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动态电磁环境中具身频谱感知技术研究
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摘 要：针对动态电磁环境下传统频谱感知依赖固定采集与离线训练、在分布偏移时易出现识别性能退化与决

策僵化的问题，提出一种具身频谱感知建模与策略求解方法。构建融合环境状态、观测、知识表示与具身行动

的统一系统模型，将频谱感知抽象为基于知识状态的序贯决策过程；以识别正确性、时延以及资源开销为核心

设计即时回报，定义值函数与状态行动值函数，推导满足Bellman结构的最优性方程，给出最优策略的存在形式

与结构特征，并提出基于值函数更新的策略求解方法。结合调制识别任务构建具身决策框架，通过多模型选择

实现对不同环境的自适应匹配。仿真结果表明，相比静态单模型方案，所提方案在整体识别准确率、环境适应

性与错误恢复能力等方面均显著提升。
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Abstract: The performance degradation and decision rigidity of conventional spectrum sensing in dynamic electromag‐

netic environments, arising from reliance on fixed acquisition and offline training under distribution shifts, were ad‐

dressed. An embodied spectrum sensing modeling and policy computation approach was proposed. An unified system 

model integrating environment state, observation, knowledge representation, and embodied actions was constructed, and 

spectrum sensing was formulated as a sequential decision process over knowledge states. An immediate reward was de‐

signed with recognition of correctness, latency, and resource cost as the core factors. The value function and the state ac‐

tion value function were defined, the Bellman optimality equations were derived, the existence form and structural char‐

acteristics of the optimal policy were characterized, and a policy computation method based on value function updates 

was developed. An embodied decision framework for modulation recognition was established, and adaptive matching to 

diverse environments was enabled through multi model selection. Simulation results show that, compared with a static 

single model baseline, the proposed scheme significantly improves overall recognition accuracy, environmental adapt‐

ability, and error recovery capability. The proposed scheme provides an effective approach for robust spectrum sensing in 

dynamic electromagnetic environments.
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0　引言

电磁频谱感知作为新一代信息基础设施中连通

物理空间与信息空间的关键技术，通过对环境中各

类发射源、业务信号和干扰行为进行监测与识别，

构建了一个覆盖“发现−感知−评估”的综合体

系[1]。该体系为低空通信、物联网、车联网等应用

提供了必要的电磁环境认知能力，并为频谱精细化

管理和业务安全可靠运行提供了重要支撑，能够提

升频谱利用效率并降低电磁冲突风险[2-3]。随着低

空经济、泛在物联和智能感知网络的快速发展，频

谱占用主体数量和类型不断增加，业务体制和干扰

方式愈发多样，电磁环境在时间和空间上呈强非平

稳特性[4-5]。在此背景下，传统的基于固定采集策

略和离线训练模型的频谱感知方法难以适应环境的

快速演化，不能及时反映新体制信号和异常行为，

频谱感知的实时性与可靠性面临新的挑战。

具身智能作为数据驱动决策一体化的重要发展

方向，通过在同一载体内融合观测、处理和执行能

力，使智能体能够主动调节自身观测方式并在闭环

中持续更新内部知识，为电磁频谱感知提供了一种

新的实现范式[6]。在具身频谱感知场景中，感知主

体不再被动接收外界信号，而是根据当前对环境的

认识选择观测频段、采样时长和处理路径，并结合

观测结果不断修正决策策略，从而在动态环境中形

成自适应的感知决策闭环[7]。将具身智能思想引入

频谱感知，有望在有限观测与计算资源下提升未知

信号发现能力和异常识别鲁棒性，缓解训练环境与

运行环境不一致带来的性能退化问题。

目前，已有研究从多个方面对电磁频谱智能感

知展开探索。一方面，围绕特定辐射源识别、调制

识别和协议识别等任务，提出了迁移学习、增量学

习和开集识别等方法，以缓解设备漂移、目标集合

扩展和噪声增强带来的性能下降[8-11]。另一方面，

在动态频谱接入和主动感知方面，已有工作尝试利

用序贯决策方法调整观测频段和访问策略，以提升

频谱利用率和业务服务质量[12-13]。此外，部分研究

结合具身智能与低空电磁应用，探讨了在低空场景

中通过具身智能体开展频谱监测与管控的可行性，

初步体现了感知−决策−执行一体化的潜力[14]。这

些工作为提升电磁频谱感知的智能化水平奠定了

基础。

然而，现有研究大多面向某一具体任务或局部

模块开展优化，缺乏从整体视角出发对具身频谱感

知进行统一建模与分析的系统性工作。一方面，观

测、知识和行动三者之间的内在关系尚未在统一数

学框架下清晰刻画，不利于从理论层面解释具身频

谱感知的运行机理和性能边界。另一方面，将具身

频谱感知视为一个随时间演化的决策过程进行分析

仍然较少，缺乏对不同决策策略在长期运行中的优

劣进行统一评价的工具，这使策略设计更多地依赖

经验调参，理论依据不足。特别是在复杂电磁环境

中，频谱感知主体需要在有限观测机会下持续做出

影响后续观测条件和识别效果的决策，如何在兼顾

识别性能与时延开销的前提下构建有明确最优性条

件的具身频谱感知策略，仍是一个有待深入研究的

课题。

针对上述问题，本文结合动态电磁环境特点与

具身智能体运行机制，提出一种面向电磁频谱感知

的具身感知决策架构，以实现环境观测、内部知识

更新与决策感知的有机协同。基于该架构，本文从

知识状态出发对具身频谱感知过程进行建模，将频

谱感知视为一个在知识空间上演化的决策过程，建

立观测、知识更新与行动之间的闭环关系，给出满

足贝尔曼（Bellman）结构的最优性条件，从统一

视角刻画具身频谱感知策略的结构特征。为弥补现

有研究在具身频谱感知整体建模与策略最优性分析

方面的不足，本文进一步设计具身决策方法并开展

仿真验证。仿真结果表明，所提方案在多种典型动

态频谱环境中能够显著提升识别准确率与错误恢复

能力，同时保持较好的时延表现，验证了具身频谱

感知闭环建模与决策方法的有效性。

本文的主要工作如下。

1) 提出一种面向电磁频谱感知的具身感知决

策架构，从环境状态、观测、知识表示和行动4个

方面出发，建立感知主体与动态电磁环境的闭环交

互关系，为具身频谱感知的整体分析提供统一建模

基础。

2) 在具身感知决策架构基础上，将频谱感知

过程抽象为以知识状态为核心的序贯决策问题，构

建即时回报函数、值函数和状态行动值函数，推导

满足Bellman结构的最优性方程，给出具身频谱感

知策略的状态依赖形式与基本性质。

3) 结合调制识别任务构建具身频谱感知方法

框架，通过多模型选择与观测配置决策实现具体具
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身感知流程。仿真结果表明，在不同动态环境和信

噪条件下，所提方案相较静态单模型方案在识别准

确率、环境适应性和错误恢复能力等方面具有明显

优势，展现出较好的鲁棒性与实际应用潜力。

1　具身频谱感知的理论建模

1.1　基本定义

在动态电磁环境中，频谱感知不再仅仅是对外

界信号的被动采集，而是涵盖观测、内部认知和外

部决策的完整过程。具身频谱感知强调感知主体通

过自身行动主动调节观测方式，并在持续交互中更

新对环境的认知状态，使感知行为与环境演化形成

闭环结构[15-16]。为刻画这一过程，本文建立具身频

谱感知理论模型，将电磁环境视为随时间演化的状

态域，将感知主体的内部状态划分为观测、知识与

行动3类基本变量。

设离散时间步 t = 0,1,2,…，在时间 t，电磁环

境处于某一真实状态Xt ∈ X，其中X为环境状态集

合，可包含频谱占用情况、信号体制分布以及干扰

活动等信息。为完整刻画动态电磁环境中恶意干扰

行为对频谱感知的影响，本文将干扰源活动显式纳

入环境状态建模。设目标信号相关的环境状态为 

St ∈ S，干扰源状态为 Jt ∈ J，则环境状态可表示

为复合形式Xt = ( St,Jt )，其中，S为目标信号状态

空间，涵盖调制类型、信噪比等级、信道条件等属

性；J为干扰状态空间，包含干扰功率PJ、干扰带

宽BJ、干扰中心频率 fJ以及干扰样式 τJ等参数。

考虑到实际电磁对抗场景中恶意干扰往往呈动

态变化特性，干扰参数的时域演化可建模为

Jt + 1 = Γ ( Jt,X
( )S
t ,At,ζt ) (1)

其中，Γ:J × S × A × Ξ → J为干扰状态转移映

射，ζt ∈ Ξ为随机扰动项，用于刻画干扰行为的随

机性与不确定性。上述建模具有良好的通用性，能

够涵盖多种典型恶意干扰模式：当Γ退化为恒等映

射时，对应固定参数干扰；当Γ仅依赖 ζt时，对应

随机跳变干扰或扫频干扰；当Γ显式依赖感知主体

的行动 At 时，则可刻画具有对抗性的自适应智能

干扰，即干扰方根据感知方的策略调整自身干扰参

数。这一建模框架为分析具身频谱感知策略在对抗

环境下的性能提供了理论基础。

考虑到实际电磁环境的复杂性，环境状态 Xt

还应涵盖多种典型影响因素，包括但不限于：信噪

比的时变特性、多径传播引起的频率选择性衰落、

载波频率偏移、相位噪声以及接收机硬件非理想特

性（如 IQ不平衡）等。这些因素在时间和空间上

呈非平稳特性，共同构成了动态复杂电磁环境的核

心要素。频谱感知主体在时间 t 的外部观测记为

Ot ∈ O，内部知识记为 Kt ∈ K，行动决策记为

At ∈ A，分别属于观测空间O、知识空间K与行动

空间A。观测Ot 反映在当前行动配置下可获得的

频谱信息，知识Kt用于凝练历史观测与决策结果，

行动At 决定下一步的观测配置与处理策略。在存

在恶意干扰的场景中，知识状态Kt 还需整合对干

扰行为的认知信息，包括干扰存在性的检测置信

度、干扰参数的在线估计和干扰模式的历史特征

等，从而为感知主体的抗干扰决策提供依据。具身

频谱感知的核心在于观测、知识与行动之间的相互

作用。首先，观测由环境状态和当前行动共同决

定，可表示为

Ot = Φ ( Xt,At ) (2)

其中，Φ为从环境状态与行动到观测空间的映射，

体现了行动对可观测性的影响。在该映射中，干扰

状态Jt通过叠加于目标信号或改变信道特性等方式

影响观测质量，感知主体可通过调整行动At（如改

变观测频段、增加采样时长或启用抗干扰预处理）

来缓解干扰影响。这种观测、干扰与行动之间的耦

合关系，使具身频谱感知框架天然具备通过主动决

策实现抗干扰的能力。在后续的Bellman最优性结

构中，策略优化过程会自动驱动感知主体学习能够

有效应对干扰的决策行为，干扰对识别性能的负面

影响通过即时回报函数中的识别正确性指标得以体

现，不需要额外引入专门的抗干扰回报项。其次，

知识随观测不断演化，可表示为

Kt + 1 = Ψ ( Kt,Ot + 1 ) (3)

其中，Ψ为知识更新映射，用于将新观测与既有知

识进行融合，使知识在时间上形成递推结构。在频

谱感知场景中，知识状态Kt通常包含3类信息：一是

环境特征估计，如当前信噪比水平、信道衰落程

度、干扰强度等统计量；二是历史决策效果，如各

候选模型在近期的识别准确率、错误类型分布等；

三是任务相关的累积统计，如连续正确或错误的次

数、置信度变化趋势等。相应地，知识更新映射Ψ

可采用多种实现形式：对于环境特征估计，可通过

指数滑动平均或贝叶斯后验更新进行递推；对于历
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史决策效果，可采用滑动窗口统计追踪各模型近期

表现；对于累积统计量，可通过计数器递增或重置

机制进行更新。上述方式的共同特点是仅依赖当前

知识与新观测即可完成计算，不需要存储完整历史

序列。最后，行动由当前知识驱动，可表示为

At = π ( Kt ) (4)

其中，π为感知主体的决策映射，用以在知识空间

上选择合适的观测与处理方式。在上述定义下，具

身频谱感知可以抽象为一个以知识状态为中心的闭

环系统。环境状态通过观测映射投影到观测空间，

观测经由知识更新形成内部认知，再由决策映射生

成行动，行动反过来影响未来可获得的观测，从而

构成Ot → Kt → At → Ot + 1的循环结构。

1.2　闭环感知结构

结合式(2)~式(4)，在给定策略 π时，系统的运

行轨迹可以表示为 { X0,O0,K0,A0,X1,O1,K1,A1,…, 

Xt,Ot,Kt,At }，其联合分布可分解为

P ( X0,O0,K0,A0,X1,O1,K1,A1,…) =

P ( X0 )∏t = 0

∞ P ( At| Kt )P (Ot | Xt,At ) ⋅
P ( Kt + 1| Kt,Ot + 1 )P ( Xt + 1 | Xt,At ) (5)

其中，P ( At| Kt )由策略π决定，P (Ot| Xt,At )由观测

映射Φ对应的观测通道决定，P ( Kt + 1| Kt,Ot + 1 )对

应知识更新映射Ψ，P ( Xt + 1| Xt,At )则反映环境自

身的演化规律及其对行动的响应。在复杂电磁环境

中，观测条件分布  P (Ot| Xt,At )受到多种因素的联

合影响：信噪比变化直接决定观测信号的可用信息

量；多径衰落引起信号幅度和相位的随机起伏；频

率偏移和相位噪声导致接收信号的频谱扩展与畸

变。上述因素通过观测映射Φ综合作用于观测结

果，使感知主体在不同环境条件下获得的有效信息

存在显著差异。具身感知闭环结构的优势在于，感

知主体能够通过行动At 主动调整观测策略，并依

据知识状态Kt 对上述环境因素进行间接估计与自

适应响应。

在具身频谱感知模型中，知识状态Kt 承担了

两个关键角色。第一，从信息凝练角度看，Kt可被

视为观测序列{ O0,…,Ot }的压缩表示。若存在某种

知识表示方式，使得对于任意 t 和未来决策序列

{ At,At + 1,…,A∞ }均有

P ( Xt + 1:∞|O0:t,A0:t ) = P ( Xt + 1:∞|Kt,A0:t ) (6)

则认为Kt 在预测未来环境演化方面是一个充分统

计量，即在给定Kt 的条件下，观测历史中的冗余

信息已经被压缩。第二，从决策依赖角度看，若对

任意策略π与性能评价函数 f (⋅)有
E[ f ( Xt:∞,Ot:∞,At:∞ ) | O0:t,A0:t ] =

E[ f ( Xt:∞,Ot:∞,At:∞ ) | Kt ] (7)

则意味着在优化长期性能时仅依赖Kt 即可，不必

显式保留完整历史观测序列，这为将具身频谱感知

过程抽象为以知识状态为核心的决策过程提供了理

论依据。

行动选择不仅影响当前识别结果，还决定未来

可获得的观测类型与质量，因此具身频谱感知不再

是单次判决问题，而是一个通过行动设计观测序列

的动态过程，如图1所示。上述闭环结构为后续从

序贯决策视角分析具身频谱感知提供了明确的理论

支撑。

1.3　性能指标与问题建模

为了在统一理论框架下评价具身频谱感知策略

的优劣，需要构建与任务目标相匹配的性能指标体

系。对于频谱感知任务而言，典型关注点包括识别

正确性、误警与漏警情况、感知时延以及观测成本

等方面。

设在时间 t的频谱感知任务输出为 ŷt，与其对

应的真实标签为 yt。对于占用检测或体制识别任

务，使用指示函数 I ( ŷt = yt )刻画识别正确性。为

进一步细化识别性能的评价，在频谱感知任务中引

入误警率与漏警率两项指标。设在时间 t的真实频

谱状态为Ht ∈ { H0,H1 }，其中，H0表示频谱空闲，

H1 表示频谱占用，对应的判决输出为 Ĥt。误警率

定义为在频谱实际空闲条件下误判为占用的概

率，即

D;D<

       )5  

88-DD6<

()tK

()■

+*/2

/2D<
1()ttXX ■■

+*/2

/2D<
1()ttXX ■■

)5(π)  

88-DD6<
+*/2

/2D<
1()ttXX

+*/2

?,(At)

D;D<
(Kt) D;-?(Ψ)

.)(Ot)�/((rt)

/2D<
(Xt→Xt+1)

图1　具身感知闭环交互模型
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PFA = P ( Ĥt = H1| Ht = H0 ) (8)

漏警率定义为在频谱实际占用条件下误判为空

闲的概率，即

PMD = P ( Ĥt = H0| Ht = H1 ) (9)

在具身频谱感知的序贯决策框架下，误警率与

漏警率可进一步表示为知识状态与策略的函数。设

在知识状态 Kt 下采取行动 At 后的判决输出为 

Ĥt ( Kt,At )，则策略π的平均误警率与漏警率分别为

P̄
π
MD = Eπ[ P ( Ĥt = H0| Ht = H1,Kt ) ] (10)

P̄
π
MD = Eπ[ P ( Ĥt = H0| Ht = H1,Kt ) ] (11)

上述定义将误警率与漏警率纳入以知识状态为

核心的决策评价体系，为后续构建综合性能指标提

供了基础。在具身频谱感知场景中，观测与决策是

序贯进行的，过多的重复观测和调用复杂模型会增

加整体感知时延。为反映这一开销，记与行动At

相关的时间成本为dt ( At )，与观测相关的资源成本

为ct ( At )。在上述基础上，定义即时回报函数为

rt = R ( Kt,At,Ot + 1 ) (12)

典型形式为

rt = α ⋅ I ( ŷt = yt ) - β ⋅ dt(At ) - η ⋅ ct(At ) -
λFA∙IFA,t - λMD∙IMD,t (13)

其中，α、β与η为权重系数，用于平衡识别正确

性、时延开销与观测成本；IFA,t与 IMD,t分别为时间

t发生误警与漏警的指示函数，用于平衡识别正确

性、时延开销、观测成本以及误警与漏警带来的代

价。式(13)表明，若当前决策既能做出正确判决又

不会引入过大的时延与观测开销，即时回报较高；

反之，则在回报中体现惩罚。值得注意的是，在复

杂电磁环境下，不同环境因素对即时回报的影响存

在差异：低信噪比和强干扰环境通常导致识别正确

性下降，从而降低即时回报中的正向分量；频率选

择性衰落和相位噪声等因素可能需要感知主体采用

更复杂的处理模型或延长观测时间以维持识别性

能，进而增加时延开销dt ( At )；当环境条件剧烈变

化时，感知主体可能需要更频繁地切换观测配置，

导致观测成本 ct ( At )上升。因此，本文定义的即时

回报函数能够综合反映复杂电磁环境因素对具身频

谱感知性能的多维度影响。

为了评价具身频谱感知策略在长期运行中的表

现，引入折扣因子 γ ∈ (0,1)定义策略 π在初始知识

状态K0下的长期性能指标为

J π(K0 ) = Eπé

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γtrt | K0

ù

û
ú
úú
ú (14)

其中，期望运算对环境演化、观测随机性以及策略

引起的随机性同时取值。式(14)反映了在给定策略

下，具身频谱感知在整个运行周期内综合考虑识别

正确性与开销的整体表现。

在上述性能指标定义下，可以将具身频谱感知

策略设计问题刻画为

max
π

 J π( )K0    (15)

即在所有可行策略中寻找长期折扣回报最大的策

略。优化目标不仅涉及单一时刻的识别性能，还综

合考虑了未来观测条件与决策空间的变化，因此具

身频谱感知本质上是一个面向长期效果的序贯优化

问题。

2　具身频谱感知决策建模

本节从序贯决策角度引入值函数与状态行动值

函数，推导具身频谱感知策略所满足的 Bellman 最

优性结构。

2.1　知识状态与序贯决策

由式(10)和式(11)可知，在合适的知识表示下，

Kt对未来环境演化与性能评价具有充分性。直观而

言，知识状态同时汇集了历史观测信息与既有决策

结果，在给定Kt 的条件下，可以不再显式关注完

整的观测与行动历史。这一性质使具身频谱感知过

程可以抽象为以Kt为状态的序贯决策过程。

在策略π下，具身频谱感知过程可视作知识状

态空间K上的受控随机过程。每一时间步的演化

遵循

 

At = π ( )Kt

Ot + 1 ∼ P ( )Ot + 1|Xt + 1,At

Kt + 1 = Ψ ( )Kt,Ot + 1
(16)

其中，环境状态{ Xt }的演化由 P ( Xt + 1| Xt,At ) 决

定，知识状态{ Kt }的演化由知识更新映射Ψ与观

测过程共同决定。由于Kt 已经对历史信息进行了

压缩与整合，在给定当前知识状态与行动的情况

下，下一知识状态的分布可以写为
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P (Kt + 1|Kt,At ) =

∬P (Kt + 1|Kt,Ot + 1 ) P (Ot + 1|Xt + 1,At ) ⋅
P ( Xt + 1|Xt,At )dOt + 1dXt + 1 (17)

其中，对Xt + 1与Ot + 1的积分可以理解为对环境与

观测随机性的综合。若将环境状态边缘化，则对决

策而言，可以将{ Kt }看作满足

P (Kt + 1|K0:t,A0:t ) = P (Kt + 1|Kt,At ) (18)

由此，Kt 在给定行动下构成马尔可夫决策过

程，具身频谱感知可以建模为在知识状态空间上的

马尔可夫决策过程，式(14)给出的长期性能指标可

以重写为

J π(K0 ) = E é

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γt R ( )Kt,At,Ot + 1  |  K0,At = π ( )Kt

ù

û
ú
úú
ú

(19)

其中，期望仅依赖于初始知识状态K0与策略π。如

图 2所示，具身频谱感知策略优化问题式(19)等价

于在知识状态空间上求解一个标准的序贯决策优化

问题。

2.2　值函数定义

为了刻画不同策略在不同知识状态下的表现，

引入具身频谱感知的值函数。对于给定策略 π，定

义值函数为

V π(K ) = Eπé

ë
ê
êê
ê∑

t = 0

∞

γtrt |  K0 = K
ù

û
ú
úú
ú (20)

其中，V π ( K )表示以知识状态K作为起点，在整个

后续运行过程中遵循策略 π所能获得的期望折扣

回报。

在值函数基础上，进一步定义状态行动值函数为

Qπ(K,A) = E[ r0 + γV π(K1 ) | K0 = K,A0 = A]    (21)

其中，K1的分布由P ( K1| K0,A0 )决定，如式(17)所

示；Qπ ( K,A)表示在当前知识状态为K且采取行动

A时，当前步即时回报与后续在策略 π下累积回报

的期望和。

由值函数定义可得，值函数与状态行动值函数

之间满足

V π(K ) = E
A ∼ π ( )⋅ |K [Qπ(K,A) ] (22)

同时，利用式(12)与式(17)，可将式(22)展开为

Qπ(K,A) = E é

ë

ê
êê
ê
R (K,A,O1 ) + γEπé

ë
ê
êê
ê∑

t = 1

∞

γt - 1 rt |  K1

ù

û
ú
úú
ú ù

û

ú
úú
ú

=

E[ R (K,A,O1 ) + γV π(K1 ) ] (23)

其中，外层期望对O1与K1的随机性取值。式(20)~

式(23)给出了具身频谱感知在策略 π下的值函数与

状态行动值函数的基本关系。

2.3　Bellman最优性方程

在值函数定义的基础上，首先明确最优值函数

与最优状态行动值函数的核心内涵。最优值函数为

V *(K ) = sup
π

V π( )K (24)

其中，V *(K )代表在知识状态K下，通过选择最优

策略能获得的最大长期折扣回报，刻画了该状态的

性能上限。最优状态行动值函数为

Q* ( K,A) = sup 
π

Qπ ( K,A) (25)

其中，Q* ( K,A)聚焦“状态行动”对，描述了在知

识状态K下采取行动A后，后续遵循最优策略的最

大期望回报，将状态最优性与具体行动选择直接

关联。

基于动态规划的递推逻辑，可推导具身频谱感

知的 Bellman 最优性方程，具体可通过式 (26)和

式(27)共同体现。

V *(K ) = sup
A ∈ A

Q*( )K,A (26)

Q*(K,A) = E[ R (K,A,O1 ) + γV *(K1 ) ] (27)

式(26)和式(27)的核心思想是“当前决策的最

优性依赖未来决策的最优性”。只要即时回报有界

且折扣因子 γ严格小于 1，可以证明上述方程存在

唯一解，并且对应某一个最优策略集合。

由式(26)可直接构造一类最优策略，即对任意

知识状态K，若选取策略

π*(K ) ∈ arg max
A ∈ A  Q*( )K,A (28)

则有 V π*(K ) = V *(K )，即 π* 在所有知识状态上均
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图2　基于知识状态的具身序贯决策演化过程
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达到最优值函数。换言之，具身频谱感知的最优策

略可以表示为对最优状态行动值函数在行动维度上

的逐点极大选择。

从算法实现角度看，若能构造一列近似值函数

{ Vn ( K ) }或状态行动值函数{ Qn ( K,A) }，并依据

式(29)和式(30)进行迭代

Vn + 1 ( K ) = sup 
A ∈ A

E [ R ( K,A,O1 ) + γVn ( K1 ) ]   (29)

Qn + 1(K,A) = E é

ë
êêêêR (K,A,O1 ) + γ sup

A' ∈ A
 Qn( )K1,A'

ù

û
úúúú(30)

则在适当条件下，{ Vn }与{ Qn }将分别收敛于V *与

Q*。由此可以得到近似最优策略

πn ( K ) ∈ arg max 
A

Qn ( K,A) (31)

完成从 Bellman 最优性结构到具体决策策略的

连接。

3　具身感知策略设计与实现

在前两节中，具身频谱感知已被建模为知识状

态空间上的序贯决策问题，并给出了满足Bellman

结构的最优性方程。本节在此基础上，从方法与实

现角度构建具身频谱感知策略设计框架，给出感知

主体的闭环决策流程，如图3所示，结合多模型调

制识别任务设计具体行动空间，并采用基于深度 Q

网络的值函数近似方法，将理论模型落地为可实现

的决策方案。

3.1　闭环决策流程

具身频谱感知主体在动态电磁环境中运行时，

按照固定的感知决策闭环不断重复以下步骤。

1) 初始知识设定。系统启动时给定初始知识

状态K0，该状态可以来自先验统计信息，也可以

通过短时间预扫描得到。初始设定主要影响早期行

为，在长期运行中将被持续更新的知识状态逐步

修正。

2) 观测阶段。在时间步 t，主体根据上一时刻

的知识状态生成行动 At = π ( Kt )，确定当前的观

测配置，如观测频段、采样时长以及是否启用复

杂识别模型等。行动执行后，从电磁环境中获得

观测 Ot，其统计特性由环境状态与当前行动共同

决定。

3) 知识更新阶段。主体利用知识更新映射，

将新观测与已有知识进行融合，得到更新后的知识

状态Kt + 1。这一过程可以体现为模型参数的递推

更新、统计量的滑动估计或隐状态的递归推断，目

标是用紧凑的知识表示尽可能地保留对未来决策有

用的信息。

4) 决策与行动生成阶段。在获得当前知识状

态后，主体依据策略π生成下一步行动。在学习阶

段中，策略会随着值函数估计不断调整；当运行收

敛后，策略逐渐接近根据状态行动值函数近似实现

的贪心结构，使行动选择与Bellman最优性条件保

持一致。

5) 即时回报评估与样本记录。在完成一次观

测、识别与决策后，根据识别结果与真实标签以及

时 延 和 资 源 开 销 ， 计 算 即 时 回 报 rt， 并 将

( Kt,At,rt,Kt + 1 )记录为一条经验样本，用于后续值

函数近似的更新。

通过在时间轴上反复执行上述步骤，具身频谱

感知主体在动态环境中持续积累经验、修正知识状

态，并在Bellman结构的指导下逐步改进策略，从

而在长期运行中获得更优的频谱感知性能。

3.2　多模型调制识别策略

为具体展示具身频谱感知策略设计过程，考虑

动态环境下的调制识别任务。感知主体需要对接收

信号进行调制类型判决，并在不同信噪比、衰落程

度和干扰条件下兼顾识别精度与决策时延。

设主体预先训练了若干结构与复杂度不同的识

别模型，构成候选集合M = { M1,M2,…,MK }，其
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图3　具身频谱感知决策与知识更新流程
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中既包含适用于高信噪比场景的轻量模型，也包含

针对低信噪比和强衰落场景的复杂深度模型，各模

型在计算开销与识别性能之间有不同折中。

在具身频谱感知框架下，行动不仅需要确定观

测配置，还需要从候选模型集合中选择合适的识别

路径。可以将行动表示为 At = (mt,ct )，其中，

mt ∈M表示当前采用的识别模型编号，ct 表示观

测相关配置，如观测频段索引、采样时长以及是否

进行重复检测等。

知识状态Kt 综合刻画了与决策相关的历史信

息，可以包括不同环境下各模型的历史识别表现、

近期错误类型及其频度、当前信噪条件的统计估计

以及观测开销等。策略在知识空间上选择At，本质

上是在不同识别路径和观测配置之间进行联合权

衡，使长期折扣回报最大化。

在这一建模下，具身频谱感知任务被自然地嵌

入多模型调制识别场景中，感知主体能够依据知识

状态自适应选择识别模型与观测配置，实现对多种

环境条件的动态匹配。

3.3　基于值函数近似的策略学习

在实际应用中，很难显式获得环境状态转移分

布和观测分布的解析形式，值函数与状态行动值函

数也难以通过解析方式直接求解。因此，本文采用

基于经验样本的值函数近似方法，对Bellman方程

进行数值实现，并据此构造近似最优策略。

具体地，在知识状态空间上引入参数化函数族

{ Qθ ( K,A) }，该函数族近似最优状态行动值函数

Q* ( K,A)，其中 θ表示待学习的参数向量。如图 4

所示，本文采用深度Q网络作为逼近器，将知识

状态与行动映射到相应的值估计中。具身频谱感

知 主 体 在 运 行 过 程 中 不 断 生 成 经 验 样 本

( Kt,At,rt,Kt + 1 )，通过最小化时序差分误差来更新

网络参数，使 Qθ ( K,A) 在样本分布上逐步逼近

Q* ( K,A)。

策略选择方面，采用基于值函数的贪心结构，

并在学习阶段加入适度探索，使主体在知识空间上

既能利用当前值函数估计，又能持续发现更优的决

策区域。随着经验样本数量的增加和值函数近似的

收敛，策略将从以探索为主逐渐过渡为以利用

为主。

为提升学习过程的稳定性与效率，实现中结合

了经验回放和目标网络等常用机制。经验回放通过

在缓冲区中存储历史样本并随机采样更新，降低相

邻样本的时间相关性，改善梯度估计稳定性。目标

网络通过缓慢更新用于构造时序差分目标的网络参

数，减缓目标值随在线网络变化产生的振荡，使值

函数近似在复杂动态电磁环境下更易收敛。

需要指出的是，DQN在动态环境中易受分布

漂移影响而出现训练振荡，探索策略与超参数的合

理设计对缓解该问题具有重要作用。探索策略方

面，通常采用 ε-贪心机制并设置衰减策略，其设计

需权衡两方面因素：初期探索率应足够高以覆盖多

样化的环境状态与行动组合，后期则应逐步降低以

利用已学得的值函数估计，衰减速度需根据环境切

换频率和状态空间规模进行调整。超参数设置方

面，折扣因子 γ的选取需平衡长期回报关注度与值

函数估计方差，动态环境下通常不宜过高；学习率

应配合衰减机制使用，避免环境切换时参数剧烈波

动；目标网络更新频率需在估计稳定性与环境跟踪

能力之间折中；经验回放缓冲区容量则应足以涵盖

多种环境条件下的样本，以保证采样的代表性。上

述设计原则可为具身频谱感知场景下的DQN训练

提供参考。

4　实验与结果分析

4.1　实验设置

仿真实验基于公开数据集RML2016.10a。该数

据集包含 11种典型调制类型，分别是八相位移键

控（8PSK）、双边带调幅（AM-DSB）、单边带调

幅（AM-SSB）、二进制相移键控（BPSK）、连续

相 位 频 移 键 控 （CPFSK）、 高 斯 频 移 键 控

（GFSK）、四电平脉冲幅度调制（4PAM）、16阶正

交幅度调制 （16QAM）、 64 阶正交幅度调制

（64QAM）、四相位移键控（QPSK）和宽带调频

（WBFM）等，覆盖从−20 dB至 18 dB的宽信噪比

区间，能够较好地反映实际电磁环境中多体制信号
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图4　DQN策略求解网络结构
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并存的情况。

为体现电磁环境的动态性与复杂性，仿真中构

造了 10种不同复杂程度的测试场景，从近似理想

信道到极端恶劣环境逐级增强环境挑战程度。记环

境集合为

P = {P1,P2,…,P10} (32)

其中，第 i个环境Pi由四元组 (ΔSNRi,ni,ji,fi )表征，

分别表示在该环境下相对基准的信噪比衰减量、噪

声因子、干扰强度和衰落因子，具体配置如表1所

示，每一类环境对应不同的主要测试目标。动态环

境切换场景示意如图5所示，系统在运行过程中可

以在这些环境之间按照预设规则切换，用以模拟实

际电磁环境中条件随时间变化的特性。

4.2　评估指标

为了全面刻画具身频谱感知策略的性能，本节

在整体准确率、环境适应性、模型选择智能度等方

面构建了多维度评估指标体系。

1) 整体准确率

整体准确率定义为在所有环境与样本上的平均

正确判决比例。设在环境 Pi 下有 Ni 个测试样本，

第 j个样本的真实标签和预测标签分别为 yi,j和 ŷi,j，

则整体准确率定义为

Acc =
∑
i = 1

M ∑
j = 1

Ni

I ( )ŷi,j = yi,j

∑
i = 1

M

Ni

(33)

2) 环境适应性

环境适应性定义为各环境准确率的标准差，即

σenv =
1
M∑i = 1

M

( )Acci - - -----Acc 2
(34)

其中，Acci为每个环境的准确率，
- -----Acc为整体平均

准确率，σenv越小，表示策略在不同环境下性能越

均衡，适应性越强。

3) 模型选择智能度

为刻画具身策略对候选模型的利用情况，统计

在长期运行过程中各模型被选中的频率pk，并基于

信息熵构造模型选择智能度

Hsel = -∑
k = 1

K

pk lb pk (35)

4) 鲁棒性指标

为分析策略对环境复杂度变化的敏感性，引入

环境挑战等级序列{ di }
M
i = 1，并对 (di,Acci )进行线

性回归，得到回归斜率krob。鲁棒性指标定义为

κrob = -krob (36)

当环境复杂度增加时，准确率下降较缓，即斜

率绝对值较小，则 κrob较大，表示策略在复杂环境

下具有更好的鲁棒性。

5) 错误恢复能力

为评价具身策略在出现连续错误后恢复正确判

决的速度，记录测试过程中所有连续错误序列的长

  表1　 10种测试环境参数

环境编号

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

P10

环境名称

理想信道条件

低信噪比环境

频率选择性衰落

频率偏移环境

时序同步误差

相位噪声环境

IQ不平衡环境

强干扰环境

多径深度衰落环境

极低信噪比环境

SNR衰减/dB

0

−8

−3

−2

−1

−2

−1

−4

−6

−10

噪声因子

1.0

2.5

1.5

1.3

1.2

1.4

1.3

2.0

1.8

3.0

干扰强度

0

0.1

0.15

0.05

0.08

0.1

0.12

0.5

0.3

0.4

衰落因子

1.0

1.0

1.8

1.0

1.0

1.0

1.0

1.2

2.2

2.5

主要测试目标

基准性能、上限评估

抗噪声性能

多径衰落适应性

载频偏移容忍度

定时同步鲁棒性

相位稳定性要求

硬件非理想适应

抗干扰能力

复合衰落处理

极限工作能力

.. .. .... .. .. .. .. .... .. ..

/28/;0 ;0t

P1
�)<�

P2
�+?B(�

P3
�=,-9�

P7
�85@B?;5�
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图5　动态环境切换场景示意
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度。设一共有M段连续错误序列，第m段序列的长

度为Tm，则平均错误恢复时间为

T
ˉ

=
1
M ∑m = 1

M

Tm (37)

错误恢复能力定义为平均错误恢复时间的倒

数。该指标越大，表示平均错误恢复时间越短，具

身策略的自修正能力越强。

6) 置信度稳定性

为衡量识别结果置信度的时间稳定性，定义置

信度稳定性为

Sconf =
μc

σc + ε
(38)

其中，μc和σc为测试过程中预测置信度的均值和标

准差，ε为防止分母为0的微小常数。该指标越大，

表示策略在时间上表现更稳定。

上述指标从不同侧面反映具身频谱感知策略在

动态环境下的综合表现，有助于从Bellman结构定

义的最优性角度量化验证策略对“识别正确性−时
延开销−环境适应性”多目标的平衡能力。

4.3　结果与分析

4.3.1　整体识别性能提升

图6展示了具身智能模型与静态模型的整体平

均准确率对比。具身智能模型实现了 49.27%的平

均准确率，相比静态模型的 44.22%提升了 5.05%，

相对提升幅度达11.4%。这一整体性能提升在调制

识别领域具有重要的实际意义。

整体性能的显著提升主要源于具身智能模型的

自适应能力。通过实时感知环境状态变化并动态调

整模型选择策略，具身智能模型能够在各种复杂条

件下保持相对稳定的识别性能，避免单一静态模型

在特定环境下性能急剧下降的问题。该结果表明，

具身决策框架成功地将多个异构模型的互补优势整

合为统一的智能决策系统。

4.3.2　环境适应性分析

环境特异性的准确率对比如图7所示。从图7可

以看出，具身智能模型在大部分测试环境中都实现

了显著的性能提升。在理想环境P1中，具身智能模

型达到了 84.0% 的识别准确率，相比静态基准的

73.7%提升了 10.3%，展现了在最优条件下的性能

上限。

在中等挑战环境P4~P7中，具身智能模型保持

了相对稳定的性能优势，提升幅度为 4.0%~6.2%。

特别是在频率选择性衰落环境P7中，具身智能模

型准确率达到了 71.8%，相比基准提升了 5.8%，

表明系统能够针对多径衰落特性动态调整识别

策略。
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图6　具身智能模型与静态模型的整体平均准确率对比
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图7　环境特异性的准确率对比
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在高挑战环境 P8~P10中，虽然绝对性能水平

受到严重信道损伤的限制，但具身智能模型仍能实

现0.7%~3.4%的性能改善。值得注意的是，具身智

能模型在低信噪比环境P2中表现出了 6.7%的显著

提升，这主要得益于其能够动态识别并调用具有较

强抗噪能力的模型。

4.3.3　多维性能对比

图 8的综合性能雷达图从 6个维度全面刻画了

具身智能模型相对于静态基准的性能优势。结果

显示，具身智能模型在所有维度上都实现了不同

程度的性能提升，呈现出较均衡的能力分布

特征。

在模型选择智能度维度上，具身智能模型表现

最突出，显著超越静态基准，验证了具身智能模型

在学习复杂决策策略方面的有效性。在鲁棒性指标

和环境适应性维度上，具身智能模型也展现出明显

优势，表明通过与环境的持续交互学习，具身智能

模型获得了更强的环境适应能力。

置信度稳定性的提升反映了具身智能模型决策

的一致性和可靠性。通过多目标奖励机制的引导，

具身智能模型不仅追求识别准确性，还注重决策的

稳定性，避免了过度频繁的模型切换。错误恢复能

力的显著改善体现了具身智能系统的自我修正特

性，具身智能模型能够从决策失误中快速学习并调

整策略。

4.3.4　错误恢复能力分析

图9展示了具身智能模型错误恢复能力的详细

分析结果。统计数据表明，具身智能模型的平均错

误恢复时间为 2.4步，这一指标在实时应用场景中

具有重要意义。

从连续错误步数的分布特征可以看出，单步错

误占绝对主导地位，出现频次超过 3 300次，且连

续错误的发生概率随着步数增加呈指数衰减趋势，

连续 2 步错误约为 1 500 次，连续 3 步错误约为

700 次，连续 4步及以上错误则相对罕见。这一分

布模式表明具身智能模型具备良好的错误抑制和快

速恢复能力。

短平均恢复时间的实现主要得益于多目标奖励

机制中的即时反馈、注意力机制增强的状态表示以

及经验回放机制的策略优化。连续错误的快速衰减

特性表明具身智能模型具备有效的错误传播抑制能

力，这种特性对维持系统的稳定运行具有重要

价值。

5　结束语

本文围绕动态电磁环境下的具身频谱感知问

题，从理论建模、策略求解和实验验证3个层面开

展了系统研究。首先，构建了包含环境状态、观

测、知识表示与具身行动的统一感知决策架构，将

频谱感知过程抽象为以知识状态为核心的序贯决策

问题，明确了观测、知识更新与行动之间的闭环关

系，为具身频谱感知的整体分析提供了统一理论基

础。其次，在折扣回报评价准则下引入值函数与状

态行动值函数，推导了满足 Bellman 结构的最优性

方程，给出了具身频谱感知策略的状态依赖形式与

基本性质，并提出了基于值函数更新的近似最优策

略构造方法。再次，结合多模型调制识别任务设计

具身感知决策流程，将模型选择与观测配置联合纳

入行动空间，并基于深度Q网络实现状态行动值函

数近似与策略学习。仿真结果表明，所提方案在典

型动态电磁环境下能够有效整合多种识别模型的互
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图8　综合性能雷达图
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图9　具身智能模型错误恢复能力的详细分析结果
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补优势，在整体识别准确率、环境适应性、模型选

择智能度、错误恢复能力和置信度稳定性等多个维

度均优于静态单模型基准，同时在时延与观测开销

方面保持较为可接受的水平，验证了具身感知决策

框架以及基于Bellman结构的策略求解方法的有效

性与实用价值。

未来工作中，一方面，可进一步结合更丰富的

知识表示形式和不完全观测条件，探索更贴近实际

系统约束的具身频谱感知建模方法，完善对感知开

销、安全约束等因素的刻画；另一方面，本文重点

关注动态环境下的识别性能与适应能力验证，对计

算开销、决策时延及能耗等效率指标的系统评估尚

不充分，后续研究将针对资源受限的实际部署场

景，探索轻量化网络结构、知识蒸馏以及增量式策

略更新等方法，在保持环境适应性优势的同时降低

计算复杂度；此外，有望将本文方法推广到多智能

体协同感知场景与更复杂的电磁任务体系，引入迁

移学习、元学习等机制提升跨场景泛化能力，并在

软硬件一体化平台上开展在线闭环实验验证，推动

具身频谱感知技术向工程应用落地。
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