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Abstract： Electromagnetic spectrum resources are strategically scarce national resources， and the 
electromagnetic spectrum space has become the sixth-dimensional operational domain. Against the 
backdrop of the development of the sixth-generation mobile communication （6G） and the acceleration of 
the low-altitude economy， the scale of frequency-using equipment continues to expand， and the demand for 
spectrum use is becoming increasingly complex and diverse. The spectrum environment exhibits highly 
dynamic and time-varying characteristics， leading to the intensification of spectrum resource scarcity， the 
increasingly prominent spectrum security threat， and more intense spectrum confrontation situations. 
Traditional spectrum management systems based on passive sensing face significant bottlenecks in terms of 
sensing accuracy， response timeliness， and collaborative capabilities. Electromagnetic spectrum cognitive 
intelligent management and control， driven by emerging technologies such as large spectrum models， relies 
on multimodal spectrum sensing， multi-level spectrum cognition， and multi-factor spectrum decision-

making to establish an integrated “Observe-Cognition-Decide-Act” cognitive decision-making loop. It 
promotes the evolution of spectrum management from static planning and passive response to dynamic 
allocation and proactive regulation， gradually moving toward higher levels of intelligence and automation， 
to support spectrum management needs in future complex electromagnetic environments. This paper 
systematically reviews the technical system architecture， the cognitive decision-making loop mechanism， 
and key technologies of electromagnetic spectrum cognitive intelligence， and offers an outlook on future 
trends. It aims to provide theoretical reference and technical guidance for addressing the challenges of 
efficient spectrum management in complex electromagnetic environments and for constructing the next-
generation， fully autonomous cognitive intelligent spectrum management system.
Highlights： 
1. This paper innovatively proposes an integrated cognitive decision-making closed loop driven by a
cognitive intelligence engine， promoting the paradigm shift of spectrum management from static planning
and passive response to dynamic allocation and proactive control.
2. This paper systematically constructs the cognitive intelligence technology system for the electromagnetic
spectrum and the evolution path of next-generation full-domain autonomous control systems， providing
theoretical references and technical guidance for addressing the challenges of efficient spectrum
management in complex electromagnetic environments.
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摘 要： 电磁频谱资源是国家战略稀缺资源，电磁频谱空间已成为第六维作战空间。在第 6 代移动通

信（Sixth⁃generation mobile communication， 6G）与低空经济加速发展的背景下，用频设备规模持续扩

大，用频需求日趋复杂多元，频谱环境呈现高度动态时变特性，导致频谱资源稀缺问题不断加剧、频谱

安全威胁日益凸显，频谱对抗态势愈发激烈。传统基于被动感知的频谱管控系统在感知精度、响应时

效与协同能力等方面面临显著瓶颈。电磁频谱认知智能管控以频谱大模型等新兴技术为引擎，依托多

模态频谱感知、多层级频谱认知与多要素频谱决策，构建形成“感知⁃认知⁃决策⁃行动”一体化的认知决

策闭环，推动频谱管控模式从静态规划、被动响应向动态调配、主动调控演进，并逐步向更高层级的智

能化、无人化方向发展，以支撑未来复杂电磁环境中的频谱管控需求。本文系统综述了电磁频谱认知

智能的技术体系架构、认知决策闭环机制及其关键技术，并对未来趋势进行了展望，旨在为破解复杂电

磁环境下高效频谱管控的难题以及构建下一代全域自主的认知智能频谱管控体系提供理论参考与技

术指引。
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引  言

电磁频谱是信息传递的载体，更是支撑第 6 代移动通信（Sixth⁃generation mobile communication， 
6G）、低空智联网以及天地一体化网络等国家重大战略发展的关键基础资源，其战略地位已提升至与

陆、海、空、天、网并列的“第六维作战域”［1］。随着无线设备与应用呈现指数级增长，电磁频谱环境日益

呈现出环境多域、态势多维、信号密集及行为动态的极端复杂性［2］。频谱资源的供需矛盾空前尖锐，频

谱安全与电磁对抗的态势也日趋严峻。在此背景下，如何实现频谱资源的高效、智能管控，已成为关乎

国计民生与国防安全的核心议题。早期的电磁频谱管控采用固定频段划分与专属牌照授权的方式进

行静态频谱管理。该模式初步实现了不同无线电系统和业务间的干扰规避与有序运行。同时，其静态

独占模式导致频谱资源在空间和时间维度存在大量空闲，整体利用率极低，无法应对其后爆发式增长

的无线通信业务需求与海量设备接入。
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为突破静态分配导致的资源匮乏困境，以频谱空洞感知和机会式动态接入为核心的认知无线电技

术应运而生［3］。该技术广泛引入了能量检测、循环平稳特征检测等技术，并与近年来兴起的基于深度学

习的信号分类等感知技术相结合，通过终端设备对电磁环境进行被动的信号检测、特征提取与识别，实

现了先感知后分配的管控机制，显著提升了频谱资源的动态利用率和复用机会。然而，该模式面临三

重根本性局限：（1）感知模态单一，其探测依赖于终端对局部射频信号的被动能量或特征检测，缺乏对

通信、雷达、导航等多源异构信号的协同采集与跨域数据融合，难以构建全面、准确的电磁态势画像；

（2）认知深度不足，其分析主要停留在物理层信号特征识别与分类，未能深入分析更高层次的语义信

息、用频行为模式与战术意图，无法支撑高层的策略生成；（3）决策要素局限，其决策优化目标多限于局

部的频谱可用性与干扰规避，未能将时、频、空、功率、轨迹、行为意图等多维资源与约束纳入统一的协

同优化框架，难以实现系统性能的全局最优。

随着无线网络向超密集与天地一体化演进，上述被动响应式的频谱管控算法面临着维数灾难、模

型非凸以及决策信令开销过大等严峻挑战，已难以应对未知干扰、对抗性博弈以及高速机动场景。现

代复杂的电磁博弈对感知的实时性、认知的精准性以及决策的时效性提出了前所未有的更高要求，迫

切需要系统具备主动感知、深度认知与预先决策的能力。认知智能管控以频谱大模型、知识图谱及多

智能体强化学习等新兴技术为核心驱动力，依托多模态感知、多层级认知与多要素决策，构建形成了

“感知⁃认知⁃决策⁃行动”一体化的认知决策闭环，推动了频谱管控从静态规划、被动响应向动态调配、主

动干预的深刻演进，并逐步向更高层级的智能化、无人化方向发展。这一范式转变得到了学术界的广

泛关注：一方面，体系架构从早期的观察⁃判断⁃决策⁃行动（Observe⁃orient⁃decide⁃act， OODA）单向环，向

融合“端⁃边⁃云”分层协同、多智能体联合决策的频谱认知体演进［4⁃5］；另一方面，使能技术正从单一数据

驱动［6］，迈向数据与知识协同驱动［7］，包括基于频谱大模型的态势理解与预测［8］、支撑跨域协同感知与

决策的数字孪生与多智能体强化学习［9］以及实现认知闭环的智能体通信与协同机制等［9⁃10］。

本文旨在对电磁频谱认知智能管控做出系统性综述。首先，深入阐述频谱认知智能管控的体系框

架与认知闭环的决策机制。进而，聚焦频谱认知智能领域的频谱大模型、多模态感知、多层次认知及多

要素决策等关键技术集群，梳理国内外研究现状。其后，对该领域内涌现的科学问题与前沿方向进行

系统性梳理。最后，总结当前该领域面临的问题和机遇，展望未来发展方向，以期为构建自主、高效的

下一代智能频谱管控系统提供理论参考与技术支撑。

1 电磁频谱认知智能管控  

1. 1　认知智能的内涵和特性　

业界与学术界普遍将人工智能领域的演进轨迹，划分为计算智能、感知智能与认知智能 3 个递进的

发展阶段。计算智能赋予了机器强大的海量记忆与高速的数值演算能力，感知智能使机器具备了视

觉、听觉、触觉等基础的环境数据表征能力，认知智能则更加强调从关联到因果的深度理解。美国国防

高级研究计划局（Defense Advanced Research Projects Agency， DARPA）在其提出的人工智能发展战略

中，明确将具备语境适应、逻辑推理与自主学习能力的技术定义为“第 3 代人工智能”［11］。

从核心内涵来看，认知智能旨在赋予机器类似于人类大脑皮层的高级神经活动与心智功能，使其

能够突破单纯的数据拟合与浅层的模式识别，进而具备概念抽象、逻辑推理、知识表达、联想记忆、因果

分析、自主学习与长期规划等高阶智能。在认知科学与电磁频谱交叉的广阔视角下，认知智能的本质

是建立从无结构化、海量多源的数据到结构化、语义化的知识，再从静态知识到动态智慧推理的映射机

制。其要求机器能够超越离散的数据点，将外部世界的信息抽取为概念、实体、属性及其复杂的拓扑关

系网络，并进行高维度的内在表征；强调探究事物背后的机理与物理因果链条，能够利用先验知识在不
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确定、不完备的开放环境中进行演绎、归纳与溯因推理，以实现数据、知识与逻辑的融合。

相较于传统数据驱动的频谱管控技术，认知智能展现出了诸多优势。其首要特性是数据与知识的

协同驱动。传统的深度学习等感知模型对海量、高质量的标注样本存在极强的依赖，且容易陷入局部

最优与过拟合。认知智能通过引入常识知识库、领域专家经验以及先验物理规则，构建了“神经⁃符号”

融合等新型计算架构［12］。这种驱动机制使得智能系统不仅能在数据丰富的条件下保持高维特征提取

的精度，更能在小样本甚至零样本的严苛条件下，依靠知识泛化、类比与迁移，维持极高的鲁棒性。其

次，认知智能实现了从统计相关性到结构因果性的跨越。传统机器学习模型多建立在联合概率分布与

统计相关性基础上，难以挖掘到表层特征后隐藏的物理机理；认知智能结合大模型、多智能体强化学习

等新兴技术，通过构建结构因果模型，发掘变量间的真实因果驱动机制，辅助理解和迭代。此外，强解

释性和高透明度也是认知智能的重要表征。通过引入知识库和逻辑规则推理，认知智能打破了传统深

度神经网络由于参数庞大而形成的黑盒属性。其推理过程可追溯、决策依据可审查，兼顾了决策结论

正确和逻辑推演清晰，保障了系统的可靠性。同时，认知智能具备自主进化与持续学习能力，能够在持

续与开放非平稳环境的交互中主动获取新知识，有效克服传统神经网络中常见的灾难性遗忘难题，实

现跨周期的自我迭代。

1. 2　电磁频谱认知智能管控框架　

如引言所述，电磁频谱环境日益呈现出环境多域、态势多维、信号密集以及行为动态的极端复杂

性，传统基于静态规则分配与被动感知响应的频谱管控模式已难以为继。在此背景下，认知智能技术

体系与电磁频谱管控实践的深度交叉融合，催生了电磁频谱认知智能管控这一全新技术范式。从被

动、碎片化的频谱监测走向主动、全局化的认知管控，是应对当今频域供需尖锐矛盾、消解复杂电磁安

全危机、实现频谱资源效能最大化的必然选择。

近年来，随着人工智能发展进入快车道，特别是知识图谱、大规模语言模型与多智能体强化学习等

技术的突破性进展，频谱管控内涵已经实现了数据到语义、语义到行为、单域到跨域和单层到多层的跃

升［13］。电磁频谱认知智能管控，是指在拥挤、动态且高度对抗的复杂电磁环境中，系统以认知智能理论

为指导，以 OODA 闭环为基础，以电磁频谱大模型、知识图谱、多智能体强化学习等技术为引擎，通过软

硬件协同的智能体决策集群架构，对频谱空间进行多模态数据高效感知、多层次态势精确认知、多要素

频谱主动决策与反馈改进，从而实现频谱资源的高效动态分配、用频冲突的智能消解、未知威胁的精准

识别以及电磁防御的主动响应。与传统频谱管控相比，认知智能的主要优势如表 1 所示。

表 1　传统电磁频谱管控与电磁频谱认知智能管控对比

Table 1　 Comparison of traditional electromagnetic spectrum management and cognitive intelligent 
electromagnetic spectrum management

对比维度

核心范式

核心驱动

认知深度

可解释性

进化能力

协同架构

代表性技术

传统电磁频谱管控

被动响应

数据或知识驱动

聚焦物理特征

弱

模型固定

单点或有限协同

能量检测、循环平稳特征和深度学习

电磁频谱认知智能管控

主动认知

数据知识双驱动

理解行为意图

强

自主进化

多智能体深度协同

频谱大模型、数据知识双驱动网络、频谱知识图谱、

多智能体强化学习以及具身智能管控
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OODA 环理论最早于机械战争时代被提出，用于描述对抗演化过程并制定决策方案，其由观察、判

断、决策和行动 4 个环节构成，结构呈现为单一入口的单向线性循环，存在认知粒度低、难以处理多域复

杂信息的局限性［14］。随着信息技术的快速发展，OODA 2.0 演进为以信息获取为核心的系统级循环，强

调对战场态势信息的获取与战术反馈［15］。随着算法的智能化演进，OODA 3.0 概念应运而生，其将描述

对象从单体平台提升至多域联合的体系级智能博弈，核心驱动进化为人工智能算法。在这一演进历程

中，OODA 环的认知粒度被不断细化与增强，传统的“观察⁃判断⁃决策⁃行动”被具有更深层语义的“感

知⁃认知⁃决策⁃行动”所取代［16］，显著凸显了认知与决策环节在应对复杂博弈环境中的主导作用。

如图 1 所示，电磁频谱认知智能管控以 OODA 3.0 思想为指导，结合认知学习特点，将高度抽象的

认知过程，具象化为 4 个紧密耦合的技术执行维度，共同构成了“感知⁃认知⁃决策⁃行动”组成的 OODA
决策闭环，深刻映射了人类大脑处理复杂系统问题的认知闭环机理。首先是多模态数据获取与感知，

作为 OODA 环的起点，包含采集数据、处理数据和融合数据等任务。系统根据任务目标与先验知识，动

态协调多域传感器阵列，实现对电磁、雷达、视觉等数据的针对性捕获与处理。在此过程中，系统不仅

执行信号存在性检测，更通过对信号的调制类型、接入方式和辐射源特征进行精细化识别，借助多节点

协同机制提升在复杂信道条件下的感知鲁棒性，为后续环节提供高质量、多模态输入数据。其次是多

层次态势认知与推理，在获得多模态异构数据基础上，系统进一步融合物理模型、知识图谱与时空关联

分析，精确重建缺失的环境态势、预测频谱演变趋势，并识别辐射源之间的行为关联与全局的用频意

图，实现“信号⁃语义⁃行为⁃意图”的逐层深度认知，为精准决策提供直接支撑。接着是多要素自主协同

图 1　电磁频谱认知智能管控框架

Fig.1　Electromagnetic spectrum cognitive intelligent management and control framework
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频谱决策，基于对态势的深度理解，认知系统在部分可观测、高动态的电磁环境中，运用深度强化学习、

多智能体协同优化等方法，在信道选择、资源分配和路径规划等多要素进行联合策略优化。系统能够

在庞大策略空间中自主生成资源调度、抗干扰或网络重构方案，实现从被动响应到主动预先决策的决

策模式转变，有效应对复杂对抗场景中的不确定性与实时性要求；最后是频谱认知管控闭环，决策指令

被迅速下发至边缘执行单元进行参数重配，同时系统实时评估多域复杂环境对自身行动的反馈，将所

得的新的结构化知识写入认知记忆库，驱动系统在线优化策略，实现 OODA 环整体效率的提高。

电磁频谱认知智能管控这一全新范式，突破了传统频谱管控模式在复杂对抗环境下的根本性瓶

颈，是掌控电磁空间这一核心资源的关键。在技术层面，它实现了从被动感知到主动认知的能力跃迁。

通过赋予系统态势认知与意图推理能力，穿透信号表象，理解行为模式与行为意图。同时，其构建的动

态 OODA 闭环，使得系统具备在时、空、频、能量等多域进行灵活资源调配与自主协同决策的能力，可应

对低空智联网等高动态场景。面对未知威胁，其强大的泛化与因果推理能力，能实现快速检测、主动防

御与网络自愈，极大提升了体系韧性。从长期发展层面，该范式是化解未来频谱资源危机与夺取电磁

决策优势的必然选择。作为构建更加智能化、更具韧性的下一代频谱信息基础设施的核心，电磁频谱

认知智能为在极端条件下建立具有高度生命力的用频网络生态、赢得频谱博弈奠定了坚实基础。

2 关键技术  

2. 1　电磁频谱认知智能管控引擎　

电磁频谱认知智能管控引擎是支撑复杂电磁环境下 OODA 闭环高效流转的核心基础，其将海量多

源感知数据转化为高维认知特征，并为多智能体集群提供全局协同策略支持。近年来，随着通用人工

智能理论的突破，频谱大模型、知识图谱和世界模型等技术逐渐成为构建该引擎的核心支柱，如图 2 所

示。电磁环境和频谱任务高度动态，频谱领域知识难以利用和迁移，传统任务驱动的深度学习模型泛

化能力、可解释性和推理能力有限，在面对复杂多变的真实对抗环境时逐渐失去优势。面对这一现状，

电磁频谱大模型利用原始信号、功率谱密度和时频图等海量无标注电磁数据进行自监督预训练，使用

实时监测数据、电磁仿真数据、时空数据和用频行为数据等进行微调，运用专家知识、结合检索增强生

成等技术进行辅助，从信号样本中提取语义特征，助力用频行为和战术意图推理，实现高效认知管控，

图 2　电磁频谱认知智能管控引擎

Fig.2　Electromagnetic spectrum cognitive intelligence management and control engine
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具有良好的模型泛化能力。在感知任务中，其强大的泛化能力和多模态信息处理能力，可有效提取多

模态特征，进行融合和表征。在认知过程中，利用自学习和领域微调得到的语义理解能力，使其得以充

分提取语义信息，完成补全、预测等任务，赋能行为意图推理。在决策环节，大模型依据专家知识库指

引，对多要素进行协同考量，完成频谱高效规划，并在行动反馈后，依据反馈结果进行实时调整。

目前，应用于频谱任务的大模型主要分为完全基于海量频谱数据进行全量训练的频谱基座模型和

结合通用预训练语言大模型训练的微调类模型。全量训练的大规模频谱基座模型，使用开源数据结合

实测数据共同训练，借助掩码信号重构与下一时隙信号预测等自监督学习任务，可有效捕获底层信号

的复杂依赖关系，为智能频谱管控提供了全新范式［17］。针对时空异构数据，基于掩蔽自编码器的网络

结构，利用异构信道状态信息数据，设计多个掩码重建任务用于自监督预训练，可有效捕捉信道的时空

变化状况，具备良好的预测能力［18］。利用大语言模型赋能无线通信领域，设计基于知识对齐、知识融合

和知识演进的频谱大模型，结合检索增强生成、多模态预训练等技术，可深度处理复杂的通信协议与网

络运行逻辑［19］。面对传输过程中收发存在的高时延问题，通过同时将专家网络分布在移动设备，分解

大模型中的混合专家层，并优化专家选择策略，在保障性能的前提下可有效降低端到端延迟［20］。频谱

大模型彻底打破了以往任务定制化的研究模式，具有强大的模态对齐和语义泛化能力，为实现全域通

用的电磁频谱认知管控提供了强大的认知引擎支持。

针对大模型输入数据表征方式相对单一、知识难以系统性嵌入决策系统等挑战，知识图谱技术在

频谱管控领域得到了初步应用［21］。知识图谱利用图模型的边和节点表示复杂的知识结构，具备简明完

备的语义特征。其早期被用于搜索引擎中利用结构化知识表征，抽取和维护结构化的语义信息［22⁃24］。

在频谱管控任务中，通过结构化组织频谱资源、用频设备和用频行为等之间的关系，表征频谱领域的各

类复杂语义，使得机器得以充分理解频谱管控系统中的各类信息。通过结合频管规则和管控实践，有

效强化了知识在频谱任务中的辅助作用，大大提升了频谱管控的可解释性［21］。

针对大模型高质量训练数据有限、实际空间内决策风险较大等挑战，世界模型的引入进一步弥补

了数据驱动方法的物理局限性［25］。世界模型早期被用于自动驾驶、自主机器人等领域，通过生成与真

实世界物理规则相符的虚拟高保真数据，有效支撑了场景模拟、实施决策等任务［26⁃27］。随着技术的不断

进步，其理解复杂数据关系和产生可控输出的能力不断增长。在认知智能管控中，其通过构建面向 AI
原生 6G 网络的无线世界模型，利用扩散模型整合多源多模态异构数据，并通过对移动的网络数据与时

空上下文、用户行为、优化策略等多种条件因素的联合分布进行建模，可具备生成元素级观测数据和系

统级性能指标的能力，进一步实现高精度的跨模态空间信道推断，以较低成本在虚拟空间为最优规划

策略推演提供高保真的灵活环境仿真［28］。

认知智能范式下，以电磁频谱大模型、知识图谱和世界模型等为核心支撑的电磁频谱认知智能管

控引擎，正在实现由单一数据驱动向数据、知识与物理机理联合驱动的跨越。频谱大模型依托海量数

据预训练与多模态对齐，赋予了系统从底层信号到高层语义的理解和泛化能力；知识图谱通过实体关

系的拓扑网络化，将碎片化信息组织为严密的专家规则，保障了算法的可解释性；世界模型构建了符合

物理规律的高保真数据仿真平台，使得系统能够在低风险的虚拟空间中开展高效的策略推演与闭环反

馈。三大支柱技术深度融合，共同构筑了强韧的认知智能管控引擎基础，为应对未来更加激烈、动态的

电磁博弈提供了坚实的支持。

2. 2　多模态频谱感知　

频谱感知是电磁频谱智能管控的逻辑起点。在复杂多变的电磁空间中，为了实时、准确地探测电

磁能量分布并判定频谱占用情况，感知技术正经历从单一数据源向包括电磁、雷达和视觉等多模态数

据深度融合的跨越，如图 3 所示。传统频谱感知的首要任务是解决主用户信号是否存在“二元检测”的
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问题，主要依赖时序、能量或统计量之一的单模态的电磁信号特征，方法主要有匹配滤波器检测、循环

平稳特征检测、协方差检测和能量检测等方法［29］。其中，匹配滤波检测方法使用用户先验信息和实时

采集到的信号进行计算，并将得到的检验统计量与设定的阈值进行比较，得到感知结果［30］，其可以在短

时间内达到一定的虚警概率或漏检概率［31］。循环平稳特征检测利用信号周期性统计量用于感知［32⁃33］，

协方差检测通过对接收信号的协方差矩阵进行奇异值分解以实现频谱感知［34］，能量检测则通过将采样

的能量值和阈值进行比较，执行感知任务［35］。上述算法中，基于能量模态的算法因其易于实现、对先验

知识的要求较低、所需设备更简单以及算法复杂度较低等优点而得到了最为广泛的应用。传统算法往

往更加关注单模态、单节点信息用于感知任务，对其他模态信息可能带来的巨大感知精度增益关注不

足。这使其具有一些固有的缺点，如信号在传播时信道条件差、易受区域性干扰影响［36］等，接收信号往

往经历了严重的多径效应和阴影衰落，并受到其他设备的信号影响，使得接收端呈现出极低的信噪比，

单模态、单节点频谱感知精度受到节点数据质量的极大影响。

基于上述挑战，认知智能利用电磁信号的时间、空间和频率等多模态数据，结合多节点数据进行协

同感知，实现了更高的感知质量。在存在性检测任务中，对于三维频谱异构空间中的联合时空信号感

知问题，结合时空频模态信息，建立三维时空机会感知模型，可推导出单节点级和全网络级的时空虚警

概率和感知概率［36］，利用优化算法推导最优协同感知系数，可大幅提高衰落信道下的微弱信号感知性

能［51］。进而推导最优融合准则，在可接受的误差内最小化协作节点数量［52］。为进一步高效整合多模态

多节点信息，集中式认知无线传感器网络中的并行协作频谱感知模型提升了局部感知性能，并依据样

本在数据传输状态下的一致性，优化了融合权重，实现了更好的感知性能和网络吞吐量［45］，进一步引入

多时隙协同模式，实现了多节点感知协同增益［44］。

随着电磁环境的日益复杂与智能管控需求的不断提升，频谱感知的内涵进一步得到扩展，其目标

不再局限于简单的占用状态判别，而是进一步延伸至对信号的准确判别，包括识别信号的调制类型、接

入方式［53⁃55］，甚至区分特定辐射源［56⁃59］。这一演进标志着频谱感知正从支撑机会式接入的底层辅助功

图 3 多模态频谱感知算法梳理

Fig.3　Overview of multimodal spectrum sensing algorithms
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能，跃升为理解复杂频谱态势、实现精准管控的重要前置环节。面对上述更加精细化的感知需求，传统

单一模态的电磁信号特征在信息维度与特征表达上已显露瓶颈，难以应对复杂场景。因此，亟需继续

深入挖掘电磁信号的多模态特征表达，通过创新的多模态表征与数据融合算法，以胜任复杂环境下的

精准目标识别与智能态势感知任务。作为感知任务的关键一环，调制类型识别旨在识别接收信号的调

制格式，其本质是一个多类别分类问题，是信号解调、干扰识别与频谱管控的另一重要前置步骤［60］，在

无线通信与电磁对抗中均具有核心价值。传统单模态自动调制识别（Automatic modulation classifica⁃
tion， AMC）方法主要分为基于似然比的判决理论方法和基于特征的统计模式识别方法［61⁃62］。然而，前

者常面临计算复杂度高的问题，后者则受限于特征设计与在低信噪比下的性能衰退。近年来，深度学

习技术，特别是卷积神经网络，凭借其强大的自动特征提取与非线性映射能力，已成为 AMC 领域的主

流方案。其早期主要关注电磁信号的时序数据模态，将时序样本作为卷积神经网络（Convolutional neu⁃
ral network， CNN）的输入［43］。为了充分利用 CNN 在图像处理中的优势，主流方法逐渐向图像模态延

伸。通过将信号转换为二维图像模态表示，将预处理的星座图［40⁃41］、时频谱图［42］等信息输入网络，从而

在不同信噪比下取得了更高的分类精度。

最新文献将电磁信号的图像模态、时序模态、频率模态和空间模态等多模态信息融合，建立跨域感

知网络，以更低复杂度实现了较高识别的准确率［46］。高阶累积量作为一种经典的、对高斯噪声具有鲁

棒性的信号统计量模态，可以与图像模态进行互补。双编码器调制识别网络，同时以星座图等图像模

态和高阶累积量等统计量模态作为输入，融合了数据特征与知识特征［48］。由同向和正交信号（In⁃phase 
and quadrature， IQ）融合模块、一维信号特征处理模块和一个分类器组成的多模态小样本调制识别框

架，在小样本情况下实现了高于基准模型的识别精度［63］。引入迁移学习算法，首先学习各类调制格式

的普遍特征，再使用特定调制格式训练，在低样本量条件下兼顾了普适性和精确性［47］。这些认知智能

驱动的多模态调制识别方法证明：将通信领域的先验知识与深度学习的数据拟合能力相结合，是突破

现有性能瓶颈、实现更智能和更鲁棒频谱感知的有效途径。

为进一步突破电磁数据特征挖掘的性能上限，近年来频谱感知逐渐向跨物理域的多模态数据融合

方向演进。在复杂的非平稳无线环境中，仅依赖电磁模态数据已难以全面刻画物理环境的三维几何特

征与动态变化，这促使研究人员引入雷达模态、视觉模态等物理空间信息，通过跨模态数据的深度融合

重构电磁频谱态势。这种多模态跨域协同感知极大地丰富了感知维度，使频谱管控系统具备了对复杂

物理环境与电磁传播机制之间深刻映射关系的理解能力。

在融合电磁雷达多模态数据感知方面，主动式雷达探测与被动式电磁感知形成了显著的优势互

补。雷达系统能够直接获取物理空间中移动目标与潜在散射体的高精度距离、速度及方向等运动学状

态信息。在三维异构空间中，将雷达测量值转化为先验信息并与电磁域的信道参数深度融合，可以有

效剥离复杂的环境背景噪声，解决接收端多径效应带来的严重干扰问题［37］。不仅如此，雷达模态还能

辅助构建动态场景下时空一致性的演进规律，使得感知系统能够在强干扰和低信噪比环境下，精准区

分动态有效簇与静态环境背景，从而大幅提升局部感知精度与网络整体的鲁棒性［38］。在高动态信道条

件下，通过对原始雷达模态与电磁模态的叠加预处理，可有效降低其数据计算复杂度，并进一步挖掘角

域信道特征，保障感知精确性［39］。

进一步地，结合视觉模态的多模态融合感知则将频谱认知的边界拓展到了更深层次的语义与结构

层面。通过将电磁模态、雷达模态和视觉模态等多模态数据融合对齐，充分利用视觉传感器捕获的物

理环境中稠密语义信息与三维空间结构，对视觉模态进行特征提取与深度学习分析，可挖掘并建立物

理空间实体与通信信道之间的深层映射关系［37］，精确构建出包含数据点、障碍物信息的栅格地图，并通

过聚类或机器学习算法感知环境中的目标信息［49⁃50］。不同频谱感知算法对比如表 2 所示。
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认知智能范式下的频谱感知算法，正经历从单模态、单节点向多模态、多节点协同的转变。通过联

合挖掘并深度融合电磁、雷达和视觉等多模态异构数据，多模态感知算法有效克服了单一模态在衰落、

阴影及强干扰等恶劣条件下的观测盲区与不确定性，在复杂多变的电磁空间与物理空间中实现了高维

特征的优势互补。这种从单点感知到多点协同、从单模态观测到多模态联合的演进，是构建高精度、高

可靠全域电磁频谱态势图的基础，为后续频谱理解与智能决策提供了高质量的数据输入。

2. 3　多层次频谱认知　

频谱认知是连接底层感知数据与高层智能决策的核心枢纽，其目标在于超越对信号存在性、调制

方式和接入方式等类别的初步判别，实现对电磁频谱活动行为和意图的深刻洞察。电磁频谱管控自此

从被动的刺激⁃响应模式和跨越数据层，向语义层和行为意图层的认知范式跃迁。通过数据与知识协同

驱动的认知智能范式和将海量异构、碎片化的感知数据，梳理为结构化的、蕴含语义与行为的全域态势

知识，从而为精准决策提供直接依据，摆脱传统管控方法面临的数据丰富而知识贫乏的困境。

在语义层面，频谱认知主要聚焦于频谱态势补全、频谱趋势预测两大核心任务，如图 4 所示。在实

际的广域电磁监测中，受限于传感器布设稀疏、地理遮挡或未知干扰，频谱观测数据往往存在大量缺失

与空洞，难以呈现连续、完整的频谱态势。频谱态势补全技术利用时空频域的关联性与先验知识，从这

些不完整的观测中高精度地重建全域的频谱占用状态。早期方法多基于空间插值，如克里金法等［64⁃65］，

但其难以刻画复杂的非线性空间相关性。当前，该领域的研究深度融合了模型驱动与数据驱动方

法［66］：一方面，基于压缩感知与张量补全的模型驱动方法利用频谱地图在空⁃时⁃频域固有的低秩性与稀

疏性，从少量随机观测中恢复完整数据，计算效率高，但对模型假设的准确性依赖较强［67⁃68］；另一方面，

表 2　多模态频谱感知算法对比表

Table 2　Comparison of multimodal spectrum sensing algorithms

类别

电磁信号

多模态感知

融合电磁雷达

多模态感知 [37⁃39]

融合电磁视觉

多模态感知 [49⁃50]

能量模态 [35，36，44，45，51，52]

统计量模态 [32⁃34]

时序模态 [43]

图像模态 [40⁃42]

多模态融合 [46⁃48，63]

代表性方法

能量检测、时空频协同感知

循环平稳特征检测、协方差

检测

时序数据卷积网络自动调

制识别

预处理星座图、时频谱图输

入卷积神经网络

跨域感知网络、双编码器网

络、小样本框架、迁移学习

主被动互补感知、雷达辅助

信道参数融合

视觉语义特征提取、跨模态

数据对齐

特点与优势

算法复杂度低，对先验知识要求低，协同模式可

大幅提高衰落信道及强干扰下的感知精度。

利用信号周期性特征或矩阵统计特性，不依赖

特定先验信息即可进行存在性判定。

利用神经网络强大的自动特征提取能力，直接

处理原始时序样本，克服传统特征设计瓶颈。

充分发挥 CNN 在图像处理领域的非线性映射

优势，显著提升不同信噪比下的分类精度。

深度融合数据特征与领域知识特征，在低样本

量或复杂环境下具备更强的鲁棒性。

利用雷达获取的运动学状态，有效剥离环境噪

声，解决多径效应干扰，区分动态簇与背景。降

低高动态信道条件下的计算复杂度，通过挖掘

多域特征保障感知的实时性与精确性。

建立物理空间实体与通信信道间的深层映射关

系，从语义层面理解电磁传播机制。可利用视

觉稠密语义信息构建包含障碍物的栅格地图，

实现对复杂物理环境的结构化理解。
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基于深度学习的生成式数据驱动方法展现出强大优势。生成对抗网络和变分自编码器能够学习历史

完整频谱地图的数据分布，从而对缺失区域进行语义级的内容生成与补全，其重建结果不仅在数值上

连续，在视觉上也更符合真实电磁环境的传播特征［69⁃70］，但仍普遍存在可解释性差和鲁棒性较弱的问

题，且对数据质量要求较高。为解决上述问题，融合了物理信息的补全方法正在成为前沿，通过将电磁

传播模型作为物理约束嵌入神经网络训练，或利用图神经网络显式建模监测节点间的拓扑关系，显著

提升了在复杂传播环境下的补全精度与泛化能力［71］。这些方法共同为构建全域实时频谱态势底图提

供了关键技术支撑。知识增强语义谱图补全框架，结合物理信号传播模型中的专家知识约束，有效避

免了陷入表面数据分布的思维模式［72］。利用不同频率下、不同频谱图之间的频率相关性，将联合频

率⁃空间频谱表示方法与深度学习数据驱动技术相结合，可在目标频段数据缺失的情况下补全构建出高

精度频谱图［73］。近年来，扩散模型在频谱补全任务中得到了广泛应用，基于去噪扩散模型的补全方法，

将频谱地图补全重构建模为条件生成问题，实现了高质量重构结果［74］。

在此基础上，频谱预测基于历史与当前的频谱观测数据，推断未来一段时间内频谱资源的占用状

态变化，是实现前瞻性动态频谱接入、规避潜在干扰、进行资源预调度的另一重要基础。其核心挑战在

于对频谱使用中复杂的时空依赖关系进行准确捕捉并建模。高精度的频谱预测能大幅降低认知无线

电网络在感知过程中的能量消耗，是实现高效频谱资源调度的前提。现代电磁频谱时空演化呈现出高

度非平稳性，认知智能的引入推动现有的预测方法逐渐从纯数据驱动转向数据与知识协同驱动，从一

维时间序列建模向多域、长序列演进［77］。数据与知识双驱动的频谱预测混合框架的研究在结构上继承

并改进了经典的自回归模型，使其具备了良好的模型可解释性［76］。同时，引入长短期记忆网络模块，通

过深度学习方式对模型参数进行联合训练与优化，从而获得了更精确的参数估计，提升了预测性能。

迁移学习被用于具有稀疏频谱数据的时间频谱预测，实现了频谱数据增强和知识共享［75］。利用知识蒸

馏的方法，将利用预训练网络学习到的知识迁移至新节点的训练中，实现跨域的增强频谱预测框架，有

效提高了预测精度［81］。针对多域长时间跨度的预测需求，三维长序列时空频谱预测网络利用时空频谱

图卷积模块捕获跨时隙、跨地理位置的协同变化，并结合时频注意力模块联合表征多时间尺度的演化

规律［78］。这种跨时空的联合建模标志着认知智能范式下的频谱预测正从局部的数值拟合跃升为全局

演化规律的认知。

图 4　频谱认知任务与方法

Fig.4　Spectrum cognition tasks and methods
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在行为意图层面，从物理维度的特征分类深入到行为层的频谱行为推理，以解决频谱占用、异常用

频行为发现以及非法和恶意用户干扰问题，是电磁频谱认知智能的进一步跃迁［82］。为了突破纯数据驱

动模型的黑盒局限，认知智能引入知识图谱与因果推断进行“神经⁃符号”联合推理。知识图谱首先将辐

射源、信号、平台、地理位置、时间和事件等实体，以及它们之间的关系进行结构化建模，形成描述电磁

空间活动的语义图谱网络［13］。进一步，基于此图谱，利用规则推理、图神经网络和概率图模型等方法进

行逻辑推理［79］。频谱知识图谱采用表征相互关系的三元组作为核心的知识表示方法，设计了一个由图

谱层、设备层与场景层共同构成的认知智能管控框架，适用于用频策略推荐、频谱资源搜索与面向自然

语言的频谱知识问答等任务［59］。面对实际电磁博弈中极具欺骗性的干扰信号，因果推断被引入以打破

基于统计相关性的推理陷阱。通过构建结构因果模型并结合反事实推理机制，认知系统能够将环境偏

置从观测数据中剥离，精准提取目标用频行为与其底层动机之间的因果效应，提升推理的鲁棒性［80］。

频谱认知任务与方法对比如表 3 所示。

通过对长时间、多模态频谱数据进行序列模式挖掘的语义提取和行为分析，可以识别出非合作方

的用频规律和协同策略。结合频谱知识图谱、强化学习与博弈论知识，可以对其切换跳频图案、实施电

子对抗等行为进行预测，进一步对通信、干扰、侦察和探测等战术意图进行推理研判，支撑后续更精确

可靠的频谱决策。

表 3　频谱认知任务与方法对比表

Table 3　Comparison of spectrum cognition tasks and methods

认知任务

频谱态势

补全

频谱趋势

预测

行为意图

推理

代表性方法

空间插值 [64⁃65]

压缩感知与张量补全 [67⁃68]

生成式网络 [69⁃70]

图神经网络 [71]

语义图谱补全 [72]

扩散模型 [74]

多域卷积 [77]

长短时记忆网络 [76]

迁移学习 [75，81]

三维长序列时空注意力网络 [78]

频谱知识图谱 [79]

因果推断 [80]

序列模式挖掘与博弈推理

特点与优势

经典方法，基于空间相关性，难以刻画复杂的非线性关系。

利用空⁃时⁃频域的低秩性与稀疏性，计算效率高，但依赖模型假设的

准确性。

学习历史数据分布，实现语义级的内容生成，结果在数值和视觉上更

具连续性。

显式建模监测节点间的拓扑关系，提升在复杂传播环境下的泛化能

力。

引入物理信号传播模型等专家知识约束，避免模型陷入纯表面的数据

分布。

将补全重构建模为条件生成问题，实现高质量、高逼真度的重构结果。

从一维时间序列向多域建模演进，捕捉更丰富的频谱演化特征。

结合了经典模型的可解释性与深度学习的非线性拟合能力，参数估计

更精确。

实现知识共享与跨域迁移，有效解决稀疏数据或新节点训练精度低的

问题。

利用图卷积与时频注意力机制捕获跨时隙、跨地理位置的协同变化规

律。

结构化建模辐射源、事件等实体关系，支撑策略推荐、资源搜索与知识

问答。

剥离环境偏置，精准提取用频行为与底层动机间的因果效应，提升推

理鲁棒性。

挖掘长时间序列规律，识别非合作方协同策略，支撑战术意图研判。
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2. 4　多要素频谱决策　

随着低空经济、天地一体化网络以及异构物联网的迅猛发展，电磁频谱管控的最终落脚点正向以

频谱决策与行动反馈为核心的智能化闭环演进。传统频谱决策模型决策要素单一，只关注信道选择、

资源分配、轨迹规划过程中的单一要素，或在预设规则下进行被动调整。面对日益复杂的电磁环境，基

于单一要素的决策往往顾此失彼，甚至引发连锁式的用频冲突。现代频谱决策需求已演进为多要素联

合优化，需基于频率、时间、空间、功率乃至调制编码方案等多个要素，进行系统性协同策略生成。这种

高维、耦合的联合决策空间，使得基于传统凸优化理论的求解方法面临计算复杂度过高、难以满足实时

性要求的严峻挑战。此外，在强对抗场景下，对手的动态、非合作行为使得环境模型高度不确定，传统

基于静态假设的决策方法极易失效。因此，频谱决策范式必须实现从依赖事后分析的被动响应到基于

主动感知与理解的预先主动决策的根本性转变，利用频谱感知与理解得到的先验知识，在冲突发生前

或威胁形成初期生成并执行最优或近似最优的多要素管控策略。其演进路径与关键技术如图 5 所示。

在实现上述范式转变的过程中，主动式多要素决策的优势日益凸显。传统的被动响应频谱分配与

切换机制，往往在系统检测到信号碰撞、误码率激增或遭受恶意干扰发生后，才会触发信道重新评估与

资源重配。这种滞后性不可避免地引入了高昂的业务中断延迟，并带来严重的系统抗毁性隐患。相比

于反应式频谱切换技术，主动式频谱决策机制通过在干扰发生前提前预测和选择安全信道，能够在动

态复杂的电磁环境中实现更低的传输延迟、更少的接入冲突以及显著提升的系统总体吞吐量［83］。为了

实现这种主动且高效的管控，系统必须具备高精度的态势预测能力。

在多要素联合决策任务执行层面，深度强化学习［84⁃86］及其多智能体分布式扩展［87⁃89］凭借其强大的

序列探索与寻优能力，成为了破解复杂多要素决策问题的主流技术路径。针对海量节点的接入方式、

频点选择、功率控制以及空间轨迹等多要素的联合主动分配，会导致计算复杂度骤增。通过深度强化

学习（Deep reinforcement learning， DRL）等算法对工业物联网等高动态环境中的信道分配与功率控制

进行联合优化，能够打破传统算法不可接受的计算延迟，赋予系统极强的实时主动推理与自适应能

力［90］。针对频谱接入方式、频点选择与功率控制的多要素耦合难题，可将联合决策问题分解为信道选

图 5　频谱决策演进路径与关键技术

Fig.5　Spectrum decision evolution path and key technologies
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择和功率分配策略的双层分层强化学习架构，显著压缩了单层神经网络的动作空间，使系统能够在未

知强干扰环境下快速学习到最优的主动抗干扰分配策略［84］。当决策维度进一步向物理空间延伸时，优

化的复杂性呈指数级攀升。针对先进空中移动网络的高动态特性，多智能体深度强化学习方法的应

用，实现了无人机三维空间轨迹与时频资源的联合主动优化，在严格保障飞行安全的同时最大化频谱

利用效率［87］。

依托深度强化学习与多智能体联合优化等算法，多要素频谱决策通过将行动反馈实时引入决策算

法的奖励机制与策略评估中，赋能认知智能管控系统在连续的 OODA 环内自主修正其价值网络与动作

选择逻辑。这种 OODA 环的闭环演化机制，有效克服了静态模型在复杂电磁环境中的泛化瓶颈，促使

认知智能体在不断的试错与反思中实现经验积累与能力进化，最终推动电磁频谱管控向全域主动协同

范式跃迁。

3 未来展望  

3. 1　范式演进　

深度决策系统存在黑盒属性且缺乏物理闭环交互。现有的大多数智能决策算法由于在纯虚拟状

态空间内训练，其内部推理路径缺乏可追溯性与量化评估机制，因此缺乏与真实物理环境的连续行

动⁃反馈闭环。这使得系统在下达关键频域资源重配指令时极易陷入局部最优，无法满足更高可靠性要

求场景的绝对安全需求。认知智能管控系统基于真实环境反馈，形成完整的智能演化闭环。这一过程

促使电磁频谱认知智能向具身智能管控范式的终极形态演进。基于“感知⁃认知⁃决策⁃行动”的完整闭

环结构，具身智能频谱管控能够敏锐捕获真实物理电磁环境对执行动作的客观反馈，进而持续在线修

正先验认知模型与决策网络［91］。在高度非凸的反馈驱动探索过程中，复杂的决策智能体极易陷入局部

最优的策略困境，导致行动策略严重僵化。认知逃逸学习框架，通过模拟人类大脑前额叶皮层的多领

域知识整合与跳跃式思维机制，决策系统能够在执行多维反馈任务时有效跳出局部最优陷阱，大幅提

升复杂频谱联合决策任务的实时性能与全局收敛能力［92］。通过不间断的物理空间行动反馈与认知模

型的自我迭代，电磁频谱管控真正实现了从被动单维信息响应向高维、具身和主动协同的认知智能范

式的颠覆性跨越［91］。

3. 2　数据需求　

尽管电磁频谱认知智能已经展现出了惊人潜力，但其算法的性能上限仍在一定程度上受制于多模

态高质量训练数据的匮乏。不同于自然语言和计算机视觉领域拥有海量开源语料，电磁信号呈现出极

高的异构性、强背景噪声及复杂的时频结构。虽然领域内已有一些工作关注相关数据集的构建［93⁃95］，目

前仍缺乏全面覆盖多频段、多通信体制，以及包含真实对抗干扰样本的统一标准化数据集，亟需行业协

作构建千万级、涵盖信号调制方式、信道状态、射频指纹及意图标签的语义知识丰富的大规模开源电磁

多模态数据集支撑训练。此外，多模态数据特征对齐与语义泛化性仍面临显著瓶颈。电磁信号具有采

样率极高但语义信噪比极低的先天特性，难以将底层物理特征与高维的行为与意图无缝对齐，导致在

面对未知信号体制、复杂多径信道或动态跳频时，模型易遭遇泛化崩溃与灾难性遗忘。未来研究需继

续围绕上述挑战，推动数据、算法与评估体系的协同发展。

3. 3　技术前沿　

空天地海一体化网络等高机动场景中，各边缘用频节点受限于带宽和地理遮挡，往往只能获取局

部的观测切片。如何在不可靠通信链路下实现高效、低开销的资源共享，并在遭遇恶意节点注入虚假

信息时保障安全性，是构筑全球范围内军民频谱资源共享系统落地中的重大难题。针对上述挑战，建

立高效、可靠且安全的智能体间通信机制至关重要。具备显式通信能力的多智能体深度强化学习技术
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能够显著提升智能体集群在无线频谱管控等复杂网络系统中的协同效率［96］。为了进一步提升协同的

深度，在联合决策问题中，诸如可微智能体间学习与通信网络等架构，允许智能体在神经网络的隐藏层

直接交换连续的特征向量与梯度信息，从而实现端到端的策略联合优化［97］。同时，随着大规模预训练

模型的引入，多智能体研究正从孤立的强化学习模型，向以协作为中心、基于角色或大模型驱动的协同

通信协议快速转变［98］，这极大地增强了系统处理全球频谱管控任务的能力。在开放和高度对抗的电磁

环境中，对智能体通信面临的不可靠节点、恶意干扰以及虚假信息注入等严重安全威胁研究其解决方

案。一方面，通过引入基于可信度与奖励优化的通信框架，可以使智能体量化评估通信对象的信誉，并

通过信息熵正则化来选择性地与高价值节点进行可靠通信，从而在剔除冗余和欺骗性信息的同时，以

极低的通信开销提升决策性能［99］。另一方面，为了主动抵御恶意通信干扰和对抗性攻击，可采用主动

防御多智能体通信框架，能够使智能体自动评估接收消息的可靠性，并通过可分解的决策结构，有效降

低潜在有害信息对最终多智能体决策的破坏［100］。随着生成式人工智能在边缘节点的广泛应用，针对大

模型驱动的智能体设计安全的通信协议与底层防御对策，是防止虚假或有害指令，在多智能体网络中

发生级联传播的关键［101］。这些先进的通信与安全协议，使得全球范围内的频谱资源能够真正迈向基于

可靠信息共享与意图协商的智能协同共享。

3. 4　体系推广　

随着 6G 愿景的逐步清晰，频谱认知智能管控的全球范围推广需要权威的国际标准护航。国际电

信联盟发布了 IMT⁃2030 框架，明确了包含人工智能与通信融合、通信感知一体化、泛在连接在内的六

大 6G 场景体系［102］。3GPP 也于 2024 年启动了 Release 19 的 6G 需求研究，并计划在 2028 年底交付首批

6G 商业技术规范［103］。未来，在认知智能频谱管控层面，需继续加速推动智能体间通信协议、大模型跨

网协同调度接口，以及智能动态频谱共享安全机制的标准化进程，以广泛消除行业内的技术壁垒。同

时，频谱资源日趋枯竭要求打破传统的军民频段绝对物理隔离，走向动态智能共享。以美国战争部推

进的大规模演示频谱共享技术项目为代表［104］，探索军民用频在密集频段的安全共存将成为未来重要趋

势。在此过程中，如何基于主动感知的认知闭环理论，在检测到军方关键用频行为的毫秒级内，通过智能

调度民用设备自觉避让或降低发射功率，实现频谱安全共享，仍是需继续攻克的重大课题。近年来，随着

星链等超大规模低轨卫星星座的密集部署［105］，电磁频谱管控的范畴进一步从地面蔓延至太空，传统孤立

监测网已无法应对跨国界、跨地区的复杂干扰问题。未来，构建覆盖空、天、地、海的全球化智能频谱监测

体系势在必行。其依托区块链、联邦学习等隐私保护技术，利用分布式协同感知，在保障各国数据主权的

前提下，实现全球海量监测节点态势数据的可信共享。频谱认知智能未来展望示意图如图 6 所示。

图 6　频谱认知智能未来展望示意图

Fig.6　Schematic diagram of future prospects for spectrum cognitive intelligence
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4 结束语  

本文从计算智能、感知智能向认知智能发展的角度，系统梳理了频谱认知智能范式的演进脉络。

电磁频谱管控向认知智能管控的跃迁，是复杂电磁对抗环境下管控系统发展的必然趋势。本文全面阐

述了频谱大模型、世界模型、知识图谱、智能体通信与具身智能等前沿技术，对认知智能的未来范式演

进、数据需求、技术前沿及体系推广提出展望。未来的认知智能频谱管控系统，必将成长为更加自主、

更具韧性的智能中枢，持续赋能全域信息。
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