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电磁频谱多维态势压缩测绘技术研究进展 
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摘  要：在日益复杂的电磁频谱环境中，精准获取完备的频谱态势信息是做出准确频谱决策的重要前提。首先，

介绍了频谱测绘并对比了其与频谱感知的主要区别。接着，综述了现有频谱态势生成方法的研究现状。然后，提

出了异构性、大尺度缺失、动态性、环境复杂性等挑战下的多维频谱态势压缩测绘技术研究工作，有效弥补了传

统频谱态势生成方法忽略频谱态势感知过程而导致的频谱测绘框架不完整性，该研究可进一步为提升频谱利用效

率、增强频谱安全维护以及强化军事电磁对抗的决策提供更精准的指导。最后，对未来频谱压缩测绘的发展趋势

进行了展望。 
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Abstract: In the increasingly complex electromagnetic spectrum environment, accurately obtaining comprehensive spec-

trum situation is a crucial prerequisite for making precise spectrum decisions. First, the spectrum mapping was introduced 

and compared with spectrum sensing. Then, an in-depth review of existing spectrum situation generation methods was 

conducted. Next, multidimensional spectrum situation compressed mapping in the face of challenges such as heterogene-

ity, large scale missing data, time variability and environmental complexity was proposed. It effectively compensated for 

the incompleteness of the spectrum mapping framework caused by ignoring the spectrum situation sensing process in tra-

ditional spectrum situation generation methods. This could further provide more accurate guidance for enhancing spec-

trum utilization efficiency, strengthening spectrum security maintenance, and intensifying electromagnetic warfare deci-

sion-making. Lastly, the future development trends of spectrum compressed mapping were discussed. 
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0  引言 

随着无线通信技术的迅猛发展，无线频谱资源

变得日益紧张，频谱环境也变得越来越复杂。电磁

频谱资源出现了 3 个主要问题：第一个是频谱赤字

问题，频谱资源是一种有限的自然资源，众多移动

互联网、空天地物联网等无线数据业务的大量涌

入，以及越来越多的智能设备接入无线通信网络，
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对频谱资源的需求急剧攀升，致使电磁频谱资源严

重紧缺；第二个是频谱安全性问题，在使用频谱资

源时会遭受频谱窃听、频谱干扰和频谱伪基站等威

胁，恶意攻击者通过监听无线通信信号或利用伪基

站模拟合法基站与用户设备通信来窃取敏感信息，

也会非法侵占频谱资源，干扰无线通信系统正常工

作；第三个是电磁频谱对抗问题，电磁频谱空间已

成为继陆、海、空、天、网之后的第六维作战空间，

电磁频谱军事作战涉及战场态势感知、电子对抗、

通信保障等多个方面，完备的战场态势获取有利于

降低战场信息不对称，对提高作战效能具有重要意

义。为应对这些问题，急需开展面向多维电磁频谱

环境的认知技术研究，这对于有效管理频谱资源、

提高频谱利用率以及监管电磁频谱活动具有重要

的理论价值和实际应用价值[1]。 

为了缓解频谱赤字日益严峻的问题，认知无线

电（CR, cognitive radio）[2-4]相关研究应运而生。其

核心技术为动态频谱接入（DSA, dynamic spectrum 

access），即在不影响授权用户正常通信的前提下，

非授权用户可以机会式地接入授权用户没有使用的

时、频、空等维度的无线频谱空穴，从而提升频谱利

用率[5-6]。动态频谱接入的工作主要分为 2 个阶段：

频谱感知和频谱利用。前者是后者的基础，后者是

前者的目的。频谱感知通过信号检测的方式判定当

前时隙频谱状态，一般建模成二元假设检验问题[7]，

常用方法包括能量检测[8]、循环平稳检测[9]、匹配

滤波检测[10]等。具体地，节点在通信之前对目标频

段进行感知，如果发现有授权用户占用该频段，则

需要等待授权用户通信完毕或者转移到其他空闲

频段进行感知。可靠性高的频谱感知算法既能以较

高检测概率保证授权用户通信不受干扰，又能以较

低虚警概率使认知系统充分利用空闲授权频段进

行通信，提高频谱使用效率。除此之外，在协同融

合模式和频谱感知维度方面也衍生出诸多研究工

作，如文献[11-13]讨论了多传感器协同频谱感知，

文献[14-16]在时、频、空等维度对频谱感知研究进

行了拓展。也存在一些与人工智能结合的频谱感知

方法[17-18]，通过学习输入感知信号特征和输出主用

户状态的映射关系来完成对频谱工作状态的判断。 

频谱感知技术还可以用于检测非法用户和在

电磁战中发现敌方电磁设备。在通信设备使用过程

中，可能存在一些非法用户或设备占用频谱资源，

导致频谱利用效率低，甚至会直接干扰正常用户通

信。通过频谱感知，可以检测这些非法用户或设备

并告警，以保障频谱资源的有效利用和通信设备的

正常运作。在电磁战中，精准的频谱感知技术可以

协助己方更好地发现敌方电磁设备，从而更好地制

定电磁战略和战术，提高作战效果。 

虽然频谱感知技术在无线通信领域具有显著

的应用价值，但仍存在一些关键性限制。首先，频

谱感知仅专注于检测特定频率范围内的信号是否

存在，针对动态频谱接入，只能感知已知主信号即

主用户（PU, primary user）的工作状态，确保次用

户（SU, secondary user）可以访问可用的频谱而不

对主用户造成干扰。然而，对于未知信号，频谱感

知性能会大打折扣，它们通常被忽略或误判，从而

导致频谱资源的浪费和利用率的降低。其次，在处

理多用户场景时，频谱感知可能会受到干扰和协作

等问题的影响。例如，当多个用户在相同的频率上

进行通信时，频谱感知可能无法准确地识别每个用

户信号，从而导致动态频谱访问系统难以实现有效

的频谱分配和管理。此外，传统频谱感知技术未能

对频谱的时空特性展开深入挖掘，即只能提供频谱

中单个点或有限数量点的占用信息，无法反映整个

无线环境的空间分布和变化。从频谱数据类型上

看，频谱感知也只局限于感知单一时刻的电磁环境

综合作用下的信号功率，无法展示如信道增益、辐

射源分布、功率谱密度分布等信息，难以适应不同

场景和需求。 

为了克服频谱感知技术存在的诸多局限性，电

磁频谱态势测绘（简称频谱测绘）研究应运而生。

频谱测绘是一种通过对电磁频谱的全面监测、感知

和分析，建立能表征电磁频谱态势特征且与电磁频

谱地理环境逐一映射的频谱地图，以实现对无线电

频谱使用情况和电磁环境变化的实时掌握和评估

的技术。电磁频谱态势（简称为频谱态势）指的是

电磁频谱资源在时、频、空等维度上的当前状态、

综合形势和发展趋势[19]，包括繁忙或空闲的频谱状

态、频谱信号强度、频谱调制模式和频谱接入协议

等。频谱态势的获取是动态频谱接入的重要基础。

当只能获取部分频谱态势数据时，就需要频谱态势

生成技术恢复完整频谱态势，该过程称为频谱压缩

测绘。 

图 1 展示了频谱感知和频谱压缩测绘的过程对

比。首先两者都是通过频谱感知设备对电磁频谱环

境进行频谱态势感知获取频谱态势测量值，但对于
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感知结果的处理存在差异。在频谱感知中，常见的

信号检测方法包括能量检测、循环平稳检测、匹配

滤波检测，不同的方法会利用频谱感知结果构建不

同的检验统计量，即提取不同的频谱统计特征。对

于能量检测[8]来说，所选统计量为多次信号能量采

样值的平方和平均数，并根据统计量与阈值大小关系

判断频谱空闲状态，实现最简单。循环平稳检测[9]则

根据不同的调制方式信号会呈现不同的周期特性，

利用信号循环自相关函数特征来区别信号是已调

信号还是噪声。与噪声相比，主用户信号的周期特

性会导致其循环谱出现明显峰值，从而判断主用户

是否存在。匹配滤波检测[10]需要获取授权用户的先

验信息（调制方式、脉冲波形、数据包格式等），

同时对授权信号进行相干解调，再通过计算其高阶

累积量是否为 0 判断主用户是否存在，匹配滤波检

测算法可最大化信噪比，对于信号强度微弱、信噪

比低的情况效果较好，但匹配滤波检测运算量大，

实现复杂度较高。此外，一些结合人工智能的频谱

感知方法[17-18]通过学习输入感知信号特征和输出

主用户状态的映射关系来完成对频谱工作状态的

判断。所以频谱感知的检测方法是关于目标主用户

工作状态的分类问题。相比之下，频谱测绘并不进

行某个频谱统计量的构建，其中的态势生成部分是

关于未感知区域态势恢复的回归问题。基于估计的

频谱地图可以直接或通过频谱态势推理得到电磁

空间上的无线电环境信息，并指导各类频谱测绘

应用。 

 
图 1  频谱感知和频谱压缩测绘的过程对比 

频谱测绘所得的频谱地图也称为频谱态势地

图或无线电环境地图（REM, radio environment 

map），是无线电频率环境的数字化表示。它可被

视为一个电磁信息数据库，描述和存储目标电磁频

谱环境的多域信息，如地理环境特征、频谱数据、

信道增益、信号衰落、辐射源位置、通信干扰等不

同无线电参数。频谱地图展示各维度的态势分布情

况，使人们直观“看到”无线环境中的频谱，相比

之下频谱感知结果只是表示目标区域整体的辐射

源工作状态，即使知道存在辐射源也无法得知其在

各维度的分布情况，难以直观“看到”完整频谱态

势，或者说只能“看到”仅有工作（1）和空闲（0）

2 个状态的频谱。 

常见的频谱地图[20]主要有如下几种。1) 信号

覆盖图，它是二元化表示的地图，表明某个地点是

否有足够的信号功率来保证规定的通信速率，网络

运营商可以用它们来寻找信号覆盖薄弱的区域，并

部署新的基站或中继天线。2) 中段概率图，它表明

某个地点由于衰减或阴影效应而发生中断的可能

性，可被用于调整传输参数或选择替代路线来提高

蜂窝网络的可靠性。3) 功率图，它表明在某一位置

从所有来源收到的信号功率强度，可用于揭示高干

扰区域，并确定布置发射机或接收机的位置。4) 功

率谱密度图，它表明在一个地点收到的每个频段的

信号功率谱密度的函数，可用于识别频谱空洞，最

大限度地提高频率重用和动态频谱接入。5) 信道增

益图，它展示 2 个地点之间信道衰减程度，可用于

资源分配、功率控制、干扰协调或设备间通信。频

谱地图的应用处于不断发展和探索的阶段，除了帮

助无线电通信系统在无线电环境中进行优化和规

划，在智能交通系统、无人机（UAV, unmanned aerial 

vehicle）、物联网和 5G 等新兴无线通信领域同样

有着巨大的研究前景和应用潜力。 

频谱测绘的主要应用场景如图 2 所示，涵盖了

频谱态势高效利用、频谱态势安全维护以及军事电

磁频谱对抗 3 个主要方面。相比之下，频谱感知的

目标是检测辐射源是否存在，所以仅适于图 2 中的

频谱管理、认知无线电、频谱安全和电磁频谱战，

就单个应用而言其适用程度仍不及频谱测绘。如在

频谱管理和认知无线电中，频谱感知主要针对单一

固定位置主用户；在频谱安全和电磁频谱战中，同

样只能判断是否存在辐射源，无法判断辐射源数

量、位置和辐射强度等参数。此外需要说明的是，
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频谱测绘的目的是提供完备的频谱态势信息，即获

得完整的频谱地图，但并不直接进行频谱态势推理

和决策，如图 1 所示。 

 

图 2  频谱测绘的主要应用场景 

频谱管理：帮助监管机构和运营商有效监测和

掌握频谱资源，以更好地规划和管理频谱，确保频

谱资源合理利用。 

网络规划：指导网络运营商根据不同地区的频

谱需求和供应情况设计和优化其网络基础设施，以

最大限度地提高网络覆盖范围和信号质量。 

基站部署：确定最佳基站或中继天线部署方

案，减少无线覆盖死角和盲区，提高网络性能和服

务质量。 

功率控制：指导调整合理的功率控制策略，减

少信号间干扰。  

信道估计：帮助进行信道估计，通过对信道特

性的分析来优化通信质量和传输速率。 

认知无线电：提供必要的频谱信息以指导设备

动态、适时地感知和访问未使用或未充分利用的频

段，而不对许可用户造成有害干扰。  

频谱安全：帮助监测无线信号的合法性和干扰

源，及时发现和应对非法信号和干扰源等恶意或未

经授权的频谱活动。 

电磁频谱战：协助战场电磁频谱环境信息监

测，指导频谱决策，确保军事侦察和军事通信的顺

利进行。 

辐射源定位：通过分析频谱特征和信号强度分

布，实现对辐射源的定位。  

干扰协调：帮助协调共享或共存于同一频段的

不同无线系统之间的干扰管理，协调资源调度和分

配，以降低小区间干扰。 

1  频谱态势生成方法研究现状 

频谱感知构建二元值表示的频谱占用状态，频

谱测绘则构建实数值的多维度频谱地图。频谱测绘

能帮助人们直观了解频谱状态，并据此设计和部署

更高效的无线通信网络。同时，它还能优化频谱资

源的分配和利用，发现潜在的非法用频威胁，以及

在军事对抗领域帮助获得电磁优势。因此，频谱测

绘对于确保通信系统的稳定性、可靠性和安全性至

关重要。现有的频谱测绘研究重点主要集中在如何

根据少量频谱态势数据重建完整频谱态势地图，即

频谱态势生成方法[21-24]，根据算法原理不同大致可

以分为 3 类：基于模型的生成方法，基于数据的生

成方法，以及混合生成方法，如图 3 所示。 

1.1  基于模型的生成方法 

基于模型的生成方法通常假设已知信号传播

模型、信号源相关参数等先验信息。该方法往往

适用于己方已知或者信道环境较稳定的特定场

景。正演的方法可以区分辐射源参数全部、部分

或无法确定的情况。在第一种情况下，直接使用

已知的辐射源参数通过传播模型计算频谱信号覆

盖范围来进行频谱态势地图构建。这种方法也适

于规划无线网络，但如果选择的传播模型不当或

未经实际信号测量校准，则会引入不必要的误差。

在第二种情况下，如果已知发射功率、天线特性

等其他辐射源发射机参数，则需要估计发射机位

置再应用第一种情况的频谱态势构建方法。但是，

如果只知道发射机的位置，则必须在使用所选传

播模型之前估计其他参数。在最后一种情况下，

在进行频谱态势地图构建之前需要先对所有的辐

射源参数进行估计。随着辐射源信息确定，不同

的传播模型往往会导致不同的频谱地图，因此需

要根据实际场景合理选择传播模型。下面介绍 5 种

常见的基于模型的生成方法。 

1) 基于先验信息的正演法。该频谱态势生成

方法是基于频谱地图生成的所有先验信息，包括

辐射源的位置、辐射功率以及传输模型参数，以

推导出该区域的电磁场分布。而针对传播模型未

知的情形，也可以通过模拟电磁波实际传播的演

化过程去推理出最终的频谱态势分布。这类正演

法被利用在无线信号传播建模和仿真软件中（如

WinProp[25]），基于射线跟踪方法[26]模拟无线信

号在不同环境下的传播，例如城市、山区和室内
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环境等，以此可以生成频谱地图，显示不同频率

下的信号强度分布情况。 

2) 基于发射机位置估计法。这是一种基于接收

信号强度的单一有源发射机位置估计方法[27]。在已

知传播损耗模型参数的前提下，通过在不同位置的

接收机测量信号功率构建最小二乘优化问题完成

发射机位置和发射功率的估计，再配合传播模型估

算出目标范围内的信号水平。文献[28]提出了融入

辐射源发射信号路径损耗模型的高阶维诺图频谱

态势估计方法。首先对辐射源参数进行初步估算，

然后利用高阶维诺图将目标区域划分成多个单元

格，并在每个单元格内细化传播模型以更准确地考

虑墙壁和障碍物造成的信号衰减。然而该方法仅考

虑单辐射源和窄带模型，在实际应用中容易受限。 

3) 接收信号强度差分法[29]。该方法也是假设

已知辐射源的发射功率，先估计辐射源的位置和相

关参数，然后通过将估计的辐射源参数与有效的传

播模型结合来进行频谱态势地图构建。该方法的基

本思想是将 2 个不同感知位置观察到的信号功率比

与发射器到传感器的距离比相关联，以此建立方程

求解。 

4) 信噪比辅助法[30]。该方法同样适合己方频

谱地图构建，是在没有发射功率以外信号源信息的

情况下进行频谱态势估计。该方法分为 2 个步骤：

首先通过多天线传感器估计到达角和接收信号功

率，然后进行信噪比辅助融合，估算出信号源的位

置，进而结合传播模型得到频谱态势地图。 

5) 核函数法。首先，核函数法与下文的样条函

数法、径向基函数法本质上都属于无参数估计法，

都可以看作基拓展模型，只是选取的基函数有所差

别。这里将基于频谱信号传播模型的核函数法归类

在基于模型的生成方法中。在该情况下，将无线信

道增益建模为围绕传感器位置的核扩展。具体而

言，无线信道增益向量由基于每个传感器位置的核

函数以及核函数系数的乘积累和表示，核函数法可

简化为寻找最佳系数的回归问题，系数数量与传感

 
图 3  频谱态势生成方法 
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器数量成正比。在该非参数方法中，主要挑战在于

选择适当的核函数来近似空间上信道增益的真实

变化。例如，文献[31]中使用薄板样条径向核函数

来建模信道增益，利用功率谱密度基函数数量稀疏

性和相邻位置功率谱密度的平滑性进行优化，求得

最终的频谱功率谱密度地图。 

1.2  基于数据的生成方法 

与基于模型的生成方法不同，基于数据的生成

方法不依赖信号传播模型，直接将待估计位置的频

谱态势表示为已知传感器测量的频谱态势数据的

显式或隐式的函数表达。现有研究中广泛应用于频

谱地图构建的基于数据的生成方法包括插值类方

法、矩阵/张量补全方法、传统机器学习方法以及深

度学习方法。 

1) 插值类方法。该方法利用空间上分散的观测

数据直接得到待估计位置频谱态势值，从而得到相

应电磁环境信息。根据所用数据多少、构建模型、

插值精度可分为 3 种类型。全域和局域插值构建法：

全域需用到全域观测数据，而局域只需用到邻近观

测数据。地统计学构建法和确定性构建法：前者通

过利用空间自相关性来实现，基于观测数据产生具

有统计关系的曲面；后者主要利用函数的方法进行

插值，研究某区域内部的相似性。精确插值构建法

和近似插值构建法：精确插值生成包括所有观测点

的曲面，而近似插值生成不包含所有观测点的曲

面。具体的插值方法包括反距离加权（IDW, inverse 

distance weighting）法 [32]、最近邻（NN, nearest 

neighbor）法[33]、自然邻点（NNI, natural neighbor）

法[34]、薄板样条（TPS, thin plate spline）法[35]、径

向基函数（RBF, radial basis function）法[36]、改进

Shepard 法（MSM, modified Shepard’s method）[37]、

梯度距离平方反比（GIDS, gradient plus inverse 

distance squared）法[38]和克里金（Kriging）法[39]。 

① 反距离加权法。这是一种全域的插值构建

法，它假设空间上位置接近的频谱态势值相似，而

远离彼此的态势值则不同。为了计算某个位置的插

值信号值，使用周围位置的 N 个测量值加权平均。

该权重系数与待估计位置和测量位置之间的距离

成反比。反距离加权通过修改常数幂或距离衰减

参数以调整随着距离增加而减弱的关系强度。文

献[32]提出了自适应反距离加权法，将距离衰减参

数表示成邻域点模式的函数，根据采样点在邻域中

的空间模式来调整权重系数的值并找到最优参数

值，比常数参数方法更好。 

② 最近邻法。该方法也被称为邻近插值方法

和点采样方法，在频谱态势地图中属于效率很高但

准确度很低的方法。针对每一个待估计位置，通过

计算待补位置与已测量位置之间的欧氏距离，并选

择具有最小欧氏距离的测量值作为待估计位置的

态势估计值。除此之外，最邻近法还可以对目标区

域构建维诺图，并将所划分的同一区域内的感知结

果作为未知位置的估计值。 

③ 自然邻点法。和最近邻法相似，它也是一种

局域插值方法，区别在于在未知位置的估计值定义

为该点自然邻域内已构建感知态势数据的加权平

均数。自然邻域以及插值权重也可以从最近邻插值

中所用的维诺图计算出来。 

④ 薄板样条法。该方法是一种常见的图像插

值方法，它是基于径向基函数的平滑插值方法，旨

在通过一组控制点和对应的目标值进行插值，生成

一个连续的曲面，属于全域插值方法，一个控制点

的变化会影响整个曲面。文献[35]提出一种基于功

率谱密度的空间模型，使用由薄板样条函数表示的

具有有限参数的二维曲面，根据传感器测量结果估

算空间功率的分布。 

⑤ 径向基函数法。径向基函数是一种只依赖

于数据点与某个中心点距离的函数。径向基函数法

可以作为一种特殊的核函数法，也可以作为一种构

造样条函数的方法，该方法属于非参数构建，不需

要对辐射源先验知识做出假设，具有非常好的逼近

和泛化能力。文献[36]提出了一种基于自适应高斯

径向基函数的频谱测绘框架。该框架将每个位置接

收到的信号功率表示为来自不同径向基函数的加

权贡献，使用传感器测量值进行径向基函数参数和

权重的联合优化，其性能相比半参数方法更出色。 

⑥ 改进 Shepard 法[37]。改进 Shepard 法是一种

增强型反距离加权法，它修改了权重函数并引入了

具有局部支持的节点函数。这种方法不假设观测数

据的频谱特性，而将观测数据视为未知的多元实函

数在已知位置的取值。这种方式实现了全局到局部

的近似转化，有效避免了由于数据点分布不均导致

的估计值振荡和不稳定情况。 

⑦ 梯度距离平方反比法。该插值法将多元线

性回归（MLR, multiple linear regression）与 IDW 插

值相结合，类似于上述的改进 Shepard 法，并假设

无线频谱态势可以用多元实函数表示。此外，还引
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入了一个独立变量代表观测值相对于参考平面的

高度，保证不同高度上的无线电测量都具有意义。

对于尚未观测的位置，首先使用最近邻的 n 个位置

进行最小二乘法求解以构建线性回归模型，计算横

向、纵向和高度的梯度系数，然后利用反距离平方

权重来估计未测量位置的信号值。 

⑧ 克里金法。该方法又被称为空间自协方差

最佳插值法，它是一种依赖于空间统计学并用于插

补随机场中缺失值的方法。假设频谱态势随机场是

静止的，使用平方差分析估计所有位置的信号水平

的关系程度，并考虑信号测量之间的距离和影响程

度来确定插值权重。通过相邻观测值的加权线性组

合来最小化均方误差，得到缺失值的线性无偏估

计。文献[39]提出了一种高效节能的分布式克里金

插值方法，仅使用相邻传感器节点的可用数据在局

部范围内执行无线传感网络空间插值，克服了传统

的插值方法通常需要全局知识或集中式数据处理

的缺点。 

2) 矩阵/张量补全方法。矩阵/张量补全是一种

数据恢复技术，最早用于推荐系统填补数据缺失。

该方法假设矩阵/张量具有低秩性质，即大多数的信

息可以用较少的几个特征向量/矩阵表示。因此可以

通过寻找最佳的低秩表示来进行缺失数据的估计。

常见的低秩模型包括低秩矩阵补全（LRMC, low 

rank matrix completion）[40-41]、简单低秩张量补全

（SiLRTC, simple low rank tensor completion）、快速

低秩张量补全（FaLRTC, fast low rank tensor com-

pletion）、高精度低秩张量补全（HaLRTC, high 

accuracy low rank tensor completion）[42]等。文献[40]

提出一种改进低秩矩阵补全方法来构建无线电地

图。该方法将 Frobenius 参数引入传统的低秩矩阵

补全模型中来控制填充数据时模型解决方案的不

稳定性问题，以及解决环境和设备造成的噪声干扰

问题。文献[43]提出了频谱张量的概念来描述多维

频谱数据，如位置、频率、时间和信号强度，并开

发了一种联合张量补全和预测的方案，将改进的张

量补全算法与预测模型相结合以恢复不完整的测

量值。文献[44]将具有多个时隙的多个频率点的频

谱态势表述为图像，建立了一种新型三阶频谱张量

模型，并将其转化为张量补全问题来解决，提出了

一种基于张量补全的新型长期频谱预测方案。 

3) 传统机器学习方法。机器学习是一种人工智

能的分支，它使用统计学、数学和计算机科学等方

法，让计算机系统通过分析理解数据。它的基本思

想是通过数据构建模型，并使用这些模型来预测新

数据。为了实现该目标，机器学习方法可分为监督

学习、无监督学习和强化学习。监督学习通过使用

已经标注的数据来训练模型，以便对未来的数据进

行分类或回归预测。无监督学习则不需要标注数

据，而是通过对数据进行聚类或降维等操作，从而

发现数据中的结构和模式。强化学习则是一种通过

反馈机制来训练模型的方法，模型会不断地试错和

调整以最大化长期累积奖励。传统机器学习方法通

常采用人工设计的特征表示和浅层次的模型结构，

利用已知频谱态势监测数据对未知位置态势的估

计属于监督学习，常见方法包括线性回归[45]、支

持向量机（SVM, support vector machine）[46]和决

策树[47]等。 

① 线性回归。在机器学习中，线性回归主要

用于预测任务，目标是寻找最佳的拟合直线或平

面，以最小化预测值与真实值之间的误差。线性回

归也适用于插值任务，即给定一组输入特征和对应

的输出值，拟合一条直线或一个平面，使该直线或

平面能够尽可能地通过给定的数据点进行插值预

测。文献[45]将空间分解方法与线性回归方法相结

合，用于估计无线电环境地图信号水平，其中，径

向分解能获得更直观表示线性回归模型的样本子

集，而方形分解能提供更好的局部估计精度。 

② 支持向量机。这是一种广泛使用的监督学

习算法，数据点被视为在高维空间中的向量，其主

要目标是找到一个最大化数据集间隔的超平面以

进行分类。SVM 中还有一个重要分支叫作支持向量

回归（SVR, support vector regression）。SVR 的特点

是其样本点最终只有一类，它所寻求的最优超平面

并非如 SVM 那样使样本点间隔最大，而是尽可能

使所有的样本点到超平面的总偏差最小。文献[46]

提出了基于支持向量回归的无线电环境地图构建

方法，通过 SVR 构建频谱地图采样点信号值和物

理位置之间的非线性映射，从而降低了离线阶段建

立无线电环境地图的工作量并提升了效率。 

③ 决策树。决策树是一种使用树形结构进行

决策的监督学习算法。在决策树中，每个节点代表

一个属性，并根据这些属性将数据集分割成更小的

子集。通常选择分裂后的子集纯度最高的属性作为

分裂属性。决策树的优点是易于理解和有较好的解

释性，并且能够处理大量的数据。梯度提升决策树
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（GBDT, gradient boosting decision tree）是一种集成

学习方法，通过组合多个决策树形成一个更强大的

模型。文献[47]应用梯度提升决策树算法从用户设

备收集到的稀疏数据构建无线电环境地图，变种算

法 XGBoost[48]和轻量级梯度提升机 LGBM[49]相比

支持向量机都具有更优越的性能。 

4) 深度学习方法。深度学习是一种机器学习方

法，旨在模拟人类大脑中神经元的工作方式，从而

实现对大量数据的自动处理和分析。它是一种多层

神经网络结构，通过多层次的非线性变换来提取数

据中的高级特征，实现对复杂关系的建模，并用于

分类、回归、识别等任务。 

① 深度神经网络（DNN, deep neural network）

是由多层神经元组成的复杂神经网络结构。与传统

的浅层神经网络相比，DNN 具有更多的中间层，每

个中间层都由众多神经元组成，从而能够更好地捕

捉输入数据的复杂特征。DNN 可应用于各种任务，

包括图像分类、语音识别、自然语言处理等。文献[50]

考虑到动态频谱接入系统的感知能力有限，针对无

传感器区域的估计问题，提出了一种基于深度神经

网络的方法。该方法使用自由空间路径损耗数据和

中间环境数据作为新特征来改善频谱地图估计的

精度。文献[51]则提出了一种新颖的基于数据学习

频谱传播规律的频谱制图方法，采用自编码器深度

网络架构来挖掘频谱地图的流形结构。 

② 卷积神经网络（CNN, convolutional neural 

network）是一种特殊的神经网络结构，具有层次化

网络结构，包括卷积层、池化层、全连接层等。其

最主要的特点是卷积操作，其中每个神经元只对其

输入图像中的一小块进行处理，而不是像传统神经

网络那样对整张图像进行处理。卷积操作使 CNN

能有效处理高维输入数据，如图像和视频等，从而

提高了处理效率和准确性。文献[52]针对无线电环境

地图估计提出了一种新颖的卷积神经网络（SICNN，

spatial interpolation convolutional neural network）结

构，其能够提取全局和局部无线电特征即路径损耗

和阴影特征，并研究了 SICNN 中内核设计对估计精

度的影响，以证明存在最佳内核大小。 

③ 生成对抗网络（GAN, generative adversarial 

network）是一种深度学习模型，由生成器和判别器

2 个部分组成。生成器的任务是生成与真实数据相

似的新数据，而判别器的任务则是将生成器生成的

数据与真实数据进行区分。GAN 的训练过程可以被

视为一种博弈，生成器和判别器之间不断地进行对

抗和协作，生成器生成越来越逼真的数据，判别器

则不断提高识别真假数据的能力。最终，生成器能够

生成接近真实数据的新数据。文献[53]提出了一种基

于 GAN 的图估计（MEGAN, map estimation GAN）

算法，设计了类似自动编码器的生成器，判别器利

用深度卷积结构来识别生成的频谱功率地图，通过

两者的不断交互迭代达到准确的频谱功率地图估

计性能。 

1.3  混合生成方法 

混合生成方法融合了上述基于模型的生成方法

和基于数据的生成方法。这类方法通过数据对实际

环境参数进行估计并结合经验传播模型，旨在提高

生成频谱态势的准确性。文献[54]提出了一种基于迭

代交替最小化算法的电磁频谱地图构建方法，该方

法首先基于传播模型构建接收功率关于辐射源信息

的幂函数表达式，然后通过迭代优化算法对辐射源

信息进行估计，最后利用这些估计结果和传播模型，

完成电磁频谱地图的构建。文献[23]提出了一种模型

和数据混合驱动的电磁频谱态势测绘方法。该方法

将基于自回归的预填充模型和反距离加权算法结

合，实现无人机采样下缺损频谱态势的精确测绘。

文献[55]为了从有限和不均匀的观测中捕获频谱功

率分布，提出了一种基于代表性样本的方法，从已

知区域中选择代表性样本，使用样本复制和字典学

习来估计缺失的无线电功率谱密度值。文献[56]提出

了一种基于期望最大化（EM，expectation maximi-

zation）的新型地图构建方法，结合了可用测量数据

和统计信道模型专家知识，关键思想是将可用数据

点分成不同组，每组共享相同的建模参数值，并将

确定参数值定为具有潜在变量的最大似然估计问

题，通过期望最大化算法高效解决。 

1.4  现有研究的不足和面临的挑战 

模型驱动的频谱态势生成方法依赖于先验信

息，如传播模型参数、发射机位置、发射机功率等，

对于经验信号传播模型适用的场景理论上精度高，

但在复杂电磁环境中或资源有限情况下往往难以

完整描述信号传播规律，不能很好地模拟多源多路

径损耗等情况，因此并不适于所有场景。 

数据驱动的频谱态势生成方法不假定电磁传

播模型，但是高度依赖采样数据或者训练样本数

据。插值类方法模型简单，实现容易，效率高，但

忽略了现实环境的复杂性，仅使用位置信息，精度
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较低，适合处理均匀分布的采样点数据。矩阵/张量

补全方法考虑了采样点分布，模型更符合实际，缺

点是依赖于初始采样，态势大尺度缺失尤其是整行

整列态势数据缺失下无法适用，精度受限，结果可

解释性差。传统机器学习方法相对简单，适于不同

频谱环境，频谱地图精度高于前 2 种方法，但是需

要大量标注数据，特征选择依赖经验。深度学习方

法则能够自动学习有效特征，精度较高，但是它需

要更加大量的标注数据用于训练，模型复杂性高，

解释性差。精度由低到高为插值法、矩阵/张量补全

法、传统机器学习方法、深度学习方法。 

混合生成方法是模型驱动方法与数据驱动方

法的结合，因此同时具有两者的特点。利用少量频

谱感知数据来对传播模型参数或者辐射源等先验

信息进行估计，进一步辅助模型驱动方法获得精度

更高的频谱态势恢复结果。一般情况下，混合生成

方法比单独的模型或数据驱动方法适用性更强，不

足之处是合适的态势估计数学模型选择较难以及

模型数据驱动混合对计算资源的要求更高。 

此外，现有频谱测绘研究主要集中在如何利用

有限的频谱态势数据来重建完整频谱态势地图。这

通常默认已具备部分态势数据，而并不关注获取这

些频谱态势数据的过程即频谱态势感知问题，导致

频谱测绘框架不完整。在实际应用中，面对各种场

景约束，例如环境先验信息是否可知、采样位置的

物理可达性、采样设备能耗限制等因素，需相应地

采取不同的频谱采样策略。因此，频谱态势稀疏采

样作为频谱测绘的重要环节，应当融入整体优化框

架中，而非仅采用固定或随机产生的方式。 

除了以上讨论的现有频谱态势生成方法的不

足，面向复杂电磁频谱环境下的频谱测绘还面临多

重挑战。首先，异构性问题导致不同感知设备获得

的频谱信息存在差异，这可能会影响频谱监测技术

与合作频谱感知的性能。其次，大尺度缺失问题导

致频谱态势数据难以覆盖整个感知区域和获取完

整的频谱信息，影响频谱测绘的精度和可靠性。动

态性问题则要求处理算法能够快速响应和处理态

势变化，以满足频管中心实时做出用频优化决策的

需求。最后，复杂性问题涉及多个维度的信息，例

如频率、时间、地理位置、功率等，以及信道特征

的复杂性，这使频谱态势变得更加复杂和多样化，

需进行有效的特征提取和降维。综上所述，继续深

入推进频谱测绘研究具有重要意义。 

2  多维态势压缩测绘技术概述 

针对现有频谱态势生成方法存在的整体不足

与面临的挑战，进一步开展频谱压缩测绘研究可归

纳出 3 个主要问题。 

1) 如何挖掘频谱态势感知数据相关性的问题。

电磁频谱呈现大带宽、大空间分布等特点，感知网

络和计算平台自身存在资源和算力限制，任务场景

存在无法到达区域等，导致获得的频谱态势数据是

有限的，难以覆盖整个感知空间。在这种情况下，

如何从有限的采样数据出发获取完整的频谱信息

变得尤其重要。在频谱态势感知中，由于节点间电

磁环境的共享，不同节点采集的感知数据往往是相

关的。忽略这种相关性会导致有限的传感资源的低

效利用和频谱态势地图重建的不准确。传统的思路

是依据已知数据的线性或者非线性函数来拟合待

估计数据，这往往难以真正挖掘出数据的相关性，

因此需要从其他角度来考虑空间电磁频谱产生的

本质原理。此外，频谱态势感知数据的相关性挖掘

还需要考虑不同的维度拓展。从地理空间位置、频

率、时间、先验信息可利用性等多维度来刻画复杂

的频谱信息将对相关性挖掘带来更多挑战。  

2) 如何确定频谱测绘最优采样位置的问题。在

给定采样数量的前提下，不同采样点的位置选取对

频谱测绘的效果是不同的。传统的频谱感知或者测

绘并不关注这个关键问题，而是采用最简单的随机

选取或者固定采样位置。直观上讲，在频谱态势变

化剧烈的区域应当比平稳区域进行更多的频谱态

势感知以获得更多的态势信息。这些区域可能存在

多种因素导致频谱态势的变化，例如辐射源干扰、

设备故障、突发事件、障碍物遮挡等。从数学分析

的角度看，保证一定采样数量态势数据更高的非相

关性，才能获取更多的全局态势信息，以进一步保

证准确恢复原始频谱态势。因此，在资源有限的情

况下，如何优化电磁频谱空间内的采样位置即频谱

采样矩阵值得深入研究。 

3) 如何进行高精度频谱态势恢复的问题。根据

优化的采样矩阵获得所对应的部分频谱态势信息

后，就需要进行完备态势的恢复重构。针对缺失数

据补全，传统的方法包括插值类方法，通过利用已

知数据的加权平均对未知区域进行估计，插值误差

的大小取决于插值函数的形式和已知数据点的分

布，如果已知数据点过于稀疏或者分布不均匀，则
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插值误差可能会很大。另外的方法如深度学习类算

法，则需要大量的训练数据和计算资源，获取足够

多的高质量标签数据和训练一个泛化能力较强的

模型是一项巨大的挑战。当然，针对不同的频谱环

境，如有无先验信息、信道条件优劣程度、有无态

势时变性等，应该有不同的频谱测绘策略，包括采

样位置的优化、态势的恢复方式等。 

因此，深入挖掘频谱态势相关性、优化态势采

样并设计高效且适应不同场景约束和挑战的频谱

测绘算法是关键。本文构建如图 1 所示的完整频谱

测绘框架，以态势感知与生成为整体考虑测绘性

能，更符合实际频谱测绘的内涵。除此之外，针对

现有研究未考虑或考虑不充分的挑战即异构性、大

尺度缺失、动态性及环境复杂性等，本文进一步从

环境先验信息已知和环境先验信息未知 2 个方面，

涉及空时频多维度、固定和移动辐射源、模型驱动

和数据驱动等情形开展多维频谱态势压缩测绘工

作，并区别于传统的频谱感知，如图 4 所示。首先，

面向多辐射源的三维空域频谱压缩测绘[57]，构建了

立体空间异构态势感知采样优化和生成恢复一体

模型，确保在大尺度缺失下的感知结果仍能准确重

构态势。其次，针对增加频率维度对硬件能力和能

耗水平受限的感知设备采集宽带频谱态势信息带

来的难题，构建了面向立体空间宽频带态势的三维

空时频频谱压缩测绘模型[58]。接着，考虑无环境先

验信息条件下的频谱测绘，一类是己方电磁频谱环

境，即物理环境可到达。当电磁环境较为复杂时，

需要考虑如建筑物、地形、植被等因素导致的信号

衰减、多径传播、阻挡等现象。另外，辐射源的移

动性会带来频谱态势动态性，需要在有限的时间内

完成频谱测绘并准确跟踪态势的时序变化，为此提

出了含移动辐射源的时变频谱压缩测绘[59]。最后，

针对无法提前获知环境先验信息的第二类情况如

电磁对抗场景，不仅缺乏目标电磁环境先验信息，

物理环境难以准确模拟，还受到诸如探测能力、探

测范围等物理限制的约束，提出了感兴趣区域驱动

下的在线频谱压缩测绘[60]，通过测绘设备在线的频

谱态势感知与态势地图恢复迭代完成未知电磁频

谱环境的准确测绘。值得注意的是，频谱压缩测绘

旨在获得完备的频谱态势地图，它并不包含频谱决

策/应用。具体地，可根据频谱测绘所得频谱地图直

接得出或者通过态势推理出态势决策信息包括信

号覆盖、信道质量、干扰情况、频谱使用状况等，

并进一步指导频谱态势高效利用、频谱态势安全维

护以及电磁频谱对抗等各类频谱测绘应用。 

 
图 4  电磁频谱多维态势压缩测绘技术研究内容 

2.1  三维空域频谱压缩测绘 

针对三维空域频谱测绘任务，可将整个三维空

间离散化为三维空域频谱态势张量 1 2 3N N N× ×∈RX ，

如图 5 所示，其中 1N 、 2N 和 3N 分别表示空域张量

X 在 x 、 y 、 z 维度上的网格数。在频谱测绘过程

中，由于资源受限等原因，不能对每个立方体进行

空间频谱信号强度测量，其目标是在尽可能少的合

适采样位置进行频谱态势感知，避免盲目采样。利

用采样位置之间的空间相关性，通过部分采样来恢

复所有未采样位置的频谱态势，以获得完整的三维

频谱地图。当然，如果采样率过小，会严重破坏所

有采样点之间的空间相关性，导致恢复精度较差。

此外，即使采样率相同，不同的采样位置组合也会

导致不同的恢复精度。 

 
图 5  三维空域频谱态势压缩测绘示意 

通过挖掘三维空域频谱态势的固有稀疏性特

征，将压缩感知（CS, compressive sensing）[61-62]理

论应用空域态势压缩测绘任务并建模，如图 6 所示，

相应的优化目标为 

 
1

ˆ arg min=
s

s s
X

X X  (1) 

 
23DSM 3DSM 2ˆs.t. σ-y x ≤

X
Φ  (2) 



第 11 期 沈锋等：电磁频谱多维态势压缩测绘技术研究进展 ·35· 

 

 3DSMˆ ˆ= x sX XΨ  (3) 

其中， 1n×∈s RX 是一个稀疏信号，其稀疏度即非零

元素个数为 k ，对应三维空间中的 k 个信号源；
3DSMΨ 是态势的稀疏表示矩阵； 3DSM= x sX XΨ 表示

空域频谱态势； 3DSM 1m×∈y R 表示采样信号； 3DSMΦ

表示采样矩阵，每一行都有一个元素“1”代表采

样位置。给定采样率 r 的情况下，总共可以找到

1 2 3

1 2 3 1 2 3

( )!

( )!((1 ) )!

N N N

rN N N r N N N-
种采样点部署方案。如

果 NX 很大，这个解集规模也将会非常大，无法通

过穷举搜索来解决。 

 
图 6  三维空域频谱态势压缩测绘模型 

因此从保证矩阵 3DSM 3DSMΦ Ψ 可逆性优劣的角

度来优化采样矩阵，矩阵的可逆性可以通过条件数

来衡量，条件数被定义为矩阵的最大和最小奇异值

的比率。更重要的是，条件数可以通过优化矩阵的

行列式、迹或谱半径等谱参数而间接地被约束[63]，利

用基于列主元的 QR 分解方法将目标转化为 

 
det det( ) det( )

det det det iii
a

γ γ= = =

= = Π

M Φ Ψ QR

Q R R
 

(4)
 

即将最大化矩阵 γM 的前m 个特征值的目标转化为

最大化矩阵 R 的前m 个对角线项的乘积。 

在态势重构问题上，传统正交匹配追踪算法在 

3D 频谱态势恢复中效果不佳，可加入空域子空间

对其改进，在第 t 次迭代中，所选择的位于 3D 空域

子空间中心的列为 

 c
1

1,2, ,
arg max ,t t i

i n
π -

=
= q δ

…
 (5) 

其中， 1t-q 表示残差， iδ 表示传感矩阵的第 i 列。引

入半径空域子空间，并在子空间集合中找到使残差

最小的最小二乘解为 

 SS
2

i c
t t dπ π- ≤X X  (6) 

 
SS

SS
3DSM SS

2
arg min ( { })j

j jt
t t

j
tπ

π π
θ

π
θ θ= - ∪y Δ δ〓  (7) 

其中， Δ是所有已选最优列， j
tπ

δ 是空域子空间中

的第 j 项，
SS

j
tθπ
〓 是在 Δ中加入 j

tπ
δ 时态势稀疏表示的

估计值，并根据式(3)求得最终态势恢复结果。 

2.2  三维空时频频谱压缩测绘 

针对覆盖多个信号源的三维宽频带频谱测绘

过程如图 7 所示， SX 和 RX 表示采样和恢复的宽频

带频谱态势张量， 1i q
S

×∈RX 和 1i q
R

×∈RX 表示 n个离

散空间点中第 i 处采样和恢复的 q 长度频率态势向

量。一般地，三维空间只有部分位置的部分频点处

于占用状态，相比完整空间和频率维度是稀疏的。 
根据上述发现，建立宽频带态势 fr 的稀疏表

示，即 f f=r Hs ，其中，H 为稀疏基矩阵， fs 为联

合空间频率态势稀疏表示向量。由于不知道信号源

在真实物理环境中的位置，因此假定在每个位置存

 
图 7  三维宽频带频谱测绘过程 
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在信号源，可能是真实信号源（发射功率为
vf

p ）

或无信号源（发射功率为 0）。 

 
1 2

1, , ,
q

j j j j q
f f f fs s s ×  = ∈  s … R  (8) 

 
 

 0,

 
v

v

f vj
f

p  j f
s

  =  
  

，位置 的频点 被占用

其他
 (9) 

因此整个三维空间宽频带态势测绘过程为 

 f= +y GDLHsΦ ε  (10) 

其中， L 表示空间压缩采样矩阵，即 

 
,

,
ij

j

f i
=
 
 
 

L
I 是第 个采样位置

其他0

X
 (11) 

D 表示频率压缩采样矩阵，若 ij =L 0，则 ij =D 0 ，

以及 

 
1,

0,

j

f vv

ij

f i
=
 
 
 

D
位置 处的频点 被第 个采样

其他

X
 (12) 

G 表示离散傅里叶变换逆矩阵，Φ表示时域压缩

的高斯随机采样矩阵进行亚奈奎斯特采样， y 表
示空频时联合压缩采样信号， ε 表示复加性白高

斯噪声。 

针对空间位置优化，以最大化行列式目标推导 

max det( ) max det( ) det( )

max det( ) max det( ) =

max det det max det max ii
i

a

= =

=

= = ∏

GDLH GD LH

LH QR

Q R R

Φ Φ
 

(13)

 

由于不同位置不同频率点优先级不同，给定

空间采样率，按照每个位置频率块优先级 block, jΥ

选择最优采样位置， ( 1) 1:q j jqΥ - + 表示各位置频点优

先级序列。 

 block, ( 1) 1:sum( ), 1,2, ,j q j jq j nΥ Υ - += = …  (14) 

在态势重构恢复上，根据式(10)可构建优化目

标式(15)，由于在宽频带态势的测绘过程涉及时频

变换而非没有域变换的单域或联合域的信号，因此

采用基于交替方向乘子法（ADMM, alternating 

direction method of multiplier）[64]求解。 

 
2

2 1
min

f
f fλ- +

s
y ΦGDLHs s  (15) 

引入辅助变量 z 和 μ，构建增广拉格朗日函数为 

 

2

12

2T

2

( , , )

( )
2

f f

f f

λ

ρ

= - + +

- + -

s z μ y ΦGDLHs z

μ s z s z

〓
 

(16)
 

迭代更新 fs 、z 和  
ρ

=
μw ，使 ( , , )f〓 s z μ 最小。 

 
（ ）

（ ）（ ）

1( ) T

T ( 1) ( 1)

( )

  ( )

j
f

j j

ρ

ρ

-

- -

= +

+ -

·s ΦGDLH ΦGDLH I

ΦGDLH y z w
 

(17)
 

 （ ）( ) ( 1) ( )j j j
fSλ

ρ

-= +z w s  (18) 

 ( ) ( 1) ( ) ( )j j j j
f

-= + -w w s z  (19) 

其中， ( )Sλ
ρ

· 表示软阈值函数，进而求得宽频带频谱

态势估计值 f f=r Hs 。 

2.3  含移动辐射源的时变频谱压缩测绘 

针对环境先验信息未知的复杂城市环境频谱

测绘，传统假设中已知的统计信号传播模型不再适

用。此时可通过频谱数据推断空间传播特征，以获

取更真实的信道环境。图 8 是包含了移动和固定辐

射源（SSi ）的时变频谱态势压缩测绘示意。 

 
图 8  时变频谱态势压缩测绘示意 

区别于 2.1 节和 2.2 节，考虑b 个连续时隙的
it

x

堆叠形成二维时空频谱态势矩阵 n b
b

×∈X R ，并利用

本征正交分解（POD, proper orthogonal decomposi-

tion）[65]方法进行模态分解提取和降维，得到空间频

谱态势数据线性表示或秩 r 近似 rΨ ，如图 9 所示。 

 
图 9  空域频谱态势的约减基表示 
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s

r
b n b r b= ≈X Ψ S Ψ S  (20) 

由此建立如图 10 所示的基于态势约减基的频

谱压缩测绘过程 

 m r= +y Φ Ψ s ε  (21) 

 
图 10  基于态势约减基的频谱压缩测绘过程 

其中，y 是态势采样值，s 是低秩约减基表示系数， 

ε 是加性白高斯噪声， mΦ 是采样矩阵， 1i
i

iφ
-  

=   
  

Φ
Φ ，

iφ 即采样位置的更新优化过程满足 

（ ）

（ ）

T

1T T
1 1

    arg max det ( ) ,

a g

 

r max ( ) ( )   ,

i

i

i r i r

i

i r i r i r i r

i r

i r

φ

φ

φ
φ φ

-

- -

 
 
 
 ＞
 

=

ΦΨ ΦΨ

Ψ Φ Ψ Φ Ψ Ψ

≤

 (22) 

基于优化采样矩阵，可对时变态势估计做出如

下 推 导 ： 在 式 (21) 两 边 乘 矩 阵 †=U GP ，
T T(( ) )+=G P ， ( )+· 表示矩阵列空间的正交基。 

 （ ）† † 1T T( ) ( ) ( ) ( )m r m r m r m r

-
= =P Φ Ψ Φ Ψ Φ Ψ Φ Ψ  (23) 

进而得到 †
m r= + = +〓 〓y GP Φ Ψ s Uε Gs ε。此外，

加入空间平滑性约束 = +〓Q Q V ，其中Q 是空间邻

接矩阵，针对相邻和不相邻位置 ( , ) 1i j =Q 或0。最

终的时变频谱压缩测绘目标为 

 
22

2 2

ˆarg min rλ- +
s

y Gs QΨ s〓  (24) 

通过求导解出闭式解为 

 * T T T 1 Tˆ ˆ( )r rλ -= +s G G Ψ Q QΨ G y〓  (25) 

因此，估计的频谱态势是 * *
r=x Ψ s 。 

2.4  感兴趣区域驱动下的在线频谱压缩测绘 

针对目标电磁环境先验信息完全未知且物理

环境也难以达到或建模的情形，前 3 类频谱测绘手

段无法应用。为在有限采样下获取最关键信息，可

设置感兴趣区域（ROI, region of interest），并将 ROI

中的点称为感兴趣点（POI, point of interest）。感兴

趣区域内往往存在信号源，将以信号源为中心、

ROIR 为半径的三维球面空间定义为 ROI 空间。 

对于未知的三维空间，更关注 ROI 的频谱测绘

精度。对于不感兴趣的区域，即使测绘误差很大，

也不会对其产生太大影响。因此，在线频谱压缩测

绘目标可转化为利用无人机采样设备以较少的能

耗在尽可能多的 ROI 中进行频谱感知，并恢复所有

未采样区域态势以获得完整的三维频谱图。整个在

线频谱压缩测绘流程如图 11 所示，包含预采样、

频谱态势估计、ROI 驱动下的无人机位置部署以及

频谱态势地图恢复 4 个步骤。 
1) 预采样。由于没有目标区域的任何先验信

息，在预采样步骤中考虑随机部署方案，即 

 * 1
= argmax

i

i

jiEX
X  (26) 

其中， jiE 表示无人机从 jX 飞到 iX 然后在 iX 悬停

采样的总能量消耗。 

2) 频谱态势估计。利用已经采样的点来初步估

计整个 3D 频谱空间的态势 

 〓POI POIi j j

j S

ω
∈

=∑X X X
 (27) 

其中，系数 jω
X

满足 

 
1

1j

n
ij n

j S ij

d
d

ω

∈

=
∑

X
 (28) 

3) ROI 驱动下的无人机位置部署。 

① 能耗计算。无人机从一个采样位置到下一个

采样位置的能耗为飞行能耗 routeE 和悬停能耗 hoverE

的总和，即 

 route hoverjiE E E= +  (29) 

但是大多数情况无人机是斜向飞行，因此定义

斜向飞行的能耗为 

 vertical horizonal
route (1 cos ) cosji jiE E Eθ θ= - +  (30) 

其中， horizonal
jiE 和 vertical

jiE 分别是水平和垂直方向的能

耗，θ 是 jX 和 iX 之间仰角的绝对值， 0θ = 和
π

2
分

别对应水平飞行和垂直飞行。 

② 新采样位置更新。根据估计 POI 值、无人
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机能耗分析，迭代地选择 POI 估计值POI iX
与飞行

能耗比最大的新采样点，即 

 *
POI

= argmax
i

i

i

jiE
X

X
X  (31) 

态势估计和无人机部署会循环进行直到迭代

次数 k 超过设定次数 steps。 

4) 频谱态势地图恢复。将三维频谱地图的缺失

值补全问题转化为基于全变分（TV, total variation）

模型[66-67]的受损图像恢复问题，代价函数为 

0 2( ) (| |)d d | | d d
2D Q Q

J u r u x y u u x yλ
λ

= ▽ + -∫ ∫∪
 (32) 

其中，u 是整个图像的像素， D 和Q分别是待恢复

像素点和已采样像素点的集合， ( )r x 是一个非负实

函数， u▽ 是u 的梯度，λ 是实数参数， 0u 是图像恢

复前的值。使 ( )J uλ 值最小的u 应满足 

 0• ( ) 0
| | e

u
u u

u
λ  ▽

-▽ + - =  ▽  
 (33) 

其中， •▽ 是散度算子；针对 D 和Q中像素， eλ 分

别为 1 和 0。 

 
0

01
( ) ( )( ) 0O P e O O

P p

u u O u u
uΛ

λ
∈

- + - =
▽

∑  (34) 

其中， OΛ 表示待恢复像素点O的 4 个相邻位置集

合， OP Λ∈ ， p 是对应于 P 方向的折中点位置，

pu▽ 是由 p 决定的参数，化简得态势恢复迭代表

达式为 

 1 1 1 1

O

n n n n n
O OP P OO O

P

u h u h u
Λ

- - - -

∈

= +∑  (35) 
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∑

∑

 (36) 

其中，a为提升参数， pw 为扩散系数。最终通过迭

代进行频谱态势估计、ROI 驱动下的无人机位置部

署和频谱态势地图恢复，可完成对目标区域的在线

频谱态势压缩测绘并输出测绘误差 WROI。 

3  展望 

随着无线通信技术逐渐向空、天、地、海等多

维度空间拓展，在如何更有效地管理和分配跨越多

 
图 11  整个在线频谱压缩测绘流程 
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个领域的电磁频谱资源以及如何确保频谱利用的

安全和可靠性上，本文还面临许多开放性的问题值

得研究以适应更广阔的应用前景，可从以下 4 个方

面展开进一步的研究。 

1) 开展多模态频谱态势数据融合研究。在电

磁频谱信号的基础上，结合来自雷达、红外和光

学传感器等不同来源的信息，有助于对电磁环境

的全面认识，可以提高频谱测绘的整体准确性和

可靠性。未来的多模态数据融合技术研究可以探

索如何将不同类型的数据源信息整合到统一的测

绘框架中，提取和利用它们之间的相关性，研究

如何在不同数据源之间平衡权重和优先级，以改

善频谱测绘结果。 

2) 研究多分辨率频谱测绘研究。针对不同应

用场景和需求，研究多分辨率频谱测绘技术，实

现在不同空间、时间和频率等尺度下的频谱资源

多尺度管理和利用。这将有助于实现更灵活、更

精细化的频谱分析和管理。为了实现这一目标，

可以研究如何根据实际需求动态调整频谱测绘的

精度和范围，以及如何设计适应不同分辨率需求

的频谱测绘算法。同时，对于多分辨率测绘结果

的融合和分析也是一个值得关注的研究方向。 

3) 开展含异常干扰的频谱测绘研究。在复杂

的电磁环境中，可能存在各种异常干扰，如恶意

干扰、突发事件干扰等，这会对频谱测绘的结果

造成影响甚至直接干扰频谱决策。研究如何在含

异常干扰的环境中进行有效的频谱测绘，提高测

绘结果的鲁棒性和可靠性显得至关重要。针对该

问题，一种方法是直接对异常干扰进行检测、识

别和定位，并将这些结果与频谱测绘结果相结合，

但更值得研究的是如何在频谱测绘的框架内融入

异常检测，自主剔除奇异值并输出测绘结果，从

而实现对复杂电磁环境的准确测绘。此外，如何

设计针对不同类型干扰的鲁棒频谱测绘算法，以

及如何在实际应用中实时调整测绘策略以应对异

常干扰，也是值得进一步研究的问题。 

4) 开展基于语义信息的频谱测绘研究。传统

频谱测绘方法主要关注电磁信号的物理特性，而

语义频谱测绘旨在从信号中提取更高层次的信

息，如信号的用途、来源和行为等。研究如何将

语义信息与物理信息相结合，实现更智能和灵活

的频谱测绘和管理。为了这一目标，可以探索如

何利用深度学习和其他先进的特征分析技术，从

原始信号数据中自动提取语义特征，并将这些特

征整合到频谱测绘框架中。同时，根据不同应用

场景的需求，设计出适应性强的语义频谱测绘方

法。例如，对于对抗领域，可以关注侦察、通信

干扰和电子对抗等方面；对于通信领域，可以关

注频谱共享、频谱拥塞和信道质量等问题，根据

语义测绘结果指导频谱资源的分配和优化。 

4  结束语 

针对日益复杂的电磁频谱环境所带来的频谱

短缺、频谱安全以及电磁频谱对抗等问题，本文

深入开展了电磁频谱多维态势压缩测绘理论方法

研究。首先，介绍了频谱测绘的含义并阐述了与

频谱感知在概念和研究方法上的差异。接着，详

细讨论了频谱测绘中频谱态势生成方法研究现

状，包括基于模型的生成方法、基于数据的生成

方法和混合生成方法。然后，针对现有频谱态势

生成方法忽略频谱态势感知过程而导致频谱测绘

框架不完整，以及多维态势测绘面临异构性、大

尺度缺失、动态性、环境复杂性等多重挑战，进

一步介绍了多维频谱态势压缩测绘研究工作，包

括三维空时频频谱压缩测绘、三维空时频频谱压

缩测绘、复杂环境下的时变频谱压缩测绘以及感

兴趣区域驱动下的在线频谱压缩测绘。相较于频

谱感知仅判断频谱占用状态，多维频谱态势压缩

测绘方法可以更准确、更全面地推断和刻画不同

电磁场景需求和约束下的整个电磁频谱态势分布

情况，进而为频谱资源的管理、分配及电磁频谱

活动的监管提供强有力的信息支撑。最后，本文

对未来频谱态势压缩测绘的研究趋势进行了展

望，将进一步探索多模态频谱态势数据融合、多

分辨率频谱测绘、含异常干扰的频谱测绘以及基

于语义信息的频谱测绘。 
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