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摘   要：发射机的指纹特征具有复杂性，现有的认识水平制约了特定辐射源识别(SEI)的性能。为此，该文提出

一种基于矢量图的SEI方法，应用深度学习技术实现了多种复杂特征的联合提取。该文首先分析了多种发射机畸

变在矢量图上的视觉表现；在此基础上，以矢量图灰度图像作为信号表示，构建深度残差网络提取图像中的视觉

特征。该方法克服了现有认知的局限，兼具高信息完整性和低计算复杂度。实验结果表明，与现有算法相比，该

方法能够显著改善SEI的性能，识别增益约为30%。
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Abstract: The radio frequency fingerprinting of the emitter is complex, and the performance of Specific Emitter

Identification (SEI) is subjected to the present expertise. To remedy this shortcoming, this paper presents a

novel SEI algorithm based on signal trajectory image, which realizes joint extraction of multiple complex

fingerprints using deep learning architecture. First, this paper analyses the visual characteristics of multiple

emitter imperfections in the signal trajectory image. Thereafter, signal trajectory grayscale image is used as the

signal representation. Finally, a deep residual network is constructed to learn the visual characteristics reflected

in the images. The proposed method overcomes the limitations of existing knowledge, and combines high

information integrity with low computational complexity. Simulation results demonstrate that, compared with

the existing algorithms, the proposed one can remarkably improve the SEI performance with a gain of about

30%.
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1    引言

特定辐射源识别(Specific Emitter Identifica-
tion, SEI)即通过提取接收信号上能够体现辐射源

个体差异的射频指纹特征，实现对目标个体的识别[1]。

由于指纹特征不依赖通信内容，且难以伪造，SEI
技术在战场频谱管理和无线网络安全等领域均具有

重要的应用价值[2,3]。

SEI的关键在于提取有效的射频指纹特征。根

据来源不同，现有特征主要分为推测特征和预定特

征[1]。前者不具备明确的物理意义，是在处理过程

中根据个体差异推测得到的；后者是依据已知的特

征机理预先定义的。推测特征来源于数学变换：起

初，学者们利用Fourier变换得到了积分双谱[4]等特

征；后来，Wavelet变换[5]和Hilbert-Huang变换[6]

也逐渐用于特征提取。特别地，EM2算法[6]以Hilbert
时频谱的能量熵和多阶矩作为特征，取得了良好效

果；基于此，文献[7]提出了谱的亮度和平坦度等特

征。预定特征更易于理解：文献[8]从星座图上提取

了6种调制域特征，对138个无线设备的识别率超过

了99%；文献[9,10]对调制域特征进行了更为深入

的研究。然而，无论预定特征还是推测特征都受限

于现有的认知水平。前者受制于有限的变换方法，

难以完整地描述特征；后者则依赖于专家经验对特

征机理的认识，难以理解复杂的特征。

近年来，深度学习在图像识别中取得了众多突破。
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受其鼓舞，深度神经网络也逐渐应用到信号处理领

域，在调制识别[11,12]等问题中取得了显著成果。文

献[13]将信号I/Q波形直接输入卷积神经网络(Con-
volutional Neural Network, CNN)，实现了特征提

取和分类识别。文献[3]以时域复基带残差信号的波

形作为输入，利用CNN对7个ZigBee设备的识别率

达到了92.29%。需要指出，CNN的网络架构对图

像具有更强的针对性和适用性，文献[3,13]以波形

作为输入的做法难以充分发挥CNN强大的自学习

能力。文献[14]算法以降维后的双谱图像作为信号

表示，利用CNN提取特征并识别，算法性能明显

优于传统方法。

由于发射机的复杂性，射频信号往往携带多种

畸变导致的指纹特征。然而，上述方法联合提取多

种畸变特征的能力难以令人满意：文献[8–10]算法

仅针对I/Q调制器畸变，无法求解多种畸变共存时

的非线性方程；文献[3–7,13,14]算法的信号表示形

式均难以同时有效地呈现出多种畸变造成的个体差异。

为此，本文提出了一种基于矢量图的SEI方法，

应用深度学习技术实现了多种复杂特征的联合提取。

2    畸变模型及其视觉表现

图1给出了I/Q正交调制发射机的典型结构[15]，

本节将分别给出I/Q调制器、滤波器、振荡器和功

放的畸变模型，并分析各种畸变在基带信号矢量图

上的视觉表现。

2.1  I/Q调制器

sb,I (t) sb,Q (t)

I/Q调制器的畸变始终备受关注[8–10]，主要表

现为：(1)增益失配，即I/Q两路信号的幅度增益不

相等；(2)正交错误，即两路的相位差并非90°；
(3)直流偏置，即两路的混频器发生了载波泄露。

假设 和 分别为I/Q两路的基带波形，则

理想的基带信号为

s0 (t) = sb,I (t) + j sb,Q (t) (1)

而携带I/Q调制器畸变的基带信号可以表示为

s (t) = (1− g) (sb,I (t) + cI)+j (1 + g) (sb,Q (t)+cQ) ejϕ

(2)

g =
GQ −GI

GQ +GI
GI GQ

ϕ cI cQ

g

ϕ

cI cQ (0, 0)

(cI, cQ) g ϕ cI cQ

其中， 为增益失配， 和 分别为两

路的幅度增益， 为正交错误的相位偏差， 和

分别为两路混频器产生的直流分量。式(2)表明： 表

现为信号轨迹的幅度沿I/Q方向上的拉伸或收缩，

使得4个星座点从正方形变为矩形； 表现为轨迹的Q轴
分量向I轴的旋转，将矩形进一步变为平行四边形；

和 表现为轨迹的整体平移，轨迹中心从 移

至点 。对于理想信号， ,  ,  和 均为0。
图2以QPSK调制为例，给出了携带I/Q调制器

畸变的信号矢量图。可以看出，两个辐射源的星座

点均偏离了理论位置，轨迹形状也随之相应改变；

图2(a)的星座点表现为矩形，信号轨迹移向第I象
限，图2(b)的星座点呈现为平行四边形，轨迹移向

第III象限。
 

 
图 1 I/Q正交调制发射机

 

 
图 2 I/Q调制器畸变的视觉表现
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2.2  中频滤波器

g (t)

滤波器的畸变主要表现为：(1)幅频响应的倾

斜和波纹；(2)群时延的波动[15]。假设理想的基带

成型滤波器为 ，则理想的发射信号为

s0 (t) = ej(2πfct+θ)
L∑

k=1

akg (t− kT0 − τ) (3)

fc θ τ {ak}
T0 G (f) g (t)

其中， 为载频， 为初相， 为时延， 为发送

符号序列， 为符号周期。令 为 的频率响

应，则畸变滤波器的频率响应[9]可以表示为

H (f) = G (f)A (f) ejϕ(f) (4)

A (f) = a0 + an cos (2παnf)

ϕ (f) = 2πb0f + bn sin (2πβnf) a0 b0

an bn αn βn

其中， 表示幅度畸变，

为相位畸变， 和

为线性增益， 和 为波动增益， 和 取决于幅

度波纹和时延波动的周期，则携带滤波器畸变的信

号可以表示为

s (t) = ej(2πfct+θ)
L∑

k=1

akh (t− kT0 − τ) (5)

h (t) =

∫ ∞

−∞
H (f) ej2πftdf

a0 = 1 an b0 bn

其中， 为畸变的基带成型

滤波器。对于理想信号， ,  ,  和 均为0。
A (f) h (t)

h (t)

考察幅度畸变 对 的影响。将式(4)代入

得

h (t) =

∫ ∞

−∞
G (f)

(
a0 +

an
2

(
ej2παnf + e−j2παnf

))
· ejϕ(f)ej2πftdf (6)

g′ (t) =

∫ ∞

−∞
G (f) ejϕ(f)ej2πftdf令 ，则式(6)可

以表示为

h (t) = a0g
′ (t) +

an
2
g′ (t+ αn) +

an
2
g′ (t− αn) (7)

A (f) g′ (t)
an
2

±αn ϕ (f)

g′ (t) ϕ (f) h (t)

显然， 相当于在基带波形 上叠加了一对增

益为 、时延为 的衍生波形。将 代入

，考察相位畸变  对  的影响

g′ (t) =

∫ ∞

−∞
G (f) ejbn sin(2πβnf)ej2πf(t+b0)df (8)

ejbn sin(2πβnf)=J0 (bn) +
∑∞

i=1

Ji (bn)
(
ej(i sin(2πβnf))+(−1)

ie−j(i sin(2πβnf))
)

2πβnf

ej(i sin(2πβnf)) ≈ ej(i2πβnf)

根据Bessel函数，

，当

很小时，有 成立，则式(8)
可以改写为

g′ (t) ≈ J0 (bn) g (t+ b0) +

∞∑
i=1

Ji (bn)

·
(
g (t+ b0 + iβn) + (−1)

i
g (t+ b0 − iβn)

)
(9)

ϕ (f) g (t)显然， 不仅改变了 的幅度和时延，还引入

了一组复杂的衍生波形。将式(9)代入式(7)得

h (t) ≈ a0

(
J0 (bn) g (t+ b0) +

∞∑
i=1

Ji (bn)

·
(
g (t+ b0 + iβn) + (−1)

i
g (t+ b0 − iβn)

))
+

an
2

(
J0 (bn) g (t+ αn + b0) +

∞∑
i=1

Ji (bn)

·
(
g (t+ αn + b0 + iβn) + (−1)

i

· g (t+ αn + b0 − iβn)
))

+
an
2

(
J0 (bn) g (t− αn + b0) +

∞∑
i=1

Ji (bn)

·
(
g (t− αn + b0 + iβn) + (−1)

i

· g (t− αn + b0 − iβn)
))

(10)

g (t)

式(10)表明：滤波器畸变的效果类似于多个路径的

延时相加， 在时间上被展宽，造成了时延扩

展，从而引入微量的码间串扰。图3给出了携带滤

波器畸变的信号矢量图。可以看出，两个辐射源的

星座点均出现了不同程度的发散。此外，信号轨迹

的差异也是滤波器畸变在矢量图上的视觉表现。

2.3  振荡器

φ (t)

振荡器畸变主要表现为载频附近的相位噪声。

对于形如式(3)的理想信号，假设相位噪声为 ，

则携带振荡器畸变的信号可以表示为

s (t) = ej(2πfct+θ+φ(t))
L∑

k=1

akg (t− kT0 − τ) (11)

φ (t) fc

φ (t)

相当于在 上添加了时变的加性因子。通

常采用1阶自回归模型[16]对 进行刻画

φ (t) = (1− cO)φ (t− 1) + cOν (t) (12)

φ (0) = 0 ν (t) cO

cO φ (t)

fc φ (t)

cO = 0

其中 ,  为单位方差的高斯白噪声， 反

映发射机的个体差异。式(12)表明： 越大， 越

随机，对 的扰动越明显；反之， 的相关性越

大，信号载频的稳定度越高。对于理想信号， 。

图4给出了携带振荡器畸变的信号矢量图。与

图4(a)相比，图4(b)信号轨迹的随机性更强。此

外，振荡器畸变的视觉特征还表现为星座点沿圆切

线方向上的抖动。这是因为相位噪声不改变信号幅

度，只是在标准相位的附近进行摆动。

2.4  射频功率放大器

功放的畸变主要表现为：(1)幅度/幅度(AM/
AM)的压缩效应，即信号幅度在饱和区域被压缩；

(2)幅度/相位(AM/PM)的转换效应，即信号幅度
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在非饱和区域产生了附加相位[15]。对于窄带功放，

通常采用Taylor级数模型进行描述。假设输入功放

的理想信号为

s0 (t) = ρ (t) ej(2πfct+θ) (13)

ρ (t) = sb,I (t) + j sb,Q (t)其中， 为理想的复基带波

形，则携带功放畸变的信号可以表示为

s (t) =

K∑
k=1

λ2k−1(s0 (t))
k
(s∗0 (t))

k−1

= λ1ρ (t) ej(2πfct+θ)

+

K∑
k=2

λ2k−1|ρ (t)|2kρ (t) ej(2πfct+θ) (14)

{λ1, λ3, ···, λ2K−1} λ1 =

λ3 < 0 |λk| k

λ3

λk

{λ3, λ5, ···, λ2K+1}

其中， 为Taylor级数的系数，

1。通常， ，且 随 的增加而减小。因此式(14)

的第2项主要表现为 的特性，从而削弱输入信号

的幅度，造成AM/AM压缩效应。当 为复数时，

信号幅度会转化为附加相位，导致AM/PM转换效

应。对于理想信号， 均为0。

图5给出了携带功放畸变的信号矢量图。为了

方便对比，对信号幅度进行了归一化。可以看出，

图5(a)信号轨迹带有顺时针的旋转，这是信号幅度

转化为了附加相位；图5(b)轨迹被明显压缩，这是

AM/AM压缩效应的视觉表现。此外，图5(b)幅度

越大的位置(越接近于饱和区域)，轨迹的压缩形变

就越明显。需要指出，对于MPSK等恒幅调制，由

于信号增益未知，只观察星座点是无法分辨出发射

机的功放差异。因此，信号轨迹的形状是功放畸变

在矢量图上不可忽视的视觉特征。

3    方法

3.1  预处理

在传播过程中，信号会受到诸多因素的影响，

以致幅度、时延、载频和相位等存在差异。这些差

异并不稳定，不便作为指纹特征。因此，在训练网

络之前，有必要对信号进行预处理，消除无关因素

的干扰，从而保证神经网络真正学习到辐射源固有

的指纹特征。

r (n)

r (m)

N M r (n) r (m) M

M ≤ N

针对幅度的差异，需要对信号幅度进行归一

化。针对载频、初相和时延的差异，需要进行参数

估计和相应的补偿。此外，由第2节可知，滤波器

和振荡器的畸变都在星座点的聚散程度上有所体

现。为了消除时延差异对星座点聚散的干扰，需要

对接收信号 的采样序列进行时间对齐，使得对

齐后信号 的采样序列包含每个符号周期的最佳

采样点，且其余采样点均与固定的时延对齐。设

和 分别表示 和 的过采倍数，则 应为

整数，且满足 。

 

 
图 3 滤波器畸变的视觉表现

 

 
图 4 振荡器畸变的视觉表现
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3.2  信号表示

根据第2节的分析，我们以矢量图作为信号表示。

{(x, y) ||x| ≤ P, |y| ≤ P }
I D ×D I (i, j) Ii,j{

(x, y)

∣∣∣∣2i− 2−D

D
P ≤ x ≤

2i−D

D
P,

D − 2j

D
P ≤ y ≤ D − 2j + 2

D
P

}
Ii,j ≥ 0

I

Ii,j

Hi,j

假设矢量图的表示范围为 ，

图像矩阵 的大小为 ,  中第 个元素 表

示信号轨迹经过对应区域

的次数。显

然， 。在星座点附近的区域，信号轨迹相对

密集，矩阵 对应元素的数值较大；而在其它区域，

对应元素的数值则相对较小。为了避免 的极端

分布，对其进行平坦化处理，处理后的元素 为

Hi,j = lg (Ii,j + 1) (15)

Gi,j (i, j) ζ

⌊·⌋ Gi,j

为了方便网络训练，进一步将矢量图转化为灰

度图像。设 表示灰度图像第 个像素， 为图

像的量化位数， 表示向下取整，则 可以通过

映射得到

Gi,j =

⌊(
2ζ − 1

) Hi,j

max {Hi,j}

⌋
(16)

D = 300 P = 1.5 ζ = 8

图6给出了携带上述4类畸变的信号矢量图灰度

图像，其中 ,  ,  。可以看出，图6(a)

I/Q调制器和滤波器的畸变比较明显，图6(b)振荡

器和功放畸变相对较大。作为信号表示，灰度图像

不仅能够清晰地呈现出信号轨迹，还可以通过明暗

变化有效地反映出星座点的聚散程度，完整地保留

了上述4类畸变在矢量图上的视觉特征。

3.3  网络结构

卷积神经网络能够自动学习并整合低维/中维/
高维的特征，有望克服人为认识的局限性。

网络性能与其深度密切相关。研究表明，随着

网络层数的加深，训练难度急剧增加。梯度弥散制

约着网络的规模。为了解决该问题，本文采用深度

残差网络[17]提取指纹特征。图7给出了所用残差网

络的网络结构，其中包含6个残差单元，共14层。

将矢量图的灰度图像作为输入，图片大小为300×
300。除输出层使用Softmax函数之外，其它层的激

活函数均采用PReLU。在每次的卷积之后、激活

函数之前，均采用批量标准化提高网络的训练效率。

 

 
图 5 功率放大畸变的视觉表现

 

 
图 6 矢量图灰度图像
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4    性能与复杂度分析

4.1  性能分析

在特征提取的过程中，信号所携信息不可避免

地丢失，因此特征提取的过程也是信息丢失的过

程。实际上，指纹信息的完整程度决定了算法性能

的上界。本节将从信息完整性的角度对本文算法与

文献[6,8–10,14]方法进行对比分析。

文献[6]EM2算法以Hilbert时频谱图的能量熵和

多阶矩作为指纹特征，该特征仅从一致性的角度对

谱图进行描述，没能理解并提取图像呈现出的其它

特征，造成了指纹信息的丢失。文献[8–10]从星座

图上提取多种调制域特征(尽管文献[10]算法以差分

星座轨迹图作为信号表示，但仍只关注了星座点的

聚类特征)，均忽视了信号轨迹所蕴含的丰富指纹

信息。此外，文献[9]还对特征向量进行了降维：去

除冗余的同时，也造成了部分细节的丢失，进一步

削弱了信息的完整性。文献[14]利用CNN从压缩的

双谱图像上提取特征。需要指出：作为信号表示，

由3阶累积量得到的双谱只能表征信号中部分非高

斯的特性，而丢失了大量其它的指纹信息；对双谱

进行压缩同样破坏了信息完整性。

在本文算法中，预处理只是消除了不稳定的随

机干扰，没有造成指纹信息的丢失；矢量图灰度图

像能够完整地保留多种畸变的视觉特征，具有高度

的信息完整性；深度残差网络不仅克服了专家经验

的局限性，还能够有效地缓解梯度弥散，减少了信

息的丢失。综上，本文算法充分规避了现有算法的

缺点，在预处理、信号表示和网络结构上均力求指

纹信息的完整，具备更优的识别性能。

4.2  复杂度分析

O (ML) M L

O (S)

S = D2

O (ML) +O (S)

由于网络的训练过程可以离线进行，本文算法

的计算量主要来源于预处理和信号表示。尽管预处

理涉及多个步骤，但其复杂度与数据量呈线性关

系，即 ，其中 为过采倍数， 为符号个数。

对于信号表示，式(15)、式(16)的复杂度均为 ，

其中 为图像大小。故本文算法的复杂度为

。

P Q

表1给出了相同条件下(其中文献[14]估计双谱

时，将信号分割成可重叠的 段，每段 个采样

点)不同算法的复杂度。可以看出，文献[8–10]算法

提取简单的经验特征，复杂度最低；本文算法次

之；文献[6,14]算法涉及复杂变换，复杂度最高。

5    仿真实验

L = 200

{a0, b0, αn, βn} = {1, 0, 4, 4}
ES/N0

实验条件设置如下：QPSK调制，符号个数

，符号速率100 kBaud，载波频率350 kHz，
采样率10 MHz，采用滚降系数0.35的升余弦成型

滤波器。7个辐射源，根据第2节的畸变模型仿真产

生，其中默认 ，其余参

数见表2。在每个信噪比 下，每个辐射源包

 

 
图 7 深度残差网络的网络结构

表 1  不同算法的复杂度对比

算法 文献[6]算法 文献[8]算法 文献[9]算法 文献[10]算法 文献[14]算法 本文算法

复杂度 O (ML lg (ML)) +O (S) O (ML) +O (L) O (ML) +O (L) O (ML) +O (L) O (PQ lgQ) +O (S) O (ML) +O (S)
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D = 300 P = 1.5 ζ = 8

含2000个样本，随机选取1000个样本训练，剩余样

本测试。图像相关参数 ,   ,   。

利用Python在TensorFlow 1.3.0上实现网络，使用

NVIDIA Titan Xp GPU训练网络，每个批次训练

300张图像。

5.1  网络结构对识别性能的影响

RN = 2

实验 1　考察残差单元个数RN对识别性能的

影响。不同RN的网络结构如表3所示。图8给出了

不同RN对应的识别效果。可以发现，当

RN ≥ 6

RN = 6

时，识别率最低，这说明较浅的网络对图像视觉特

征的学习程度还不够充分。当 时，不同网

络之间的识别率已经非常接近。表3还给出了不同

网络的参数量和单批次训练时间。对比发现，随着

RN的增加，参数量和训练时间逐渐增加。为了平

衡性能与复杂度，在后续实验中，统一采用

的网络。

5.2  信号参数对识别性能的影响

L实验 2　考察符号个数 对识别性能的影响。图9

 

 
图 8 残差单元个数对识别性能的影响

 

 
图 9 符号个数对识别性能的影响

表 2  不同辐射源的畸变参数

辐射源 1 2 3 4 5 6 7

g 0.0299 0.0188 0.0081 –0.0025 –0.0128 –0.0230 –0.0329

ϕ 0.0137 0.0093 0.0050 0.0006 –0.0038 –0.0081 –0.0125

cI 0.0142 0.0097 0.0052 0.0007 –0.0038 –0.0083 –0.0128

cQ 0.0147 0.0102 0.0057 0.0012 –0.0033 –0.0078 –0.0123

an –0.0640 –0.0429 –0.0218 –0.0007 0.0204 0.0415 0.0627

bn –0.0740 –0.0498 –0.0256 –0.0014 0.0228 0.0470 0.0713

co 0.0002 0.0010 0.0018 0.0026 0.0034 0.0042 0.0050

λ3 –0.2915–0.0079i –0.0003–0.0004i –0.4371–0.0092i –0.1459–0.0066i –0.5827–0.0096i –0.0731–0.0042i –0.3643–0.0085i
λ5 0.0295+0.0005i 0.0001+0.0004i 0.0821+0.0048i 0.0338+0.0014i 0.0537+0.0029i 0.0571+0.0035i 0.0484+0.0022i

表 3  网络结构及其参数量和单批次训练时间

RN 2 4 6 8 10

conv1 7×7, 32, stride2

max pool 3×3, stride 2

conv2_x

[
3× 3, 32
3× 3, 32

]
× 2

[
3× 3, 32
3× 3, 32

]
× 2

[
3× 3, 32
3× 3, 32

]
× 2

[
3× 3, 32
3× 3, 32

]
× 2

[
3× 3, 32
3× 3, 32

]
× 2

conv3_x —

[
3× 3, 64
3× 3, 64

]
× 2

[
3× 3, 64
3× 3, 64

]
× 2

[
3× 3, 64
3× 3, 64

]
× 2

[
3× 3, 64
3× 3, 64

]
× 2

conv4_x — —

[
3× 3, 128
3× 3, 128

]
× 2

[
3× 3, 128
3× 3, 128

]
× 2

[
3× 3, 128
3× 3, 128

]
× 2

conv5_x — — —

[
3× 3, 256
3× 3, 256

]
× 2

[
3× 3, 256
3× 3, 256

]
× 2

conv6_x — — — —

[
3× 3, 512
3× 3, 512

]
× 2

avg pool 5-d fc, softmax

参数量 3.9×104 1.7×105 6.8×105 2.7×106 1.1×107

训练时间 (s) 0.3516 0.3858 0.4019 0.4262 0.4584
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L

L = 50 L

L

L

L

给出了不同 对应的识别效果。可以发现，当

时，识别率最低；随着 的增加，识别率逐

渐提高，最终趋于稳定。从视觉特征的角度分析，

当 较少时，图像中的信号轨迹较短，难以有效地

体现出畸变的视觉特征；随着 的增加，视觉特征

愈发明显，识别率随之提高。从参数估计的角度分

析，指纹特征的估计精度与数据量有关， 的增加

带来了识别性能的改善。

M

M

M

实验 3　考察过采倍数 对识别性能的影响。

图10给出了不同 对应的识别效果。可以发现，不

同条件下的识别率差距并不明显。这说明本文算法

对 的要求不高，能够反映出信号轨迹的大致轮廓

即可。

5.3  算法性能对比

RN = 6

实验 4　利用仿真信号对识别性能进行测试。

对比方法包括文献 [6,8–10,14]算法，其中文献

[6,8–10]是基于经验特征的传统方法，文献[14]是基

于深度学习的方法。传统方法统一使用支持向量机

进行分类，基于深度学习的方法统一采用

的残差网络。图11给出了不同算法的识别性能。可

以发现，本文算法显著改善了识别效果，在不同信

噪比下至少约有30%的识别增益。实验结果验证了

4.1节性能分析的正确性。

6    结束语

本文提出了一种基于矢量图的SEI方法，应用

深度学习技术实现了多种复杂特征的联合提取。作

为信号表示，矢量图灰度图像能够完整地呈现多种

畸变的视觉特征，避免了指纹信息的丢失；深度残

差网络能够有效地学习提取复杂特征，克服了现有

认知的局限。实验结果表明，与现有算法相比，本

文方法能够显著改善SEI的性能。后续研究可以从

以下两个方面展开：(1)探讨如何提高本文算法在

复杂信道环境下的适应性；(2)针对网络结构的鲁

棒性进行研究，以满足大规模SEI的实际需要。
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