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正交空间约束的特定辐射源识别小样本类增量学习方法

孙露 1，薛睿 1，查浩然 1，林云 1，王巍 2

（1.哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001；2.中国电子科技集团第三十六研究所，浙江 嘉兴 314033）

摘要：针对样本稀缺条件下的特定辐射源识别小样本类增量学习任务，现有方法缺乏显式几何约束易导致新旧

类混淆，提出了一种基于正交空间约束的特定辐射源识别小样本类增量学习方法。首先，引入一组相互正交的

伪目标向量作为结构化先验知识，并从理论上推导其数量的上下界。其次，基于正交伪目标向量设计联合优化

策略，对新类潜在表示方向施加显式几何约束，引导特征提取器在嵌入空间中预留可扩展的表示方向。最后，

提出了分类器权重校准策略，通过量化新类样本在判别过程中的误分风险，利用高风险样本增强判别边界。在

ADS-B和Wi-Fi数据集上的实验结果表明，所提方法优于其他基准方法，尤其在增量训练样本仅为1的极端情况

下，展现出更优的识别性能。
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Abstract: To address the challenge of few-shot class-incremental learning (FSCIL) for specific emitter identification 

(SEI) with scarce samples, and the issue that existing methods lacked explicit geometric constraints, leading to new class 

embeddings being easily confused with those of old classes, a method for FSCIL based on orthogonal space constraints 

was proposed. Firstly, a set of mutually orthogonal pseudo-target vectors was introduced as structured prior knowledge, 

and the lower and upper bounds of their quantity were theoretically derived. Next, a collaborative optimization strategy 

based on orthogonal pseudo-target vectors was proposed, so as to impose geometric constraints on new class representa‐

tion directions and guide the feature extractor to reserve expandable representation directions in the embedding space. Fi‐

nally, a classifier weight calibration strategy was designed to quantify the misclassification risk of new class samples dur‐

ing the decision process, using high-risk samples to enhance the decision boundaries. Experimental results on the ADS-B 

and Wi-Fi datasets show that, the proposed method outperforms other benchmark methods, especially in the extreme 

case where only one incremental training sample is available.
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0　引言

特定辐射源识别（specific emitter identifica‐

tion, SEI）技术通过提取无线发射器硬件固有的射

频指纹（radio frequency fingerprint, RFF）实现对

发射源的身份认证与识别[1-4]。随着大量无线通信

设备和终端节点持续接入网络，传统面向固定类别

集合的 SEI模型面临类别持续扩展的应用需求[5]。

传统方法通常需要定期收集数据并对模型进行全局

重新训练，但随着新辐射源的不断引入，内存消耗

与训练时间急剧上升[6]。此外，受限于数据采集难

度和标注成本，新增辐射源通常难以获得充足的标

注样本，使SEI同时面临新类样本稀缺与旧类数据

不可访问的双重约束。因此，在双重约束下以较低

代价持续扩展模型的识别范围，已成为动态设备接

入场景下SEI亟待解决的重要问题。

类增量学习（class-incremental learning, CIL）

方法为动态设备接入场景下的SEI提供了有效的解

决思路。已有研究尝试将CIL方法引入 SEI任务，

通过正则化约束[7-8]、网络结构扩展[9]、生成式回

放[10-11]等策略，在模型更新过程中仅依赖新类别数

据完成参数更新，从而在避免旧类别知识灾难性遗

忘的同时，实现对新类别的有效学习。然而，CIL

方法通常假设新类样本相对充足，当新辐射源仅能

提供极少量标注样本时，模型参数极易受小样本随

机扰动的影响从而导致过拟合。小样本学习（few-

shot learning, FSL）致力于在极少量标注样本条件

下实现对新类别的学习，相关研究主要通过数据增

强[12-13]、对比学习[14]和元学习[15]等方法提升模型

的小样本适应能力。但FSL通常针对单次小样本学

习任务展开研究，未考虑新类别持续到来的动态演

化过程。因此，本文研究小样本类增量学习（few-

shot class-incremental learning, FSCIL）问题，使模

型在新类别持续到来的场景下，同时具备旧类别知

识保持能力和对小样本新类别的快速适应能力。

此外，部分研究在FSCIL基础上进一步引入开

集识别[16]，形成了小样本增量开集识别（few-shot 

incremental open-set recognition, FIOSR）[17-18]任务。

虽然FIOSR任务的设定较FSCIL更宽，但FSCIL关

注的小样本类增量学习仍是 FIOSR 的核心环节，

二者在该部分方法设计上具有通用性。本文将FI‐

OSR中的小样本类增量学习方法纳入比较范围，为

保证任务一致性，比较时仅采用其闭集小样本类增

量学习部分，并不涉及未知类检测与拒识能力。

现有FSCIL方法主要分为两类：基于特征空间

的方法和基于动态网络的方法。其中，基于特征空

间的方法通过将特征提取器与分类器解耦，在基础

训练阶段利用充足的基类样本学习具有较强判别性

和迁移能力的特征提取器，在增量阶段则冻结特征

提取器，仅利用新类别的少量样本对分类器参数或

类别原型进行更新。

对于基础训练阶段特征提取器的学习，相关方

法可归纳为表征增强和空间预留方法两类。表征增

强方法通过提升基础训练阶段特征空间的表征质

量，能够在一定程度上提升后续新类接入的可迁移

性。文献[17]通过角度惩罚损失与原型损失联合优

化特征提取器。文献[18]基于元学习思想，从基类

数据中采样大量伪任务进行模拟训练，以增强特征

提取器对小样本学习场景的适应能力。文献[19]利

用自监督对比学习增强类内紧凑性并扩大类间距

离，以提升特征空间的可分性。文献[20]指出类间

距离并非越大越好，因此通过适度缩小类间距离，

使学习的特征在判别性与可迁移性之间取得更好的

平衡。然而，这类方法往往缺少对后续增量类的空

间规划，当基础类别特征与新类别特征相似时，可

能导致新旧类的混淆。为缓解上述问题，空间预留

方法尝试在基础训练阶段通过前瞻性地预留特征空

间，提高模型对增量任务中新类别的容纳能力。文

献[21]在基础训练阶段预分配虚拟类别并进行联合

优化，以前瞻性地为后续增量类预留嵌入空间。文

献[22]为每个类别分配可收缩的决策边界，并在训

练过程中进行自适应调整，以优化不同阶段的决策

空间布局。尽管这些方法在一定程度上提升了特征

空间对后续增量类任务的容纳能力，但仍停留于经

验性空间预留，缺乏对新类嵌入方向的显式几何约

束，因而难以在冻结特征空间中持续实现低冲突的

新旧类分布。

对于增量阶段分类器的学习，现有方法通过微

调策略提升新类别在既有特征空间中的适应能力。

文献[17]引入原型校准机制，利用与新类相似度较

高的基类原型对新类原型进行修正。文献[19]提出

了分阶段训练策略，通过融合不同的数据增强方法

逐步优化分类器参数。然而，受样本稀缺和分布偏

差的影响，位于决策边界附近的边缘样本更易发生

误分，现有方法更侧重于对整体分布进行统一修
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正，在细粒度判别建模方面仍存在不足。

基于动态网络的方法通过构建可扩展的网络结

构，在开放模型中的部分节点或参数参与新类别学

习，在尽可能保持旧类性能的同时提升模型对新类

别的适应能力。与此同时，为缓解小样本条件下的

过拟合风险，部分研究进一步引入网络压缩机制以

控制模型复杂度。文献[23]通过增设新的网络层提

升模型对新类别的学习能力，并在训练完成后对扩

展节点进行压缩。文献[24]通过固定模型的最优子

网来保留旧任务性能，同时利用剩余节点学习新任

务，并在模型容量不足时进一步扩展新的网络节

点。然而，这类方法的模型复杂度和训练时间也随

增量过程不断上升，相比之下，基于特征空间的方

法具有结构简洁和增量阶段开销较低的优势。

综上所述，本文沿用基于特征空间的增量学习

范式，重点解决两方面挑战：①特征空间可持续扩

展性不足，现有方法虽然尝试通过特征空间预留缓

解新旧类干扰，但对后续增量类嵌入方向缺乏显式

几何约束，使冻结后的特征空间难以为后续新类持

续提供低干扰的特征嵌入方向；②判别边界不确

定，为提升新类在已有特征空间中的适应能力，现

有方法大多侧重于新类原型的整体优化，缺乏对误

分风险的量化以及基于易误分样本的定向校准机

制，导致小样本条件下构建的新类原型存在偏差，

从而难以形成可靠的判别边界。

本文提出了一种基于正交空间约束的特定辐射

源识别小样本类增量学习方法，主要工作如下。

（1）针对特征空间可持续扩展性不足的问题，

引入一组相互正交的伪目标向量作为结构化先验知

识，并从理论上推导了伪目标数量的上下界。基于

伪目标向量设计交叉熵损失、自监督对比损失和类

中心分离损失，对后续增量类嵌入方向施加显式几

何约束，从而提升特征空间对后续新类别的持续扩

展能力。

（2）针对判别边界不确定问题，提出了一种分

类器权重校准策略，通过量化新类样本的误分风

险，利用高风险样本对分类器权重进行调整，从而

缓解小样本条件下新类原型估计偏差带来的判别边

界不稳定问题，提升模型对持续类别扩展的识别

性能。

（3）在ADS-B和Wi-Fi数据集上构建的FSCIL

实验中进行了验证，实验结果验证了本文方法的有

效性，其整体性能优于现有先进方法。

1　问题定义

在将原始比特信息转换为射频信号的过程中，

信号会受发射链路中各类硬件组件的非理想特性影

响，包括本地振荡器的相位噪声与载波频率偏移、

混频器的同相/正交失衡以及功率放大器的非线性

失真等。这些硬件引入的畸变会在射频信号中留下

独特的射频指纹，可用于区分不同的设备。基于深

度学习的SEI模型通常由特征提取器 fθ与分类器gϕ

构成。在模型训练期间，训练数据集可表示为D =

{( x i,yi )}N

i = 1
，其中 xi ∈ Rd表示训练样本，yi ∈ C表

示对应的设备标签，N表示训练样本的数量。信号

xi经特征提取器提取射频指纹特征，并经分类器计

算对数概率后，通过Softmax激活函数得到归一化

的概率分布，即：

p ( yi|xi ) = Softmax (gϕ(z i ) ) =
exp ( )gϕ( )z i yi

∑
j = 1

||C

exp ( )gϕ( )z i j

    (1)

其中，zi = fθ ( x i )为信号 xi的特征表示向量。模型

的训练目标是寻求一组模型参数，使数据集上的联

合概率分布达到最大值，从而确保信号xi能准确地

映射到其对应的设备标签 yi 上。这一目标可以表

示为：

max∏
i = 1

N

p ( )yi|xi,θ,ϕ (2)

FSCIL是基于一个统一模型从依次到达的小样

本增量数据集中持续学习新类别，过程描述如图1所

示。初始任务中的基类训练数据集D0 = {( x i,yi )}
N0

i = 1
，

标签空间为C0，D0中具有充足的训练样本。第 t个

增量任务中的新类训练数据集 Dt = {( x i,yi )}
Nt

i = 1
，

标签空间为Ct，Dt中只有少量训练样本，通常为1个

或5个样本。不同任务的标签空间不重叠，即对于

∀m ≠ n满足Cm ∩ Cn = ∅。
在每个增量学习阶段，模型仅利用当前的新类

训练数据集 Dt 学习新类别，并保持对旧类别

∪
m = 0

t - 1

Cm良好的识别性能，即需在包含所有已学习类

别的测试数据集上最小化样本风险。
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(θt,ϕt ) = arg minθ,ϕE( x,y )~D0 : t

é
ëℓ (gϕ( fθ ( x ) ) ,y)ùû    (3)

需要说明的是，本文研究的是闭集测试条件下

的特定辐射源识别小样本类增量学习问题，测试样

本均来自当前已学习类别集合，不涉及未知类别的

在线检测与拒识。

2　算法设计

2.1　算法框架

本文提出的基于正交空间约束的特定辐射源识

别小样本类增量学习方法如图2所示，由基类训练

与小样本增量训练阶段构成。本文采用一维卷积神

经网络作为特征提取器，由6个一维卷积模块级联

构成，各模块均包含一维卷积、批归一化和一维最

大池化操作，以提升训练稳定性和特征鲁棒性。网

络逐层提取由局部到全局的信号特征，并基于提取

特征采用余弦相似度分类器进行分类判别。

阶段 1　基类训练阶段学习可扩展的特征提取

器 fθ 和余弦相似度分类器的权重矩阵 W0（详见

2.2 节和 2.3节）。首先，构建相互正交的伪目标集

合T。然后，为每个基类分配一个伪目标作为分类

器权重矩阵W0 = [ th (1),⋯,th (C0 ) ]，未分配伪目标的

基类作为后续增量类的预留方向。最后，基于伪目

标设计交叉熵损失、自监督对比损失和类中心分离

损失，以学习可扩展的特征提取器 fθ。

阶段 2　小样本增量训练阶段固定特征提取器

fθ，仅学习分类器的新类权重矩阵Wnew（详见2.4节）。

首先，将分类器权重矩阵扩展为W = [Wold,Wnew ]，

并采用类均值初始化新类权重。然后，基于边际竞

争约束和原型对齐约束对Wnew进行校准微调。

2.2　伪目标构建

本文生成了一组类别无关且相互正交的伪目标

向量，其均匀分布在单位超球面上，具有良好的方

向分离性和覆盖性。定义一组随机向量 T =

{ti}
N

1
⊂ Rd，通过最大化任意两个向量  ti,tj ∈ T之间

的夹角，确保它们相互正交，即：

Lorth =
1

||T ∑i = 1

||T
ln ∑

j = 1,j ≠ i

||T
exp ( )ti ⋅ tj

τc

(4)
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图1　FSCIL的过程描述
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图2　基于正交空间约束的特定辐射源识别小样本类增量学习方法
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其中，|T |为集合 T中向量数量，τc 为温度系数。

为增强鲁棒性，对每个伪目标施加均匀扰动，生成

扰动集合 T͂为：

T͂ = {t͂i}
N

1
(5)

t͂i = ti + εi (6)

其中，εi ∼ U ( - λ,λ)，U表示均匀分布，λ表示扰

动 范 围 。 通 过 一 个 固 定 的 映 射 函 数

h:C0 → {1,⋯,N}为每个基类c ∈ C0分配一个伪目标

th ( )c 。因此，伪目标集合可划分为两部分：已分配

伪目标集合T0 = {th ( )c |c ∈ C0}与未分配伪目标集合

Tu = T  \T0。其中，已分配伪目标集合 T0是基类特

征向量的优化方向，而未分配伪目标集合 Tu 是为

后续增量类预留的嵌入空间方向。

命题1 伪目标数量N的理论范围应满足 |C | ≤
N ≤ d + 1，其中C为全部类别的标签空间。上界由

d维单位球面上最优均匀分离构型的最大可实现容

量决定，下界由后续增量类分离结构所需的最小几

何支撑数量决定。

证明 为分析给定特征维度d下伪目标集合能

达到的最大均匀分离容量，定义伪目标集合T的全

局分离度为：

D (T ) =∑
i < j

(1 - t T
i tj ) (7)

其中，每个伪目标均满足单位范数约束 ti 2
= 1。

该指标度量所有伪目标两两之间的整体分离程度，

D (T )越大，表面整组伪目标在单位球面上分布得

越分散。对于伪目标数量T = {ti}
N

1
，由恒等式：







 





∑

i = 1

N

ti

2

2

=∑
i = 1

N

 ti

2

2
+ 2∑

i < j

t T
i tj = N + 2∑

i < j

t T
i tj (8)

可得：

∑
i < j

t T
i tj =

1
2







 





∑

i = 1

N

ti

2

2

- N
2

(9)

代入全局分离度D (T )有：

D (T ) =
N ( N - 1)

2
-∑

i < j

t T
i tj =

N 2

2
- 1

2







 





∑

i = 1

N

ti

2

2

 (10)

由于范数平方项恒非负，因此有D (T ) ≤ N 2

2
，

当且仅当∑
i = 1

N

ti = 0时取等号，即当伪目标集合的质

心位于原点时，其全局分离度最大，即伪目标在单

位球面上达到全局平衡。

然而，仅有全局平衡仍不足以唯一确定最均匀

的极限排布，满足该条件的点集仍可能存在局部聚

集或成对分离不均匀的现象。为了刻画最理想的均

匀分离情形，进一步引入等角对称性约束，即要求

任意两个不同伪目标之间满足相同的夹角关

系，即：

t T
i tj = α,   i ≠ j (11)

将该条件与∑
i = 1

N

ti = 0联立，对任意k有：

t T
k∑

i = 1

N

ti = t T
k tk +∑

i ≠ k

t T
k ti = 0 (12)

结合 tk

2

2
= 1和 t T

k ti = α (i ≠ k )，可得：

α = - 1
N - 1

(13)

这表明在最优均匀分离构型条件下，任意两个

不同伪目标之间的内积均为- 1
N - 1

。引入Gram矩

阵将伪目标之间的两两内积关系写成统一的矩阵形

式为：

G = [ t T
i tj ]

N

i,j = 1
(14)

其中，对角元素均为 1，非对角元素均为- 1
N - 1

。

该矩阵的秩满足 rank (G ) = N - 1，由于Gram矩阵

的秩不能超过向量所在空间的维数d[25]，从而可得

伪目标数量的理论上界为：

N ≤ d + 1 (15)

为推导伪目标数量的理论下界，额外引入如下

假设：除已分配给基类的 |C0 |个伪目标外，剩余的

N - |C0 |个伪目标不仅作为未使用方向存在，而且

必须能够表征或支撑后续|C | -|C0 |个增量类的分离

结构。在该假设下，剩余伪目标数量至少不应少于

后续增量类数量，即：

N - |C0 | ≥ |C | - |C0 | (16)

伪目标数量的理论下界为：

N ≥ |C | (17)

需要指出的是，该理论下界是从预留几何支撑
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数量不少于后续增量类数量的角度得到的保守必要

条件。它并不要求后续增量类数量在增量阶段与剩

余伪目标逐一显式对齐，只要求剩余伪目标数量足

以支撑后续增量类整体的分离结构。

2.3　基类训练

基类训练阶段结合伪目标约束学习特征提取

器，使已知类别特征向对应方向聚集，同时为后续

增量类别预留潜在嵌入方向。

（1）交叉熵损失。为了将基类特征向量聚集到

对应的伪目标方向，本文将基类的伪目标作为余弦

相似度分类器权重，即W0 = [ th (1),⋯,th (C0 ) ]，并且

分类器权重在训练过程中保持不变。交叉熵损失函

数定义为：

Lce = - ∑
( )xi,yi ∈ D0

ln
exp ( )z T

i th ( yi )∑
tk ∈ T0

exp ( )z T
i tk

(18)

其中，zi = fθ( x i ) ∈ Rd为信号 xi的特征向量。通过

优化特征提取器的参数，在嵌入空间中形成结构良

好的类簇分布，如图3(a)所示。

（2）自监督对比损失。为了对预留的嵌入方向

施加显式约束，本文定义了自监督对比学习的锚点

和正负样本集，并设置两类锚点：一类为样本特征

向量，另一类为未分配伪目标。采用样本特征向量

作为锚点，能够将同类样本和对应的伪目标聚集在

一起，增强类内紧凑性，并将其与其他类样本分

离，增强类间可分性，如图 3(b)中的三角形所示。

采用未分配伪目标作为锚点，能够引导基类的特征

向量远离预留的嵌入方向，从而为后续新增类别保

留明确的嵌入空间，有效缓解增量学习中新旧类别

的类间表征挤压问题，如图3(b)中的五角星所示。

具体而言，当样本特征 zi作为锚点时，正集包

含同类样本的特征向量，同时将该类对应的伪目标

向量及其扰动版本纳入正集中，即：

P͂i = Pi ∪ t
h ( )yi

∪ t͂
h ( )yi

(19)

其中，Pi = {z j| ( x j,yj ) ∈ D0,yj = yi}，负集包含不同

类样本的特征向量，即：

Ni = {z j| ( x j,yj ) ∈ D0,yj ≠ yi} (20)

当未分配伪目标 ti ∈ Tu作为锚点时，正集包含

自身扰动，以此强化该预留方向的表示，即：

P͂i = {t͂i} (21)

负集包含所有基类样本特征向量、已分配伪目

标向量及其扰动，旨在推动基类样本远离该方

向，即：

 Ni = ({z j| ( x j,yj ) ∈ D0} ∪ T0 ∪ T͂0 ) \{ti ∪ t͂i}   (22)

自监督对比损失函数定义为：

Ls = -∑
a ∈ A

1

|| P͂a

∑
p ∈ Pa

ln

exp ( )aT p
τs

∑
n ∈ Na

exp ( )aTn
τs

(23)

其中，A表示锚点集合，τs表示温度系数，P͂a和Na

分别表示锚点的正/负集合。

（3）类中心分离损失。该损失从类中心层面施

加约束，通过促使基类的类中心与未分配伪目标向

量趋近正交，有效拉大不同类别中心间的距离，如

图 3(c)所示。具体而言，对于一个训练批次B，首

先计算该批次中每个类别出现的特征均值，作为其

临时的类中心，即：

μc =
1

|| Bc

∑
i = 1

|| Bc

fθ ( x i ),c ∈ C B
0 (24)

其中，C B
0 表示训练批次B中出现的类别集合，Bc

表示其中属于类别 c的样本子集。对于基类中未出

现在当前训练批次的类别，使用其预先分配的伪目

标向量 th (c )作为其中心代理。结合未分配伪目标Tu

构造类中心集合，即：

M = { UB ∪ TB ∪ Tu } (25)

UB = {μc|c ∈ C B
0 } (26)

TB = {th ( )c |c ∈ C0 \C B
0 } (27)

类中心分离损失定义为：

(a) 1)T<; (b) D0,,(<; (c) 3D?,3<;

A,7>6( >,7>6( >6(9, @(<C?4

5+ 2/ ,3 32D

图3　基础阶段损失函数优化目标
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Lc =
1

|| M ∑
mi ∈ M

ln ∑
mj ∈ M,j ≠ i

exp ( )mimj

τc

(28)

其中，τc 为温度系数，该损失函数通过惩罚任意

两个类中心之间的高相似度，驱动所有已见类中心

和未分配伪目标在特征空间中趋向正交。最终，基

类训练阶段的总体损失由交叉熵损失、自监督对比

损失和类中心分离损失共同构成，且各损失项的权

重相同。

Linit = Lce + Ls + Lc (29)

基类训练阶段的伪代码如算法1所示。

算法1 基类训练阶段

输入 初始阶段训练集D0，基类集合C0，训

练轮数Ebase，学习率 lbase，伪目标数量N，扰动范

围λ，温度系数 τs和 τc

输出 特征提取器参数θ，分类器权重矩阵W0

1) 随机初始化参数

2) 根据式(4)生成相互正交的伪目标向量 T =

{ti}
N

1
⊂ Rd及其扰动

3) 给每个基类 c ∈ C0分配伪目标 th ( )c ，作为分

类器权重矩阵W0并不再更新

4) for e = 1,2,⋯,Ebase do

5)    for B ⊂ D0 do

6)         对 ( x i,yi ) ∈ B 提取样本特征向量 zi =

fθ ( x i )

7)         根据式(18)计算交叉熵损失Lce

8)         根据式(23)计算自监督对比损失Ls

9)         根据式(28)计算类中心分离损失Lc

10)       计算总损失Linit = Lce + Ls + Lc

11)       θ ← θ - lbase∇Linit

12)   end for

13) end for

2.4　小样本增量训练

为了在学习新类别的同时，有效避免因特征表

示漂移而引发的灾难性遗忘，并缓解因样本数量极

少而导致的模型过拟合，本文采用固定特征提取器

参数的策略，仅对分类器中新增类别的权重向量进

行学习和更新。分类器权重矩阵可表示为新旧两部

分的拼接，即：

W = Concat  (W0:t - 1

Wold

,
       
[ w t

0,⋯,w t
Ct

])

Wnew

(30)

新类权重通常使用其类均值进行初始化，而在

小样本条件下，由此估计得到的权重向量可能存在

偏差，易导致新类被误分为旧类。因此，本文量化

新类别样本在判别过程中存在的误判风险，从而引

导新类权重向更具判别性的方向校准。

具体而言，对于每一个新类 l ∈ Ct，计算其样

本xi在其他类别上的得分，并从中选取得分最高的

Top-k个类别作为竞争类。本文引入一个温度系数

τfuse，对竞争类上的得分进行平滑处理，即：

si
comp = τfuse ln ∑

u∈Top -k

exp ( )u
τfuse

(31)

其中，u = z T
i w 为样本 xi 在竞争类上的得分，zi =

fθ ( x i )为样本 xi的特征向量，w为竞争类对应的分

类器权重向量。同时，计算样本 xi在其真实类别 l

上的得分为：

si
self = z T

i w t
l (32)

其中，w t
l 表示 l类的分类器权重向量。通过真实类

别与竞争类别得分之间的相对关系量化误判风险。

若样本真实类别上的得分 si
self与竞争类别上的得分

si
comp的差值小于预设间隔 q，则该样本处于决策边

界冲突区域，因而将其判定为困难样本用于权重校

准。困难样本集合表示为：

H = {i|si
comp - si

self + q > 0} (33)

基于困难样本集合构建边际竞争约束校准新类

权重，旨在通过优化扩大新类与竞争类之间的分类

间隔，即：

Lh =
1

||H ∑i ∈ H
( )si

comp - si
self + q (34)

此外，为避免权重更新偏离语义中心，额外引

入原型对齐约束，使校准的新类权重与其类原型方

向保持一致，即：

La = 1 - μl
Tw t

l (35)

其中，μl表示 l类的原型向量。综上所述，新类分

类器权重的总体优化目标由上述两项损失函数共同

构成，其中原型对齐约束损失权重 λa 设置为

1.6，即：

Linc = Lh + λaLa (36)

小样本增量训练阶段的伪代码如算法2所示。

算法2 小样本增量训练阶段

输入 增量阶段训练集Dt，增量类集合Ct，训

练轮数Einc，学习率 linc，冻结的特征提取器 fθ，旧
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类分类器权重Wold，Top-k数量，预设间隔q，温度

系数 τfuse，损失权重λa

输出 分类器权重W = [Wold,Wnew ]
1) 计算新类别 l ∈ Ct的类原型向量，初始化新

类分类器权重Wnew

2) 拼接 Wold 与 Wnew 得到扩展的分类器权重

W = [Wold,Wnew ]
3) for l ∈ Ct

4)     for e = 1,2,⋯,Einc

5)           根据式(31)~式(34)构建困难样本集合

H，并计算边际竞争损失Lh

6)           根据式(35)计算原型对齐约束La

7)           计算总损失Linc = Lh + λaLa

8)           Wnew ← Wnew - linc∇Linc

9)    end for

10) end for

2.5　复杂度分析

设特征嵌入维度为d，批大小为B，伪目标数量

为N，当前已学习类别数为|C |。特征提取器单次前

向与反向传播的复杂度分别表示为Ffwd和Fbwd。

正交伪目标集合的构造通过迭代优化实现，每

次迭代的核心计算涉及N个伪目标间的两两相似度

计算，其复杂度约为 O (N 2d )。若迭代次数为 I，

则总复杂度为O ( IN 2d )。由于该过程仅在训练前执

行一次且不参与模型推理，因此不会引入在线推理

负担。

在基类训练阶段，计算开销主要由特征提取开

销和正交约束开销组成。特征提取开销源于特征提

取器的前向与反向传播，复杂度为 O (B (Ffwd +

Fbwd ) )。正交约束开销主要涉及B个特征向量与N

个伪目标向量的相似度度量，复杂度为O (BNd )。
因此，基类训练阶段的总体复杂度近似为

O (B (Ffwd + Fbwd ) + BNd )。
在小样本增量训练阶段，特征提取器被固定，

仅更新分类器权重，计算开销主要集中于前向传播

过程及分类层的参数更新。前向传播的复杂度为

O (BFfwd )，对当前包含旧类与新类在内的 |C |个类

别进行余弦相似度计算，复杂度为O (B |C |d )。由

于本文提出的校准策略及Top-k竞争类筛选带来的

额外计算复杂度远小于全类评分计算项，且不改变

整体复杂度阶数。因此，小样本增量训练阶段的复

杂度可近似为O (BFfwd + B |C |d )。
在推理阶段，单样本仅需一次特征前向传播及对

|C |个类别的余弦相似度打分，其复杂度为O (Ffwd + 

||C d )，与当前类别数呈线性相关。由于本文方法

未引入额外的网络分支或复杂的辅助结构，推理复

杂度与采用相同主干网络的对比方法保持同阶。

3　仿真分析

3.1　实验数据和参数设置

为验证所提方法在SEI任务中的有效性，本文

基于真实ADS-B和Wi-Fi信号构建实验数据集。在

基类训练阶段，将每个类别 80%的样本划分为训

练集，其余 20%划分为测试集。在小样本增量训

练阶段，每个新类别仅选取5个样本用于学习，其

余样本作为测试集。所有实验均在Python 3.8.19环

境下实现，并基于NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU

进行训练与测试。

（1）ADS-B 数据集。本文采用公开可用的

ADS-B数据集[26]进行实验。原始信号由软件无线

电接收机USRP B210在1 090 MHz频段以8 MHz采

样率采集获得，截取其前 1 024个复数采样点作为

单条样本。为保证各类别具有充足的样本数量，本

文首先筛选出样本数不少于 500条的无线应答器，

在此基础上进一步选取出现频次最高的前100个无

线应答器，构建最终的ADS-B数据集。

（2）Wi-Fi数据集。本文采用公开可用的Wi-Fi

数据集[27]进行实验。该数据集包含来自 174个Wi-

Fi发射器的信号样本，原始信号由多台软件无线电

接收机在 2 462 MHz频段以 25 MHz采样率采集获

得，每条信号样本长度为256。考虑到不同接收机

采集条件差异可能引入域偏移，从而对模型性能评

估造成干扰，本文仅保留由同一接收机采集且样本

数不少于 50条的发射器，最终筛选出 130个Wi-Fi

发射器构建实验数据集。

本文采用的实验参数设置如表1所示，其中基

类训练阶段的学习率设置为0.01，小样本增量训练

阶段的学习率设置为0.08。其原因在于，基类训练

需在多种损失约束下稳定地构建具有良好可扩展性

的特征空间结构，因此采用较小的学习率以避免特

征表示的剧烈波动。小样本增量训练主要针对参数

规模较小且目标明确的分类器权重进行优化，用于
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快速修正新旧类别间的判别偏移，因而采用较大的

学习率以提高决策边界调整效率。

3.2　评估指标

将完成第 t个任务后的Top-1准确率记为At，At

值越高表明预测准确率越高。由于模型会不断更

新，随着学习的任务增多准确率往往会下降。因

此，最后一个阶段的准确率AT 是衡量所有类别整

体准确率的一个合适指标。由于基类类别数量占比

较高，准确率易被基类性能主导，从而难以真实反

映新类识别水平。为缓解这一偏置，调和准确率已

被广泛采用为 FSCIL的一种可靠评估指标[28]，将

完成第 t个任务后的调和准确率记为Ht。

Ht =
2At

old At
new

At
old + At

new

(37)

其中，At
old表示所有旧类上的准确率，包括初始任

务和先前所有增量任务上的所有类别，At
new表示所

有新类上的准确率，包括当前任务上的所有类别。

此外，为评估模型在增量学习过程中的遗忘程度，

将完成第 t个任务后的遗忘率记为Ft。

Ft =
1
t ∑k = 0

t - 1 ( )max
l ∈ { }0,⋯,t - 1

Al,k - At,k (38)

其中，Al,k为完成第 l个任务后在先前的第 k个任务

上的准确率，且 l > k，遗忘率越低表示对先前任务

的遗忘更少[29]。然而，仅仅比较单个任务上的指

标忽略了增量学习过程中性能的演变情况。因此，

本文通过平均准确率、平均调和准确率和平均遗忘

率来评估所有增量阶段的表现。

Ā =
1
T∑t = 1

T

At (39)

H̄ =
1
T∑t = 1

T

Ht (40)

F̄ =
1
T∑t = 1

T

Ft (41)

3.3　实验结果

3.3.1　不同方法的比较分析

本节将本文方法与多种先进方法进行了对比，

包括 SEI 领域的 FSCIL 方法 OFSCIL[17]、 Meta-

RFF[18]和 FSCIL-SEI[19]，以及图像分类领域的 FS‐

CIL 方法 Closer[20]、ADBS[22]和 DSN[23]。对于 FI‐

OSR任务的相关方法OFSCIL和Meta-RFF，本文保

留其小样本类增量学习部分用于比较。为了确保与

基准方法的公平比较，本文在相同数据集上实现并

重新训练了比较的方法。所有比较的方法都通过超

参数网格搜索来确定最优参数，从而优化基线方法

的性能。

（1）基础设置下的性能比较

在ADS-B和Wi-Fi数据集中，初始训练阶段各

有 60 个类别，随后每个增量阶段分别增加 5 个

和 10 个类别进行训练，每类有5个训练样本。表2

和表3展示了两种数据集上不同方法在准确率方面

的性能比较，评估了基类任务和各增量任务完成后

的Top-1准确率At、平均准确率 Ā和平均调和准确

率 H̄。可以观察到，随着增量任务数量的增加，

  表2　 在ADS-B数据集上5类-5样本设置下的准确率对比

方法

FSCIL-SEI

OFSCIL

Meta-RFF

DSN

Closer

ADBS

本文方法

At

0

99.73%

99.98%

97.875%

99.94%

98.46%

100%

99.77%

1

97.73%

98.92%

96.558%

97.81%

97.67%

98.98%

98.62%

2

96.02%

98.32%

95.554%

97.13%

97.02%

98.20%

98.48%

3

93.65%

98.10%

94.867%

96.07%

95.17%

97.57%

98.15%

4

90.42%

96.95%

94.141%

94.52%

94.56%

97.25%

97.81%

5

88.56%

96.27%

93.412%

93.93%

94.53%

95.13%

97.82%

6

87.19%

95.69%

92.556%

92.56%

94.31%

94.49%

97.83%

7

84.80%

95.03%

92.355%

92.29%

92.28%

94.55%

97.42%

8

83.00%

94.50%

92.575%

91.88%

90.61%

94.68%

97.06%

Ā

90.17%

96.72%

94.00%

94.52%

94.52%

96.36%

97.90%

H̄

86.02%

92.43%

93.15%

88.52%

90.61%

97.60%

98.11%

  表1　 仿真参数

仿真参数

训练轮数/轮

训练批大小

优化器

学习率

早停轮数/轮

基类训练阶段

100

128

SGD

0.01

4

小样本增量训练阶段

50

128

SGD

0.08

4
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Top-1准确率呈下降趋势。这主要由于增量学习过

程中旧类不可避免地会被遗忘，而旧类在类别集合

中的占比不断增大，从而使Top-1准确率随增量任

务推进而降低。具体而言，FSCIL-SEI的准确率出

现显著下降，相比之下OFSCIL、DSN和ADBS的

性能下降缓慢，而本文方法在各个增量阶段均保持

了较高的准确率，并且在增量后期性能优势更加显

著。Meta-RFF和Closer方法在Wi-Fi数据集上的初

始任务学习效果不佳，这在一定程度上限制了其后

续增量阶段的性能表现，进而导致其在后续新类别

学习中的准确率持续偏低。本文方法在两种数据集

上的平均准确率分别达到 97.90%和 91.56%，相较

于最佳的对比方法分别提升 1.18%和 3.97%，表现

出良好的性能优势。

为了探究各方法的抗灾难性遗忘能力，图4展

示了在两种数据集上的遗忘率曲线。从图4可以观

察到，随着增量任务数量的增加，各方法的遗忘率

呈上升趋势，表明在持续引入新类的过程中普遍存

在一定程度的灾难性遗忘现象。与现有方法相比，

本文方法在整个增量过程中始终保持较低的遗忘

率。此外，尽管本文方法的遗忘率略高于OFSCIL

和DSN，但由于每次学习新类时能获得更高的初

始准确率，即使遗忘率较大，最终的准确率仍高于

OFSCIL和DSN。

（2）不同初始类别数量下的性能比较

本文将初始类别数量设置为40、50、60和70，

并在每次增量训练中ADS-B数据引入 5类新类别，

Wi-Fi数据引入10类新类别，直至完成全部类别的

学习。不同初始类别数量设置下各方法的平均准确

率比较结果如图 5所示。从图 5可以看出，FSCIL-

SEI在Wi-Fi数据集上的平均准确率明显较低，这

可能是由于该方法依赖于新类的原型增强更新分类

器。Wi-Fi信号样本较短、有效判别信息相对有限，

少量样本构建的类原型更易产生偏差，而数据增强

过程可能进一步放大该偏差，并将其传递至分类边

界，从而导致识别性能下降。总体来看，随着初始

类别数量的增加，各种FSCIL方法的平均准确率均

呈上升趋势，这是因为初始阶段包含的类别越多，

  表3　 在Wi-Fi数据集上10类-5样本设置下的准确率对比

方法

FSCIL-SEI

OFSCIL

Meta-RFF

DSN

Closer

ADBS

本文方法

At

0

93.92%

93.75%

83.78%

94.60%

86.66%

95.61%

95.10%

1

79.06%

90.88%

80.48%

90.60%

83.76%

93.88%

94.02%

2

70.66%

87.02%

81.40%

87.89%

82.77%

90.01%

93.26%

3

62.71%

87.35%

81.30%

88.24%

82.20%

88.91%

93.06%

4

60.49%

86.83%

78.83%

86.63%

80.14%

85.82%

92.10%

5

56.61%

87.16%

78.07%

86.79%

79.27%

85.51%

90.28%

6

55.15%

86.28%

76.57%

86.19%

80.17%

84.77%

89.62%

7

52.54%

84.39%

75.08%

84.92%

79.69%

84.23%

88.62%

Ā

62.46%

87.13%

78.82%

87.32%

81.14%

87.59%

91.56%

H̄

70.56%

84.41%

76.40%

82.65%

79.68%

88.30%

88.70%
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图4　不同数据集上的遗忘率比较
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模型越能够学习到充分的类间结构信息，从而为后

续小样本增量学习提供更好的表征基础。相比之

下，本文方法在ADS-B和Wi-Fi数据集上的所有初

始类别数量设置下均取得了最高的平均准确率。

（3）不同增量类别数量下的性能比较

本文将初始类别数量设定为 60个，并在后续

增量阶段依次引入不同数量的新类别，直至完成全

部类别的学习。图6给出了不同增量类别数量设置

下各类FSCIL方法的平均准确率比较结果。从图 6

可以看出，本文方法在所有增量类别数量设置下的

平均准确率均优于其他对比方法。此外，随着增量

类别数量增加，各方法的平均准确率整体呈上升趋

势。这是因为在单次增量中引入更多类别，有助于

模型同时感知更丰富的类间关系，从而更充分地优

化分类边界。相比于将这些类别分散到多个任务中

逐步学习，这种方式能够减少多阶段增量带来的误

差累积，因此有利于提升整体性能。

（4）单样本设置下的性能比较

本文进一步考虑了每个增量类别仅包含一个训

练样本的极端情况。表 4和表 5给出了不同FSCIL

方法在准确率方面的比较结果。从表 4和表 5可以

看出，随着增量阶段的推进，各方法的准确率整体

呈下降趋势。尽管如此，本文方法的准确率始终保

持在 93%以上，在两种数据集的最终增量阶段分

别较表现最优的对比方法提高了 1.73% 和 2.92%。

图7进一步展示了不同FSCIL方法在单样本设置下

的遗忘率比较结果。可以看出，本文方法的遗忘率

整体较低，尤其在样本长度较短的Wi-Fi数据集上

(a) ADS-B;20

(b) Wi-Fi;20
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图5　不同初始类别数量设置下的平均准确率比较
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图6　不同增量类别数量设置下的平均准确率比较
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取得了最低的遗忘率。上述结果表明，本文方法能

够在极端小样本增量条件下有效学习新知识并抑制

遗忘，体现出较强的适应能力。此外，本文注意到

FSCIL-SEI在Wi-Fi数据集上的遗忘率曲线呈现出相

反的变化趋势。其原因可能在于，在第一个增量任务

中，该方法对基类的识别准确率出现了大幅度下降，

从而导致初始阶段遗忘率较高。随着增量任务数量

的增加，早期较大的遗忘被分摊到更多增量阶段中，

整体遗忘率反而呈现下降趋势。

3.3.2　消融实验

为验证各模块的有效性，本文在ADS-B数据

集上进行了消融实验，该实验包含 4个核心设计：

伪目标策略、自监督对比损失Ls、类中心分离损

失Lc和校准策略。实验设置初始基类为 60类，连

25%

20%

15%

10%

5%

0

A
=
5

A
=
5

1 2 3 4 5 6 7 8
B49>/*

FSCIL-SEI
OFSCIL
Meta-RFF
DSN
Closer
ADBS
(>,,

50%

40%

30%

20%

10%

0
1 2 3 4 5 6 7

B49>/*

FSCIL-SEI
OFSCIL
Meta-RFF
DSN
Closer
ADBS
(>,,

(a) BADS-B;20:53-1@(:D>+A=5(1 (b) BWi-Fi;20:103-1@(:D>+A=5(1

图7　单样本设置下的遗忘率比较

  表4　 在ADS-B数据集上5类-1样本设置下的准确率对比

方法

FSCIL-SEI

OFSCIL

Meta-RFF

DSN

Closer

ADBS

本文方法

At

0

99.73%

99.98%

98.42%

99.94%

98.46%

100%

99.77%

1

95.19%

96.98%

95.69%

97.69%

96.19%

98.25%

97.58%

2

92.07%

95.41%

93.98%

94.98%

95.46%

97.70%

96.96%

3

87.93%

94.80%

93.48%

93.20%

91.85%

96.93%

96.40%

4

84.23%

93.69%

91.92%

92.06%

90.86%

95.95%

95.67%

5

79.94%

92.47%

88.84%

91.32%

89.41%

94.03%

94.77%

6

76.13%

90.96%

86.97%

89.90%

88.03%

92.39%

94.47%

7

73.25%

90.18%

85.54%

89.20%

85.82%

92.28%

93.47%

8

71.30%

88.98%

84.73%

88.94%

84.51%

91.71%

93.44%

Ā

82.51%

92.93%

90.14%

92.16%

90.27%

94.90%

95.35%

H̄

63.37%

84.05%

80.67%

82.99%

81.83%

92.56%

93.08%

  表5　 在Wi-Fi数据集上10类-1样本设置下的准确率对比

方法

FSCIL-SEI

OFSCIL

Meta-RFF

DSN

Closer

ADBS

本文方法

At

0

93.41%

93.41%

85.14%

94.60%

86.66%

95.61%

95.10%

1

54.84%

92.45%

82.62%

91.88%

84.90%

92.31%

93.73%

2

39.33%

87.52%

78.78%

89.39%

83.90%

90.01%

92.39%

3

33.37%

87.79%

78.61%

88.91%

84.43%

88.91%

91.71%

4

34.75%

87.34%

73.56%

87.54%

82.37%

85.11%

90.48%

5

35.32%

86.88%

71.65%

87.25%

82.02%

84.59%

90.00%

6

37.66%

84.60%

70.46%

85.69%

82.26%

83.18%

88.96%

7

38.54%

83.23%

67.77%

84.85%

82.39%

83.23%

87.77%

Ā

39.12%

87.12%

74.78%

87.93%

83.18%

86.76%

90.72%

H̄

48.04%

84.01%

68.64%

83.67%

82.63%

86.26%

87.38%
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续进行 8次增量，每次增加 5个新类，每类仅提供

5个训练样本。表 6展示了各模块对性能的影响，

包括在完成最后一个增量任务T = 8后，模型在基

类任务及各增量任务上的识别准确率，以及平均准

确率 Ā、平均调和准确率 H̄和平均遗忘率 F̄这 3个

综合指标。

（1）伪目标策略：将基类任务的识别准确率

AT
base从7.25%提升至56.42%，并将平均遗忘率降低

了 12.56%，证明其能够有效为未来增量任务预留

特征空间，显著缓解了新类与基类间的混淆。

（2）自监督对比损失：将基类任务的识别准确

率AT
base从 56.42%进一步提升至 99.88%，并将平均

遗忘率进一步降低了5.23%，证明其有效增强了特

征空间中的类内聚合性与类间分离性。

（3）类中心分离损失：使所有增量任务的识别

准确率均有明显提升，其中最后一个增量任务的识

别准确率从 82.50%提升至 98.00%，证明其通过约

束新类特征空间与基类特征空间趋于正交，有效缓

解了将新类误分为基类的风险。

（4）校准策略：进一步提升了各增量任务的准

确率，并将最后一个增量任务的准确率从 98.00%

提升至98.75%，证明其有效优化了判别边界。

3.3.3　超参数敏感性分析

模型的性能主要受以下参数的影响：伪目标数

量N、扰动范围 λ、Top-k数量和温度系数 τfuse。图8

展示了在ADS-B数据集上不同超参数对模型性能

的影响，具体分析如下。

（1）当伪目标数量从 160个增至 240个时，性

能呈先升后降趋势，在伪目标数量为200个时达到

最优。当伪目标数量较少时，由于未分配伪目标在

单位超球面上的方向覆盖不足，新类难以匹配合适

的伪目标向量，准确率较低；当伪目标数量较多

时，由于伪目标之间的最小夹角被压缩，类间混淆

加剧了性能回落。

（2）当扰动范围从 0增至 0.040时，性能呈现

先升后降趋势，在扰动范围为 0.010时达到最优。

适度增加扰动有助于增强模型的鲁棒性，提升新类

别的学习能力。然而过大的扰动会掩盖伪目标原有

的类别信息，导致新旧类的空间可分性变差，从而

导致性能下降。

（3）当Top-k数量从20个增加到60个时，性能

保持稳定，最佳性能出现在 60个时。实验表明模

型对 Top-k 数量变化具有较强的鲁棒性，不会因

Top-k数量的变化而显著影响性能，因此可选择较

少的Top-k值，既不会大幅影响性能，又可以降低

计算复杂度。

（4）当温度系数从0.001增加到0.500时，性能

保持稳定，最佳性能出现在 0.010时。温度系数在

增量校准中用于调整新旧类别之间的表征平衡，实

验结果表明，温度系数对模型有较好的鲁棒性。

3.3.4　识别效果可视化展示

图9展示了ADS-B数据集上不同方法的混淆矩

阵。实验设置初始基类为 60类，随后进行 8次增

量，每次增加5个新类，每类仅提供5个训练样本。

图 9中显示完成所有增量任务后，模型在 100个类

上的混淆矩阵。可以看出，OFSCIL与Closer在增

量学习中存在新旧类混淆的问题，容易将新类误判

为基类。本文方法通过引入伪目标策略，有效区分

了新旧类别的特征空间，显著缓解了此类混淆现

象。如图9(c)所示，本文方法的预测结果集中分布

于对角线，几乎消除了跨类误判，表明其实现了显

著更优的性能。

3.3.5　复杂度比较

在相同主干网络与硬件环境下，表7对比了在

基类训练、增量训练和推理3个阶段的时间消耗数

据。其中，基类训练阶段统计了 60个基类的训练

  表6　 消融实验结果

伪目标

×

√
√
√
√

基类训练

Ls

×

×

√
√
√

Lc

×

×

×

√
√

校准

策略

×

×

×

×

√

AT

AT
base

7.25%

56.42%

99.88%

97.21%

97.44%

AT
inc1

98.50%

97.50%

79.50%

89.75%

93.00%

AT
inc2

95.25%

97.00%

87.25%

94.5%

95.75%

AT
inc3

99.25%

99.00%

88.00%

95.25%

96.75%

AT
inc4

98.75%

97.00%

64.75%

93.25%

95.75%

AT
inc5

99.00%

99.75%

86.75%

97.00%

97.00%

AT
inc6

99.50%

99.75%

87.25%

97.00%

98.25%

AT
inc7

99.75%

98.75%

93.5%

94.75%

96.75%

AT
inc8

98.75%

100.00%

82.50%

98.00%

98.75%

Ā

49.74%

82.45%

95.99%

97.38%

97.90%

H̄

62.54%

89.41%

90.55%

97.21%

98.11%

F̄

18.64%

6.08%

0.85%

1.61%

1.27%
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时间；增量训练阶段统计了单次增量5个新类、连

续增量8次后的平均训练时间；推理阶段展示了在

100类规模下的单样本推理时间。

本文方法的平均增量训练时间为 19.384 s，相

比之下，OFSCIL仅通过相似基类原型对新类原型

进行一次性迁移校准，不需要额外优化过程，因此

能够有效减少增量训练时间。虽然本文方法带来了

一定的额外计算成本，但这是因为在增量训练阶段

进一步采用了权重校准策略，以缓解小样本条件

下的误判风险。实验结果表明，这一额外代价换

来了更高的识别精度。本文方法的单样本推理时

间为 0.062 ms，与其他对比方法基本持平，表明本

文方法在推理阶段不会增加额外的计算负担。此

外，在当前主干网络架构下，模型的浮点运算次数
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图9　不同方法的混淆矩阵对比
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为312.77×106。结合较低的推理时延，本文方法的

时间开销完全处于典型嵌入式设备的算力支撑与实

时性容忍范围之内，能够良好地满足实际工业应用

中对效率的要求。

4　结束语

本文面向设备持续接入场景下的小样本类增量

识别问题，提出了一种基于正交空间约束的特定辐

射源识别小样本类增量学习方法。首先，设计了

一组相互正交的伪目标向量以构建可扩展的特征嵌

入空间，并基于理论分析给出了伪目标数量的上下

界。其次，提出了结合交叉熵损失、自监督对比损

失和类中心分离损失的协同优化策略，以引导特征

提取器为后续新类预留充分的嵌入方向。最后，设

计了分类器权重校准策略，通过显式约束分类器权

重增强决策边界的可分性。基于公开的ADS-B和

Wi-Fi数据集对本文方法进行了评估，实验结果表

明，在样本稀缺条件下，本文方法在新类学习与旧

类知识保持之间取得了较优平衡。未来将进一步面

向跨域条件下的小样本持续类别扩展问题，研究适

应不同信道环境与复杂数据分布的优化策略，在增

强跨域准确识别能力的同时保持对小样本新类别的

有效学习能力，从而提升模型的鲁棒性与持续适应

能力。
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