器。

对于微调阶段，将 MixMatch 的参数设置如下：将

M（扩增次数）设置为 2，T（温度参数）设置为

0.5，λ（损失函数的权重）设为 5， Betaα（ 分布中

的参数）设为 0.75。深度学习框架：Python 版本为

3.8.13，Pytorch 版本为 1.8.1。数据仿真部分通过

MATLAB 2021b 编程实现。实验平台为 Intel(R) 

Core(TM) i9-9900K CPU @ 3.60 GHz；GPU 采用

NVIDIA GeForce RTX 2080。 

3.2  算法性能分析 

3.2.1  未带标签样本数量不同时的对比试验 

为探讨未带标签样本的数量对算法的影响，

在 JNR=0 dB 时，设置不同数量的不带标签的样

本进行试验，未带标签样本数量不同时的识别准

确率见表 3。可以看出，随着未带标签样本数的增

加，识别结果逐渐改善，但当每类未带标签样本

数量到 20 时，识别准确率逐渐稳定，网络模型达

到较好的识别能力。 
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表 3  未带标签样本数量不同时的识别准确率 

未带标签样本数 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

5 74.21%±0.77% 82.15%±0.86% 

10 77.82%±0.75% 85.69%±0.78% 

15 80.12%±0.61% 88.51%±0.72% 

20 81.56%±0.46% 88.74%±0.53% 

30 81.32%±0.39% 89.06%±0.32% 

 
3.2.2  不同干噪比下识别效果对比试验 

不同干噪比下识别准确率曲线如图 5 所示。

在每类不带标签样本数为 20 时，对 3 种复合方式

的干扰分别进行 5-way 1-shot 和 5-way 5-shot 的对

比试验，如图 5（a）、图 5（b）所示。可以看出，

随着 JNR 的增加，3 种复合方式的干扰识别准确

率均呈现增加趋势，其中在低 JNR 时卷积干扰识

别准确率最低，加性干扰识别准确率最高。这是

由于，在低 JNR 下，空间传输损耗较高，干扰信

号受传输噪声的影响较为严重，通过加性、乘性

和卷积之后，将这种损耗加大，其中通过卷积方

式所得损耗最大，加性方式所得损耗相对较小。

而在高 JNR 时，乘性干扰识别准确率最低，卷积

干扰识别准确率最高。图 5（c）中实线是将 3 种

复合方式所产生的干扰信号混合在一起进行识别

的结果，虚线为 3 种方式平均之后的识别准确率。

可以看出对于混合后的识别准确率并不是将 3 种

单一复合方式的识别准确率进行平均。在低 JNR

下，由于噪声扰动较大，对干扰信号影响较为严

重，网络模型区分不出 3 种复合方式的明显特征，

识别准确率低于平均水平；在高 JNR 下，3 种复

合方式所产生的干扰区分较为明显，网络模型能

较好地区分每种干扰类型，且保持在平均水平。 

在 3 种复合方式中，加性复合最为常见。为

了能够更加准确地观察到每类干扰具体的识别

准确率，以加性干扰为例，在 5-way 5-shot 时，

给出 12 种加性复合干扰的识别准确率结果，不

同干噪比下加性复合干扰识别性能如图 6 所示。

可以看出，在 12 种加性干扰中，AMN+FMN 的

识别准确率较低，但在 JNR 为 6 dB 时，网络模

型对于所有加性复合干扰的识别准确率均能达

到 90%以上。 

 
图 5  不同干噪比下识别准确率曲线 

实际情况下，复合干扰中不同干扰分量的功

率大小常不相同。以欺骗干扰与压制干扰的加性

复合干扰为例，仿真分析了不同干扰分量在不同

JNR 下对识别性能的影响。JNR 比值不同时的识

别性能见表 4，设定欺骗干扰与压制干扰的 JNR
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比值分别为 1:1、1:5 和 1:10。可以看出随着 JNR

比值的增加，识别准确率逐渐降低，这是由于当

压制干扰逐渐增强时会对欺骗干扰有所影响，但

由于本文利用单一干扰信号进行预训练，在压制

干扰较强时网络模型也能保持 80%以上的识别准

确率。 

3.2.3  算法消融对比 

本方法在从基类数据集预训练之后添加了

WI，并在微调过程中将 NNCL 和半监督学习方法

MixMatch 相结合，为了验证所提算法的有效性，

在预训练基础上，将所有干扰种类混合，复合干

扰数据集设置 JNR=10 dB，每类不带标签样本为

20 时，分别进行对应的消融实验。消融实验对比

见表 5。 

表 5  消融实验对比 

方法 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

WI[14] 69.84%±0.86% 78.92%±0.62% 

MixMatch[16] 64.62%±0.77% 81.65%±0.74% 

MixMatch+NNCL 71.68%±0.79% 88.36%±0.48% 

WI+MixMatch 77.63%±0.91% 89.86%±0.42% 

WI+MixMatch+NNCL 84.31%±0.68% 93.20%±0.55% 

 
从表 6 中可以看出，本文所提算法比 WI 及

半监督 MixMatch 方法均有较大提升。直接将

MixMatch 用于小样本设置中并不合适，尤其在

1-shot 时，这是由于缺乏带标签样本，在测试期间

难以微调分类器。然而，本文所提算法通过 WI

模块可以获得一个较好的初始化，从而提升识别

准确率。而将 NNCL 与 MixMatch 相结合，可以

 
图 6  不同干噪比下加性复合干扰识别性能 

表 4  JNR 比值不同时的识别性能 

复合干扰类型 
JNR 比值 

1:1 1:5 1:10 

RD+AMN 92.62%±0.51% 88.63%±0.61% 81.55%±0.32% 

RD+FMN 92.07%±0.16% 88.33%±0.56% 81.16%±0.82% 

SMSP+AMN 93.14%±0.35% 89.20%±0.24% 82.87%±0.48% 

SMSP+FMN 93.67%±0.64% 89.52%±0.37% 82.64%±0.94% 

R-VD+AMN 92.85%±0.72% 87.79%±0.58% 80.86%±0.16% 

R-VD+FMN 92.04%±0.64% 87.06%±0.35% 81.21%±0.42% 
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较好地减少基类与新类数据的分类器差异，使之

最大限度地匹配预训练的特征，也可以较好地提

升模型识别准确率。而本文所提方法将 WI 与半

监督学习相结合，并且利用 NNCL 来改进半监督

学习，使之更加适合复合干扰的识别，识别准确

率也有一定的提升。 

固定 JNR 为 10 dB，每类不带标签样本数为

20，在 5-way 5-shot 下迭代 100 次进行试验，将本

文损失函数 NNCL 与 MixMatch 原有的 2l 损失函

数进行对比，网络的训练损失和识别准确率如图 7

所示。可看出，本文所提的 NNCL 通过梯度下降

找到最优梯度，并利用预训练所达到的较好的分

类器作为初始分类器，通过未带标签样本对其进

行微调，使结果较为稳定，经过 60 次左右迭代，

就能达到较好的状态，最终识别准确率趋于

93.20%。而原有的 2l 损失函数只是寻找了新类分

类器的最小值，并没有利用梯度下降来将最小值

与预训练分类器进行匹配，因此损失函数波动较

明显，网络模型的稳定性没有所提算法高。 

3.2.4  不同算法性能对比 

为了进一步验证本文所提算法的优越性，

另选 3 种有代表性的相关算法进行对比，其中

文献[21]介绍了一种迁移学习微调（Fine-tuning）

算法，与本文利用半监督学习方式微调进行对比；

文献[22]介绍了一种Pseudo-Labeling半监督学习，

与本文 MixMatch 半监督学习进行对比；文献[23]

介绍了一种 Baseline++的小样本学习方法，与本

文算法进行对比，看本文算法是否更适合小样本

表 6  不同算法性能对比 

算法模型 特征提取网络 5-way 1-shot 5-way 5-shot 

Fine-tuning[21] ResNet 34 54.41%±0.89% 63.09%±0.72% 

WRN-28-10 58.63%±0.75% 66.21%±0.69% 

Pseudo-Labeling[22] ResNet 34 73.33%±0.96% 84.30%±0.91% 

WRN-28-10 75.16%±0.63% 85.21%±0.80% 

Baseline++[23] ResNet 34 67.54%±0.82% 74.68%±0.89% 

WRN-28-10 69.66%±0.74% 75.54%±0.52% 

本文算法 ResNet 34 82.75%±0.71% 91.02%±0.65% 

WRN-28-10 84.31%±0.68% 93.20%±0.55% 

 

 
图 7  训练损失及识别准确率 
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情形。另外，文献[21-23]中网络模型均为残差网

络，为公平起见，在实验时均使用 ResNet34 和

WRN-28-10 网络进行特征的提取。在 JNR=10dB，

每类不带标签样本为 20 时，不同算法性能对比见

表 6。可看出，本文所提算法在 5-way 1-shot 和

5-way 5-shot 时都有较好的识别效果；另外，本

文所使用的特征提取网络 WRN-28-10 相较普通

残差网络结构更宽，使识别效果有一定的提升。

在文献[21]基于迁移学习的 Fine-tuning 中，直

接在预训练模型上进行微调，使得网络产生负

迁移现象，而且复合干扰样本数较少会加重这

种现象，效果最差，用 WRN-28-10 网络进行特

征充分提取并运用之后，会轻微改善这种现象。

为了探讨本文所用半监督方式的优势，将半监

督方式替换为 Pseudo-Labeling[22]，即利用伪标

签技术得到与标签置信度较高的样本之后再进

行训练，可以看出这种算法也会取得较好的效

果。但在未带标签量只有 20 时，本文算法明显

优于文献[22]算法，这是因为伪标签技术在不带

标签样本较少时筛选出来的置信度高的样本也

较少，对模型改进不如本文半监督方式。为了

证明本文算法较适用于小样本情况，与文献[23]

所提算法 Baseline++进行对比，该算法利用预

训练之后的网络将支持集与查询集数据进行度

量学习，但由于样本数的限制，网络模型很难

找到一个较好的度量空间，导致识别准确率较

低。本文算法克服了这种缺点，利用少数带标

签样本进行特征权重印记，之后再利用带标签

样本和不带标签样本进行微调训练，使网络的

初始状态更符合所识别的特征，可以进一步提

高识别准确率。 

3.2.5  不同算法时效性对比 

为了验证算法的时效性，将本文算法与文

献[21-23]方法进行时效性对比，记录各个方法中

模型训练、样本测试所用的时间。在试验时均使

用 WRN-28-10 网络作为基网络。当 JNR=10 dB，

每类未带标签样本为 20，采用 5-way 5-shot，不同

算法时效性对比见表 7。其中，为了比较不同模型

的训练及测试时间，将每种模型迭代 100 次，记

录每次训练平均耗时时间，测试时间为单次平均

识别时间。 

表 7  不同算法时效性对比 

算法模型 
单次训练 
平均时间/s 

单次识别 
平均时间/s 

Fine-tuning[21] 0.330 0.208 

Pseudo-Labeling[22] 0.289 0.126 

Baseline++[23] 0.355 0.061 

本文算法 0.409 0.059 

 
由表 7 可看出，本文算法训练时间比其他 3 种

算法略高，这是由于本文算法引入了半监督学

习，会比对比算法多进行一步微调操作。另外，

本文算法的单次识别时间最短，其原因在于测试

阶段不需要进行半监督操作，体现了更优的算法

时效性。 

4  结束语 

针对在小样本下雷达复合干扰信号的识别问

题，本文提出了基于半监督迁移学习的算法，通

过将单一欺骗干扰和压制干扰进行加性、乘性、

卷积方式复合，仿真生成 36 种不同类型的复合干

扰，对各种干扰进行时频域的变换来产生仿真数

据集。将单一干扰作为基类进行预训练，得到预

训练网络模型，利用少量带标签的复合干扰样本

进行权值印记，使网络有一个较好的初始化模

型，利用半监督方式将带标签和不带标签的数

据进行再次微调，并且引入 NNCL 损失函数，

将不带标签数据与已训练的网络模型进行最大

化匹配，使之更准确地识别出测试样本。通过

仿真验证了本文所提算法的可行性以及相较其

他算法在同样较少样本下的性能优势，且模型

泛化性较高。 
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