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摘要：频谱态势预测为频谱感知、决策与共享提供先验信息，可有效缓解频谱资源紧缺问题。首先，突破传统

线性模型建模局限，综述了深度特征学习在时频、时空和跨域频谱预测中的研究现状。然后，以时/频/空自注意

力特征学习为核心，构建深度频谱态势预测学习三维分类框架，并给出了关于深度时频频谱预测学习、深度时

空频谱预测学习和深度跨域频谱预测学习实现的关键技术路线，进一步在真实世界频谱数据上对关键技术的有

效性进行实验分析。实验结果表明，所提方法1和2较现有主流基线平均预测性能提升10%（即所有评估指标平

均值的最低值）以上。
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Abstract: Spectrum situation prediction provides prior information for spectrum sensing, decision-making, and sharing, 

thereby effectively alleviating spectrum resource scarcity. Firstly, the limitations of traditional linear modeling approaches 

were overcomed, and the current research progress of deep feature learning in time-frequency, spatiotemporal, and cross-

domain spectrum prediction was reviewed. Subsequently, with time, frequency, and spatial-domain self-attention feature 

learning as the core, a three-dimensional classification framework was established for deep spectrum situation prediction. 

It further presented the key technical implementation routes for deep time-frequency spectrum prediction, deep spatiotem‐

poral spectrum prediction, and deep cross-domain spectrum prediction. Further experimental analysis was conducted on 

real-world spectrum data to validate the effectiveness of the key technologies. The experimental results demonstrate that 

the proposed methods 1 and 2 achieve an average prediction performance improvement of over 10% compared to existing 

mainstream baselines (i.e., the minimum value among the averages of all evaluation metrics). 
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0　引言

随着 6G、低空智联网（low-altitude intelligent 

network，LAIN）、物联网（Internet of things，IoT）

等技术的快速革新，全球对无线频谱资源的需求急

剧增加，导致有限的频谱资源日益紧张[1-3]。传统

的频谱资源分配主要采用静态分配或许可式分配，

即每个频段固定分配给特定用户群体（如TV、军

事通信等）。然而，多项研究表明大量许可频段在

时间和空间上并未被充分利用，仍存在大量空闲的

频谱资源[4]。为缓解此问题，认知无线电（cogni‐

tive radio，CR）技术应运而生。在不干扰主用户

（primary user，PU）的前提下，该技术通过动态感

知频谱状态并合理分配次级用户（secondary user，

SU）接入空闲频段，从而实现频谱资源的高效利

用。进一步，对于一个认知无线电网络（cognitive 

radio network，CRN），其包含频谱感知、频谱决

策、频谱共享和频谱移动等功能[5-6]，这些功能相

互配合可以维护网络频谱使用秩序，更高效地管控

频谱资源[7]。

频谱态势预测作为服务CRN电磁频谱智能管

控的一项关键技术，能够通过捕捉历史频谱测量

（如图 1 所示，其呈现了马德里和鲁汶两个城市

2012 年 10 月 6 日实地测量的时频频谱演变情况）

的潜在规律，推理未来频谱态势变化情况（如空

闲/忙碌、占用度、信号功率水平等参数）[8-10]。这

些参数为CRN中自适应频谱感知[11-12]、积极的频

谱迁移[13-14]、准确的频谱决策[15]和高效的频谱共

享[16-17]提供重要先验信息和性能增益，从而提高网

络的频谱利用率，降低拥塞和干扰问题。准确的频

谱态势预测不仅能够减少自适应频谱感知的时延和

能耗，还能帮助SU提前获知PU的活动信息并快速

迁移，从而提高动态频谱接入（dynamic spectrum 

access，DSA）的实时性与准确性，优化频谱资源

的动态分配与管理[18-19]。

要想实现高效、准确的频谱态势预测具有极高

挑战性。首先，受频谱使用者信号特性、传播环境

及电磁干扰等外部因素影响，频谱数据呈现高度非

线性，传统线性模型，如自回归模型（autoregres‐

sive model，AR）和隐马尔可夫模型（hidden Mar‐

kov model，HMM）难以精准捕捉其使用模式特

征[20-21]。其次，频谱数据存在时域、频域和空间域

多个维度的相互依赖性，并在某些时间段和频段存

在稀疏性和频谱使用不均衡性，给规律学习和模型

建模带来困难。最后，受硬件部署、隐私保护等因

素影响，对数据资源极端受限的目标域（如频段、

区域）频谱态势预测充满挑战性。

深度学习（deep learning，DL）克服了传统线
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图1　真实测量的马德里和鲁汶时频频谱态势
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性模型瓶颈，凭借其在自动提取非线性特征、多维

度数据处理和跨域自适应深度特征迁移方面的优

势，为解决频谱态势预测中非线性特征提取、时频

空依赖性学习以及跨域知识迁移提供新的解决方

案[22]。然而，现有研究仍存在模型复杂度高、长

期预测精度差以及跨域迁移能力弱等问题。

基于上述背景与3类关键挑战，本文主要贡献

包括：构建时频、时空与跨域的时频空频谱态势预

测三维分类体系；提出以自注意力为核心的深度频

谱态势预测学习框架，突破传统线性模型的预测局

限性；给出图自注意力、图扩散网络和多源域知识

迁移在时频、时空与跨域频谱预测中的关键技术实

现方案；在一个真实世界的频谱数据集上验证了关

键技术的有效性。

1　国内外研究现状

DL源于Pitts和McCulloch在 20世纪 40年代提

出的“神经元模型”雏形，Geoffrey Hinton在2006年

提出深度置信网络（deep belief network，DBN）后

进入快速发展期，直到今天火热的大语言模型

（large language model，LLM）[23]。DL通常为多层

神经网络的组合，设x为输入向量，y为模型输出，

对于具有L层的神经网络，第 l层的计算可表示为

 h( )l = f (W ( )l h( )l - 1 + b( )l ) ,  l = 1,2,···,L (1)

其中，h( )0 = x 为输入向量，h( )l 为第 l 层的输出，

W ( )l 和 b( )l 分别为第 l层的权重与偏置，f (∙)为激活

函数（如ReLU、Tanh），模型输出为 h( )L = y。近

年来，基于DL的频谱态势预测方法在电磁频谱认

知学习领域受到国内外学者广泛关注。下面分别从

时频、时空与跨域频谱预测 3个方面介绍应用DL

的研究现状。

1.1　时频频谱预测

时频频谱预测主要着眼于捕捉频谱数据的时间

依赖性与频段间的相关性，常用模型包括循环神经

网络（recurrent neural network，RNN）、卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）及其结

合体。在应用RNN中，文献[24]采用长短时记忆

（long short-term memory，LSTM）网络构建预测模

型，以学习频谱序列潜在的时间依赖性。文献[25]

在真实采集的 Wi-Fi 数据上采用 LSTM 网络处理

ISM频段的突发性变化。文献[26]利用2D-LSTM探

索频谱的时频双维度频谱模式规律以提高频谱占用

预测精度。文献[27]提出了一种双向LSTM融合注

意力的多频段频谱预测方法。文献[28]进一步以双

向LSTM网络为学习核心，设计增强生成对抗网络

（generative adversarial network，GAN）实现轻量级

多频段频谱预测。此外，针对LSTM的收敛问题，

文献[29]提出了Kandeepan-Niranjana型网络初始化

方法以加速训练并提升预测效果。在应用CNN中，

文献 [30]利用时间卷积网络（temporal convolu‐

tional network，TCN）构建编−解码结构来预测大

规模无线电频谱使用情况，以提高当前的频谱分

配效率。为实现面向高频通信的时频频谱预测，

文献[31]采用多尺度残差卷积模块学习不同尺度的

时频相关性并聚合其学习特征。文献[32]提出了一

种联合CNN和门控记忆单元（gated recurrent unit，

GRU）名为双重卷积门控循环单元（dual convolu‐

tion gated recurrent unit，DCG）的学习系统，实现

不需要先验信息的多频段频谱预测。文献[33]将多

频段数据构造为图结构，结合图卷积网络（graph 

convolutional network，GCN）与 GRU 进行时频特

征提取，以实现高精度时频频谱预测。文献[34]则

通过图对比学习与高斯混合模型进行多尺度特征融

合实现频谱预测。

尽管上述方法在短期预测与局部频谱使用模式

学习上取得了成效，但仍存在诸多局限。例如，

LSTM网络隐藏单元规模增长导致计算与存储开销

显著，特定的门结构在时间依赖性学习上难以突破

长期预测累积误差问题。CNN擅长处理局部特征

但弱于捕捉长距离全局依赖关系，且其平移不变性

在处理不同频率成分位置时可能丢失关键信息。因

此，如何设计低复杂度深度网络精准捕捉频谱序列

的长距离关系、全局时频依赖性充满挑战。

1.2　时空频谱预测

时空频谱预测更侧重于捕捉频谱数据的时空

相关性，通常采用融合网络来捕捉这种时空相关

性。例如，文献[35]提出的卷积 LSTM（convolu‐

tional LSTM，ConvLSTM）用于长期频谱预测以

辅助频谱用户实现准确的 DSA。文献[36]根据时

间亲近性、日周期性及周周期性采用 3个ConvL‐

STM改进型模块分别学习这些特征信息并聚合其

输出以增强预测精度。文献[37]结合CNN与卷积

残差网络（residual network，ResNet）短期预测大

规模区域频谱态势，以缓解CNN逐层特征传递中
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的梯度消失问题。文献 [38]则将 Transformer 与

CNN相结合用于实现长期时频空频谱预测，通过

整合卷积、自注意力和前馈网络捕捉局部特征，

兼顾全局关系。

实现高精度时空频谱预测不仅依赖先进的深度

预测模型，还需要高质量的训练数据。针对稀疏部

署的频谱传感器（spectrum sensor，SS）带来的数

据缺失问题，现有研究常采用空间插值方法进行频

谱地图重构。文献[35-36,38]基于逆距离空间插值

填补缺失数据，文献[37]则采用邻近插值以重构大

规模区域的频谱矩阵，但这些方法在复杂遮挡或严

重阴影效应下重构精度受限。为此，文献[39]将无

线电地图区域分解并用自编码器建模以缓解泛化难

题。文献[40]结合非参数插值与多线性秩块性张量分

解提出了一种受不确定性约束的求解器。文献[41]将

最大似然估计引入块张量分解与深度生成模型，构

建了一种适用于多类无线电地图的量化频谱重构框

架，提升对阴影效应的鲁棒性。

由此可见，目前时空频谱预测研究多通过堆叠

或组合现有网络以提升模型性能，但此类做法往往

会导致模型的网络复杂度激增与训练成本上升，难

以兼顾局部与全局特征的有效建模和模型结构的低

复杂度设计。此外，借鉴文献[39-41]的设计思路，

开发复杂度和精度均衡的频谱地图重构方法同样

重要。

1.3　跨域频谱预测

跨域频谱预测旨在将源域（如频段或空间域）

中学到的相关性知识迁移到目标域。对于跨频段预

测，文献[42]提出了基于GAN与迁移学习（trans‐

fer learning，TL）的数据增强框架，通过相似性度

量选取与目标频段相近的源数据对GAN进行预训

练，通过扩充目标频段的训练数据来提高迁移性

能。在此基础上，文献[43]采用 SDC-GAN 模型，

主要聚焦于选取并扩充与目标带差异最小的源样本

以提高迁移效率。文献[44]则结合注意力机制与

LSTM设计融合网络，并提出共享模式学习器与自

适应权重损失的TL方法以解决数据极端缺失问题。

文献[45]分析评估不同频段之间的差异，利用非目

标带数据构建元学习（meta learning，ML）数据

集，再通过ML找到模型参数的最优分布，并训练

模型将其迁移到目标带实现预测。

对于跨域频谱预测，目前相关研究工作较少，

现有研究多来自其他领域（如跨时空交通流量预

测）。例如，文献[46]提出的时空自适应网络将数

据丰富城市的时空知识迁移到数据稀缺城市，采用

空间对抗自适应模块捕捉源城市与目标城市空间域

的不变相关性。文献[47]利用域对抗图神经网络

（graph neural network，GNN）缓解城市间分布差

异，并通过全局时空注意力来提取可迁移知识。文

献[48]提出了一种物理引导的多源域GAN，将多个

交通区域可转移网络流量模式迁移到目标区域以提

高预测精度。

总体来看，跨域频谱预测的主流研究策略是通

过增强目标域数据量或迁移相关域知识来提升性

能，但现有跨频段方法多依赖于利用已有网络来设

计相对简单的迁移策略，可能会带来负面知识。跨

空域频谱预测研究尚处于起步阶段，仅能借鉴其他

领域的方法，且现有工作聚焦于单一域到单目标域

的知识迁移，忽视了多源域知识迁移的研究。因

此，如何设计解决跨域频谱预测的高性能源域不变

相关性迁移网络以及高效多域自适应知识迁移方法

仍是亟待突破的难题。

2　深度频谱态势预测学习框架

为了解决以上在时频频谱预测、时空频谱预测

和跨域频谱预测中的关键挑战，本文以自注意力学

习、张量分解和TL等为理论基础，构建深度频谱

态势预测学习框架来解决这些挑战，具体结构和内

在关联如图2所示。该框架从多维频谱特征学习难

度逐级提升与应用场景复杂度递进两个维度，对3个

子框架进行理论阐述：时频频谱预测主要针对频谱

数据在时间与频率维度上的耦合关系建模，是整个

框架的基础层；在时频建模基础上，时空频谱预测

进一步引入空间维度，将频谱预测问题拓展为三维

张量建模问题；跨域频谱预测在前两个子框架完成

域内特征学习基础上，进一步解决目标域训练数据

不足问题。下面将具体介绍每一种频谱态势预测学

习子框架。

时频频谱态势预测的核心机理在于挖掘频谱

数据在时间和频率维度上的相关性。在未来的 6G

无线网络中，大量无线设备频繁接入频谱导致某

些频段出现拥塞和干扰，而某些频段又过于空闲。

如果 SU可以在不干扰 PU的前提下动态识别并接

入空闲频段，不仅可以提高频谱利用率，还可以
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减少干扰。实现这一目标的关键在于SU能够提前

感知未来频段的占用状态，通过时频频谱预测发

现空闲频段并优化接入策略。为此，本文设计了

深度时频频谱态势预测学习框架。首先，频谱使

用模式在不同时间段和频段表现出动态差异，通

过多角度对频谱数据的时频模式特性进行分析，

确认其存在潜在相关性，保证时频频谱态势预测

的“可预测性”。在保证“可预测性”的基础上，

该框架利用自注意力长距离的上下文学习能力和

不同位置的动态权重分配能力学习长期的频谱使

用模式变化规律，并能够关注到重要变化的趋势

信息，实现准确的单频段频谱态势预测，帮助SU

根据自身需求选择快速接入还是长期接入使用的

频段。当所用频段极度拥挤时，为了能够更高效、

更充分地利用频谱资源，设计深度图自注意力多

频段频谱态势预测框架。该框架将多频段频谱数

据构造为图结构，然后利用自注意力机制动态学

习频谱数据的长期时频依赖性。在此过程中，该

框架对邻居节点自适应加权聚合，根据语义相关

性自主选择有用的邻居信息。通过预测未来多个

频段的频谱态势，可以为SU提供更多的选择，还

可帮助频谱管理者合理地分配频谱资源。

时空频谱态势预测在时频维度的基础上扩展到

时频空域，不同于时频域，空间域的引入导致频谱

使用模式具有复杂的时频空依赖性，如城市与郊区、

不同功能区之间的频谱使用模式存在显著差异。准

确的时空频谱态势预测可以为频谱管理者提供整个

空间域的全方位频谱使用模式情况，进而帮助其进

行更合理的频谱资源共享和动态分配。为此，本文

设计了深度时空频谱态势预测学习框架。首先，受

限于硬件部署和测量成本，频谱传感器无法遍布整

个空间域，用于时空频谱态势预测的历史频谱测量

是稀疏缺失的，同时横跨时频空3个维度。该框架利

用张量分解建模时频空频谱数据，并结合DL网络重

构时空频谱地图。一方面，张量分解可降低频谱数

据维度，提高模型的可解释性；另一方面，DL网络

可通过发挥其非线性处理优势来优化分解的模块数

据。基于重构的时空频谱态势数据，针对单频段时

空频谱态势预测，该框架利用扩散网络得天独厚的

优势，通过逐步还原未来状态的潜在分布，可以更

好地刻画频谱使用模式的时间演化与空间扩散的耦

合规律[49]。进一步，深度扩散频谱预测网络不直接

回归未来值，而是生成未来分布。所学习的重构数

据毕竟是非真实值，存在噪声与异常，而该框架在
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图2　深度频谱态势预测学习框架
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训练过程中主动加入噪声，具有天然的去噪和去异

常能力。再进一步，该框架借助前面用到的多频段

图结构设计思想，将图引入多频段时频空频谱态势

预测中。同样将多个频段的时空频谱图构造为图结

构，然后利用深度扩散网络学习时频空频谱图相

关性。

前两个子框架中解决域内频谱态势预测问题，

在某些极端条件下（如引言中所提到的硬件部署受

限），导致目标预测域可利用的频谱数据较少，而

相关域恰有丰富可利用的频谱数据。为此，本文设

计了深度跨域频谱态势预测学习框架。首先，不同

频段间虽然相互关联，但其相关程度存在显著差

异。深度频域知识迁移可以准确划分不同频段对目

标频段的可迁移性，将源频段的不变时频相关性知

识最大化迁移到目标频段，有利于提升目标域时频

频谱态势预测准确率。进一步，在时空频谱态势预

测中，不同空间域间虽然相互关联，但其相关程度

不同。空间域的差异性不同于频域的差异性，其空

间环境受多方面因素影响，是动态多变和极其复杂

的，且相关程度远低于频段间的相关性。深度空域

知识迁移可以准确划分不同空间域对目标域的可迁

移性，可以将源空间域的不变时空相关性知识最大

化迁移到目标空间域。前面两种方法是将单域相关

知识进行迁移，知识的单一性注定了其性能的一般

性。在更复杂的场景下，目标域的相关知识可能不

只来自相关程度最高的源域。深度多域知识迁移在

最小化负面知识的前提下，尽可能利用多个域的相

关知识来提高目标域性能。由于多个域的相关特征

具有差异性，通过特征对齐和领域自适应来聚合多

域特征，提高迁移效率。

3　深度频谱态势预测学习关键技术实现

本节围绕第 2 节提出的深度时频频谱态势预

测学习、深度时空频谱态势预测学习与深度跨域

频谱态势预测学习子框架，给出对应的关键技术

实现路线，为深度频谱态势预测学习框架提供技

术指导。

3.1　图自注意力建模时频频谱态势预测

针对多频段频谱数据中存在的长期时频依赖关

系难以有效建模的问题，本节构建频段关联图结构

并融合Transformer与Mamba网络，实现对频谱序

列全局依赖关系的高效建模，在提升频谱预测精度

的同时降低长序列建模复杂度。如图 2中的源域 1

所示，在一个兴趣区域内，存在一个由若干PU和

SU组成的CRN。在该网络中，任意给定的一个频

谱传感器被用于测量F个频段上的信号功率，并将

接收信号强度（received signal strength，RSS）实

时 上 传 至 数 据 存 储 中 心 （data storage center，

DSC）。该频谱传感器的频谱测量可表示为矩阵

X1:T ; 1:F ∈ RT × F，其中T表示频谱测量的时隙范围，

F表示频谱测量的频段范围。那么，基于历史的时

频测量数据X1:T ; 1:F，时频频谱态势预测问题可表

示为：

X̂T + 1:T + M ; 1:F = arg max
X1:T ; 1:F

p ( XT + 1:T + M ; 1:F,X1:T ; 1:F ) (2)

其中，X̂T + 1:T + M ; 1:F ∈ RM × F 和 XT + 1:T + M ; 1:F ∈ RM × F

分别为F个频段未来 T + 1到 T + M时隙的预测值

和真实值。当F = 1时为单频段预测，主要捕捉时

间相关性，数据维度较低；当F > 1时则为多频段

预测，主要捕捉时频相关性，数据维度较高。由于

短期与长期预测在不同场景有不同的理解，本文假

设M < T表示短期预测，M ≥ T表示长期预测。

在图自注意力建模之前，该子框架首先多角度

分析频谱数据的时频模式特性，验证其“可预测

性”并设计针对性深度预测网络。具体通过皮尔逊

相关系数、可视化分析等方法，识别频谱数据的时

频相关性，观察其趋势、季节性和周期性[8]。进一

步，还可以利用自相关函数和偏自相关函数分析滞

后关系，识别频谱数据的周期性特征和长期依赖

性。在此基础上，深度时频频谱态势预测学习框架

设计了一种多模式自注意力机制的单频段频谱预测

技术，具体结构如图3所示，其中左侧的STL分解

频谱测量序列为不同时间尺度的频谱变化特征，后

将3类分量分别输入自注意力模块以增强模型对不

同模式频谱行为建模能力；右侧的多头注意力通过

多组注意力头并行学习不同子空间特征，从而捕捉

多尺度时频依赖关系。该技术先采用局部回归季节

趋 势 分 解 （seasonal-trend decomposition using 

LOESS， STL） 把频谱测量 X1:T ; f 分解为趋势

T1:T ; f、季节性S1:T ; f和残差R1:T ; f三部分（其中 f为

任意某一频段），再将上述分量特征信息输入对应

的自注意力模块进行特征学习。

以趋势部分为例，首先对T1:T ; f进行嵌入编码

为查询Q（维度定义为 dq）、键K（dk,dk = dq）和
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值V（dv），那么单头注意力可表示为：

Attention (Q,K,V ) = Softmax

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç QK T

d
1
2

k

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷
V (3)

其中，Softmax (∙)为归一化的 Softmax函数。进一

步，多头注意力（o头）表示为：

MHead (Q,K,V ) =

                      WoutConcat (head1,∙∙∙,heado ) (4)

其中， headi = Attention (QiW
Q

i , KiW
K

i , ViW
V

i )， i ∈ 
{ 1,…,o }，Wout ∈ Rodv × dmodel 为最后线性层的输出投

影（dmodel 为模块的输入维度），W Q
i ∈ Rdmodel × dk、 

W K
i ∈ Rdmodel × dk和W V

i ∈ Rdmodel × dv 为经过线性权重矩

阵，即模型的优化参数。经过3个模块的输出特征

以拼接的方式进行聚合，最后通过一个线性层输出

未来频谱态势。所设计模型在预测之前需要进行训

练，训练目标则为最小化预测值与真实值之间的均

方误差（mean square error，MSE）。

LMSE = ||X̂T + 1:T + M ; f - XT + 1:T + M ; f||
2
2 (5)

与单频段预测相比，多频段预测需要处理更高

维度的数据及复杂的时频相关性。为此，该框架设

计了一种融合图Transformer与Mamba网络的多频

段频谱态势预测技术，具体结构如图4所示。

将多频段频谱数据构造为图结构，定义每个频

段为图节点，频段间的相关性为图的边。重构的频

谱数据是无向图结构数据，常用邻接矩阵表示。

任意两个节点间的相关性用皮尔逊相关系数 ϑ

表示[50]。

ϑ =
∑
i = 1

T

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

T

( )xi - x̄
2 ∑

i = 1

T

( )yi - ȳ
2

(6)

其中，xi和 yi分别为两个不同频段的第 i个时隙测

量值，x̄和 ȳ分别为过去T个时间段的平均值，相关

系数范围为[−1,1]，表示相关强度。

进一步，引入小波变换提取多尺度特征（具体参

考文献[51]），并采用希尔伯特-黄变换（Hilbert-Huang 

transform，HHT）进行去噪（具体参考文献[52]），以

捕捉局部与全局模式，并将这三部分输入图Trans‐

former和Mamba网络[53]。为了在图结构上实现注

意力计算，通常采用邻域约束的注意力机制，即

每个节点仅与其邻居计算注意力权重，而非全局

计算。
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图3　多模式自注意力机制的单频段频谱预测技术
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图4　基于图Transformer和Mamba网络的多频段频谱态势预测技术
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αij =
exp ( )leakyReLU ( )aT[ ]Whhi||Whhj

∑
k ∈ N ( )i

exp ( leakyReLU ( )aT[ ]Whhi||Whhj )
(7)

其中，hi 和 hj 分别为图中节点 i和节点 j的特征向

量，Wh 为特征变换的权重矩阵，N (i )为节点 i的

邻居集合，||为向量拼接操作，αij 为注意力系数，

表示节点 i关注邻居节点 j的程度。由于频谱图数据

的节点是无序的，需采用特殊的编码方式，如基于

拉普拉斯特征向量的位置Pi编码为：

Pi = UΛ
- 1

2U Tei (8)

其中，U为拉普拉斯矩阵的特征向量，Λ为特征值

矩阵。

引入Mamba网络，利用连续时间状态空间模

型（state space model，SSM）建模频谱序列，并通

过结构化状态空间序列（structured state space se‐

quence，S4）机制优化计算效率，它通过对状态空

间矩阵 A 的结构进行参数化，将传统 SSM 转化

为一种高效、线性的序列处理机制，具体参考文

献[53]。最后，将学习到的特征拼接聚合后输入线

性层投影得到未来频谱态势。

3.2　图扩散网络建模时空频谱态势预测

针对时空频谱数据存在空间采样稀疏以及频

谱演化过程具有随机扩散特性的建模难题，本节

提出了融合图扩散网络与生成对抗重构模型的时

空频谱态势预测技术，有效刻画频谱演化的时空

耦合动态过程，提高预测鲁棒性与泛化能力。与

时频频谱态势预测场景类似，如图 2中的源域 2所

示，考虑一个由若干 PU 与 SU 组成的 CRN。在

CRN中，不是考虑任意给定的一个传感器，而是

考虑通过Q个稀疏分布的传感器来测量该兴趣区域

F个频段上的信号功率。这些频谱测量可用一个三维

张量-X sparse ∈ RN × N × F 表示，其中 N × N 为整个区

域的长宽尺寸。由于实际的部署环境受地理障碍物

和硬件成本影响，无法实现在每个地理位置的全覆

盖。因此，采集数据的缺失与时空频谱态势预测需

要大量数据学习形成矛盾，故采用Transformer构

建GAN重构频谱地图。

该子框架将重构模型命名为TransGAN，其包括

生成器（G）与判别器（D）。生成器将稀疏分布的频

谱 测 量 Xsparse 线 性 投 影 为 补 丁 Token：  X0 =

Linear ( Xsparse )。这些Token经过 L层Transformer块

（采用图3中的多头注意力机制）的特征提取后进入

一个多层感知机（multi-layer perceptron，MLP），

得到最终重构频谱地图补丁 XL = Transformer 

( )XL - 1  。最后，通过补丁重组得到频谱地图 I =

Patch
Reconstruction ( )XL

。判别器则将重构频谱地图和真

实频谱地图划分为补丁Token：X '0 = PatchEmbedding 

( )I  ，再经级联 Transformer 提取全局特征 X 'L =

Transformer ( X 'L - 1)。最后，基于这些特征采用全

连接MLP，即MLPHead ( )∙ 进行二分类输出一个真假

的概率[0,1]。

ŷ = MLP
Head ( )X 'L

(9)

TransGAN的训练优化目标为让生成器生成的

频谱地图尽可能真，让判别器尽可能准确地判断频

谱地图真伪，可认为是一个零和博弈过程，其具体

可表示为：

min
G

max
D

(D,G ) = Ex ∼ pdata
[ lnD ( x) ] +

Ez ∼ pz
[ ln (1 - D (G ( z ) ) ) ] (10)

其中，x和 z分别为真实频谱样本和符合高斯分布

的噪声向量。

经过以上过程可得到重构频谱地图X ∈ RN × N × F。

给定 Tst 个时隙的 Fst 个频段历史时空频谱测量为

X map
1:Tst ; 1:Fst

，时空频谱态势预测问题可表示为：

X̂ map
Tst + 1:Tst + Mst ; 1:Fst

=

arg max
X map

1:Tst ; 1:Fst

p ( X map
Tst + 1:Tst + Mst ; 1:Fst

,X map
1:Tst ; 1:Fst

) (11)

其中，X̂ map
Tst + 1:Tst + Mst ; 1:Fst

和X map
Tst + 1:Tst + Mst ; 1:Fst

分别表示

Fst个频段未来Tst + 1到Tst + Mst时隙的预测频谱地

图和实际频谱地图。当Fst = 1时，为单频段预测；

当Fst > 1时，为多频段预测。

对于单频段时空频谱态势预测，该子框架设计

了一种基于扩散网络的单频段时空频谱态势预测技

术，其具体实现流程如图5所示。

首先，采用传统CNN提取整个空间域的空间

相关性。

H ( )l + 1 = σ (W ( )l *H ( )l + b( )l ) (12)

其中，*为二维卷积操作，H ( )l 为第 l层的特征图。

然后，采用 Transformer 捕捉长期的时间相关性，
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同时引入马尔可夫过程，逐步向频谱数据中添加噪

声实现向前扩散。

q ( Xt|Xt - 1) = N ( Xt ; 1 - βt Xt - 1,βt I ) (13)

其中，Xt为某一时刻 t的频谱地图数据，βt为噪声

调节参数，经过Td轮迭代后，XT近似服从标准正

态分布N (0,I )。向后扩散通过CNN和Transformer

构造的时空预测模型 fθ逐步去噪。

pθ( Xt - 1|Xt) = N ( Xt - 1 ; μθ( Xt,t ) ,σ 2
θ I ) (14)

其中，μθ( Xt,t )为时空预测模型的均值，σθ为可学习

的噪声参数，并通过最大化似然函数引入变分推断

证据下界来优化 fθ使它逐步去噪，预测未来的时空

频谱态势。模型训练的损失函数为MSE外加KL
（Kullback-Leibler）散度来约束扩散模型的分布。

min
θ

||X̂ map
Tst + 1:Tst + Mst ; f - X map

Tst + 1:Tst + Mst ; f||
2
2 +

λDKL(q ( Xt|Xt - 1) ||     pθ( Xt - 1|Xt) ) (15)

对于多频段时空频谱态势预测，频率维度的增

加导致处理数据难度显著提升，普通模型难以兼顾

复杂度与预测精度。为此，该子框架将普通的

CNN 替换为 GCN，定义不同位置和频段为节点，

采用 3.1节中的皮尔逊相关系数作为图结构的边，

级联GCN捕捉空间相关性特征可表示为：

H ( )l + 1 = σ ( D͂
- 1

2 A͂D
- 1

2 H ( )l W ( )l ) (16)

其中，A͂ = A + I为邻接矩阵，D͂为度矩阵，W ( )l 为

学习参数，σ为激活函数。此外，该子框架可利用

知识蒸馏（knowledge distillation，KD）技术降低

由多频段频谱数据处理带来的模型复杂度[54-55]。通

过KL散度最小化学生模型（实际用来预测）和教

师模型（多频段时空频谱态势预测模型）的预测分

布误差。教师模型不仅提供最终频谱预测态势，还

提供中间频谱特征，让参数更少的学生模型学习更

好的时空表示。

Lfeature =
1
L∑l = 1

L

||F ( )l
T - F ( )l

S || (17)

其中，F ( )l
T 和F ( )l

S 分别为教师和学生模型在第 l层的

特征图。

3.3　多源域知识迁移学习建模跨域频谱态势预测

针对目标频段或目标区域频谱数据匮乏以及不

同频谱域之间分布差异显著导致模型泛化能力不足

的问题，本节提出了基于多源域知识迁移学习的跨

域频谱态势预测技术，实现跨频段与跨空间域知识

共享，提升低样本场景下预测性能。深度跨频段时

频频谱预测学习和深度跨空域时空频谱预测学习分

别利用相关频段和源区域（如图 2中的源域 1和源

域2）的相关性知识来提升目标域的预测精度，且

目标域通常数据量较少。进一步，多源域辅助目标

域预测则相对灵活，允许多个相关频段或多个源区

域的相关性知识协同辅助目标域预测。

在跨频段时频频谱预测中，定义源频段特征数

据为XS ∈ Rm × ds，对应的未来频谱态势为YS，目标

频段特征数据为XT ∈ Rn × dT，对应的未来频谱态势

为YT 其中，m和 ds 分别为源频段的数据量和频段

数，n和dT分别为目标频段的数据量和频段数，且

m ≫ n。预测目标是构建一个预测模型 f (∙)来最小

化目标频段的预测误差。

min
f
E( )XT,YT ~PT

é
ëL (YT, f ( XT ) )ùû (18)

其中，L (∙,∙)为损失函数MSE。为缩小源域与目标

域的数据分布差异，该子框架设计了一个多模态融

合学习跨频段频谱态势预测技术，具体结构如图6

所示，其中，A 部分为多模态特征编码，通过

Transformer编码器提取时序依赖特征，通过图编

码器提取频谱拓扑结构相关性特征；B部分为跨域

特征融合与对齐，通过特征拼接及分布匹配实现源

域与目标域特征对齐；C部分为利用融合特征输入

预测器，生成目标频段未来频谱态势结果。具体流

程为源频段和目标频段数据由原始数据和构造图数

据构成，再将其分别输入自注意力Transformer架

构的系列编码器和图编码器（如图 6 中 A 部分）

中。经两个编码器提取时间依赖性和空间依赖性特

B:D9 9BB)

;9;2
88>4 20=5 Transformer ?83: ?/3: ;*B)

;288

<920?.? <9;0?.?

图5　基于扩散网络的单频段时空频谱态势预测技术
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征后，将两组特征进行对齐拼接（如图 6 中 B 部

分）。拼接后的特征被输入由Transformer构成的预

测器（如图6中C部分）中。

通过此预测模型的特征变换映射Φ (∙)，可以缩

短源频段和目标频段在特征空间中的距离。

ZS = Φ ( XS) ,  ZT = Φ ( XT ) (19)

其中，ZS和ZT分别为源频段和目标频段的特征嵌

入。为减少跨频段分布差异，该技术首先使用最大

均值差异（maximum mean discrepancy, MMD）作

为域对齐损失：

LMMD = ||E [ ZS ] - E [ ZT ] || (20)

或采用生成对抗训练，根据式(10)可得到：

min
G

max
D

EXs~PS

é
ëlnD (G ( XS) )ùû +

EXT~PT

é
ëln (1 - D (G ( XT ) ) )ùû (21)

其中，G (∙)为特征提取网络，D (∙)为域判别器。然

后，在共享特征空间中，该技术用源频段的预测模

型进行预训练，并在目标频段进行微调特征增强

学习。

min
f
E( )XT,YT

é
ëL (YT, fT(Φ ( XT ) ) ) + λLMMD

ù
û (22)

其中，λ控制MMD损失对优化目标的贡献。

在跨空域时空频谱预测中，该子框架同样借鉴

3.2节设计思路，引入KD机制，定义源域的强监督

模型作为教师网络指导目标频段的学生网络学习，

从而减少目标域的标注需求。优化目标为：

LKD = αLCE(YS,fS( XS) ) + (1 - α)LKL( fS( XT ) ,fT( XT ) )
(23)

其中，LCE 为交叉熵损失（用于监督训练源域），

LKL 为KL散度，用于让目标域模型模仿源域模型

的输出分布，α为权重参数。该方法能够在目标域

标注数据极端缺少的情况下辅助目标域的时空频谱

态势预测，同时能避免额外的生成对抗训练。

对于多源域辅助目标域频谱态势预测，该子框

架引入ML来优化知识迁移性能，以提升模型的快

速适应能力，使它在目标域的少量数据上快速优

化，其优化框架可表示为

θ* = θ - β∇θ∑
Ti

LTi( )fθ - ρ∇θLTi

(24)

其中，Ti为不同的相关域任务，θ为模型初始参数，

ρ,ε为学习率[56]。ML包括内循环和外循环，内循环

针对单个源域任务进行快速参数更新，以学习域特

定特征；外循环则综合多个源域任务更新全局模型

参数，以学习跨域共享特征。通过多源域知识迁移

可进一步提升目标域预测精度。

3.4　关键参数设置与敏感性分析

本节选取多头注意力头数、噪声调节参数βt和

MMD损失权重 λ作为关键参数设置和敏感度分析，

其他参数也按照相同方式选取。

（1）多头注意力头数 o。根据文献[57]并结合

频谱数据维度特点，将o的搜索范围设定为[2, 4, 8, 16]。

采用网格搜索方法，在第4节所用数据集上对不同

头数进行对比实验，综合预测精度与计算复杂度选

取最优值o=8。当头数过小时，模型难以捕捉复杂

多频段相关性；当头数过大时，容易产生过拟合并

增加计算开销。

（2）式(13)中的噪声调节参数 βt。本文采用线

性噪声调度策略，将 βt设置在[10-4, 0.02]。按照文

献[58]设计原则，结合频谱数据噪声强度与空间传

播特性进行调整。若βt取值过小，模型去噪能力下

降；若取值过大，则会破坏频谱空间结构信息。

（3）式(22)中的MMD损失权重λ。根据文献[59]

将 λ设置在[0.01, 1]内进行搜索。采用分层网格搜索

策略，在保证目标域预测误差最小的同时控制源域

迁移强度。当 λ过小时，跨域特征对齐作用减弱；

当λ过大时，可能导致模型过度依赖源域特征。
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B8,>388<;

RSS�1;?/8,  FP�8+

6(8,>388<;

6(B)8BB)8
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,6<9/ ,6<9/
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A
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图6　多模态融合学习跨频段频谱态势预测技术
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4　仿真实验分析

4.1　性能对比

本节选取第3节中两个关键技术作为经典案例

进行仿真实验分析，它们分别为基于图 Trans‐

former和Mamba网络的多频段频谱态势预测技术

（算法 1）和基于扩散网络的单频段时空频谱预测

技术（算法2）。验证算法1和算法2的所有实验是

在 一 台 AMD Ryzen 9 9950X 16-Core Processor 

(4.30 GHz) CPU，NVIDIA GeForce RTX 5090 D v2 

24GB GPU，64 GB RAM 的 PC 上实现的。基于

CUDA12.8和PyTorch 2.8.0框架，使用Python编程

语言。具体实验设置如下。

（1）算法1实验。本文用一个来自西班牙马德里

市区传感器（ID：test_yago）测量的真实世界频谱

数据集（参考文献[8]开放API地址）来验证算法1

的先进性，其频率范围为 600~640 MHz，采样间

隔为 2 MHz，数据采集时间为2021年6月1日至6月

8日，采样时间间隔为4 min，样本总数为10 080，训练

集、测试集和验证集的划分比例为4:1:1。算法1中

的图Transformer网络层数为2，映射维度为128，头

数为8，下降率为0.1。Mamba网络的状态空间维度为

32，局部卷积核尺寸为3，通道扩展倍数为2，网络深

度为2。模型训练参数：学习率为0.01，批处理尺寸

为4，训练轮数为20，提前停止的耐心值为6，采用

Adam优化器。对比基线采用传统的HMM[60]和主流

的深度网络 LSTM+注意力（LSTM-Atten）[27]和

Transformer[57]。

由图7可知，在输入96步预测48步下，算法1

（MamGTrans）的平均绝对误差（mean absolute er‐

ror，MAE）和MSE全部低于基线算法。例如，算法1

的 MSE 分别比 HMM、LSTM-Atten 和 Transformer

下降了 79.96%、43.95%和 13.45%。这些结果说明

算法 1 中的多种特征分解提取机制和图注意力

Mamba网络的时频相关性特征捕捉能力强于LSTM

网络的记忆单元和Transformer的单纯自注意力。

（2）算法2实验。与算法1相同，本文同样采用来

自西班牙马德里市区的传感器（ID包括 test_yago_3、

test_yago、rack_3和 rack_2，采用常用的邻近空间

插值填充为64×64的频谱地图）测量的真实世界频

谱数据集，采样频率为610 MHz，采样时间为2021年

6月1日至6月3日，采样时间间隔为1 min，样本总

数为 4 800，训练集、测试集和验证集的划分比例

为 4:1:1。算法 2的训练学习率为 0.001，训练轮数

为 20，批处理尺寸为 4，同样采用 Adam 优化器。

扩散网络采用线性噪声调度策略，起始噪声强度为

0.000 1，终止噪声强度为 0.02，扩散步数为 1 000

（即Td），条件输入形式为（B,f,T,64,64），预测目标

采用点预测形式。对比基线采用目前主流的深度网

络ConvLSTM[35]、NN-ResNet[37]和PredRNN[61]。

由图8可知，在输入10帧预测10帧下，算法2

（DiffTrans）的平均MSE低于所有基线算法，同时

峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）高

于所有基线算法。例如，算法 2 的 PSNR 分别比

ConvLSTM、 NN-ResNet 和 PredRNN 高 16.47%、
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图7　在输入96步预测48步下算法1与基线算法的预测误差对比
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7.11%和 5.27%。这些结果说明算法 2得益于扩散

网络能够利用多阶扩散过程实现长距离时空依赖建

模。由卷积和门控结构组成的基线局限于规则网格

结构和局部感受野，无法刻画非欧氏空间关系。

表 1给出了算法 1和算法 2与基线算法的复杂

度对比结果。由表 1 可知，在时频频谱态势预测

中，算法 1的计算复杂度高于传统线性HMM，低

于主流的Transformer，从图 7中可以看到算法 1取

得了最优的预测性能。此外，算法1及其基线算法

推理时间都在秒级以内，而HMM却需要消耗更多

的时间。这说明算法1实现了计算复杂度和预测性

能的折中。从时空频谱态势预测中可以看出，算法2

相比于其基线算法取得了最低的参数量，而推理时

间都在秒级，性能相当。

4.2　消融实验

本节进行消融实验分析以验证图 3和算法 1中

各模块设计的有效性。首先选择 600 MHz频点数

据，其他关于数据集的设置与算法1相同，注意力

头数为 4。图 3 模块设计的消融实验结果如图 9

所示。
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  表1　所提算法与基线算法的复杂度对比结果

算法

HMM

LSTM-Atten

Transformer

MamGTrans（算法1）

ConvLSTM

NN-ResNet

PredRNN

DiffTrans（算法2）

参数量/MB

忽略不计

0.32

1.40

0.45

9.06

13.99

6.05

2.5

推理时间/ms

1 639

36

238

100

38

29

27

25
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由图 9可知，STL-Atten的所有预测误差全部

低于无STL和仅趋势部分的情况。例如，STL-At‐

ten的MSE分别比无STL和仅趋势部分预测模型下

降了 21.18% 和 23.57%。这些结果可以说明 STL-

Atten中的STL机制可增强多头自注意力的学习能

力，仅趋势分解特征无法带来额外的增益。

为了说明算法1每个模块的独立贡献，设计3组

对照组：仅 GNN、GNN+小波变换分支和 GNN+

HHT。关于数据集的实验设置与算法1相同。算法1

的消融实验结果如图10所示。

由图 10可知，以MAE为例，相比于仅GNN，

增加小波变换分支网络后，其MAE降低了8.37%，

这说明小波变换分支网络可有效抑制频谱数据中的

异常噪声，Mamba网络保持了学习能力并降低了

模型参数量（如表 1所示）。以MSE为例，相比于

仅 GNN，增加 HHT 分支网络后，其 MSE 降低了

11.82%，这说明HHT分支网络提取频谱数据的隐

藏时频特征可有效提高模型预测性能，沿用小波变

换分支网络中用到的 Mamba 网络同样发挥作用。

MamGTrans在这些模块的共同作用下取得了最小

的MAE和MSE。值得注意的是，小波变换分支网 

络对模型的贡献高于HHT分支网络。

5　结束语

本文从深度特征学习视角讨论时−频−空频谱态

势预测问题。首先，本文首次将现有频谱态势预测

研究总结为时频、时空以及跨域频谱态势预测，并

综述了深度特征学习在这3个方向上的研究现状，总

结出3个迫切待解决的关键挑战。然后，以自注意力

学习机制为核心，本文提出深度频谱态势预测学习

框架为解决这3个关键挑战提供理论指导，具体为深

度时频频谱态势预测学习、深度时空频谱态势预测

学习和深度跨域频谱态势预测学习3个子框架。在此

框架基础上，本文结合KD、TL以及ML等理论工具

给出了3个子框架的关键技术路线实现思路，并在一个

真实世界数据集上验证了相关技术的有效性，后续

关于深度跨域频谱态势预测的关键技术将通过真实

数据集验证分析。这些技术可具体应用在无人机

DSA、车联网资源调度等场景，提升无线频谱资源

利用率。在时频和时空预测模型中仍需降低模型计

算复杂度、超大规模频谱数据下实时性有待提升，

未来计划通过模型轻量化、联邦学习来解决。
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