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摘  要 

无人机等用频设备的激增使得本就有限的频谱资源变得更加稀缺。采用认知无线电技术，认知无人机如

果可以在频谱感知之前进行准确的频谱预测，则可以很大程度提高频谱利用率。现有的针对固定节点的

预测方法不能反应高度动态的无人机频谱预测的空间变化属性。本文提出一种基于堆叠稀疏自编码器

(SSAE)与长短期记忆网络(LSTM)的无人机时–空域频谱预测方法(SSAE-LSTM)，使用真实测量的频谱数

据集进行频谱预测。首先，建立时–空域系统模型，将无人机历史实际测量的频谱数据作为底层数据输

入SSAE逐层训练，获取频谱隐藏特征表达。然后，将提取的特征序列输入到LSTM网络中进行无人机频

谱的长期预测。实验结果表明，所提出的方法能够有效预测认知无人机通信环境中的频谱使用情况，在

预测精度和预测误差方面优于现有的无人机频谱预测方法。 
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Abstract 
With the proliferation of frequency-using devices such as unmanned aerial vehicles (UAVs), the al-
ready limited spectrum resources have become even scarcer. By employing cognitive radio technology, 
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cognitive UAVs can significantly improve spectrum utilization if they can accurately predict the spec-
trum before spectrum sensing. Existing prediction methods for fixed nodes fail to capture the spa-
tial variation attributes of highly dynamic UAV spectrum prediction. This paper proposes a tem-
poral-spatial spectrum prediction method for UAVs based on Stacked Sparse Auto-encoder (SSAE) 
and Long Short-Term Memory (LSTM) networks (SSAE-LSTM), using real-measured spectrum da-
tasets for spectrum prediction. Firstly, a temporal-spatial system model is established, the histori-
cal and actual spectrum data measured by UAVs is input into the SSAE for layer-by-layer training to 
obtain the hidden feature representation of the spectrum. Then, the extracted feature sequences 
are input into the LSTM network for long-term spectrum prediction for UAVs. Experimental results 
demonstrate that the proposed method can effectively predict the spectrum usage in cognitive UAV 
communication environments, outperforming existing UAV spectrum prediction methods in terms 
of prediction accuracy and prediction error. 
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1. 引言 

在 6G 通信技术中，为了全面挖掘和利用各种频段的频谱资源，提出了包括空中、地面和太空在内的

全方位互联互通的愿景。无人机作为这一体系中不可或缺的一环，其与通信网络的高效整合变得至关重

要。无人机的高效通信能力对于实现 6G 时代的智能万物互联具有决定性的作用[1] [2]。无人机的普及给

救灾、紧急救援、交通和监测等带来了新的解决方案。同时，也带来了严峻的技术挑战。无人机的数量

急剧增加，导致本就有限的频谱资源变得更加稀缺。无人机主要在 L 频段、S 频段以及工业、科学和医

疗(Industrial Scientific Medical, ISM)频段上进行通信。这意味着，它们需要在多个热门技术领域内与其他

设备共享频谱资源，例如与 WiFi、蓝牙以及 IEEE 802.15.4 等网络技术争夺频段使用权[3] [4]。 
认知无线电与无人机的集成是解决频谱短缺和赋予无人机高度智能的有效措施。无人机的部署灵活、

机动性高、视距通信链路强，被认为是对天地一体化信息网络的重要补充[5]。然而，无人机作为认知用

户进行通信仍然面临几个问题。首先，频谱共享和动态频谱接入被认为是提高频谱使用效率的有前途的

解决方案[6]，而准确感知频谱状态是实现这两者的关键步骤。然而，实际的硬件条件，例如感知灵敏度

和感知能量有限，限制了频谱感知的速度与范围。此外，在一些特殊场景，如自然灾害中，快速的频

谱感知过程变得极为重要。因此，为了加快感知速度，降低感知能量消耗，无人机频谱预测被提出，

它能够有效利用历史频谱数据中的可用信息，通过预测主用户的频谱使用模式和频谱占用趋势，避免

在主用户活跃时与其使用相同的频段，减少潜在的频谱冲突，从而提高频谱感知性能，提高整个网络

容量[7]。 
现有的无人机频谱预测研究一般可以分为模型驱动方法和数据驱动方法。代表性的模型驱动方法包

括自回归、动态规划等方法。例如，文献[8]使用自回归与移动平均方法进行频谱预测，通过分析时间序

列中过去值与未来值的线性关系来预测未来频谱值。文献[9] [10]提出了自回归移动平均与自回归积分移

动平均方法来进一步提高预测精度，该模型结合两个平均方案的特点，通过同时考虑频谱中的过去值和
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误差项来提高预测精度。同时，该模型增加了差分操作使其在预测时能更好地适应数据变化。然而，这

些模型驱动方法的频谱数据是基于理论假设生成的，换句话说，是频谱数据之间的关系是预先被设定好

的，这就导致算法的准确性受限于模型假设与现实世界的吻合度。同时，这种方法大多实现一步预测，

多步预测性能不高。 
近年来，许多频谱监测实验的进行使得大量的频谱数据得以被获取。这为使用数据驱动方法学习频

谱数据之间的真实关系提供了可能性。越来越多的研究人员开始利用真实获取的频谱数据，进行频谱数

据的隐含信息挖掘，同时开发数据驱动方法进行更加符合实际环境的频谱预测。数据驱动方法主要包括

传统机器学习(Machine Learning, ML)方法与深度学习(Deep Learning, DL)方法。与模型驱动方法相比，ML
方法提供了更加灵活的解决方案。文献[11] [12]使用支持向量机(Support Vector Machine, SVM)和支持向

量回归(Support Vector Regression, SVR)进行频谱预测，通过在高维空间中寻找最佳的超平面来预测连续

的频谱值。此外，文献[13]使用了基于隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)的预测方法，这是一

种平稳方法。主要是针对静止或低速移动的地面用户设计的。在此基础上，利用隐二元马尔可夫模型

(Hidden Bilingual Markov Model, HBMM)和高阶隐马尔可夫模型对隐马尔可夫模型进行改进[14]。以上方

法虽然属于数据驱动且能够进行多步预测，但往往针对地面用户设计，地面用户的位置通常被认为固定

不变，即只需要捕获时间上的频谱依赖性。换言之，上述大多数方法都只基于一维时域分析。事实上，

无人机用户是运动的，信道特性具有复杂的时间–空间依赖性，应该同时捕获这两方面的频谱特征，即

信道的状态应该是时间–空间相关的[15]，单纯的一维模型对于高度动态的无人机频谱预测存在缺陷。 
深度学习作为数据驱动方法中的一种，是机器学习的分支，可以较好解决频谱数据高维特征捕获问

题。例如，文献[16] [17]使用长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)来学习频谱的时间依赖性。

此外，高玉龙等人文献[18]中引用了 LSTM 和 Seq-to-Seq 建模，并设计了多频道多步频谱预测模型，通

过使用 Seq-to-Seq 的编码器和解码器架构来实现序列到序列的频谱预测。然而，单纯的 LSTM，其针对

无人机快速动态位置变化的长期频谱预测能力有限。无人机的快速移动使得其在多种不同位置产生海量

频谱数据信息，数据量巨大，特征提取困难。同时，无人机的快速动态移动性导致其频谱环境具有高度

动态和非平稳特性，即频谱数据是非线性的，单纯的 LSTM 在捕获非线性隐藏特征方面能力不足[19]。 
基于此，本文利用真实频谱数据，开发一种数据驱动的 SSAE-LSTM (Stacked Sparse Auto-encoder and 

Long Short-Term Memory)方法，挖掘无人机频谱动态非平稳时间–空间依赖性，实现认知无人机用户的

长期频谱预测。本文的主要贡献如下： 
1) 考虑到无人机认知用户的快速移动特征会导致信道特性具有复杂的时间–空间依赖性，为同时捕

获这两方面的频谱特征，提出一种新的基于二维时–空特征的频谱预测模型，考虑时间和位置之间的相

关性，解决一维信息不能充分表示无人机动态频谱特性的问题。与一维模型相比，该模型具有更好的预

测效果。 
2) 提出基于 SSAE-LSTM 方法的长期认知无人机动态频谱预测方法。堆叠稀疏自编码器(Stacked 

Sparse Auto-encoder, SSAE)作为特征提取器可以将高维海量频谱数据降维，输出的低维特征在包含原频

谱数据本质特征的同时去除高维信号中的干扰部分，最终逐层提取频谱数据的非线性隐藏特征。LSTM 能

够处理长期时间依赖问题从而能够预测未来很长一段时间内的频谱使用情况。SSAE 与 LSTM 的结合能

够使得频谱数据的时间–空间原始相关性不会被破坏，并且保持非线性复杂度，进而对动态无人机认知

用户进行更好的长期频谱预测。 
3) 考虑到理论假设生成的频谱数据与实际频谱数据吻合度低，影响算法性能验证，本文使用真实的

无人机测量的频谱数据进行大量实验，采用数据驱动方法验证算法性能。结果表明，相对于传统算法，

所提 SSAE-LSTM 方法可以更好预测认知无人机环境中未来的频谱使用情况。 
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2. 系统模型与问题描述 

在某目标区域，考虑一个由 A 个主用户和 D 个无人机认知用户形成的认知无线电网络。多个基站同

时提供服务，无人机被用于执行特定任务，例如监测、勘察、紧急救援等。基站频谱资源有限，无人机需

要通过使用认知无线电技术来预测和获取可以使用的频谱资源，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Cognitive UAV network system model 
图 1. 认知无人机网络系统模型 

 
无人机在执行任务时位置会随之改变，假设无人机在历史时段 { }1, , , ,t T=T   所经历的位置为集合

{ }1, , , ,s S=S   ，可以占用的频道集合为 { }1, , , ,f F∈F   ，则 ( ) ( ),t sp f 表示无人机在 t 时刻第 s 个位

置上测得的频道 f 的功率值，其实际上是一个以 dBm 为单位的三维功率值表达。根据已经测量到的大量

历史频谱数据信息，可以预测无人机下一个时刻T t+ ∆ 在下一个位置 S s+ ∆ 的频谱信息。因此，基于认知

无线电的无人机频谱预测问题可以定义为： 

 ( ) ( )
( ) ( )

( )
,

, arg max
T t S s

T t S s
p f

p f P B
+∆ +∆

+∆ +∆ =  (1) 

其中， 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ), 1,1 , ,, , , ,T t S s t s T SB p f p f p f p f+∆ +∆=    (2) 

T 是历史频谱数据的总长度，S 是历史频谱数据的无人机总位置数， ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1,1 , ,, , , ,t s T Sp f p f p f 

是历史测得的频谱功率值， ( ) ( ),T t S sp f+∆ +∆ 表示预测的为无人机在 T 之后 t∆ 时刻在位置 S s+ ∆ 的功率值，

t∆ 为预测步长。 
值得注意的是，本文所有的频谱相关数据集均来自北卡罗来纳州立大学的真实频谱监测实验，该数

据集记录了无人机在不同位置时的频谱数据，频谱监测高达 6 GHz。 

3. SSAE 频谱数据特征提取 

自动编码器(Autoencoder, AE)是由输入层、隐含层、输出层组成的 3 层对称神经网络，包含编码与解

码部分，如图 2 所示。编码函数将输入数据进行编码，将 J 维原始数据 [ ]T1 2, , , J
Jx x x= ∈X   映射为 Y

维隐藏向量 [ ]T1 2, , , Y
Yh h h= ∈H   。这是个降维的过程，解码器再将隐藏层的表示逆映射成原始数据，

得到重构信号 [ ]T1 2
ˆ ˆ ˆ ˆ, , , J

Jx x x= ∈X   。考虑到无人机所处的环境属于动态强噪声的复杂工作环境，传统
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AE 会出现过拟合现象，因此对隐藏层加入稀疏限制，形成稀疏自编码器(Sparse Auto-encoder, SAE)来控

制隐藏层激活单元数，如图 3 左下方子图所示，被激活的隐藏单元用彩色表示，其他未被激活的隐藏单

元用灰色表示。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of autoencoder (AE) 
图 2. 自动编码器 AE 原理图 

 
SSAE 就是将单独训练的每个 SAE 的隐藏层堆叠起来，从而学习频谱数据的内部非线性相关性和潜

在特征。我们的目标是最小化输出数据与输入数据之间的误差。假设无人机在 t 时刻与位置 s 测量的 F 频

段内的频谱测量值 ( ),t sp 可以表示为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T

, , , ,1 , 2 , ,t s t s t s t sp p p F =  p   (3) 

其中， [ ]T 为转置操作。 

则 T 个时隙内所有位置集合 S 的历史频谱数据为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1,1 2,2 , ,, , , , ,t s T S=P p p p p   (4) 

F 频段内要预测的频谱为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
T

, , , ,1 , (2), ,T t S s T t S s T t S s T t S sp p p F+∆ +∆ +∆ +∆ +∆ +∆ +∆ +∆
 =  p   (5) 

由于在每个时刻无人机位置均不同，因此 t 与 s 是同步变化的，即 t 与 s 数值相等。将该数据作为输

入到第一个 SAE 的初始值，如图 3 所示，通过编码得到隐藏层作为下一个 SAE 的输入。依次类推，将

M 个 SAE 的隐藏层堆叠起来，形成多层 SSAE。假设第 { }1,2, , , ,m m M∈   个 SAE 的输入层节点数为

{ }1, , , ,m m MJ J J J∈   ，隐藏层的节点数为 { }1, , , ,m m MY Y Y Y∈   ，则第 m 个 SAE 的输入为： 

 
T

,1 ,2 ,, , , m m
m

Q J
m m m m Jx x x × = ∈ X    (6) 

其中， { }1, , , ,m m MQ Q Q Q∈   是第 m 个 SAE 输入数据集的大小。第 m 个 SAE 的编码函数 mH 为： 

 ( )m m m mH W bθ= +X  (7) 
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其中， ( )θ  为编码激活函数， mW 和 mb 分别为第 m 个 SAE 中编码器的权值和偏重，可以得出隐藏层为： 

 
T

,1 ,2 ,, , , m m
m

Q Y
m m m m Yh h h × = ∈ H    (8) 

然后，将 mH 由以下解码函数 ˆ
mX 映射回原始维度： 

 ( )ˆ
m m m mX W bθ ′ ′ ′= +H  (9) 

其中， mW ′和 mb′ 为第 m 个解码器的权重与偏差， ( )θ ′  为解码激活函数。这里编码和解码激活函数均采用

sigmoid 激活函数。从而得到重构信号： 

 
T

,1 , ,
ˆ ˆ ˆ ˆ, , , , m m

m

Q J
m m m q m Qx x x × = ∈ X     (10) 

单独训练每个 SAE 的目的是通过不断更新编码器和解码器的权重与偏差来最小化 mX 和 ˆ
mX 之间的

差值，定义损失函数为： 

 ( )2 2

1

ˆ
m

M

m m y
m

L KLγ ρ ρ λ
=

= − + +∑ X X W  (11) 

为避免过拟合现象，对隐含层加入稀疏限制，即限制隐藏单元的激活比例。其中， γ 为稀疏系数，

( )myKL ρ ρ 为 ρ 与
myρ


之间的 KL 散度，能够限制隐藏单元的激活，如图 3 所示，具体计算如下： 

 ( ) ( ) 1log 1 log
1m

m m

y
y y

KL ρ ρρ ρ ρ ρ
ρ ρ

−
= + −

−




 (12) 

其中， ρ 为目标激活比例，
myρ


是隐藏层第 { }1,2, , , ,m m my y Y∈   个单元的经验平均激活比例，

{ },m mW W ′=W 。 

 

 
Figure 3. Architecture diagram of SSAE-LSTM 
图 3. SSAE-LSTM 结构图 
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按照上述步骤训练每个 SAE，并将每个训练好的隐藏层堆叠为下一个 SAE 的输入层，这样会得到最

后一个即第 M 个 SAE 的隐藏层： 

 
T

,1 ,2 ,, , ,
MM M M M Yh h h =  H   (13) 

其中， M MQ Y
M

×∈H  ， MQ 与 MY 为第 M 个 SAE 的输入数据集的大小以及隐藏层节点数。 MH 中包含频谱

数据的隐藏特征，这些特征被输入到 LSTM 中来进行预测。 

4. LSTM 频谱预测方案 

经过 SSAE 提取出来的频谱数据特征，通过 LSTM 预测器来进一步挖掘其潜在关系。LSTM 是一种

特殊的循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)，它解决了 RNN 中存在的梯度消失和梯度爆炸等问

题。相比于传统的 RNN，LSTM 通过引入门控单元，能够更好地捕捉和处理序列数据中的长期依赖关系。

同时，LSTM 引入了更为复杂的结构来维护和更新其内部状态，即细胞状态，结构见图 3 中的 LSTM 部

分。整个模型包含 LSTM 层和全连接层，其中，LSTM 层包括遗忘门、输入门与输出门。 
特征提取器 SSAE 的输出 MH 作为预测器 LSTM 的输入，首先经过遗忘门： 

 [ ]( )1,t g t M gg W h bθ −= +H  (14) 

其中， tg 是遗忘门的激活值。 ( )θ  依然是 sigmoid 激活函数， 1th − 表示 LSTM 上一个时间步的隐藏状态，

gW 和 gb 为当前遗忘门的权重和偏差。经过遗忘门后进入输入门，输入门中包括 sigmoid 层和 tanh 层： 

 [ ]( )1,t i t M ii W h bθ −= +H  (15) 

 ( )( )1tanh ,t C t M CC W h b−= +H

  (16) 

其中， ti 与 tC 分别为输入门的激活值与候选记忆单元状态， iW 和 CW 分别为 sigmoid 层和 tanh 层的权重，

ib 和 Cb 分别为 sigmoid 层和 tanh 层的偏差。输入门决定什么样的新信息被存放在细胞状态中，细胞状态

的更新方法为： 

 1t t t t tC g C i C−= • + •   (17) 

该式表示前一刻的细胞状态 1tC − 被更新为 tC ， •表示每个元素逐个相乘。 

输出门首先经过一个 sigmoid 层，其激活值为： 

 [ ]( )1,t o t M oo W h bθ −= +H  (18) 

其中 oW 和 ob 是 sigmoid 层的权重和偏差。然后经过 tanh 层： 

 ( )tanht t th o C= ∗  (19) 

其中， th 是最终的隐藏状态。最后，在每个时间步 t，LSTM 层将隐藏状态传递到全连接层，即 th 被送入

全连接层，得到： 

 ( ), t q qT t S s h bω+∆ +∆ = +p  (20) 

其中， ( ),T t S s+∆ +∆p 是得到的频谱预测值， qω 是全连接层的权重， qb 是偏差变量，具体算法如表 1 所示。 

对整个模型进行训练后，认知无人机用户就可以使用此模型对未来的频谱情况进行预测。与传统的

方法相比，SSAE-LSTM 更加适合应用于现实情况，用于训练预测模型的频谱数据同时包含了频谱的时间

与无人机的空间位置两方面信息。鉴于自编码器的特性，不再需要手动设置标签就可以实现模型的训练，

并且 SSAE-LSTM 不需要频谱的先验信息，更加贴合实际环境。 
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Table 1. Algorithm: SSAE-LSTM-Based spectrum prediction method for cognitive UAVs 
表 1. 算法：基于 SSAE-LSTM 的认知无人机频谱预测方法 

算法 

1：输入：历史频谱数据 P 。 
2：输出：无人机下一时刻T t+ ∆ 下一位置 S s+ ∆ 的频谱预测数据： ( ),T t S s+∆ +∆p 。 

3：参数设置：滑动窗口长度T ，SAE 的数量 M ，SAE 隐藏节点数 mY ，LSTM 的数量 N ，LSTM 隐藏节点数 nK ，

迭代次数τ ，学习率η ，微调迭代 στ ，微调率 ση ，预测未来步长数 t∆ 。 

4：for 1 i l≤ ≤  do 

5：    构建具有 Lα 个节点的输入层和 Lβ 个节点的隐藏层的 SAE； 

6：    if 1i =  then 

7：        L Tα = ； 1L Yβ = ； 

8：    else 

9：        mL Jα = ； mL Yβ = ； 

10：   前一层的隐藏单元 1m−H 设置为当前层 mH 的输入。 

11：   end if 

12：end for 

13：初始化 SAE，生成 , , 0m m m mW W b b′ ′= =  

14：for 1 n τ≤ ≤  do 

15：   得到编码函数 mH ： ( )m m m mH f W b= +X ； 

16：  计算解码器的输出： ( )ˆ
m m m mX f W b′ ′ ′= +H ； 

17：    计算误差并更新 , , ,m m m mW W b b′ ′ 。 

18：end for 

19：将 SSAE 的输出用作预测器的输入。 

20：for 1 n στ≤ ≤  do 

21：        计算预测器的输出； 

22：        计算误差； 

23：        调节 ση 来更新权重与误差。 

24：end for 

25：end 

5. 实验结果与分析 

本节使用来自北卡罗来纳州利大学频谱监测实验测量的无人机通信频谱数据来评估 SSAE-LSTM 方

法的性能。该数据集是在城市环境中进行的频谱监测实验。无人机每天飞至 400 英尺的高空，从中午至

下午九点，频谱监测高达 6 GHz，每次扫描大约需要 1 分钟，并且由 GPS 日志生成无人机的位置信息，

以 9:1 的比例对频谱序列进行网络训练和测试。为了使得算法能更好的学习到频谱之间的依赖关系，利

用 Z-score 归一化方法将原始数据集归一化为均值为 0 且方差为 1 的数据集。在结果评估中，将预测值反

归一化为正常值。 
SSAE-LSTM 的超参数设置为：SAE 的数量，隐藏层节点数分别为 256 与 128，LSTM 隐藏层层数为
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3，隐藏节点为{256, 128, 64}，最大迭代次数为 400，每个批次包含的样本数为 350，学习率为 0.001，使

用 Adam 优化器用于提高模型的收敛速度。将所提 SSAE-LSTM 与以下三种方法进行对比： 
1) RNN：循环神经网络，用于[20]中的频谱预测模型。 
2) LSTM：一种 RNN 的变体，用于多通道多步频谱预测[21]。 
3) COVNLSTM：具有卷积结构的 LSTM [18]。 
为了评估 SSAE-LSTM 方法的预测性能，本文使用以下评估指标：平均绝对误差(Mean Absolute Error, 

MAE)，平均绝对百分比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)，均方根误差(Root Mean Squared Error, 
RMSE)，其定义分别如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ),
1

1 ˆMAE
t

k k
T t S s

k
t p f p f

t

∆

+∆ +∆
=

∆ = −
∆ ∑  (21) 

 ( ) ( ) ( ) ( )
( )

,

1

ˆ100%MAPE
ˆ

k kt
T t S s

k
k

p f p f
t

t p f

∆
+∆ +∆

=

−
∆ =

∆ ∑  (22) 

 ( ) ( ) ( ) ( )
2

,
1

1 ˆRMSE
t

k k
T t S s

k
t p f p f

t

∆

+∆ +∆
=

∆ = −
∆ ∑  (23) 

其中， ( )ˆ kp f 与 ( ) ( ),
k
T t S sp f+∆ +∆ 分别是 t∆ 范围内的真实频谱测量值与预测频谱数据值。 

 

 
Figure 4. Curve of MAE performance with prediction time 
图 4. MAE 性能随预测时间变化曲线 

 

 
Figure 5. Curve of MAPE performance with prediction time 
图 5. MAPE 性能随预测时间变化曲线 
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Figure 6. Curve of RMSE performance with prediction time 
图 6. RMSE 性能随预测时间变化曲线 

 
图 4~6 分别显示了 RNN，LSTM，COVNLSTM 与 SSAE-LSTM 四种算法在 30 mins~180 mins 内的

频谱预测性能 MAE、MAPE 与 RMSE 的比较结果。可以看出，RNN 算法的 MAE、MAPE 与 RMSE 性

能均为最差，这是由于 RNN 的参数是共享的，在多次连乘之后会出现梯度消失或者梯度爆炸问题，因此

RNN 在处理长序列时难以捕捉到长期依赖关系，因此性能不佳，尤其在 180 mins 时性能更差。相比之

下，其它模型的性能相对稳定。LSTM 理论上比较擅长挖掘长期依赖关系，但在实践中，当输入序列太

长且存在冗余时，LSTM 学习能力受其模型本身限制难以较好训练模型。COVNLSTM 在 LSTM 基础上

通过其内置的卷积操作，能够有效捕获来自多个维度的信息，从而学习多维特征。尽管 COVNLSTM 结

合了多种先进技术，具有强大的学习能力，但其复杂的网络结构同时也带来了处理高维数据时的高计算

成本。与卷积不同，SSAE 采用逐层训练方法，可以在不破坏原始频谱数据相关性的情况下提取隐藏特

征。通过获取的特征，同时结合 LSTM 预测器可以完全捕获准确的频谱特征信息。因此，SSAE-LSTM 在

三个误差指标方面都显示出最好的泛化性能。 
 
Table 2. Performance comparison of different methods 
表 2. 不同方法的性能比较 

方法 MAE (db) MAPE RMSE (db) 

RNN 0.3118 0.27% 0.4608 

LSTM 0.2727 0.24% 0.4445 

CONVLSTM 0.2813 0.24% 0.4325 

SSAE-LSTM 0.2404 0.21% 0.3792 

 
具体的，表 2 列出了 SSAE-LSTM 算法与其它三种经典预测方法在预测范围 180 minst =∆ 时 MAE、

RMSE 与 MAPE 的具体数值，预测带宽为 60 MHz。可以看出，SSAE-LSTM 比其它方法在预测误差指标

方面有着更好的性能。相比于 RNN 与 LSTM，SSAE-LSTM 的 RMSE 分别下降了 17.7%与 14.6%。与

COVNLSTM 相比，SSAE-LSTM 的 MAE 下降了 14.5%，RMSE 下降了 12.3%，MAPE 下降了 10.6%。

SSAE-LSTM 的性能得到明显改善的系统模型设置方面的原因在于，前面三种经典算法只考虑捕获数据

的时间依赖关系，没有考虑到无人机位置之间的空间依赖性。事实上，无人机用户的运动性导致其在不

同位置的频谱特性是不同的，即信道状态是时–空相关的，如果只单一考虑频谱的时间相关性将不能完

https://doi.org/10.12677/hjwc.2025.153006


李鹏达 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjwc.2025.153006 55 无线通信 
 

全体现无人机信道的频谱变化特征。尤其是 COVNLSTM 算法在经过第一次卷积操作之后，数据中的时

间相关性也随之消失，从而影响了其预测性能。与之相比，SSAE-LSTM 方案构建了一种二维时–空预测

模型，考虑时间和位置之间的相关性，能在不破坏原始频谱数据的前提下充分提取数据的潜在特征，因

此，与一维模型相比，其取得了更好的预测效果。 
图 7~9 分别给出了 SSAE-LSTM 算法在 120 minst =∆ 时不同频率下的 MAE、MAPE 与 RMSE 值。

可以看出，三种性能均可以达到 96%的值在不同频率下均保持稳定，这表明 SSAE-LSTM 的预测性能是

稳定可信的。这种稳健性的增强源自 SSAE 的融入，它弥补了单一 LSTM 在捕获复杂非线性潜在特征方

面的局限。具体而言，无人机的高速动态特性导致其频谱环境极为多变且非平稳。尽管 LSTM 模型在处

理具有长期时间依赖性的数据时表现出色，但在应对非平稳信号及提取非线性潜在特征方面却力不从心。

此外，无人机快速移动过程中在不同位置生成的频谱数据量庞大，单独使用 LSTM 难以从这些海量数据

中有效提取关键特征。通过引入 SSAE，可以将高维且庞大的频谱数据降维处理。SSAE 的输出是低维特

征，这些特征不仅保留了原始频谱数据的本质信息，还能够去除高维信号中的冗余和干扰成分。这样，

SSAE 与 LSTM 的结合能够逐层深入，有效提取出频谱数据中的非线性潜在特征。简而言之，SSAE 的加

入为处理无人机频谱数据的复杂性和动态性提供了一个强有力的工具，使得模型能够准确捕获和分析数

据中的关键信息，从而使得算法在长期预测中仍然具有良好的稳定性。 

 

 
Figure 7. MAE performance in different frequency bands 
图 7. 不同频段下的 MAE 性能 

 

 
Figure 8. MAPE performance in different frequency bands 
图 8. 不同频谱信道的 MAPE 性能 
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Figure 9. RMSE performance in different frequency bands 
图 9. 不同频段下的 RMSE 性能 

 

 
Figure 10. Predicted vs. true values at different frequency bands for 

120 minst =∆  
图 10. 120 minst =∆ 不同频段下的预测值与真实值对比 

 
图 10 所示为 120 minst =∆ 时的 SSAE-LSTM 频谱预测值与实测频谱数据值的比较情况。本文使用真

实的无人机测量频谱数据进行大量实验。实测频谱数据中包含各种不确定性和噪声。由图 9 可以看出

SSAE-LSTM 频谱预测值与实测频谱数据值在不同频率下的长时间统计结果吻合度均比较高，表明 SSAE-
LSTM 频谱预测算法能够快速学习如何适应和应对这些不确定性。同时，图 9 中的实测数据验证真实地

反映出 SSAE-LSTM 算法在实际应用中的表现，避免了由于模型假设与现实世界不符而导致的算法性能

高估或低估，进而增强了算法的可信度和说服力。 

6. 结论与未来工作 

本文提出基于 SSAE-LSTM 的深度学习神经网络，通过捕获无人机认知用户所处环境中频谱数据的

时间与空间位置之间的依赖关系来解决长期频谱预测问题。SSAE-LSTM 通过 SSAE 以无监督的方式提

取隐藏特征，然后利用 LSTM 预测器根据基本特征实现无人机认知用户的频谱预测。与模型驱动方法不

同，SSAE-LSTM 不需要任何频谱的先验信息，也不需要任何外部特征提取算法，而是通过融合 SSAE 的

监督学习与 LSTM 的无监督学习，在不增加手动标记数据的劳动力成本情况下提高算法预测性能。实验

https://doi.org/10.12677/hjwc.2025.153006


李鹏达 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjwc.2025.153006 57 无线通信 
 

结果表明，SSAE-LSTM 方法相比于其它算法性能更优。另外，在无人机需要跨越不同通信场景时，频谱

数据的分布可能会发生改变，这种情况下所提出的长期频谱预测可能会失败。未来的工作可以考虑将迁

移学习与所提算法相融合，当无人机需要跨不同场景时，迁移学习可以相应调整模型参数来适应不同频

谱场景。 
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