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摘　要：　通信辐射源个体识别（Specific Emitter Identification，SEI）利用信号发射设备由于制造误差与器件老化

等因素形成的细微硬件差异，在物理层完成身份区分与溯源 . 相较依赖协议与密钥的传统认证方式，它无需改动协议

栈，对业务内容透明且部署成本低，已在频谱监管、无线安全、认知无线电与复杂电磁环境感知等场景展现重要价值 .
然而在真实无线环境中，跨时间与跨场景的信道变化会对射频指纹产生不稳定的调制与失真：多径衰落、频偏与相位

噪声随时间漂移，使同一设备在不同时刻的信号表现差异显著，识别性能在目标域显著退化，成为落地应用的核心障

碍 . 为缓解域间分布偏移，现有研究主要从迁移学习与领域自适应展开 . 迁移学习依赖目标域标注进行微调，虽可提

升目标域性能，但易破坏源域已学知识并诱发灾难性遗忘；无监督领域自适应通过特征对齐、伪标签与熵最小化缩小

分布差异，但因缺乏显式监督，提升幅度受限，且难以应对数据持续到来的在线场景 . 增量学习强调在不断接收新数

据时兼顾“适应—记忆”的平衡，但多数方法仍需标注或额外存储，难以直接用于无线信号的无标注跨时间应用 . 生成

式建模的发展为解决该问题提供了新契机 . 扩散模型以正向加噪、反向去噪的机制刻画复杂分布，具备建模“信道扰

动—设备本征特征”叠加关系、从观测中恢复指纹的潜力，但既有工作多聚焦去噪或数据生成，尚未兼顾跨时间域识别

与持续学习需求 . 为此，本文提出一种扩散模型驱动的跨时间域通信辐射源个体增量识别方法：在源域阶段以正向扩

散显式建模信道扰动，在目标域通过反向扩散逐步恢复接近源域分布的判别性表示，以抑制特征漂移；在扩散网络中

引入跨注意力，将个体信息注入去噪过程以增强类间可分性；进一步结合无监督增量学习，通过分布一致性与知识保

持正则，仅依赖无标注目标样本实现持续自适应，并有效缓解遗忘 . 在WiSig数据集上，跨时间个体识别实验表明，所

提方法在目标域识别准确率较典型领域自适应方法提升超过 5个百分点，在源域性能保持方面较主流增量学习策略

提升约10个百分点，验证了其信道还原与特征对齐能力，并体现出在动态信道条件下的鲁棒性与实用价值 .
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Abstract:　Specific emitter identification (SEI) exploits subtle hardware discrepancies caused by manufacturing im⁃
perfections and device aging to perform transmitter identification and attribution at the physical layer. Compared with tradi⁃
tional authentication schemes that rely on protocols and cryptographic keys, SEI requires no modification to the protocol 
stack, is transparent to transmitted data, and incurs low deployment cost, making it valuable for applications such as spec⁃
trum regulation, wireless security, cognitive radio, and sensing in complex electromagnetic environments. However, in real-
world wireless scenarios, time-varying and scene-dependent channel conditions introduce unstable modulation and distor⁃
tion to radio-frequency fingerprints. Effects such as multipath fading, carrier frequency offset, and phase noise drift over 
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time, causing the signals emitted by the same device to exhibit significant temporal variation. As a result, identification per⁃
formance degrades markedly in the target domain, posing a major obstacle to practical deployment. To mitigate domain dis⁃
tribution shifts, existing studies mainly investigate transfer learning and domain adaptation approaches. Transfer learning re⁃
lies on fine-tuning with labeled target-domain data and can improve target-domain performance, but it often disrupts previ⁃
ously learned source-domain knowledge and leads to catastrophic forgetting. Unsupervised domain adaptation reduces distri⁃
bution discrepancies through feature alignment, pseudo labeling, and entropy minimization; however, due to the absence of 
explicit supervision, performance improvements are limited, and such methods struggle to handle continuously arriving data 
in online scenarios. Incremental learning emphasizes balancing adaptation to new data with the preservation of prior knowl⁃
edge, yet most existing approaches still require labeled data or additional storage, making them difficult to apply directly to 
unlabeled cross-time SEI tasks. The advancement of generative modeling provides a new opportunity to address these chal⁃
lenges. Diffusion models characterize complex data distributions through forward noise injection and reverse denoising pro⁃
cesses, and are well suited for modeling the superposition of channel perturbations and device-intrinsic features, enabling 
the recovery of radio-frequency fingerprints from distorted observations. Nevertheless, existing studies predominantly focus 
on denoising or data generation, and have not fully addressed cross-time identification and continual learning requirements. 
To this end, this paper proposes a diffusion-model-driven cross-time incremental SEI method. In the source domain, for⁃
ward diffusion is employed to explicitly model channel perturbations, while in the target domain, reverse diffusion progres⁃
sively restores discriminative representations that approximate the source-domain distribution, thereby suppressing feature 
drift. A cross-attention mechanism is incorporated into the diffusion network to inject emitter identity information during de⁃
noising, enhancing inter-class separability. Furthermore, an unsupervised incremental learning strategy is introduced, which 
achieves continual adaptation using only unlabeled target-domain samples through distribution consistency and knowledge-

preservation regularization, effectively mitigating catastrophic forgetting. Cross-time identification experiments on the WiS⁃
ig dataset demonstrate that the proposed method improves target-domain identification accuracy by more than 5 percentage 
points compared with representative domain adaptation methods, and enhances source-domain performance retention by ap⁃
proximately 10 percentage points relative to mainstream incremental learning strategies, validating its channel restoration 
capability, feature alignment effectiveness, and robustness under dynamic channel conditions.

Key words:　specific emitter identification; cross-time domain; diffusion model; incremental learning; signal process⁃
ing; cross-attention mechanism
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1　引言

通信辐射源个体识别（Specific Emitter Identifica⁃
tion，SEI），又称射频指纹识别（Radio Frequency Finger⁃
print Identification，RFFI），是一种利用无线发射设备在

制造过程中因硬件微小差异而形成的独特射频指纹特

征，实现发射端身份区分与识别的关键技术［1］. 与依赖

高层协议的传统认证方式相比，SEI 工作在物理层，能

够直接基于接收的无线信号完成识别，具有部署成本

低、无需修改协议栈、对通信内容透明等优势，因此在

认知无线电、频谱监测、通信干扰溯源以及复杂电磁环

境感知等领域具有广阔的应用前景［2，3］.
然而，SEI在实际无线通信环境中面临显著挑战 .

特别是在跨时间、跨场景的信道条件变化下，信道的时

变特性会对设备的射频指纹特征产生不稳定的调制与

失真，导致同一设备在不同时刻、不同地点的信号表现

出较大的差异［4］. 这种信道引入的特征漂移不仅可能

掩盖设备固有的差异性，还会增加不同设备指纹特征

间的相似性，从而降低 SEI系统的鲁棒性与泛化能力，

对长期稳定识别带来了严峻挑战［5］.

为应对复杂信道环境带来的挑战，近年来研究人

员提出了多种跨领域 SEI方法，主要可分为迁移学习和

领域自适应两类 . 迁移学习方法通过利用源域训练中

获得的知识，并在目标域上进行再训练，从而在目标域

获得较高的识别准确率，代表性技术包括参数微调［6］、
相似性度量［7］和张量分解［8］等 . 然而，此类方法通常依

赖于目标域的有标注样本，并且在适应目标域的过程

中容易导致源域性能显著下降 . 相比之下，领域自适应

方法旨在通过特征对齐等技术缩小源域与目标域之间

的分布差异，在无需目标域标注样本的情况下提升目

标域识别性能 . 代表性技术包括权重共享［9］、伪标签［10］

和熵最小化［11］等 . 但由于缺乏显式的标签信息，其在目

标域上的性能提升仍然有限 . 更为重要的是，上述两类

方法均未考虑增量学习场景，即模型缺乏持续学习与

适应动态环境的能力 .
增量学习（Incremental Learning，IL）是一种通过持

续更新已有模型来适应新数据的方法 . 在实际应用中，

增量学习要求模型在接收到新数据时既能保持已学知

识，又能适应数据分布的变化 . 然而，传统的增量学习
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方法通常依赖目标域的标注数据，这在实际无线信号

场景中难以满足 . 典型的增量学习策略包括知识蒸馏

（Knowledge Distillation，KD）［12］、参数正则化（Elastic 
Weight Consolidation，EWC）［13］以及经验回放（Experi⁃
ence Replay，ER）［14］等 . 针对这一问题，本文提出了一

种基于无标注数据的增量学习方法，用于实现通信辐

射源个体的跨时间域识别，以应对复杂的动态信道条

件 . 值 得 指 出 的 是 ，增 量 学 习 与 元 学 习（Meta-

Learning）［15］在目标与机制上存在本质差异 . 元学习旨

在通过学习多个任务之间的共享知识，使模型能够快

速适应新任务；而增量学习则侧重于在任务或数据逐

步到来的过程中，保持模型性能的稳定与持续更新能

力 . 与元学习不同，本文提出的增量学习框架无需大量

标注样本或任务级再训练，能够仅依赖无标注的目标

域数据实现对动态信道环境的自适应更新，因而具有

更高的实用性与可扩展性 .
随着生成模型的发展，特别是扩散模型在图像去

噪［16］、恢复［17］和合成［18］等领域取得了显著进展 . 扩散

模型以其强大的分布建模与去噪能力著称，近年来已

被逐步引入信号处理与 SEI任务［19］. 已有研究表明，扩

散模型在复杂信道条件下的 SEI应用中展现出巨大潜

力，尤其在信号去噪［20］和数据生成［21］等方面表现突

出 . 然而，这些方法在图像领域的成功往往伴随着较高

的时间和计算资源消耗，这一缺点在相关文献中已有

详细讨论 . 尽管潜空间扩散模型（Latent Diffusion Mod⁃
els，LDM）［22］尝试通过改进计算效率来缓解这一问题，

但其对样本长度的限制（尤其当信号长度仅为 256时）

使其无法适用于本文的任务 .
为解决跨天环境下通信辐射源个体识别的鲁棒性

问题，本文提出了一种扩散模型驱动的跨时间域个体

增量识别方法 . 该方法首先利用源域数据训练扩散模

型以建模和恢复信道特性，并在扩散过程中引入跨注

意力机制，将设备个体信息嵌入到信号恢复与生成中，

从而有效保持特征区分性；随后在增量学习阶段，仅依

赖无标注的目标域样本对模型进行持续更新，实现对

动态信道条件的自适应并赋予模型持续学习能力 . 与

图像领域的扩散模型相比，本文方法不仅成功解决了

时变信道带来的信号差异问题，还显著提升了目标域

识别的准确率 . 在公开 WiSig［23］数据集上的实验结果

表明，与典型领域自适应方法相比，本文方法在目标域

识别准确率上提升超过 5%，同时在源域性能保持方面

较现有增量学习方法提升约 10%，验证了该方法在复

杂动态环境下的有效性与应用价值 .
2　问题描述和相关研究

2. 1　问题描述

2. 1. 1　跨时间域通信辐射源个体识别框架

本文提出了一种扩散模型驱动的跨时间域通信辐

射源个体增量识别方法，旨在解决跨天环境下信道变

化显著、目标域缺乏标注数据以及模型缺乏持续学习

能力等问题 . 整体流程如图 1所示，主要由四个关键模

块组成：数据采集、样本标注、模型训练与个体识别 .

在数据采集阶段，采用实时正交接收机采集多天

的通信辐射源个体信号，构建跨时间域数据库 . 该数据

库既包含同一天采集的信号样本，也涵盖跨天条件下

的不同信道数据，从而能够较为真实地反映跨时间域

识别场景 . 在样本标注阶段，仅对首日采集的信号进行

标注，用作源域训练集；之后各天采集的信号作为目标

域的无标注样本，用于评估模型在无监督条件下的泛

化与增量学习能力 . 在模型训练阶段，首先利用源域有

标注样本训练扩散模型，以建模和恢复信道特性并提

取个体的射频指纹特征；同时在扩散过程中引入跨注

意力机制，将设备个体信息嵌入生成过程，以保持特征

的区分性 . 随后利用目标域的无标注样本对扩散模型

进行增量更新，实现对动态信道条件的自适应及持续

学习 . 在个体识别阶段，将经过扩散模型恢复的信号输

图1　扩散模型驱动的跨时间域SEI方法流
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入分类器，完成对通信辐射源个体的识别 . 与传统增量

学习方法不同，本文方法无需目标域标注数据即可在

动态环境下持续优化，既保证了长期识别性能，又显著

提升了鲁棒性 .
2. 1. 2　信号建模与场景描述

考虑在一个开阔无遮挡的区域，有 N 个相同类型

的发射器和一个接收器 . 每个发射器以相同的载波频

率 fs 发射信号，但发射时刻交错排列，确保每个时间段

内仅有一个发射器处于工作状态，以避免信号重叠与

干扰 . 在无线信道和噪声影响下，接收信号 s(t)可建

模为

s(t)=Ci( )r(t) *h(t)+ η(t) （1）
其中，h(t)表示信道脉冲响应；r(t)表示理想基带信号；

η(t)为加性白高斯噪声；符号 *表示卷积操作 . 由于每

个发射器具有不同的硬件特征，即具有不同的指纹特

征，因此本文将 Ci (·)表示第 i 个发射器的射频指纹特

征 . 接收机对频率为 fs 的信号进行采样，得到同相分量

si (n)和正交分量 sq (n)，作为后续处理的输入 .
在辐射源个体识别应用中，识别任务往往具有持

续性，需要模型在较长时间跨度内保持有效 . 然而，受

限于实际应用环境和情报支持，通常只有前几天采集

的信号能够获得准确标注，并作为训练样本使用；而后

续不断采集到的新信号大多缺乏标注 . 这一特点使得

所构建的数据集自然划分为两类：源域标注样本 S =
{s1 s2 sz }，对应的标签 L ={l1 l2 × × ×lz }. 其主要来

自第一天采集，数量充足 . 目标域无标签样本 X (i)=
{xi1 xi2 xik }来自第 i天的采集，未附带标签 .
2. 2　相关研究

2. 2. 1　领域自适应方法及其在SEI中的应用

领域自适应（Domain Adaptation，DA）是迁移学习

的重要分支，其目标是在源域训练的模型能够迁移并

应用于数据分布存在差异的目标域，尤其在目标域缺

乏或完全没有标注样本的情况下具有重要价值 . 其核

心思想是学习一个共享的特征空间，以缩小源域与目

标域之间的分布差距，从而提升跨域迁移性能 .
根据是否需要访问源域数据，领域自适应方法可

分为基于源数据的方法和无源领域自适应（Source-

Free Domain Adaptation，SFDA）方法，现有研究大多集

中于前者 . 例如，Chen 等人［24］提出了一种原型驱动方

法，利用伪标签辅助目标域的自监督训练，在无标签条

件下学习判别特征，并在公共数据集上取得了良好效

果 . Zhang 等人［25］结合域对抗神经网络提取域不变特

征，从而提高了可变调制信号的识别性能 . 相比之下，

无源领域自适应的探索相对较少，但在图像处理任务

中已展现出潜力 . Ma等人［26］基于样本特征相似性构建

教师、学生和师生三种关系图，并引入一致性正则化实

现有效适应，在多个基准数据集上表现优异 . Yan 等

人［27］则在均值教师框架中结合伪标签学习与软关系一

致性，在无需访问源域数据的情况下实现了对目标域

的自适应 .
值得注意的是，本文采用的 SFDA 方法，即无需访

问源域数据 . 这种方法与传统领域自适应方法不同，后

者通常依赖源域数据进行训练和优化，而源域数据的

使用会增加存储成本，并且在许多实际应用中不可行 .
在本文中，由于我们关注的是目标域无标注样本的情

况，因此选择了源域无关的DA方法，避免了如ER等方

法带来的存储和计算资源消耗问题 .
然而，现有领域自适应方法仍存在一些局限性 . 首

先，很多领域自适应方法缺乏持续学习能力，面对多个

不断变化的目标域时，往往难以保持稳定的性能 . 其

次，不同领域之间的差异具有高度多样性，使得通用的

领域自适应策略设计变得复杂 . 这些问题凸显了在 SEI
应用中，不仅需要提升领域自适应的准确性，还必须增

强其在动态环境下的稳定性与通用性 . 此外，虽然现有

的 DA 方法可以通过学习共享特征空间来缓解目标域

无标注数据的困难，但它并未直接解决标注问题 . DA
方法通过迁移学习和自适应能力来减少对标注数据的

依赖，但在复杂动态环境下仍需进一步优化以提高适

应性 .
2. 2. 2　增量学习方法及其在SEI中的应用

增量学习，也称为持续学习，旨在使模型能够不断

从新样本中学习并更新知识，同时尽可能保留已有知

识 . 这种具备持续学习能力的动态模型在实际应用中

至关重要，尤其在 SEI任务中，由于信道条件、调制参数

以及接收机硬件的随机变化，模型需要具备快速适应

新环境并保持识别精度的能力 . 因此，如何在不丧失先

前学习能力的情况下，处理不同时间段内采集的目标

域信号数据，成为提升SEI性能的关键挑战 .
当前的增量学习方法通常依赖目标域的标注数

据，主要可以分为两大类：类增量学习和任务增量学

习 . 类增量学习的核心问题是如何在新的类别出现时

进行有效地识别与学习 . 例如，杨宁等人［28］提出了一

种基于元学习的小样本类增量辐射源识别方法，该方

法通过伪类增量训练模式替代传统的离线训练，并结

合元学习策略优化参数更新机制，从而使得模型能够

在极少的新样本条件下快速适应并扩展识别能力 . Li
等人［29］则引入自监督对比学习，通过增加类间距离并

减少类内距离，提高了模型在新类别到来时的泛化

能力 .
与类增量学习不同，任务增量学习侧重于如何通

过约束模型，使其能够在不同任务或数据集之间进行
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持续学习，保持跨任务的性能稳定 . 本文提出的跨时间

域增量学习方法，便属于任务增量学习的范畴 . 例如，

张立民等人［30］通过参数搜索策略确定最佳隐含层数

和节点个数，实现了对多批次标记样本的连续在线匹

配 . Hua 等人［31］提出了一种基于知识图驱动的增量宽

度学习方法，显著提升了 SEI 算法的识别性能和计算

效率 .
然而，现有的增量学习方法通常假设目标域存在

足够的标注样本，且忽略了由于不同时间段信号特征

叠加而可能引发的挑战 . 在跨时间域 SEI任务中，信号

随时间的变化、设备状态的波动，以及目标域样本的无

标注特性，都使得传统增量学习方法难以直接应用 . 因

此，如何在目标域没有标注样本的情况下，同时考虑时

间段间信号特征的变化，成为了当前增量学习方法 SEI
中应用的关键问题 .

3　跨时间域SEI方法

在跨时间域辐射源个体识别任务中，信道条件会

随着时间的推移不断演化，使得设备个体特征与信道

特征高度耦合，从而导致识别性能显著下降 . 为应对这

一问题，本文提出了一种扩散模型驱动的跨时间域 SEI
方法 . 该方法首先利用扩散模型对源域（首日）信号进

行建模，使模型能够同时捕获源域的个体特征与信道

特征；随后，引入跨注意力机制以增强个体特征的鲁棒

性，并结合增量学习策略，实现模型在目标域无标注条

件下的信道恢复与特征适应 .
3. 1　框架概述

图 2 展示了本文提出的跨时间域 SEI 方法的整体

架构与工作流程，包含四个关键阶段：分类模型预训

练、扩散模型预训练、伪标签标注以及无监督增量

学习 .

首先，在分类模型预训练阶段，利用首日采集的标

注样本训练分类模型，得到具有先验知识的基础识别

模型 . 接着，在扩散模型预训练阶段，引入跨注意力机

制并结合精心设计的损失函数，利用首日训练样本优

化扩散模型，使其能够学习特定信道条件下的数据分

布，同时有效保留设备的个体特征 . 在伪标签标注阶

段，考虑到扩散模型本身不具备分类能力，若简单地将

后续样本全部视为未知类，会导致不同个体特征发生

混淆并造成识别性能下降 . 为此，本文提出一种基于置

信度的混合伪标签策略：对于高置信度预测的样本，分

配相应的伪标签，以充分利用可靠的分类信息；而对于

低置信度样本，则统一标记为未知类，以灵活应对特征

不确定的数据 . 此外，针对目标域样本无标注的特性，

在训练阶段将部分已标注训练样本划分为第 7类（在原

有 6个已知类别之外），以提升扩散模型在重构无标注

样本时的泛化能力，从而增强不同信道条件下的鲁棒

性 . 最后，在无监督增量学习阶段，利用目标域的无标

注样本进行模型更新，并采用弹性权重固化［13］策略保

护扩散模型的重要权重参数，在学习目标域特征的同

时尽可能保留源域的知识，使模型具备持续学习能力

和跨时间域适应性 .
3. 2　分类模型预训练

在分类模型预训练阶段，本文采用 ResNet-18［32］作
为基架构，以构建稳健的辐射源个体识别模型 . 首日采

集的标注数据包含六个样本量充足的辐射源个体，用

于训练模型以确保充分的特征学习能力 . 为了增强模

型在信道变化下的鲁棒性，并提高后续伪标签生成的

准确性，训练过程中引入了在前期工作中提出的数据

增强策略，包括随机裁剪、相位旋转和噪声扰动 . 由于

这些策略已在文献［33］中得到详细介绍，本文不再赘

图2　跨时间域SEI方法的整体架构与工作流程
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述 . 在经过充足样本的训练后，该模型在源域数据上的

识别准确率可接近 99%，表明模型具备可靠的特征提

取和分类能力 . 训练完成后的模型将被保存，并在后续

流程中承担两个关键角色：一是作为伪标签生成的初

始分类器，二是结合扩散模型的信号恢复结果完成分

类识别，从而为整个跨时间域SEI方法提供基础支撑 .
3. 3　扩散模型预训练

扩散模型是一类基于逐步生成思想的深度生成框

架，其核心由正向扩散过程与反向重建过程两部分构

成 . 在正向扩散阶段，原始样本 x0会通过马尔可夫链逐

步叠加噪声，经过 T步迭代后逐渐逼近高斯分布；而在

反向阶段，训练得到的神经网络则以噪声为起点，逐层

去噪并重构样本，从而恢复接近原始数据的信号 . 这一

机制可以类比为通信信号在真实信道中的传输：正向

扩散过程对应信号受到噪声与衰减的干扰，而反向过

程则学习如何逆转这种退化，实现对信道条件下退化

数据的恢复 . 值得注意的是，扩散模型在逐步去噪的过

程中不仅能够还原整体波形，还能捕捉信号中微弱而

稳定的设备“指纹”特征，从而显著提升跨时间域条件

下的识别鲁棒性 . 凭借这种逐层重建能力，扩散模型能

够有效表征复杂的非线性信道效应及噪声扰动，为跨

时间域SEI提供高质量的信号重构与特征支撑 .
3. 3. 1　正向扩散阶段

在扩散模型的前向扩散阶段，原始数据 s0会在T步

迭代过程中逐步注入噪声，使其分布逐渐逼近高斯分

布 . 设原始数据 s0 服从分 q ( s0 ). 为了实现这一逐步扰

动过程，预定义一个随时间步递增的噪声方差序列

{βt }
T
t = 1：

0 < β1 < β2 < < βT < 1 （2）
在前期迭代中，由于信号本身质量较高，只需注入

较小幅度的噪声即可对其造成显著扰动 . 因此，我们在

初始阶段设置较低的噪声方差 . 为便于后续推导与计

算，引入一个缩放系数用于规范化相关表达式：

αt = 1 - βt  ᾱt = ∏
i = 1

t

αi （3）
需要注意的是，在该扩散过程中，第 t 步的信号状

态（记为 st）仅依赖于前一时刻状态 st - 1，因此该过程满

足马尔可夫性质，其条件概率分布可表示为

q(st|st - 1 )=N ( )st ; αt st - 1 βt I （4）
其中，I表示单位矩阵 . 依据马尔可夫链的条件独立性，

可以将前向扩散过程的联合概率分布表示为

q ( s1：T| s0 ) = ∏
t = 1

T

q ( st| st - 1 ) （5）
结合独立高斯随机变量的统计性质与重参数化方

法，可以将多步扩散的累积效果推导为一个闭式表达

式，其形式可写作：

q(st|s0 )=N ( )st ; ᾱt s0 (1 - ᾱt )I （6）
尽管前向过程在形式上被划分为 T个连续的迭代

步，但由于其满足马尔可夫性质，结合重参数化技巧，

可以跳过逐步计算，直接从初始状态生成目标时刻 t的
数据，实现高效的采样与模拟 .
3. 3. 2　反向重建阶段

在反向扩散阶段，模型的目标是逐步消除前向过

程中注入的噪声，并从近似高斯分布中逐步重建原始

信号 . 与前向过程类似，反向过程同样被建模为一个马

尔可夫链，其条件概率分布 pθ (st - 1|st )由可学习参数的

神经网络进行建模 .
本文受DDPM扩散模型［19］的启发，选用U-Net架构

作为去噪网络 . 给定带噪样本 st 及对应时间步 t，网络

直接预测噪声项 ϵθ (st t). 基于该预测结果，可以推导出

st的后验均值μθ和方差∑
θ

 ：

μθ =
1

αt ( st -
βt

1 - ᾱt

ϵθ (st t)) （7）

∑
θ

(st t) = β͂t I （8）
其中，β͂t 是“修正后的方差”，由前向过程的累积参数

决定：

β͂t =
1 - ᾱt - 1

1 - ᾱt

βt （9）
在每一次反向迭代中，采样过程均按照下述方式

执行：

st - 1 =
ì
í
î

ïï
ïï

μθ + βt ϵ′ t > 0

μθ  t = 0
（10）

其中，ϵ′表示标准高斯噪声，用于保证生成样本的多样

性 . 同时，输出会被限制在预设的数值范围内，以避免

数值不稳定或溢出 . 通过这样的训练机制，U-Net网络

能够有效学习噪声分布，从而准确估计后验分布的参

数，使反向扩散过程能够逐步完成去噪并重构接近真

实信号的样本 .
3. 3. 3　跨注意力机制

跨注意力机制可以视作自注意力机制的一种扩

展，其核心思想是在注意力计算中引入额外的输入序

列，从而实现多源信息的融合［34］. 在本任务中，由于不

同发射器的特征差异往往较为细微，而扩散模型本身

虽具备较强的生成能力，却缺乏有效的判别能力，如果

不引入跨注意力机制，模型容易将来自不同发射器的

样本混淆，甚至对同一发射器的不同样本产生错误分

类 . 为解决这一问题，本文在扩散模型中引入跨注意力

结构，将标签信息作为辅助上下文嵌入，与信号特征联
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合建模，从而增强模型对细微个体差异的捕捉能力，提

升判别性能与鲁棒性 .
设训练样本序列为 S ={s1 s2 ×××sz }，对应的标签

L ={l1 l2 ×××lz }，其中，标签嵌入在跨注意力模块中作为

上下文表示参与运算 . 扩散模型的瓶颈特征可表示为

bÎRB ´G ´D，其中 B 为批大小，G 为通道数，D 为序列长

度维度 . 时间步嵌入 e time ÎRB ´G ´ 1 被加入瓶颈特征以

建模时序信息：

b′= b + e time （11）
为进一步增强模型在标签缺失或不确定情况下的

鲁棒性，训练阶段引入了概率标签剔除策略，即以概率

pr 将批次中的部分标签替换为一个额外的“未知”类

别，从而将原有标签空间由N扩展至N+1. 设修改后的

标签 l′为

l′=
ì
í
î

ïï
ïï

l 概率为 1 - pr

未知类 概率为 pr
（12）

在跨注意力模块中，处理后的瓶颈特征 b′被视作

查询向量 j，而根据 l′得到的标签嵌入则分别作为关键

向量m与值向量 v输入注意力计算过程：

j =Wqb′ m =Wke l'  v =Wve l' （13）
其中，Wq、Wk和Wv为可学习的线性投影参数；e l′表示可

能经过标签剔除策略调整后的标签嵌入向量 .
缩放点积注意力的权重计算为

Attn( jmv)= Softmax ( jmT

dk ) v （14）
其中，dk为关键向量的维度 .

得到的注意力输出 bout =Attn v经投影回瓶颈特征

的维度后，与原始瓶颈特征 b′进行融合，得到一个融合

了标签上下文的增强表示 . 通过这种机制，网络能够有

效整合标签信息来提取个体级细粒度特征，同时对缺

失或不确定标签保持鲁棒性，最终提升整体判别性能 .
3. 3. 4　损失函数

在预训练阶段，为了全面衡量模型预测噪声与真

实噪声之间的差异，本文构建了一个由多种误差项加

权组合的复合损失函数 . 设模型预测的噪声为 ε̂，真实

噪声为 ε，批量大小为B，总体损失可表示为

Lpretrain = λ1LL1 + λ2LMSE + λ3Lfreq （15）
其中，λ1、λ2和 λ3分别为各损失分量的权重，取值通过经

验设定；LL1 为平均绝对误差；LMSE 为均方误差；L freq 频

域误差 .
平均绝对误差用于直接评估时域预测噪声与真实

噪声在元素级的差异，其定义为

LL1 =
1
B∑

i = 1

B

 ε̂i - εi 1
（16）

均方误差衡量预测与真实噪声信号的平方差平均

值，更关注较大偏差的惩罚，定义为

LMSE =
1
B∑

i = 1

B

 ε̂i - εi

2

2
（17）

单纯的时域误差可能无法充分刻画信号的频率特

征，因此本文在损失中引入频域成分 . 首先，将预测噪

声和真实噪声的同相与正交分量视为复数信号 ŝ(t)和

s(t)，然后进行快速傅里叶变换，得到频谱 F ( ŝ(t)) 和
F ( s(t)). 在对频谱幅值做对数缩放后，定义频域损失为

L freq =
1
m ∑

k = 1

m |
|
|||||

|
|||| log |

|
|
| F ( )ŝ(t)

k
- log |

|
|
| F ( )s(t)

k
（18）

其中，m表示频谱的长度 .
综上所述，本文在扩散模型的预训练阶段引入了

由重构损失、感知损失以及频域损失共同构成的复合

损失函数 . 其中，感知损失在时域约束下有助于保留细

节并抑制异常值的影响，重构损失对整体重构误差提

供全局性约束，而频域损失则有效补充了对谱结构的

刻画能力 . 该组合方式在时域与频域两方面形成互补，

有助于生成信号在波形和频谱形态上同时逼近真实分

布，从而为后续增量学习阶段的特征迁移与生成质量

提供坚实基础 .
3. 4　伪标签标注

在本文方法中，伪标签标注阶段是连接无标签样

本与扩散模型识别能力的重要环节 . 由于扩散模型本

质属于生成模型，缺乏显式的判别能力，若直接将无标

签样本送入生成流程，其输出在特征层面可能会混入

其他个体的特征模式，导致不同通信辐射源个体间的

特征融合与混淆，从而降低个体识别的准确性 . 为克服

这一问题，本文引入伪标签标注机制，在无标签数据与

扩散模型之间建立额外的类别引导 .
具体而言，首先利用已经训练完成的分类器对未

标注样本进行预测，并获得各类别的后验概率分布 . 令

ŷ = arg maxcÎ{12N} pθ (c|x) （19）
其中，pθ (c|x)表示分类器在输入样本 x预测其属于类别 c
的概率 . 为保证伪标签的可靠性，引入置信度筛选

策略：

ŷ =
ì
í
î

arg maxc pθ (c|x) maxc pθ (c|x)≥ τ
N + 1 其他

（20）
其中，τ为置信度阈值 . 当最高类别概率不低于 τ时，将

该类别作为样本的伪标签；反之，则将其标记为“未知”

类别N+1，以避免错误标签干扰后续建模 .
3. 5　无监督增量学习

在扩散模型预训练与伪标签标注的基础上，本文

进一步引入无监督增量学习机制，以适应目标域中不

断到来的新数据并缓解模型遗忘问题 . 由于目标域样

本在实际应用中通常缺乏人工标注，若直接用于训练
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可能导致模型对旧类别知识的遗忘，同时对新知识的

适应能力不足 . 为此，本文将目标域的无标签样本视作

未知类（即类别 N+1），并在跨注意力机制中输入，以此

显式区分来自源域的已知类别与目标域的未标注

样本 .
在优化目标上，本文在预训练阶段的复合损失基

础上，引入了EWC［13］正则化项，从而抑制参数在增量阶

段的过度偏移 . 具体而言，EWC通过引入Fisher信息矩

阵来衡量模型参数对先前任务的重要性，并在训练过

程中对重要参数的更新施加额外惩罚 . 其损失函数可

表述为

LEWC =
δ
2∑

i

Fi(θi - θ
*
i ) 2

（21）
其中，θi表示当前模型参数；θ *

i 为先前任务的最优参数；

Fi为基于Fisher信息矩阵估计的第 i个参数的重要性度

量；δ为调节参数更新幅度的权重系数 . 通过该正则化

约束，模型能够在学习新任务时保留对旧任务的重要

参数，从而有效缓解灾难性遗忘问题 .
基于此，无监督增量学习阶段的总损失函数可

写为

L total =Lpretrain + λ4LEWC （22）
其中，λ4为增量学习损失的权重 .

综上，本文在无监督场景下通过伪标签标注机制

获取辅助监督信息，并在增量学习阶段结合 EWC正则

约束，实现了对新数据的适应与旧知识的保持 . 该设计

使模型能够在长期任务序列中维持稳定的识别性能，

同时提升跨域泛化能力，为实际复杂环境下的持续学

习提供了可行路径 .
4　实验与分析

4. 1　数据集介绍与参数设置

为全面验证本文所提出的跨时间域 SEI 方法的有

效性，实验采用文献［23］中公开的 WiSig数据集的 Ma⁃
nySig子集 . 该子集由 6个不同的WiFi发射设备在 12个

接收机端采集所得，每个发射设备提供 1 000 个样本，

每个样本包含 256 个复值 I/Q 采样点 . 数据采集覆盖

4 个不同时段：2021年 3月 1日（0301）、3月 8日（0308）、

3月15日（0315）与3月23日（0323），形成了显著的跨时

间/跨信道分布差异，适用于评估跨域条件下的设备指

纹识别性能 .
在数据预处理阶段，所有信号样本均以原始 I/Q形

式输入，不进行额外的手工特征工程 . 实验遵循源域/
目标域划分策略：将首日（0301）数据作为源域（有标

签），其余三日作为目标域（无标签），以模拟实际应用

中跨信道、跨时间的无监督增量学习场景 .
实验环境方面，硬件平台为 Intel Core i9⁃13900K与

NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti；软件环境为Python 3.9.13、
PyTorch 1.13.1 与 CUDA 11.7. 训练相关的关键超参数

（包括扩散过程噪声步数 T，复合损失权重 λ1、λ2、λ3、λ4

等）详见表1.

4. 2　算法性能分析

4. 2. 1　生成信号效果分析

本节选取 2021年 3月 1日数据（记作 0301）作为源

域，2021年 3月 8日数据（记作 0308）作为目标域，进行

信号生成与对比分析 . 结果如图 3所示，其中图 3（a）为

同相分量（I 路）信号，图 3（b）为正交分量（Q 路）信号，

图 3（c）为其对应的频谱 . 从图 3可以观察到，所提出的

扩散模型能够在一定程度上减弱跨时间信道变化带来

的影响，并较好地保留发射端的个体指纹特征 . 然而，

尽管生成信号的整体分布与源域信号更为接近，扩散

过程不可避免地引入了一定的噪声，特别是在频谱层

面 . 频谱分析结果表明，生成信号在与源域信号的频谱

特性上存在一定的差异，尽管这种差异在一些场景中

可能并不显著，但噪声的引入仍然对信号的质量和后

续识别过程带来了挑战 .
为缓解这一问题，本文在训练过程中引入了频域

损失项，旨在约束生成信号的频谱特性，使其更加接近

源域信号的频谱特征 . 通过这一策略，我们能够在一定

程度上减小信号生成过程中的噪声影响，改善目标域

信号的质量 . 尽管如此，噪声问题仍然是生成信号分析

中的一个不可忽视的挑战，未来研究可进一步探索在

更复杂环境下的噪声抑制方法，以提高生成信号的可

靠性和识别性能 .
此外，还可以注意到，源域与目标域信号在波形和

频谱层面上的差异并不显著 . 这一现象可能与数据采

集环境有关 . 由于该数据集主要在受控的实验室环境

下采集，信道变化较小，因此源域和目标域信号之间的

表1　参数设置

参数名称

个体数

采样点数

样本数

优化器

λ1

λ2

λ3

λ4

T

B

τ

δ

pr

定义

6
256

1 000
Adam(学习率为0.000 1)

1.0
1.1

0.01
1.0

1 000
256
0.95
1.0

15%
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分布差异较为有限 . 未来研究中，将考虑在更为复杂、

不可控的环境下进行数据采集，进一步验证所提方法

在实际应用中的鲁棒性 .

4. 2. 2　与源域单独训练模型的性能比较

为验证本文方法在跨时间域 SEI场景下的有效性，

本文引入仅在源域数据上训练的基线模型（Source 
Only）作为参照 . 实验结果如表 2 所示 . 在源域数据集

上，本文方法与 Source Only模型的分类准确率相当，说

明基于扩散模型的增量学习在保持旧域知识方面表现

良好，并未因目标域无标签样本的引入而导致灾难性

遗忘 . 这表明扩散模型能够有效地编码并保留源域特

征，使增量学习阶段在引入新数据时依然稳定 . 在目标

域数据集上，本文方法的分类准确率相比 Source Only
模型提升显著，增幅通常超过 10个百分点，在部分日期

甚至达到 20个百分点 . 这一结果证明了所提方法能够

更好地适应跨时间信道差异，显著提升跨域识别性能 .
进一步观察发现，在 0301-0323 的跨时间实验中，本文

方法取得最高准确率，而在 0301-0315的情况下准确率

最低 . 这表明 0323与 0301的信道条件相对接近，使得

扩散模型的还原更为有效；相对地，0315与0301的信道

差异更大，导致恢复性能有所下降 . 值得注意的是，这

一结果与通常认为“时间跨度越大，信道差异应更显

著”的经验假设存在一定偏差，可能的原因在于本数据

集采集于受控实验室环境，使得不同日期间的信道漂

移幅度整体有限 .

4. 2. 3　与领域自适应方法的性能比较

为了评估本文提出的方法在跨时间域方面的性

能，本节将其与 3 种代表性先进方法进行对比：SHOT-

SEI［10］、Tent［11］和数据增强［33］. 其中，SHOT-SEI 与 Tent
均属于无需访问源域数据的领域自适应方法，但它们

依赖于目标域样本进行自适应训练 . 为了确保公平比

较，每个个体在目标域中的样本数量均限制为 100. 数

据增强方法采用了文献［33］中的 3种增强策略，即相位

旋转、随机裁剪与抖动，以提升样本多样性和模型泛化

能力 .
实验结果如表 3所示，以 2021年 3月 1日（0301）的

数据集作为源域，3 月 8 日（0308）、3 月 15 日（0315）和

3 月 23 日（0323）的数据集作为目标域时，所提方法在

识别准确率上均显著优于上述领域自适应与数据增强

方法 . 尤其是在 0323 作为目标域时，本文方法的识别

准确率高达 97.76%，已接近在源域测试时的性能水平 .
这一结果表明，所提跨时间域 SEI方法能够有效缓解信

道变化的影响，并在跨信道条件下保持稳定的识别

性能 .
需要注意的是，当 0315作为目标域时，所提方法的

识别准确率下降至 90.87%. 这一性能下降可能与 0315
和 0301之间存在较大的信道差异有关，该差异可能导

(a) 同向信号恢复可视化

(b) 正交信号恢复可视化

(c) 频谱可视化

图3　跨信道信号生成效果

  表2　跨时间域SEI方法与仅使用源域训练模型在不同目标域下的

性能对比 单位：%
方法

Source Only

跨时间域SEI方法

域名

源域

目标域

源域

目标域

0301-0308
99.72
78.33
96.16
91.46

0301-0315
99.72
73.53
96.08
90.87

0301-0323
99.72
83.33
97.88
97.76

注：粗体表示最优结果 .
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致伪标记生成阶段出现一定比例的错误标签，进而影

响最终分类结果 . 这一现象也提示扩散模型在应对严

重信道变化时，信号还原仍存在一定的挑战性 .
训练样本规模是影响 SEI 方法性能及其实际应用

的重要因素 . 为进一步分析在样本数量有限的情况下

各方法的表现，本文固定源域为 2021 年 3 月 1 日

（0301）、目标域为 2021年 3月 15日（0315），并将目标域

每个个体的训练样本数量分别设置为25、50、75和100.
表 4 给出了本文方法与 3 种领域自适应方法在不同样

本规模下的识别准确率对比结果 . 实验结果表明，随着

样本数量的增加，所有方法在目标域的识别准确率均

有所提升，验证了训练样本规模对模型性能的积极作

用 . 值得注意的是，本文方法在训练样本减少时表现出

较强的鲁棒性，当样本数量从 100个减少至 25个时，准

确率仅由 90.87% 下降至 84.76%（降幅约 6个百分点）；

相比之下，SHOT⁃SEI等其他方法的准确率下降幅度接

近 10个百分点 . 这种较高的鲁棒性可以归因于扩散模

型的特性：尽管较大的样本规模能够进一步提升生成

质量，但与纯分类模型相比，扩散模型在训练中对样本

数量的依赖度更低 . 通过在生成过程中逐步添加噪声

并执行去噪重建，扩散模型能够有效学习目标域信道

的统计分布，从而在样本稀缺的情况下依然保持较为

稳定的识别性能 .

4. 2. 4　与增量学习方法的遗忘性能比较

为进一步验证本文方法在防止灾难性遗忘方面的

有效性，本节将其与 3种具有代表性的增量学习方法进

行对比：LWF［12］、EWC［13］和ER［14］. 在实验中，我们采用

增量样本学习的方式，对各方法进行持续训练，并在训

练完成后计算其在源域数据上的性能下降幅度，从而

得到遗忘率（Forgetting Rate）曲线 . 实验结果如图 4 所

示 . 从图 4 可以观察到，随着训练样本数量的增加，各

方法的遗忘率均呈现一定程度的上升趋势 . 然而，本文

方法的遗忘率始终保持在较低水平，即便在样本数量

从 25增加至 100的过程中，遗忘率增幅仍控制在 5个百

分点以内 . 相比之下，LWF、EWC 以及 ER 等主流方法

在相同条件下均出现更为显著的遗忘现象 .
这一结果表明，所提方法在增量学习场景下展现

出更强的抗遗忘能力 . 其原因在于扩散模型在信号建

模过程中通过逐步加噪与去噪过程，有效保留了源域

信道的潜在分布信息，从而在引入新样本时减少了对

既有知识的覆盖与遗失 . 这一特性使得本文方法不仅

能够在跨时间域任务中保持较高的识别准确率，同时

也能在持续学习环境下维持对源域知识的记忆，显著

缓解灾难性遗忘问题 .

4. 2. 5　计算复杂性分析

尽管本文方法在目标域识别准确率方面显著优于

典型领域自适应方法，但其训练过程依赖于扩散模型，

因此在计算复杂性上具有更高的开销 . 具体来说，扩散

模型在训练过程中对计算资源的需求较大，特别是在

U-Net 结构的引入上，使得相较于传统的增量学习方

法，计算成本有所增加 . 表 5中列出了不同 SEI算法的

计算成本，表明本文方法在计算量上明显高于领域自

适应方法，但略低于以ResNet-18为核心的传统增量学

习方法 .
在每秒浮点运算次数（Floating Point Operations Per 

Second， FLOPS）方面，本文方法的计算量虽然较大，但

仍具有一定优势，尤其是在参数量方面 . 具体而言，尽

管扩散模型需要处理较为复杂的训练过程，其计算负

担主要集中在U-Net生成网络上，相较于传统的分类模

型，其复杂度较低 . 因此，尽管本文方法在计算复杂性

上存在一定的提升，但这一部分的开销在跨时间域 SEI
任务中通过更高的识别准确率和更强的抗灾难遗忘能

图4　增量学习方法的遗忘率曲线

  表3　跨时间域SEI方法与典型领域自适应方法在不同目标域下的

性能对比 单位：%
方法

SHOT-SEI
Tent

数据增强

跨时间域SEI方法

0301-0308
85.88
83.33
82.83
91.46

0301-0315
83.33
80.23
78.00
90.87

0301-0323
95.92
85.48
86.06
97.76

注：粗体表示最优结果 .

  表4　跨时间域SEI方法与典型领域自适应方法在不同样本下的性

能对比 单位：%
方法

SHOT-SEI
Tent

数据增强

跨时间域SEI方法

25
73.43
71.86
69.53
84.76

50
80.06
75.43
72.98
86.46

75
82.64
77.37
75.35
88.41

100
83.33
80.23
78.00
90.87

注：粗体表示最优结果 .
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力得以弥补 .
然而，值得注意的是，随着计算需求的增加，实际

应用中的计算资源限制可能会对算法的部署产生影

响 . 因此，在未来的研究中，进一步优化扩散模型的计

算效率，降低其对计算资源的依赖，将是一个重要的改

进方向 .
4. 2. 6　基于混淆矩阵与 t‑SNE的特征分布可视化

为了更直观地展示所提方法在跨时间域任务中的

特征分布情况，本文采用 t-分布随机邻域嵌入（t-
distributed Stochastic Neighbor Embedding，t⁃SNE）［35］对
提取的高维语义特征进行降维处理，并在二维空间中

进行可视化 . t-SNE能够在保持数据局部邻域结构的同

时，突出不同类别样本之间的相似性与差异性，因此常

用于分析模型学习到的特征表达能力 . 在绘图中，源域

样本以圆圈表示，目标域样本以星形表示，以便于对比

两域特征的分布关系 . 图 5给出了 3组跨时间域任务的

可视化结果，分别对应 0301-0308、0301-0315 和 0301-

0323. 从结果可以看出，随着扩散模型的特征变换作

用，源域与目标域样本的分布逐渐贴近 . 在 0301-0323
任务中，两域样本几乎完全重叠，类别边界清晰，错误

分类点极少，这与前文识别准确率的结果相一致 . 而在

0301-0315 任务中，由于信道条件变化较大，同一类样

本的特征位置出现了一定偏移，但类内聚集性依然保

持较高水平，类别间的分离度同样较好 . 这说明本文方

法即使在信道变化幅度较大的情况下，依然能够有效

保持判别鲁棒性 .
综合来看，t-SNE可视化进一步证明了本文方法在

缓解源域与目标域特征分布差异方面的有效性，同时

也从特征空间的角度印证了其在跨时间域任务中所具

备的鲁棒性与泛化能力 .
4. 2. 7　关键模块消融实验

为进一步验证本文所提跨时间域 SEI 方法中各关

键模块的有效性，本节开展了消融实验 . 具体地，分别

去除无监督增量学习部分与扩散模型训练部分，形成

两种退化模型，并与完整方法进行对比 . 实验设置与前

文保持一致，实验结果如表 6 所示 . 由结果可以观察

到，当移除扩散模型，仅保留增量学习（即退化为 EWC
方法）时，源域识别准确率仅为 72.67%，显著低于完整

方法的 96.16%. 这表明扩散模型在防止灾难性遗忘方

面发挥了核心作用，有效保持了模型对源域知识的记

忆 . 另一方面，当移除增量学习阶段，仅使用扩散模型

时，目标域识别准确率由 84.17%提升至 90.87%. 可见，

增量学习在提升模型的域迁移能力方面至关重要，使

其能够更好地适应目标域分布的变化 . 值得注意的是，

表5　不同方法的计算复杂性对比

方法

SHOT-SEI
Tent

数据增强

EWC
LWF
ER

跨时间域SEI方法

参数量/M
3.85
3.85
3.85
3.85

3.85+3.85
3.85

3.85+1.97

FLOPS/MMAC
43.98
43.98

824.54
824.54

1 649.07
824.54
106.75

注：粗体表示最优结果 .

(a) 0301-0308特征可视化

(b) 0301-0315特征可视化

(c) 0301-0323特征可视化

图5　t-SNE特征可视化
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扩散模型的引入在提升源域准确率的同时，导致目标

域识别率出现小幅下降 . 然而，考虑到源域性能的显著

提升以及整体跨时间域识别精度的改善，这一损失在

实际应用中是可以接受的 .

综上所述，扩散模型与增量学习模块在跨时间域

SEI框架中各自发挥着不可替代的作用，前者显著缓解

了灾难性遗忘，后者则增强了对目标域的适应性，两者

协同作用才能保证方法的整体性能 .
通过在实测跨时间域任务上的多组对比实验，本

文方法在目标域识别准确率、抗灾难性遗忘能力以及

跨域特征对齐等方面均表现出优异性能 . 算法复杂性

分析表明，尽管引入扩散模型会增加一定的计算开销，

但其在显著提升源域识别精度的同时，保持了较高的

目标域性能 . t⁃SNE特征分布可视化与混淆矩阵分析进

一步验证了本文方法在缓解信道变化影响、稳定类间

边界方面的有效性 . 消融实验结果表明，扩散模型与增

量学习模块在整体框架中缺一不可，二者协同作用实

现了对源域和目标域的综合性能优化 . 以上结果共同

证明，本文提出的跨时间域 SEI方法在信道条件变化甚

至样本有限的实际应用场景中，具有较高的可靠性与

推广价值 .
5　结束语

本文针对信道变化对辐射源个体识别性能造成的

影响，提出了一种基于扩散模型的跨信道识别框架 . 该

方法利用扩散模型将目标域信号重构为源域信号，有

效捕捉并保留了设备指纹特征；同时结合无监督增量

学习，对目标域无标签样本进行持续特征学习，从而显

著增强了模型在跨信道场景下的鲁棒性 . 所提出的跨

时间域 SEI方法将生成式还原与判别式分类相结合，充

分利用了目标域未标记数据的特性，具备较强的信道

适应能力 . 在WiSig跨信道数据集上的实验结果表明，

与现有领域自适应方法和增量学习方法相比，本文方

法在识别准确率上取得了显著提升，尤其在目标域样

本有限的条件下仍表现出良好的稳定性与泛化能力 .
具体而言，当目标域信道条件与源域相对接近时，识别

准确率几乎与源域持平，体现了方法优异的信号还原

效果和域间特征对齐能力 . 未来的研究将着重提升模

型生成样本的伪标签精度，并探索在更加复杂、多变的

信道环境中的应用潜力，以应对实际跨信道识别任务

中更具挑战性的情况 .
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