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摘 要：频谱数据通常以多维度为特征，例如频率、时间、空间与信号强度等，这为采集以及可视化数据

带来挑战。本文通过引入电磁频谱态势来表征信号功率谱密度在电磁空间的分布情况来实现目标区

域内的频谱态势感知。目前频谱数据的获取方式通常为在目标区域内布置大量离散分布传感器，这导

致采样效率低下，采样成本上升，在资源受限的情况下，上述采样方式并不可取。因此，本文从提高采

样效率与降低采样成本出发，提出利用无人机采样实现目标区域内的信号功率数据获取，得到缺损二

维、三维频谱态势，进一步提出一种模型和数据混合驱动的电磁频谱态势测绘方法，从而实现目标区域

内部完整频谱态势的恢复。仿真结果表明，所提方法可以有效地完成目标区域内电磁频谱态势测绘，

其补全精度与测绘效果均好于传统插值算法与张量补全算法。
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A Method of Electromagnetic Spectrum Situation Mapping Driven by Model and Data
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Abstract：Spectral data is often characterized by multiple dimensions，such as frequency，time，space，
and signal strength，which poses challenges for data acquisition and visualization. The electromagnetic
spectrum situation is introduced to characterize the distribution of signal power spectral density in
electromagnetic space to realize the spectrum situation awareness in the target region. At present，the
acquisition method of spectrum data is usually to arrange a large number of discrete distributed sensors in
the target area，which leads to low sampling efficiency and high sampling cost. In the case of limited
resources， the above sampling method is not desirable. Therefore， on the basis of comprehensive
consideration of sampling time and sampling coverage， in order to achieve electromagnetic spectrum
posture cartography in the target region，a method of electromagnetic spectrum situation cartography based
on hybrid model and data driven by UAV sampling is proposed. The simulation results show that the
proposed method can effectively complete the electromagnetic spectrum situation mapping in the target
region，and its completion accuracy and mapping effect are both better than the traditional interpolation
algorithm and tensor completion algorithm.
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引 言

随着空天地信息网络一体化的不断发展，无线智能终端和业务的数据量急剧增长，通信、雷达、测

控、导航、传感、电抗等各类电磁用频设备和系统的数量呈现爆炸式增长，各类电磁信号已经深入到人

类社会的方方面面，导致电磁空间日益错综复杂，具体表现为日益稀缺的频谱资源与已分配频谱资源

利用不足之间的尖锐矛盾愈发突出。因此，需要提升自动化频谱监管能力、维护空中电波秩序与安全

以及保证各种无线电业务的正常进行。为了实现上述目标，需要分析预测复杂电磁空间的当前状态和

未来趋势，也就是对电磁空间进行频谱态势感知。但是，为了获取感兴趣区域的电磁频谱态势测绘，仅

仅是孤立、分散、未经关联的频谱数据难以提供有力的支撑，所以将孤立、分散、静态的频谱数据整合成

一个整体、动态、关联、可视的频谱态势具有重要意义［1］。频谱态势感知的目的是监测在未知发射机附

近的已知频谱的占用情况，也就是根据电磁频谱地图对大且连续区域上的功率谱密度进行估计。

现有的电磁频谱地图考虑到实际中电磁空间分布的差异性，从时间、频率、空间和信号值强度等多

方面维度对电磁环境空间进行定量描述，并结合地理信息对电磁能量分布等信息进行可视化。但是，

目前电磁环境空间中的信号功率谱密度可视化主要集中在一维或二维，不能综合利用多维度监测数据

的关联关系实现目标区域的三维频谱态势呈现。另外，目前频谱数据信息的获取方式为固定式监测采

样和移动式监测采样。固定式监测采样的优势在于可以实现目标域内全频段、全时段以及全目标信号

在固定区域内丰富的数据信息，但是固定式设备主要是依据用户密度（城市或高射频密度区）而建立

的，面对目标区域不在监测范围或超过监测范围的情况下，需要重新部署监测设备，短时间内难以完成

并且会消耗大量人力与财力。可以看出，固定式采样适用于单一固定区域的数据采集。移动式监测采

样的优势在于可以快速、准确地实现感兴趣时间段、频段以及感兴趣目标信号在任意区域内的数据信

息采集。机动性可以保证在数据采集、频谱监测等任务需要更换目标区域的情况下，频谱信息的获取

更加及时和准确。例如，当任务区域在非合作方或地形区域复杂的情况下，采用无人机监测采样设备

完成任务变得更加实际并且减少部署固定监测采样设备所需的人力财力。特别地，在因较低的发射机

功率电平、较强的天线方向性和特定的传播特性导致固定监测台无法进行测量的情况下，移动设备发

挥着重要作用。可以看出，移动式采样适用于多种区域在关键频段、时间段的数据采集。面对日益复

杂多变的电磁频谱环境，有针对性、高效地获取多个重点区域在关键时段和频段的频谱态势情况对提

升频谱管理人员精准决策的效率将更加关键并有助于维护电磁空间安全。综合来看，采用移动式监测

采样设备获取目标区域的频谱态势情况是不可获取的一种重要方式。

因此，本文基于上述背景，从提高采样效率与降低采样成本出发，提出利用无人机采样实现目标区

域内的信号功率数据获取，得到缺损二维、三维频谱态势，进一步地提出基于模型和数据混合驱动的电

磁频谱态势测绘方法，从而实现目标区域内部完整频谱态势的恢复。为了实现基于无人机采样的二

维、三维频谱态势测绘并提高补全精度，本文主要工作如下：

（1）构建了基于无人机采样的电磁频谱态势测绘模型。无人机采样下，采样范围得到提升，采样时

间得以缩减，可以快速获取目标区域内缺损频谱态势，提高采样效率，降低采样成本；

（2）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；

（3）通过仿真得到如下结论：从电磁频谱测绘效果对比，本文提出的基于模型和数据混合驱动的电
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磁频谱态势测绘方法优于现有算法。

1 国内外研究现状分析

1. 1 电磁频谱态势测绘方法调研分析

频谱态势测绘也可以称为电磁环境频谱地图构建。电磁频谱地图的构建方式可以分为空间插值

法、参数构建法以及混合构建法［2］，见图 1，也可以分为模型驱动和数据驱动的方法。

1. 1. 1 模型驱动的电磁频谱态势测绘方法

基于模型的方法还可分为基于参数或无参数的方法来表明电磁空间和频率域的相关性。文献［3］
考虑单个窄带无线发射机，已获取采样数据的基础上采用包含路径损耗指数与发射机位置的参数路径

损耗模型，其中参数的求解通过最小二乘法得到。非参数模型的方法不采用信道模型相关参数而选择

传感器参数，此方法的关键在于选择合适的核函数去逼近信道模型。文献［4］采用薄板样条径向核逼

近信道增益，文中假设每个发射机的功率谱密度可以在频率上分解成为一组已知的重叠功率谱密度基

函数，接着描述了每个基函数对任意位置上功率谱密度的影响，最后利用解中功率谱密度基函数的稀

疏性和相邻位置预测功率数值的平滑性并采用变分最小二乘法求解估计位置处的功率谱密度值。

总的来说，在信道模型已知的情况下，选用参数模型法精度更高，但是由于其缺乏灵活性，并不适

用于复杂和异构的传播通道，在实际应用中操作困难；非参数模型法可以用任何信道函数以任意精度

逼近复杂的信道传播模型，但是筛选合适的核函数非常复杂。综合来看，模型法对于先验信息的要求

和信道传播模型中辐射源位置等信息的要求很高，在未知电磁环境上述信息的获取都十分困难，这就

对模型驱动法完成电磁频谱态势测绘提出了挑战。

1. 1. 2 数据驱动的电磁频谱态势测绘方法

数据驱动法将特定位置的功率谱密度值表示为相邻传感器测量值的组合。文献［5］提出修正测量

位置与插值点之间角度的反距离加权算法。除确定性插值法，文献［6］提出一种随机性插值法，即在任

何一对位置的功率谱密度的协方差是已知或者可以从测量值中估计出的情况下，使用普通克里金法估

计信号功率值。插值法还可以和其余算法结合，例如，文献［7］提出大幅度提升预测效率的基于近邻传

播聚类的自适应普通克里金算法。

除插值法实现补全以外，文献［8］首次提出利用低秩性从已知测量样本中快速获取完整的频谱状

态，从而实现矩阵补全。张量作为矩阵概念的高维度拓展，可以更好地表达高阶数据内部复杂结构本

质的能力。将矩阵的低秩性拓展到张量的低秩性，文献［9］针对多维频谱地图重新构建，提出结合预测

模型的频谱张量补全算法，捕获到不同维度数据相关性，在先验信息已知的情况下实现有效的预测和

缺失数据恢复，文献［10］提出一种基于 ROI框架的无人机部署方案来实现感兴趣区域三维频谱态势的

映射。另外，随着各种学习方法的发展，文献［11］提出了频谱大数据下的机器学习框架，并系统总结了

图 1 电磁频谱地图构建方法

Fig.1 Construction method of electromagnetic spectrum map

323



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 37, No. 2, 2022

在频谱大数据环境下具备独特优势的机器学习技术，文献［12］提出一种学习并准确利用无线电传播特

征的基于生成对抗网络的频谱功率图估计方法。

数据驱动法可以直接从测量值附近估计待测值，构建采样范围内的不规则频谱地图，但是为了实

现高精度，对传感器放置位置和测量误差的要求更高。

综上，模型驱动和数据驱动各有优势。基于先验信息的模型驱动法补全精度高，但是在资源有限

的情况下先验信息的获取较为困难；通过构建相邻数据间某种关系函数完成补全的数据驱动法适用性

更强，但是现有研究中大部分用于电磁频谱地图构建的信号功率数据都是通过在目标区域内分布大量

离散传感器点采样获得，并且对传感器的分布有一定的要求，这导致采样过程复杂、消耗大量资源。

1. 2 电磁频谱态势测绘应用系统调研分析

目前，目标区域频谱态势主要通过频谱地图以二维形式呈现。代表性的有美国的电视空白频谱

（TVWS）商用系统与美军的 RadioMap系统［13］。RadioMap系统数据来源为所有潜在传感器获得的异

构电磁空间监测值，主要给战术部队提供电磁环境感知能力，将感知结果叠加后以热力图的形式在对

应战场区域的地图上可视化显示，从而实现战场环境中 RF状况的实时掌控，这为战场上动态电磁频谱

管理、电子战与情报监视系统提供了强大支持，目前已经移交给美军陆战队并投入使用。欧盟提出“基

于认知无线电系统测量与建模的感知无线电接入（FARAMIR）”项目［14］，该项目的重点为探索提升无

线系统对电磁频谱空间与频谱资源利用的频谱感知能力。FARAMIR项目通过开发感知设备与对应

算法，在处理分析采样数据的基础上为认知无线电网络提供频谱共享决策支持以及定位辐射源、干扰

源，大大提升了频谱资源的应用与管理。除此之外，一些商业电磁频谱地图系统的代表有 Spectrum
Bridge、Google spectrum Database、Microsoft white space Finder 与 Telcordia white space database，这些

有社会性用途的二维频谱态势感知系统主要关注在VHF‑UHF频段之间的电视频道的电磁空间信息，

目的是为了在对应频段的空闲频道上实现非授权用户无感知的频谱接入。

2 系统模型与问题建模

频谱态势是电磁环境空间内信号功率密度在不同坐标、不同频率与时间上的无规律的变化情况。

面对日益复杂多变的电磁环境，快速准确地获取多个重点区域的频谱态势情况将有助于加强电磁频谱

管控。基于固定式监测采样需要布置大量离散分布的传感器并且受限于固定的任务区域，而移动式监

测采样凭借其机动性可以高效实现多个重点监管区域在关键频段、时段的数据采集任务。因此，为加

强频谱管控，节省采样成本，本研究聚焦于在目标区域内通过无人机采样，并采用基于模型和数据混合

驱动的电磁频谱态势测绘方法实现缺损二维、三维频谱态势补全，系统模型如图 2所示。本文将三维频

谱态势 γ (w，f，t )定义为该区域内不同三维坐标位置处包含变量 (w，f，t )的信号功率的映射，w表示笛

卡尔坐标系位置。为考虑建模方便，将频谱态势表示为 γ (w，f )。
首先，设置一个含有多个辐射源的三维电磁频谱空间 γi，j，k∈ γI，J，K，其中 i∈ I，j∈ J，k∈ K，这表示不

同位置的信号功率值，I，J，K表示电磁环境空间的边界。在目标电磁环境空间内模拟无人机飞行并构

建频谱态势测绘问题，设定 γ͂ i，j，k为已知的无人机采样数据，γ̄ i，j，k为待补全数据，Γpre ( γ̄ i，j，k )表示预填充数

据，γ̂ i，j，k为缺损频谱态势得到补全后的完整频谱态势数据，因此补全过程可以表示为

γ̂ i，j，k= Ιcomplete [ Γpre ( γ̄ i，j，k )，γ͂ i，j，k ] （1）
lg ( γ̄ (w，f ) )= lg ( γ͂ (wQ，f ) )- PL( d ) （2）

PL( d )= PL‑FREE ( d0 )+ 10n lg ( d/d0 )，d= wQ- wi，j，k 2
（3）

式中：Ιcomplete表示补全算法，Γpre表示预填充过程，Q为辐射源的中心位置，wi，j，k为其余点位置，PL( d )为
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辐射源中心位置传播到其余位置的路径损耗，d为对应位置间的距离，d0表示参考距离，n为路径损耗因

子。将信道模型引入频谱态势补全问题中，见式（2，3），可以看出，电磁空间内部任意一点的信号功率

值和距离 d有关，在目标区域内任意方向上，随着 d的改变，该方向上大部分信号功率数值变化线性且

稳定。因此提出一种模型和数据混合驱动的方法来实现目标电磁空间环境内的频谱态势测绘，即基于

自回归的频谱态势补全方法。

3 基于自回归的频谱态势补全方法

方法流程如图 3所示，其中基于自回归的预填充模型和传统意义上模型驱动补全方法不完全一致。

两种模型补全方法都用到了信道传播模型，传统方法在有经验模型的场景下利用传播模型信息与部分

先验信息得到目标区域电磁频谱态势分布情况，而所提模型通过分析信道传播模型公式来获取目标区

域内频谱数据的变化趋势并结合相应算法实现目标区域电磁频谱态势的初步呈现。初步补全后，更多

频谱数据得以挖掘并且减少了大面积连续空缺区域，随后采用反距离加权算法和张量补全算法对预填

充数据分别进行补全并比较，从而提高在无人机采样下，单独采用数据驱动对电磁频谱空间内缺损频

谱态势进行补全的效果与精度。

图 2 频谱态势测绘模型

Fig.2 Spectrum situation mapping model

图 3 基于自回归的频谱态势补全方法

Fig.3 Spectrum situation completion algorithm based on autoregressive
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3. 1 自回归时间序列

时间序列分析的意义在于可以发现和揭示现象的发展和变化规律，或者从动态的角度描述某一现

象和其他现象之间的内在数量关系及其变化规律，提取出准确信息并用于预测未来的数据。时间序列

模型对应到二维频谱数据中，可以看作是多个辐射源处的功率数值按照某种趋势向四周线性变化。因

此，可以将时间序列模型引入到缺损频谱态势的补全中，基于数据间的变化趋势“预测”实现空缺位置

的“补全”。

对于时间序列模型的选择，为了提高预填充的效率，选用自回归模型。标准的自回归模型，给定单

一时间序列 y∈ RT，其时间间隔的数量为 T，对于任意第 t时间间隔，存在线性表达式

yt=∑
k= 1

d

ak yt- k+ εt t∈ d+ 1，⋯，T；∑
k= 1

d

ak= 1 （4）

式中：ak表示回归系数，d表示自回归模型的阶数。式（4）可以实现基于过去 d次节点的历史数据预测

未来第 t次节点的历史数据。对于回归系数的求解有向前‑向后逼近法、基于网格的 Burg方法、几何网

格逼近法、最小二乘逼近法（LS）以及Yule‑Walker逼近法。不同的数据类型以及数据波动大小，对应不

同的系数求解方法，本文选取 LS法求解。根据文献［15］，式（4）中回归系数的求解为

a=(QTQ )-1QT z

s.t z=( yd+ 1，yd+ 2，⋯，yT )∈ RT- d，Q=[ vTd+ 1，vTd+ 2，⋯，vTT ]T ∈ R (T- d )*d （5）

式中 v t=( yt- 1，yt- 2，⋯，yt- d )∈ Rd。

3. 2 基于自回归的预填充模型

为实现空缺位置的频谱态势补全，面对多个完整的、较大面积空缺区域，由于大部分连续位置信号

功率数值为 0，仅仅基于数据驱动的方法，并不能挖掘出有效的频谱信息，导致靠近辐射源部位的数据

补全效果模糊，只能大致得到辐射源的位置信息，而远离辐射源位置的补全效果则表现为过早地出现

了信号功率值波动较大、变化趋势不稳定的情况。为了解决上述问题，结合所提模型对该区域内多个

大面积空缺位置进行初步填充，便于数据驱动实现补全的过程中可以借助更多有效的数据信息，实现

相邻空缺位置的精确补全。

为了提高预填充的效率并且充分利用采样数据信息，对三维频谱空间进行切片，获得多个含有采

样数据二维频谱数据矩阵，接着基于自回归的预填充模型实现每个二维频谱数据矩阵中部分空缺位置

的补全，最后完成整个三维频谱空间部分空缺位置的补全。基于自回归的预填充模型的实现过程示意

如图 4所示。

3. 2. 1 初步填充

常见的预填充方式有就近插值、特征值填充与线性插值，除了这些传统的统计方法填充外，还有使

用机器学习方法进行填充，比如属于有监督数据填充的 KNN、RNN和随机森林，以及多值插补和组合

图 4 基于自回归的预填充模型实现过程

Fig.4 Implementation process of pre-filled model based on autoregressive
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分析。本文中采用较为传统的统计方法进行第一步预填充。

就近填充法是用空缺数据的相邻位置的采样数据填充，线性插值方法需要拟合采样数据的趋势变

化填补空缺位置的数据，上述两种方法都需要确定采样数据和空缺数据之间有较强的趋势性变化。未

获取二维频谱数据较为明确的变化趋势之前，选用特征值填充法中的平均值填充

ì
í
î

ïï
ïï

Γpre ( γ̄ i，j )=( γ͂ i，j- 1+ γ͂ i，j+ 1 ) /2 s.t. γ͂ i，j- 1，γ͂ i，j+ 1≠ 0
Γpre ( γ̄ i，j )=( γ͂ i- 1，j+ γ͂ i+ 1，j ) /2 s.t. γ͂ i- 1，j，γ͂ i+ 1，j≠ 0

（6）

二维频谱数据进行均值填充之后，部分采样位置的数据获得了连续性，也挖掘出部分空缺位置的

数据。由于离辐射源中心的距离不同，在不同的距离范围内，相邻数据的变化和该范围内数据整体的

波动也是随着距离的变化而改变，为了实现每一个切片空缺数据的精确填充，需要对二维频谱数据进

行范围划分。根据信道传播模型式（2，3）可以看出，单个辐射源中靠近辐射源中心位置的信号功率数

据由于 d很小，对应的相邻位置的 Δγ (w，f )较大并且逐渐减小，当 d达到某个数值 d ′，Δγ (w，f )开始慢

慢趋于平缓。为了得到 Δγ (w，f )，根据二维 IDW算法对无人机采样数据进行初步补全，凭借预补全后

的二维频谱态势图中“功率值变化趋势”确定 Δγ (w，f )、λ，根据式（7）划分多个近辐射源位置 γNEAR和多

个远辐射源位置 γFAR。

ì
í
î

ïï
ïï

Δγ (w，f )< λ γi，j∈ γFAR
Δγ (w，f )> λ γi，j∈ γNEAR

（7）

在 d< ε（ε由 Δγ (w，f )具体设定）的情况下，γ (w，f )主要由最近辐射源决定。根据式（2，3）可以看

出，相同范围 d内，近辐射源中各点和某位置为Q的点之间的信号功率变化趋势近似相同。基于均值填

充的基础上，根据算法 1确定Q，并根据相同距离内数据变化趋势近似相同实现近辐射源范围内部分空

缺数据填充，其中 θ可以设置为 0或参考位置 Q周围已知采样数据的差值 Δ，δ为采样数据的最小差值，

N、M为矩阵行、列。

算法1 近辐射源位置初步填充

输入：γNEAR，N，M，δ

初始化：X= γNEAR，θ= 0或θ= Δ

输出：Q，Γpre ( γ̄ i，j )
( 1 ) ΔK= X i，j - γNEAR( ii，jj )，i∈N，j∈M
( 2 ) If 0≤ ΔK≤ δ

p= i，pp= ii，q= j，qq= jj

Qj=
1
2 ( q+ qq ) s.t. pp= p ||

|||| γNEAR( ii，Qj )
|
|
||||< |

|
|||| γNEAR( ii，Qj+ 1或Qj- 1)

|
|
||||

Qi=
1
2 ( p+ pp ) s.t. q= qq ||

|||| γNEAR(Qi，jj )
|
|
||||< |

|
|||| γNEAR(Qi+ 1或Qi- 1，jj )

|
|
||||

end
( 3 ) γ̄ ′i，j= γ͂2Qi- i，j+ θ s.t. γ̄ i，j∈ γNEAR或γ̄ ′i，j= γ͂ i，2Qj- j+ θ s.t. γ̄ i，j∈ γNEAR；γ͂ ′i，j= γ̄ ′i，j
γ̄″i，j=( γ͂ ′i，j- 1+ γ͂ ′i，j+ 1 ) /2 s.t. γ͂ ′i，j- 1，γ͂ ′i，j+ 1≠ 0或 γ̄″i，j=( γ͂ ′i- 1，j+ γ͂ ′i+ 1，j ) /2 s.t. γ͂ ′i- 1，j，γ͂ ′i+ 1，j≠ 0

( 4 ) Γpre ( γ̄ i，j )= γ̄ ′i，j或Γpre ( γ̄ i，j ) = γ̄″i，j
( 5 )重复步骤1~4，Q={(Qi1，Qj1 )，(Qi2，Qj2 )，…，(Qin，Qjn ) }

初步填充的重要性在于为自回归序列填充提供了更多的连续数据以及为后续数据补全算法建立

数据间的关系函数奠定基础，这对于提高感兴趣区域的三维频谱态势的补全有重要作用。
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3. 2. 2 自回归序列填充

在多个辐射源的范围交界处，由于多种变化趋势融合，信号功率数据往往表现出不规则变化。为

此，根据式（8）在近、远辐射源位置进一步划分填充范围，其中 Γ算子与 Η算子分别表示基于坐标位置Qi

分为向上远辐射源位置 γ̑FAR和向下远辐射源位置 γ̆FAR以及向上近辐射源位置 γ̑NEAR和向下近辐射源

位置 γ̆NEAR。

( γ̑FAR，γ̆FAR )= Γ( γFAR )
( γ̑NEAR，γ̆NEAR )= Η( γNEAR )

（8）

初步填充后，每一个切片的连续二维频谱数据增加以及满足线性变化且稳定的条件。基于式（3，
4），将自回归模型引入满足上述条件的辐射源范围内，得到某一空缺位置的填充

Γpre ( γ̄ i+ 1 )=∑
k= 1

d

ak γ͂ i- k+ εi+ 1 （9）

在上述公式的基础上，将单个空缺位置的填充扩展到大范围空缺位置填充。对于每一个近辐射源

范围，定义算子 Η1，Qi上方多段连续数据为 γ͂Wj，Qi下方多段连续数据为 γ͂Yj，p、q分别表示每一段连续

数据首部和尾部的横坐标，γ͂Wj，γ͂Yj，p，q均为列向量

( γ͂Wj，γ͂Yj，p，q )= Η1 ( γj ) s.t. γj∈ γNEAR （10）
对于每一个远辐射源范围，定义算子 Γ2，将每一列不连续的数据划分为多段数据 γ͂Nj、p与 q表示每

一段不连续采样数据首部和尾部的横坐标，γ͂Nj与 p，q均为列向量

( γ͂Nj，p，q )= Γ1 ( γj ) s.t. γj∈ γFAR （11）
频谱场强是以辐射源为中心，在多区域内呈现出近似线性变化的趋势。因此，为结合频谱态势，可

以通过改变自回归序列的预测阶数以及排列方式，基于“行”或“列”方向预测来填充空缺数据。特别

地，当面对某区域内采样点极少的情况下，为了最大限度挖掘频谱数据获取该区域频谱态势情况，可以

结合“行”和“列”方向预测，实现交叉填充，从而提高区域填充率。算法 2、3分别为近、远辐射源位置自

回归序列填充过程，是“列”方向预测，其中N、M为矩阵行、列。

算法2 近辐射源自回归填充

输入：γNEAR，Q，N，M

初始化：γ′NEAR = γNEAR
输出：Γpre ( γ̄NEAR )
( 1 )根据式 ( 10 )确定 γ͂Wj，γ͂Yj，p，q；dw= qw- pw+ 1，w ∈W；dy= qy- py+ 1，y∈Y
( 2 ) ( γ̑͂1 j，γ̆͂1 j )= Η( γ͂1 j )，γ͂1 j∈ γ͂Wj

( 3 ) γ̄1 i- 1，j=∑
k= 0

d1

ad- k γ̑͂1 i+ k，j+ εi- 1，j，d1 ∈ dw s.t. γ̑͂1 j (：)≥ 2；LS法求解 γ̄1 i- 1，j

Γpre ( γ̄NEAR( i- 1，j ) )= γ̄1 i- 1，j；γ̑͂1 j=( γ̄1 i- 1，j，γ̑͂1 j )T；重复 ( p1 - 1 )次，p1 ∈ pw

( 4 ) γ̄1 i+ 1，j=∑
k= 0

d1

ad- k γ̆͂1 i- k，j+ εi+ 1，d1 ∈ dw s.t. γ̆͂1 j (：)≥ 2；LS法求解 γ̄1 i+ 1，j

Γpre ( γ̄NEAR( i+ 1，j ) )= γ̄1 i+ 1，j；γ̆͂1 j=( γ̆͂1 j，γ̄1 i+ 1，j )T；重复 ( p2 - q1 - 1 )次，p2 ∈ pw
( 5 ) ( γ̆͂K j )= Γ( γ͂Kj )，K ∈ 2，3，…，W- 1；重复步骤4 ( pK+ 1- qK- 1)次
( γ̆͂W j )= Γ( γ͂Wj )；重复步骤4 (Qi- qW )次
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( 6 ) ( γ̑͂1 j，γ̆͂1 j )= Η( γ͂1 j )，γ͂1 j∈ γ͂Yj；步骤3重复 (Qi- p1 )次，p1 ∈ py；步骤4重复 ( p2 - q1 )次，p2 ∈ py；
( γ̆͂J j )= Γ( γ͂Jj )，J∈ 2，3，…，Y- 1；重复步骤4 ( pJ+ 1- qJ- 1)次
( γ̆͂Y j )= Γ( γ͂Yj )；重复步骤4 ( N- qY )次

( 7 )重复步骤1~6，M次

( 8 ) Γpre ( γ̄NEAR )= { Γpre ( γ̄NEAR( i，j ) )，γ′NEAR }
算法3 远辐射源范围自回归填充

输入：γFAR，N，M

初始化：γ′FAR = γFAR
输出：Γpre ( γ̄FAR )
( 1 )根据式 ( 11 )得到 γ͂Nj，p，q；di= qi- pi+ 1
( 2 ) ( γ̑͂1 j，γ̆͂1 j )= Γ( γ͂1 j )

( 3 ) γ̄1 i- 1，j=∑
k= 0

d1

ad- k γ̑͂1 i+ k，j+ εi- 1，j s.t γ̑͂1 j (：)≥ 2；LS法求解 γ̄1 i- 1，j

Γpre ( γ̄FAR( i- 1，j ) )= γ̄1 i- 1，j；γ̑͂1 j=( γ̄1 i- 1，j，γ̑͂1 j )T；重复 ( p1 - 1 )次

( 4 ) γ̄1 i+ 1，j=∑
k= 0

d1

ad- k γ̆͂1 i- k，j+ εi+ 1 s.t. γ̆͂1 j (：)≥ 2；LS法求解 γ̄1 i+ 1，j

Γpre ( γ̄FAR( i+ 1，j ) )= γ̄1 i+ 1，j；γ̆͂1 j=( γ̆͂1 j，γ̄1 i+ 1，j )T；重复 ( p2 - q2 - 1 )次

( 5 ) ( γ̆͂K j )= Γ( γ͂Kj )，K ∈ 2，3，…，N- 1；重复步骤4 ( pK+ 1- qK- 1)次
( γ̆͂N j )= Γ( γ͂Nj )；重复步骤 ( N- qN )次

( 6 )重复步骤1~5，M次

( 7 ) Γpre ( γ̄FAR )= { Γpre ( γ̄FAR( i，j ) )，γ′FAR }

另外，考虑到局部关键位置场强变化不稳定的情况对采用自回归序列实现空缺位置填充提出了挑

战。为了进一步提高精度，针对区域内场强变化趋势不稳定的关键位置，提出预填充修正，见图 5，修正

规则如下：

（1）如果黄色空缺位置中有一数值不为零，那么其余空缺位置的数值可以近似等同于所求值。

（2）如果黄色部分都为空缺值，那么可通过式（12）填充。其中 Δγ͂表示相邻数据的差值，μ表示预测

系数，其余黄色空缺位置的数值可以近似等同于所求 Γpre ( γ̄ i，j )的均值。

ì

í

î

ï
ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Γpre ( γ̄1 i，j )= γ͂ i，j- 1+ Δγ͂ i，j- 1→ j- 2 ⋅ μ
Γpre ( γ̄2 i，j )= γ͂ i- 1，j+ Δγ͂ i- 1→ i- 2，j ⋅ μ
Γpre ( γ̄3 i，j )= γ͂ i，j+ 1+ Δγ͂ i，j+ 1→ j+ 2 ⋅ μ
Γpre ( γ̄4 i，j )= γ͂ i+ 1，j+ Δγ͂ i+ 1→ i+ 2，j ⋅ μ

（12）

同理，蓝色空缺位置数据的填充也可采用上述方式实现。预测

系数 μ表示历史数据变化趋势的波动性，可以参照历史数据设置为

固定值也可以根据自回归模型中的预测系数 ak近似代替。

空间频谱态势中，随着各点和各辐射源之间距离的变化，在多

个区域内，场强值表现出明显的趋势性变化，而自回归序列模型可

以揭示一段数据的变化规律并提取出准确信息进行预测，得到下一

图 5 预填充修正示意图

Fig.5 Schematic diagram of pre-filled
correction
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段空缺位置的补全值。因此，基于自回归序列模型的填充算法能够实现多个空缺区域的场强值补全并

提升关键位置的填充率，从而提高空缺位置间的数据平滑性和相关性，为后续提高数据驱动实现补全

的精度奠定了基础。

3. 3 数据驱动补全缺损频谱态势

基于自回归的预填充模型实现采样数据的初步补全后，三维空间中局部区域的频谱态势情况更加

明确，数据间相关性和平滑性得到了大幅提升，低秩矩阵也更容易实现，这为数据驱动补全方法实现功

率谱图绘制提供了较好的条件。例如，插值或随机场估计法中位置 x的测量值权重 wi的估计更加精

确，见式（13）［16‑17］，式（14）［18］中空缺位置空间损耗场 Sτ的补全更加可靠，其中 cτ为发射机功率。因此，

基于自回归的频谱态势补全算法可以分为基于自回归预填充模型的 IDW补全算法与基于自回归预填

充模型的 SILRTC算法。

γ ( x )=∑
i= 1

Ns

wi ( x ) （13）

γ ( i，j，k )=∑
τ= 1

R

Sτ ( i，j ) cτ ( k ) （14）

反距离加权算法（Inverse distance weighted，IDW）是数据驱动法构建电磁频谱地图的代表。它的

基本原理是已知监测数据对未知点估计值的影响力完全取决于监测点到未知点之间的距离，即在未知

点 ( ī，j̄ )处的估计值 γ̂ ( ī，j̄ ) = γ̂ lock为采样数据 γ͂ ( i，j ) = γ͂ lock的加权平均数，见式（13），其中每一个空缺位置的

加权系数 ak由该空缺位置和所有采样位置之间的距离 dk的平方决定。三维反距离加权算法就是将式

（13）中的二维坐标位置改为三维坐标位置，即可实现三维电磁环境空间频谱态势补全。

γ̂ lock=∑
k= 1

K

ak ⋅ γ͂ lock ak=
d-2k

∑
k= 1

K

d-2k

（15）

借助基于自回归的预填充模型得到初步补全的二维、三维缺损频谱数据，随后采用二维反距离加

权算法对感兴趣二维频谱区域补全，即可测绘得到二维频谱态势图；采用三维反距离加权算法对三维

频谱区域补全，即可测绘得到三维频谱态势图。

针对三维缺损频谱态势补全，除了所提算法，对比算法采用三维 IDW算法与简单低秩张量补全算

法（SILRTC）。低秩张量补全最优化模型进行凸松弛后［19‑20］，得到式（14），在其基础上，将低秩张量补

全引入到频谱态势补全，得到 SILRTC算法，见算法 4。

min
x
∑
n= 1

N

ϖn χ( n ) ∗
s.t. χ( Ω ) = Τ ( Ω ) （16）

算法4 简单低秩张量补全算法

优化问题：min
x
∑
i= 1

N

ϖi M ( i ) ∗
s.t. γ̂Ω= γ͂Ω，γ̂ ( i ) =Mi

输入：无人机采样张量 γ͂，采样集Ω，参数β，α，迭代次数K

初始化：γ̂Ω= γ͂Ω，γ̂=M，N= 3
输出：γ̂

( 1 ) γ̂-Ω=mean ( γ͂Ω )
( 2 )Mi= Dαi/β ( γ̂( i ) )，i∈N，重复N次
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( 3 ) γ̂ -
Ω
=
∑
i

β i fold(Mi )

∑
i

β i
，γ̂Ω= γ͂Ω

( 4 )重复步骤2与步骤3共K次

( 5 )结束

4 仿真结果与分析

4. 1 仿真配置

仿 真 数 据 选 用 PL‑FREE ( d0 )作 为 自 由 空 间 传 播 损 耗 ，

PL‑FREE ( d0 )= 32.44+ 20lg ( d0 )+ 20lg ( f )。其中，d 单位为

km，路径损耗单位为 dB，工作频率 f∈ ( 25 MHz，125 MHz )，
d0 = 0.01 km，路径损耗因子 n设置为 8，噪声功率 σ 2 设为

10-5 mW，设置 3个辐射源点，最大发射功率为 867 mW，并考

虑感知点的工作频率与发射机的工作频率不同的情况。根

据无人机地面站飞行轨迹设置，选择目标区域为 10*48*48的
三维电磁频谱空间，对应位置的无人机采样数据见图 6，采样

率为 17%。

二维、三维补全效果分别通过均方根误差 RMSE2D，
RMSE3D表示，见式（15，16），γ′表示补全数据，γ表示原始仿

真数据，N、M、Z分别表示所设仿真空间中感兴趣范围的长

宽高。

RMSE2D = 10 log10 ( )1
N ⋅M ∑i= 1

N

∑
j= 1

M

( γi，j- γ′i，j )2 （17）

RMSE3D = 10 log10 ( )1
N ⋅M ⋅ Z∑i= 1

N

∑
j= 1

M

∑
k= 1

Z

( γi，j，k- γ′i，j，k )2 （18）

4. 2 二维频谱数据补全算法对比

选取三维频谱采样数据中某一切片作为二维频谱数据补全仿真对象。基于自回归预填充模型的

IDW补全结果和 IDW单独补全结果的对比分别为图 7~9，各自为某一切片中不同位置辐射源的仿真

图 6 无人机三维空间采样数据

Fig.6 UAV sample data in a 2D slice and
3D space

图 7 高度位置为 7的频谱矩阵中 1号辐射源区域补全结果

Fig.7 Result of the completion of the region of the No. 1 radiation source in the spectrum matrix with altitude position 7
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情况。从补全效果可以看出，前者补全性能更好，

可以清晰地还原出辐射源位置并准确描绘出频谱

变化趋势；从补全精度来看，均方根误差 RMSE2D
由 原 先 的 4.456 0 dB 下 降 到-3.195 7 dB，由

9.471 4 dB下降到 1.300 4 dB，由 7.256 1 dB下降

到-0.892 7 dB，见表 1。

4. 3 三维频谱数据补全算法对比

本次三维频谱仿真数据见图 10，其中，设置

IDW补全算法中参数 K= 6，SILRTC算法中参数 α=(1，1，0.001 )以及参数 βi= 0.065。 IDW补全

结果为图 11，SILRTC的补全结果为图 12，基于自回归预填充模型的 SILRTC补全结果为图 13，基
于自回归预填充模型的 IDW补全结果为图 14。对比图 11、14与图 12、13可以看出，结合模型驱动

与数据驱动的补全方法可以清晰还原出辐射源的位置；对比图 13、14，图 14可以准确测绘出辐射源

位置并且整体补全效果更佳。对比均方根误差 RMSE3D，见表 2。 IDW算法补全结果为 4.169 4 dB，

基于自回归预填充模型的 IDW 算法补全结果为 -1.153 7 dB，补全精度得到提升，但是两种选用

SILRTC的补全方式的精度并不理想。综合来看，本文提出的一种模型和数据混合驱动的电磁频

谱态势测绘方法中，基于自回归的预填充模型的加入实现了近辐射源处部分数据的精确填充以及

远辐射源处数据的较大面积填充，最后选用可以结合辐射源远近变化规律的 IDW算法，完成目标

区域二维、三维电磁频谱态势的精准测绘。单独采用 IDW算法，由于采样方式受限，关键位置数据

图 8 高度位置为 7的频谱矩阵中 2号辐射源区域补全结果

Fig.8 Result of the completion of the region of the No. 2 radiation source in the spectrum matrix with altitude position 7

图 9 高度位置为 7的频谱矩阵中 3号辐射源区域补全结果

Fig.9 Result of the completion of the region of the No. 3 radiation source in the spectrum matrix with altitude position 7

表 1 不同算法的二维补全结果对比

Table 1 Comparison of 2D completion results of dif⁃
ferent algorithms

对比数据

切片 1（图 7）
切片 2（图 8）
切片 3（图 9）

RMSE（本文所提

算法）/dB
-3.951 7
1.300 4

-0.892 7

RMSE
（IDW算法）/dB

4.456 0
9.471 4
7.256 1
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空缺导致补全结果更多依赖于远辐射源处的数据，所以补全结果中辐射源呈现模糊状态。张量补

全算法的补全效果取决于采样数据的分布以及占原始数据比重，资源受限的情况下，由于无人机不

能进行大面积多个点的单独采样，导致采样数据中多个较大面积位置数据空缺，因此补全数据基本

上依赖于相邻的采样数据或者空缺部分初始化的数据，补全结果最终表现为采样轨迹路线周围的

数据呈现出一致化的趋势。

图 10 电磁频谱空间原始仿真数据

Fig.10 Original simulation data of electromagnetic spectrum space
图 11 IDW算法补全

Fig.11 IDW algorithm completion

图 12 SILRTC算法补全

Fig.12 Completion of SILRTC algorithm
图 13 基于自回归预填充模型的 SILRTC

Fig.13 SILRTC based on autoregressive pre-filled model

图 14 基于自回归预填充模型的 IDW补全

Fig.14 IDW completion based on autoregres‑
sive pre-filled model

表 2 不同算法的三维补全结果对比

Table 2 Comparison of 3D completion results of
different algorithms

补全算法

IDW
基于自回归预填充模型的 IDW

RMSE/dB
4.169 4

-1.153 7
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5 结束语

本文从提高采样效率与降低采样成本的角度出发，对实现目标区域内电磁频谱态势测绘问题进行

了一定探索，提出无人机采样并采用基于模型和数据混合驱动的方式实现电磁频谱态势的精准测绘。

同数据驱动完成测绘的 IDW、SILRTC算法对比，基于自回归预填充模型的 IDW补全算法可以有效的

实现目标区域内二维、三维电磁频谱态势的恢复，并且可以准确还原出辐射源的位置以及状态，补全精

度得到大幅提升，补全效果更加明显。由于低秩张量补全算法要求：（1）待补全数据满足低秩性分布，

（2）待补全数据中不能出现大面积行、列空缺，在考虑采样效率与采样成本的情况下，上述要求对如何

结合无人机采样与数据预填充提出了更大的挑战，因此，接下来将会对无人机采样定量融入基于模型

和数据混合驱动的电磁频谱态势测绘方法进行进一步的研究。
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