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摘　 要：时变射频干扰非线性强，难以用线性方法进行有效预测，进而使抗干扰决策缺少信息支撑。
针对该问题提出了基于时频相关特征的频谱预测递归神经网络，通过滑窗模型表征时频序列的二维

相关性，将频谱预测问题转化为类似于空时序列预测的问题，增加跨时间帧的梯度桥结构以减轻梯度

在长时间、多层级网络传播时的衰减现象，用匹配性更高的损失函数提高训练效率和网络性能。 仿真

和实验结果验证了该网络预测结果的有效性。
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　 　 射频干扰是对进入接收机内部的非感兴趣外部

信号的统称，具有强度大、频谱范围广、时变性强等

特点［１⁃２］，严重干扰射频设备的正常工作。 传统的

射频干扰对抗方法一般考虑干扰进入接收机后的抑

制和处理，例如滤波方法［３］、加权张量分解法［２］、自
适应迭代法［４］、稳健张量主成分分析法［５］ 等，然而

“先进入、再抑制”的方法从根本上限制了接收机对

抗复杂干扰的能力。 认知雷达 （ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｒａｄａｒ，
ＣＲ） ［６⁃７］技术的发展为对抗干扰提供了新的思路，通
过认知方法掌握干扰行为的规律，可以使发射信号

与干扰在某个维度去除相关性，从而最大限度从源

头上阻止干扰的进入［８⁃９］。 因此，ＣＲ 对干扰行为了

解得越透彻，在与其博弈的过程中就越容易获得主

动权［１０］。 在动态变化的射频环境中，当前时刻的状

态必然在下一时刻发生变化，基于当前状态做出的

决策也必然难以适用于下一时刻。
因此，对时变射频干扰的频谱预测就显得尤为

重要［１１⁃１２］。 频谱预测是指基于先验知识和历史频

谱信息获得未来时刻的频谱状态的估计，从而为相

关设备的决策和行动提供有效信息支撑。 但是，现
有的频谱预测方法尚未考虑针对动态射频干扰的预

测，诸多研究只针对独立的通信信道进行估计［１３］，

分为基于模型的方法和基于数据的方法。 前者的代

表性研究是隐马尔可夫链模型［１４］ 和参数 ／经验统计

模型［９］，这种方法的优点是结构简单、计算复杂度

低，但对频谱特征的表示比较简单，无法用于复杂性

强的情况；后者的代表性方法是人工神经网络，结构

相对复杂，但得益于近年来计算能力的快速发展，这
类方法的实用性正日益凸显，例如用于独立通信信

道预测的长短时记忆网络（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅ ｍｅｍｏｒｙ，
ＬＳＴＭ） ［１５］和用于区域通信流量预测的卷积 ＬＳＴＭ
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ，ＣｏｎｖＬＳＴＭ） ［１６⁃１７］，以及在此基

础上发展起来的预测递归网络（ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰｒｅｄＲＮＮ） ［１８］。

在充满复杂性的电磁频谱空间，常规的基于独

立信道的预测方法无法用于时变射频干扰，其不稳

定的频谱机动特性加大了实时频谱预测的难度。 然

而，这类高机动频谱信号并非没有规律可循，通常射

频设备都会有一定的发射模式，其射频行为具有一

定的时间－频率相关性，如果能够在多维空间中对

其相关性进行合理表征，就能够有效提取干扰的非

线性变化特征，而这种时频特征与 ＰｒｅｄＲＮＮ 用到的

空时特征有很强的近似关系。 本文针对快速时变干

扰频谱的实时预测问题展开研究，提出基于滑窗模
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型的时频域二维相关性表征方法和基于该模型的频

谱 预 测 递 归 网 络 （ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ＲＮＮ，
ＳＰＲＮＮ）。 通过文献［２］提供的干扰模型构建数据

集并开展验证，结果表明所提方法能够准确得到时

变射频干扰在将来的时频状态估计。

１　 干扰的时频相关性表征

本文讨论的射频干扰基础模型来源于文献

［２］，是一种广义的宽带快时变射频干扰。 从设备

的基本原理出发，干扰行为一般具有一定的时间相

关性，即当前时刻的状态并非独立于其历史和未来

时刻的状态。 从干扰的维度来看，时间相关性（例
如一些干扰的周期性）并不能完全描述干扰特征，
其动态特性还体现在频率状态的转移。 因此，必须

考虑时间和频率相关性统一建模、联合表征的问题，
而时频图恰好包含了这 ２ 个维度的信息。 假设接收

到的快时间信号是 ｘ（ ｔ），则其对应的短时傅里叶变

换的幅度是

Ｘ（ ｔ，ｆ） ＝ ∫＋∞

－∞
ｘ（τ）ｈ（τ － ｔ）ｅ －ｊ２πｆτｄτ （１）

式中： ｆ 是频率；ｈ（ ｔ） 是时间窗函数。 Ｘ 是一个二维

时频图，能够反映一定的时频变化特征，但是Ｘ本身

不是序列，无法直接作为 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 等空时预测神

经网络的输入。

图 １　 时频滑窗序列预测模型的输入和输出

为了匹配空时预测神经网络的输入，考虑 ２ 种

将 Ｘ 按照时间划分成滑窗时频序列的方式，如图 １
所示，序列中第 ｎ 个元素为

Ｘｎ ＝ Ｘ（ ｔ，ｆ ｔ ∈ ［（ｎ － １）ΔＴ， （ｎ － １）ΔＴ ＋ Ｔｓ］）
（２）

式中： Ｔｓ 表示单个元素时间长度；ΔＴ 表示滑窗步进

时间。 在滑窗模型中，相邻单元 Ｘｎ，Ｘｎ＋１ 之间的重

合部分 Ｘ（ ｔ，ｆ ｔ∈ ［ｎΔＴ， （ｎ － １）ΔＴ ＋ Ｔｓ］） 可以看

成是序列中相邻元素之间的刚体位移，而非重合部

分可以看成是弹性体的产生和消失，以此体现出空

时相关特性。
假设通过历史观测得到 Ｌ 个具有图像细节特征

的连续时频图，相邻图之间包含有隐藏的非线性动

态特征，频谱预测问题就是要从中获取未来 Ｍ 个时

刻的时频特征，表示为

〈Ｘｍ－Ｌ＋１，…，Ｘｍ－１，Ｘｍ〉 → 〈 Ｘ^ｍ＋１，Ｘ^ｍ＋２，…，Ｘ^ｍ＋Ｍ〉
（３）

２　 频谱预测递归网络

２．１　 预测网络基础

ＰｒｅｄＲＮＮ 是空时预测网络发展的前沿，网络由

多个空时长短时记忆 （ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ＬＳＴＭ， ＳＴ⁃
ＬＳＴＭ）单元构成，对第 ｌ 层 ＳＴ⁃ＬＳＴＭ，其运算关系为

ｇｎ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｘｇ∗Ｘｔｎ
＋ Ｗｈｇ∗Ｈｌ，ｔｎ－１）

ｉｎ，ｆｎ ＝ σ（Ｗｘｉ，ｘｆ∗Ｘｔｎ
＋ Ｗｈｉ，ｈｆ∗Ｈｌ，ｔｎ－１）

Ｃ ｌ，ｎ ＝ ｆｎ☉Ｃ ｌ，ｎ－１ ＋ ｉｎ☉ｇｎ

ｇ′ｎ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ′ｘｇ∗Ｘｔｎ
＋ Ｗｍｇ∗Ｍｌ，ｔｎ－１）

ｉ′ｎ，ｆ′ｎ ＝ σ（Ｗ′ｘｉ，ｍｆ∗Ｘｔｎ
＋ Ｗｍｉ，ｍｆ∗Ｍｌ，ｎ－１）

Ｍｌ，ｎ ＝ ｆ′ｎ☉Ｍｌ，ｎ－１ ＋ ｉ′ｎ☉ｇ′ｎ
ｏｎ ＝ σ（Ｗｘｏ∗Ｘ ｔｎ

＋ Ｗｈｏ∗Ｈｌ，ｔｎ－１

　 ＋ Ｗｃｏ∗Ｃ ｌ，ｔｎ－１
＋ Ｗｍｏ∗Ｍｌ，ｔｎ）

Ｈｌ，ｎ ＝ ｏｎ☉ｔａｎｈ（Ｗｃｍ∗［Ｃ ｌ，ｎ，Ｍｌ，ｎ］）

ì

î

í

ï
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ï

（４）

式中： ｉｎ，ｉ′ｎ 表示输入门；ｇｎ，ｇ′ｎ 为输出调制门；ｆｎ，ｆ′ｎ
是遗忘门；ｏｎ 是输出门；Ｈｌ，ｔｎ，Ｃ ｌ，ｔｎ，Ｍｌ，ｔｎ 表示第 ｎ个时

间节点、第 ｌ 层的隐藏状态、时间记忆、空时记忆参

数张量；∗表示卷积，☉表示Ｈａｄａｍａｒｄ积，σ（·） 是

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数。 ＰｒｅｄＲＮＮ 基于输入序列的局部

空时相关性特征（类似于视频数据中的连续的帧，
每一帧上的任意点在任意时刻的状态不仅取决于其

自身的历史状态，也受到其临近点在当前和历史状

态的影响），可以预测未来时刻的非线性变化特征。
２．２　 时频特征预测网络结构

传统的空时预测网络 （ ＣｏｎｖＬＳＴＭ、 ＰｒｅｄＲＮＮ
等）通常用于处理具有局部空间相关性特征的预测

问题，其输入的连续时间序列类似于视频数据，每一

帧之间具有连续的状态变化。 但是，这对于干扰频

谱的滑窗序列数据，存在以下问题：①频谱空间往往

包含长周期信号，频谱序列的动态特征可能包含在

·８８５·
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较长时间内，而这种特征很有可能消失在信息流的

跨时间、多层级结构中，导致反向传播的梯度消失；
②损失函数不适配：对于滑窗序列，将元素 Ｘｍ 输入

网络，得到的预测元素 Ｘ^ｍ＋１ 包含与 Ｘｍ 部分重合的

刚体位移和非重合部分新生成的预测两部分，因此

损失函数应该更加关注被预测区域的误差。
针对上述问题，ＳＰＲＮＮ 主要进行了两方面的调

整：①网络结构优化：频谱预测递归网络的整体结构

（见图 ２），与 ＰｒｅｄＲＮＮ 类网络相比，网络结构上在

各个 时 间 节 点 之 间 增 加 梯 度 桥 结 构 （ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｒｉｄｇｅ，ＧＢ），用于保留一定的历史信息，避免梯度消

失；②损失函数优化；在 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 等空时预测网络

利用整体 ＭＳＥ 作为损失函数的基础上，更加关注预

测部分的误差使之更匹配于频谱预测的情况。
ＳＰＲＮＮ 的网络结构如图 ２ 所示，整个网络由 Ｋ

层纵向级联的 ＳＴ⁃ＬＳＴＭ 单元、位于一二层之间的

ＧＢ 单元和输出卷积层构成。 对于每个时间节点 ｍ，
输入序列元素 Ｘｍ 得到下一个时间节点的预测结果

Ｘ^ｍ＋１，将 Ｘ^ｍ＋１ 输入网络，可得到更长时间的预测结

果 Ｘ^ｍ＋２ ，以此类推，直至完成需要的预测长度。

图 ２　 ＳＰＲＮＮ 网络结构

网络中各节点的整体计算过程如（５）式所示：
｛Ｈ１，ｔｍ，Ｃ１，ｔｍ，Ｍ１，ｔｍ｝ ＝

　 　 ＳＴ⁃ＬＳＴＭ１（Ｘｍ，Ｍ４，ｔｍ－１
，Ｈ１，ｍ－１，Ｃ１，ｔｍ－１

）

｛Ｈ２，ｔｍ，Ｃ２，ｔｍ，Ｍ２，ｔｍ｝ ＝

　 　 ＳＴ⁃ＬＳＴＭ２（Ｇｍ，Ｍ１，ｔｍ，Ｈ２，ｍ－１，Ｃ２，ｔｍ－１
）

｛Ｈｖ０，ｔｍ，Ｃｖ０，ｔｍ，Ｍｖ０，ｔｍ｝ ＝ ＳＴ⁃ＬＳＴＭｖ０（Ｈｖ０－１，ｍ，Ｍｖ０－１，ｔｍ，

　 　 Ｈｖ０，ｍ－１，Ｃｖ０，ｔｍ－１
），∀ｖ０ ＝ ３，４，…，Ｖ

Ｇｍ ＝ ＧＢ（Ｈ１，ｔｍ，Ｇｍ－１）

Ｘ^ｍ＋１ ＝ Ｗｍ∗Ｈ４，ｔｍ
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（５）

式中：ＳＴ⁃ＬＳＴＭｖ０（·）是第 ｖ０ 层 ＳＴ⁃ＬＳＴＭ 单元，计算

过程见（４）式。 ＳＰＲＮＮ 与 ＰｒｅｄＲＮＮ 和 ＣｏｎｖＬＳＴＭ 等

预测网络在结构上最大的区别是增加一个梯度桥层

ＧＢ（·），该层的计算过程如下所示：
Ｐｍ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｔｐｈ∗Ｈ１，ｔｍ

＋ Ｗｐｇ∗Ｇ ｔｍ－１
）

Ｔ ＝ σ（Ｗｓｈ∗Ｈ１，ｔｍ
＋ Ｗｓｇ∗Ｇ ｔｍ－１

）

Ｇ ｔｍ
＝ Ｔ☉ｐｍ ＋ （１ － Ｔ）☉Ｇ ｔｍ－１

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（６）

　 　 梯度桥通过在时间节点上的跨越连接，最大限

度地保留输入序列在时间维度的差异性特征，从而

最大程度地避免梯度在多层级联网络传播过程的衰

减现象。
２．３　 损失函数适配

常规的预测网络的损失函数关注预测结果与标

签的整体性误差，但这种方法与不适用于滑窗序列

模型，原因在于该模型为了表征序列的频谱相关性，
在数据中填充了一部分由于刚体位移产生的冗余信

息，如图 １ｂ）所示，在期望的输出中预测得到的结果

仅占一部分，另外一部分与输入序列存在部分重合。
因此，更好的方法是偏重于关注预测输出部分的误

差，同时整体性误差仍然需要被保留以满足相关性

要求，由此重新定义损失函数

ＬＳＰＲＮＮ ＝ ∑
ｍ＋Ｍ

ｎ ＝ ｍ＋１
‖Ｘｔｎ

－ Ｘ^ｔｎ‖
２
２ ＋ γ‖Ｘｎｅｗ

ｔｎ
－ Ｘ^ｎｅｗ

ｔｎ ‖２
２

（７）
式中： γ 是一个权衡两方面误差的常量；Ｘｎｅｗ

ｎ ＝ Ｘ（ ｔ，
ｆ ｔ ∈ ［（ｎ － １）ΔＴ ＋ Ｔｓ，ｎΔＴ ＋ Ｔｓ］），第一个均方和

表征了整体性误差，第二项表示新生成部分的预测

误差。
２．４　 模型复杂度分析

ＳＰＲＮＮ 包含“离线训练”和“在线应用”两部

分，其中网络训练是公认的计算密集过程，涉及到复

杂的梯度传播和大规模的参数优化，需要一定的算

力和时间支持；对于训练好的模型，应用时只需要对

输入序列执行一次正向传播，模型复杂度对计算效

率有决定性的影响，通常用浮点运算次数（ ｆｌｏａｔｉｎｇ⁃
ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＦＬＯＰｓ）进行表示［１９］。

在 ＳＰＲＮＮ 中，用于局部特征提取的空间二维卷

积操作是计算复杂度的主要来源，假设每个卷积核

输出特征图维度为 Ｐ２，卷积核维度为 Ｑ２，输入通道

数分别为 Ｃ ｉｎ 和 Ｃｏｕｔ，则进行一次卷积操作所需的

ＦＬＯＰｓ 为 Ｐ２Ｑ２Ｃ ｉｎＣｏｕｔ
［１９］。 在 ＳＴ⁃ＬＳＴＭ 单元中，

Ｃ ｌ，ｉｎ ＝１，ｌ ＝ １或Ｃ ｌ，ｉｎ ＝ Ｈ，ｌ ＝ ２，３，…，Ｃｏｕｔ ＝ Ｈ，则每个

·９８５·
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单元中卷积操作的 ＦＬＯＰｓ 为 ７Ｐ２Ｋ２（Ｈ ＋ Ｈ２）。 一个

Ｋ 层 ＳＰＲＮＮ 的复杂度主要来源是卷积操作， 其

ＦＬＯＰｓ总和为 Ｐ２Ｑ２（７ＫＨ ＋ ７ＫＨ２ ＋ ４Ｈ２） ，可见复杂

度与数据维度、网络层数和隐藏层数直接相关，借助

高性能计算平台可以实现应用时的快速运算。

３　 仿真验证

３．１　 时变射频干扰数据集

根据文献［２］提供的宽带射频干扰模型生成训

练和测试数据集，模型的基础是正弦调制（ＳＭ）和线

性调制（ＣＭ）２ 种干扰形式

ｙＣＭ（ ｔ） ＝ ＢＣＭ，Ｉ（ ｔ）·

　 　 ｅｘｐ［ｊ２πｆＣＭ，Ｉ ｔ ＋ ｊπμＩ（ ｔ － ＴＩ ／ ２） ２］
ｙＳＭ（ ｔ） ＝ ＢＳＭ，Ｉ（ ｔ）·

　 　 ｅｘｐ ｊ２πｆＳＭ，Ｉ ｔ ＋ ｊβＩ∑
ｎＩ

ｓｉｎ（２πｆＩ，Ｉ ｔ ＋ ϕＩ）[ ]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（８）
式中： ｆＩ 是载频；μ Ｉ 和 ＴＩ 是 ｘＣＭ 调制斜率和周期；β Ｉ，
ｆＩ，Ｉ 和ϕＩ 是 ｘＳＭ 的调制参数，ＢＩ（ ｔ） 是一段经过窄带滤

波的高斯噪声调制的幅度，ｎＩ 是 ＳＭ 调制单元的数

量。 若干个上述元素的叠加构成了最终的干扰模型

ｘ（ ｔ） ＝ ∑
ｉ
ρｉｙｉ

ＣＭ（ ｔ） ＋ ∑
ｊ
ρ ｊｙ ｊ

ＳＭ（ ｔ） （９）

式中： ｉ 和 ｊ 分别是 ２ 类调制射频信号的个数， 为了

更好地体现变化特性；ｘＳＭ 中采用了 ２ 种调制频率的

叠加，使得频谱变化的非线性特征更加明显。
按照（８）和（９）式给出的干扰模型，基于表 １ 列

出的参数区间随机生成 ５０ 组参数，从而产生 ５０ 个

干扰模型，其中 ４５ 个用于训练网络，５ 个用于测试。
滑窗间隔 ΔＴ 为 ２．５ μｓ，滑窗长度 Ｔｓ 为 ３２ μｓ，按照

第一节时频相关性表征的方法，用滑窗截取时频图

序列作为网络的输入输出数据，每一个干扰模型对

应的时频图被截取为 ３００ 个连续时间帧，每 ２０ 帧构

成一组输入输出序列，则整个数据集共包含有 ７５０
组时频序列。 数据集的部分输入输出见图 ３。

表 １　 干扰参数区间

符号 含义 参数区间

ｆＩ 载频 ［ ｆ０ － ０．４ｆｓ， ｆ０ ＋ ０．４ｆｓ］

μ Ｉ ＣＭ 调制斜率 ［１ × １０１３， ３ × １０１３］

ＴＩ ／ μｓ ＣＭ 调制宽度 ［３，１８］

β Ｉ ＳＭ 调制幅度 ［２００，３００］

ｆＩ，Ｉ ＳＭ 调制频率 ［１ × １０５，２ × １０５］

ϕＩ ＳＭ 调制初相 ［ － π， － π］

ｎＩ ＳＭ 单元数量 ３

ρ 加权参数 ［０．５，１］

ｉ ＣＭ 个数 ２

ｊ ＳＭ 个数 １

ｆｓ ／ＭＨｚ 采样频率 ２５６

ＢＩ（ ｔ） ／ＭＨｚ 调制噪声 带宽 ２

图 ３　 输出结果对比

·０９５·
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３．２　 预测结果分析

网络的参数设置如下：ＳＰＲＮＮ 模型由 ４ 层 ＳＴ⁃
ＬＳＴＭ 构成，每层的隐状态通道数分别为 １２８，１２８，
１２８，１２８，卷积核为 ５×５，ＧＢ 层通道数为 １２８，γ 设为

１００。 网络训练采用 ＡＤＡＭ 优化器，学习率设置为

１０－４，每次训练 ４ 批数据，输入长度为 １０，输出长度

为 １０，共进行 ５ ０００ 次迭代，使用的 ＧＰＵ 型号为

ＲＴＸ ３０６０。
由于目前缺少相同类型的研究，而 ＳＰＲＮＮ 本质

上属于空时预测算法在频谱估计领域的应用，因此

将 ＰｒｅｄＲＮＮ 及相关算法 ＣｏｎｖＬＳＴＭ、ＰｒｅｄＲＮＮ⁃Ｖ２ 作

为主要对比进行实验［１６］，输入数据均采用统一的时

频滑窗序列，所有实验均在 Ｐｙｔｏｒｃｈ １．９框架内完成。
首先通过对比实验检验所提方法对于干扰预测

问题的有效性。 输入 ｍ＝ １～１０ 的序列，得到的部分

输出见图 ３（高对比度显示），其中上面 ２ 行分别是

部分输入序列和预测输出的真值，下面是各个方法

的预测输出对比。 左右两侧分别是 ２ 组输出的

实例。

从图 ３ 可以得出的结论有：①基于滑窗序列模

型和空时预测网络相结合的方法能够预测未来若干

帧数据的频谱变化规律，尤其是对周期性强、规律性

明显的信号（如预测结果中的 ＣＭ 调制干扰，均可以

给出明显预测值）；②ＳＰＲＮＮ 得到的长时预测输出

结果（ｍ＝ １８）明显优于其他几种网络模型，在时频

图末端未产生模糊，仍然可以清晰地表现出时频特

征，且与相应的真值保持了相当高的相似度。
采用均方误差（ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、峰值

信噪比（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）、结构相似

度 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ， ＳＳＩＭ）、 图像感知相似度

（ ｌｅａｒｎｅｄ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｉｍａｇｅ ｐａｔｃｈ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＬＰＩＰＳ） ４
个指标，以输出真值为参考，对测试数据集进行定量

分析，结果见图 ４，其中每个预测步长对应的实验次

数为 ７５，不考虑噪声影响。 随着预测步长的增加，
各个指标所对应的性能均出现一定程度的下降，但
是 ＳＰＲＮＮ 的预测结果明显优于其他预测网络。 对

各个步长的预测指标结果取均值，结果见表 ２，该结

果同样证明了所提预测方法的有效性。

图 ４　 输出结果各指标对比

表 ２　 各步长预测结果的均值

模型 ＭＳＥ ↓ ＰＳＮＲ ↑ ＬＰＩＰＳ ↓ ＳＳＩＭ ↑
ＣｏｎｖＬＳＴＭ ６９．１０９ ８ ２５．０７２ ５ ０．０６１ ６ ０．８８５ ３
ＰｒｅｄＲＮＮ ４３．４５２ ４ ２７．３４１ ６ ０．０４０ １ ０．９１４ ７

ＰｒｅｄＲＮＮ⁃Ｖ２ ６４．０９７ ０ ２５．７０４ ２ ０．０４９ ５ ０．８８０ ８
ＳＰＲＮＮ １５．４９ ４ ３１．３６７ １ ０．０１４ ２ ０．９４７ ７

表 ３ 是各个算法的模型复杂度和完成单次传播

所需的总时间的实验结果，其中 ＳＰＲＮＮ 的复杂度和

运行时间稍高于其他几种模型，对于所用的 ＧＰＵ 运

算平台（ＲＴＸ３０６０）而言，增加的 ＦＬＯＰｓ 几乎可以忽

略不计。 但是，所提方法对干扰的预测能力仍然是

有边界的，一方面受限于网络完成一次正向传播的

时间延迟，另一方面无法预测因为周期过短而导致

时频特征无法分辨的干扰。 如果可以使用算力更高

的硬件平台，网络进行一次正向传播的时间会更短，
能够大大缩减预测时延。

表 ３　 算法复杂度对比

网络名称 参数规模 ＦＬＯＰｓ 时间 ／ ｍｓ
Ｃｏｎｖ⁃ＬＳＴＭ １．９２５×１０７ ２．２３５×１０１１ ９．２９
ＰｒｅｄＲＮＮ ２．１３２×１０７ ３．１２０×１０１１ １３．０２

ＰｒｅｄＲＮＮ⁃Ｖ２ ２．３８３×１０７ ３．２３７×１０１１ １３．４６
ＳＰＲＮＮ ２．４６７×１０７ ３．４２０×１０１１ １４．２５

３．３　 干扰实测数据实验

前面通过仿真验证了 ＳＰＲＮＮ 的相对优势，为了

进一步验证所提方法在实际条件下的有效性，在干

扰实测数据的基础上进行实验。 实验设备和场景见

·１９５·
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图 ５，由某型便携式干扰机生成干扰源，经过 ２ 个同

型号 Ｃ 波段喇叭天线辐射和接收，由 Ｅｔｔｕｓ Ｂ２１０ 软

件无线电设备完成数据采集，最后 Ｅｔｔｕｓ Ｂ２１０ 将接

收到的射频数据传输给上位机进行存储和处理。 接

收通道的基本参数设置见表 ４。
表 ４　 接收通道的基本参数

参数名称 参数表示 参数值

主时钟频率 ／ ＭＨｚ ｍａｓｔｅｒ ｃｌｏｃｋ ｒａｔｅ ２０

降采样因子 ｄｅｃｉｍａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ １

增益 ／ ｄＢ ｇａｉｎ ３０

输出数据格式 ｄａｔａ ｆｏｒｍａｔ 双精度复数

中心频率 ／ ＧＨｚ ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ５．７

信号采集时间 ／ ｍｓ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ １８．４

每帧点数 ｓａｍｐｌｅｓ ｐｅｒ ｆｒａｍｅ ３６８ ６４０

图 ５　 干扰测量实验设备和场景

　 　 对采集到的干扰数据做短时傅里叶变换，得到

如图 ６ａ）所示的时频图，可以看到该设备产生的干

扰以一定规律在其频带范围内机动，与干扰模型有

一定的相似性。 令 ΔＴ ＝ ２００ μｓ，Ｔｓ ＝ ４ ０００ μｓ，对时

频图的维度进行调整使序列中每一个元素的维度为

１２８×１２８。
对于 ＳＰＲＮＮ，输入 ｍ ＝ １ ～ １０ 的时频序列，当

ｍ＝ ２０ 时的输出结果如图 ６ 所示， 其中图 ６ａ）为真

图 ６　 干扰预测结果

值，图 ６ｂ）为预测结果，可见对于时频变化相对平稳

的时变干扰，利用空时预测网络的方法可以得到高

精度的预测输出。 需要说明的是，由于实验设备的

限制，实测干扰的时变特征有很强的周期性，利用

ＣｏｎｖＬＳＴＭ 等网络也能得到很好的预测结果。
３．４　 讨论

作为一种“数据驱动”方法，训练数据对预测结

果有非常大的影响。 如果在测试数据中添加另外一

种样式的干扰（见图 ７ａ）），则预测结果将变差（见
图 ７ｂ））。 根据神经网络的原理，要实现更广泛的应

用，必须对数据库进行扩充，可以用迁移学习的方

法，对模型进行小规模的参数调整，则可以得到与真

值相近的估计图像（见图 ７ｃ） ～７ｄ））。 因此，与应用

层面匹配度尽可能高的训练数据（通过测量或仿真

得到）是网络成功预测的必要条件。

图 ７　 数据集扩充前后预测结果

·２９５·
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４　 结　 论

本文针对时变射频干扰的频谱预测问题，提出

了通过滑窗序列模型表征数据二维相关性的方法，
并通过增加梯度桥结构和改进损失函数构建出针对

性的 ＳＰＲＮＮ，用来提高接收设备的频谱预测能力。
根据干扰模型构造了数据集并展开实验，结果表明，
所提方法能够有效预测一定时间内非线性射频干扰

的状态变化。 该方法预期能够为认知电磁频谱对抗

的快速决策提供有效信息支撑。
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