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一种非平稳非线性频谱

占用度时间序列分析方法

魏鸿浩，贾云峰
（北京航空航天大学电子信息工程学院，北京 １００１９１）

　　摘　要：　针对传统频谱占用度分析模型由于未考虑序列的非线性非平稳特性，导致无法准确描述频谱占用度特
性的问题，该文提出将集合经验模式分解（ＥＥＭＤ）方法与人工神经网络（ＡＮＮ）的方法结合应用于频谱占用度时间序
列建模方法中，采用ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ的频谱占用度序列建模和预测方法．首先应用 ＥＥＭＤ分解算法把原始频谱占用度
时间序列分解成不同尺度的基本模态分量，再根据不同尺度的基本模态分量分别构建ＡＮＮ模型，提高了模型针对复
杂频谱占用度时间序列的学习能力．结合实测数据分析，表明该模型相对传统频谱占用度模型具有更高的拟合和预测
精度，验证了该方法的正确性与有效性．
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ＩＭＦ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｆｏｒｐｒａｃｔｉｃａｌｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｈｉｇｈｅｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｗｉｔｈｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ，ｉ．ｅ．，ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｔｏｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｏｎｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｓｐｅｃｔｒｕｍｏｃｃｕｐａｎｃｙｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ；ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｓｐｅｃｔｒｕｍ；ｓｐｅｃｔｒｕｍｏｃｃｕｐａｎｃｙ；ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＥＥＭＤ）

１　引言
　　频谱资源是不可再生资源，频谱占用度分析是电
磁环境监测、频谱管理和认知无线电领域中的重要内

容，无线电频谱占用和空闲两种状态是衡量电磁频谱

利用程度与电磁环境性能的重要指标．受复杂电磁环
境、电磁辐射源频谱参数变化、空间中电磁波传播衰落

特性以及检测设备的差异性影响，频谱占用状态表现

为与时间、空间、频率、用频检测设备性能差异相关联的

非线性，非平稳随机过程．
当前国内外对于频谱占用度的研究从结合随机过

程理论定义频谱占用度开始，文献［１］中对整个频谱感
知过程中的样本相关性进行了研究，文献［２～４］采用
马尔科夫模型利用信道状态转移概率反映信道状态的

相关性．但这种方法在信道状态随时间长度呈指数增
长的问题时遇到很大困难．近些年出现基于时间序列
分析构建频谱状态的时间序列模型，文献［５～７］中采
用神经网络模型对非线性频谱占用度进行了预测，但
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由于数据量大，训练速度极为缓慢，并且由于初始参数

无法系统选定，不同门限间隔影响具有差异性等问题，

预测精度变化较大．文献［８］根据ＧＳＭ９００／１８００频段和
电视频段频谱测试数据集和频谱占用时间序列，建立

自回归时间序列（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅＡＲ）模型，文献［９～
１１］中对频谱占用度采用自回归移动平均（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓ
ｓｉｖｅＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ，ＡＲＭＡ）模型研究．文献［１２］中对频
谱占用状态的时域相关特性进行了研究．构建频谱占
用状态变化等效模型．但这些基于时间序列分析的方
法都要求原始序列是平稳时间序列，对于非平稳的频

谱占用度数据通常需要采用差分平稳化的方法，但其

平稳化效果并不是很好，这将直接影响模型的拟合和

预测精度．
最近几年来开始出现用经验模式分解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）处理非线性、非平稳信号的
数据．该方法以瞬态频率为表征信号交变的基本量，以
本征模态函数（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）为基函数
的时频分析方法．克服了传统方法中的全局性和非自
适应性．该方法本质上讲是对一个信号进行平稳化处
理，将信号中不同尺度波动和趋势进行分解，文献［１３］
中对ＥＭＤ方法相对于其他方法的优越性进行了详细研
究．但是ＥＭＤ方法有一个显著地缺点存在模态混叠现
象，降低了预测模型对各个分量的自适应性，进而影响

到模型的预测精度．集合经验模态分解（ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍ
ｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）方法把高斯白噪声
加入到信号中，通过噪声辅助消除信号在时间尺度上

的间隙性，避免由于 ＩＭＦ的不连续而造成的模态混叠
现象．本文针对频谱占用状态的非线性、非平稳性的特
征，将ＥＥＭＤ方法和人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ）相结合，首先对实测频谱占用度序列运用 ＥＥＭＤ
技术进行预处理，将原始数据分解成若干个 ＩＭＦ，在对
每个ＩＭＦ分量利用ＡＮＮ分别建模，再对每个 ＩＭＦ分量
利用ＡＮＮ进行预测，然后利用各个分量的预测值重构
出原始频谱占用度序列的预测序列，从而提高了预测

精度，经过对比证明该模型的拟合和预测精度均优于

其他模型

２　理论基础

２．１　ＥＭＤ
经验模式分解是和相应的希尔伯特黄变换是由Ｎ．

Ｅ．Ｈｕａｎｇ等人提出一种新的数据分析处理方法，该方法
从本质上讲是将信号进行平稳化处理，将信号中的不

同尺度的波动和趋势逐渐进行分解，从而产生不同特

征尺度的数据序列，这些分量称作本征模式函数 ＩＭＦ，
Ｎ．Ｅ．Ｈｕａｎｇ认为，对数据信号ＥＭＤ分解时，得到的ＩＭＦ
必须满足以下２个条件［１４］：

（１）对于整个时间序列信号来说，其极点个数和过
零点个数目必须相等或者至多相差一点．

（２）任意一点，由最大值和最小值所构成的包络线
的平均值必须为０．

对于序列Ａ（ｔ）进行经验模式分解的过程如下：
（１）首先利用三次样条插值函数分别连接序列

Ａ（ｔ）中所有的局部最大值和局部最小值，构成上包络
线ｂ（ｔ）和下包络线ｃ（ｔ），求得局部均值序列ｍ（ｔ）＝（ａ
（ｔ）＋ｂ（ｔ））／２．从而得到原始序列与包络线均值序列
的差值：Ａ（ｔ）－ｍ（ｔ）＝ｈ（ｔ）．

（２）检查序列ｈ（ｔ）是否满足ＩＭＦ的两个条件，如果
满足执行步骤（３），如若不满足则将ｈ（ｔ）替换为新的信
号Ａ（ｔ），重复执行步骤（１）．

（３）令Ｃｉ（ｔ）＝ｈ（ｔ），即 ｈ（ｔ）即为分解得到的第 ｉ
个ＩＭＦ分量Ｃｉ（ｔ）和信号的剩余部分 ｒｉ（ｔ）＝Ａ（ｔ）－Ｃｉ
（ｔ）．

（４）检查是否满足分解停止条件，如果满足，则执
行步骤（５）；否则则令 Ａ（ｔ）＝ｒｉ（ｔ）返回步骤（１），ｉ＝ｉ
＋１．
（５）分解完成，得到基本模式分量 Ｃ１（ｔ），Ｃ２（ｔ），

…，Ｃｎ（ｔ）和残余分量 ｒｎ（ｔ），最终得到基于经验的模
式解：

Ａ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｃｉ（ｔ）＋ｒ（ｔ） （１）

式中：原始信号被分解为 ｎ个基本模式分量 Ｃ１（ｔ）～
Ｃｎ（ｔ）和一个残差序列 ｒ（ｔ），基本模式分量包括原始数
据序列经分离后得到的不同尺度信息，残差序列反映

了原始信号序列的平均趋势．
Ｎ．Ｅ．Ｈｕａｎｇ给出了上述过程的结束标准，定义了

标准偏差：

ＳＤ＝１Ｔ∫
Ｔ

０

ｈｋ（ｔ）－ｈｋ－１（ｔ）
２

ｈｋ－１（ｔ）
２ （２）

这个标准使得 ｈ（ｔ）充分接近 ＩＭＦ的要求，又能控
制筛分的次数，从而所得到的 ＩＭＦ分量充分保留原始
信号中的幅值调制信息．
２．２　ＥＥＭＤ

由于ＥＭＤ在信号分析中边缘效应和尺度混合的问
题存在，造成各种尺度振动模态的混合，甚至可以使个

别ＩＭＦ失去物理意义，进而造成模型对信号分量的适
应性下降明显［１５］，严重影响预测精度．

因此在ＥＭＤ分解方法的基础上，Ｎ．Ｅ．Ｈｕａｎｇ等人
于２００５年提出了一种新的利用噪声辅助的新的分析方
法，即 ＥＥＭＤ法．该方法引入了白噪声，并在此基础上
进行集合平均，从而避免了尺度混叠问题，使得分解得

到的ＩＭＦ保持了物理意义上的唯一性．ＥＥＭＤ的具体步
骤如下：

７２０２
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（１）将白噪声序列添加到原始数据序列之中．
（２）将添加了白噪声的信号序列按照 ＥＭＤ方法分

解成多个ＩＭＦ．
（３）重复迭代步骤（１）和（２），每次添加不同的白

噪声序列，最后将每次分别得到的多组 ＩＭＦ的平均值
作为最终分解结果．

（４）通过在原始数据中加入一定比例的白噪声后，
进行经验模态分解，最后进行集合平均，使得加入的白

噪声相互抵消，保留了原始信号序列的信息，可以在同

一个ＩＭＦ分量中比较辨识信号的不同尺度，有效减少
模态混叠问题，进而有效改善ＥＭＤ方法．
２．３　基于ＥＥＭＤ和神经网络的信号预测

利用神经网络对时间序列进行预测，可以充分利

用神经网络具有的并行处理、自适应、自组织、联想记

忆、容错性和鲁棒性等特点．可以从样本中自动学习，逼
近样本函数．利用神经网络进行时间序列预测，是指利
用时间序列的前Ｋ个值Ｘｎ，Ｘｎ－１，…，Ｘｎ－ｋ＋１去预测之后
的ｍ个值Ｘｎ＋１，Ｘｎ＋２，…，Ｘｎ＋ｍ，用公式表示如下：

Ｘｎ＋１，Ｘｎ＋２，…，Ｘｎ＋ｍ＝Ｆ（Ｘｎ，Ｘｎ－１，…，Ｘｎ－ｋ＋１） （３）
本文采用的预测模型方法步骤如图１所示

（１）采用ＥＥＭＤ对原始频谱占用度序列进行分解，
得到不同尺度的ＩＭＦ，分别包含了原始序列从高到低不
同频率段的成分．

（２）将各个ＩＭＦ分量，分别采用不同的神经网络进
行预测．

（３）将所有网络预测得到的预测值重构出原始频
谱占用度序列的预测序列．

３　电磁频谱监测数据处理
　　本论文监测数据来自对北京航空航天大学新主楼
周边电磁环境实测数据，日期从２０１６年３月１日００：
００：００持续到２０１６年３月３０日００：００：００，检测设备由
ＡｇｉｌｅｎｔＥ４４０８Ｂ频谱分析仪、数据采集软件和 ＣＳ
ＡＯＳ３０３０００Ｖ有源全向天线组成，频率分辨率为
１００Ｋｈｚ，采样时间间隔为 １０ｓ，每天的采样点数为
８６４０个．

设Ｍ（ｆ，ｔ）表示监测设备在频点ｆ，时刻ｔ所测无线
电信号的场强值（ｄＢｍＶ／ｍ），用“１”表示该信道被占
用，“０”表示该信道空闲，η表示频谱占用度噪声门限
值，那么

Ｂ（ｆ，ｔ）＝
１， Ｍ（ｆ，ｔ）≥η
０， Ｍ（ｆ，ｔ）＜{ η

（４）

定义频谱占用度ＳＯＲ（ＳｐｅｃｔｒｕｍＯｃｃｕｐａｎｃｙＲａｔｅ）为
某时刻监测频段内无线电业务占用度的信道个数与该

频段包括的信道总个数的比值，即

ＳＯＲ（ｔ）＝
∑
ｆ∈Ｓ
Ｂ（ｆ，ｔ）

Ｎ （５）

其中Ｓ表示某监测频段频率分布，Ｎ表示该业务所包换
的信道个数，与采样分辨率有关，所以 ＳＯＲ随着时间先
后的不同取值，构成频谱占用度序列，并且 ＳＯＲ∈［０，
１］，根据实测数据，选取某天８８Ｍｈｚ－１０８Ｍｈｚ，８６０Ｍｈｚ
－９００Ｍｈｚ，４５０Ｍｈｚ－４７０Ｍｈｚ频谱占用度序列如图 ２
所示．

４　基于ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ建模和性能分析

４．１　ＥＥＭＤ分解
这里以８８Ｍｈｚ－１０８Ｍｈｚ频谱占用度序列为例，首

先对原始时间占用度序列首先归一化，然后进行ＥＥＭＤ
分解，每组白噪声序列的标准差均设为０１，集合平均
次数均为５００次，总共产生１３个ＩＭＦ（Ｃ１（ｔ）～Ｃ１２（ｔ））
和一个剩余分量ｒ（ｔ），如图３所示，第一组为原始序列，
其余为序列分解后的分量，展示了不同的频率和振幅．
为了对比，选取Ｃ６（ｔ），Ｃ７（ｔ），Ｃ８（ｔ）本征模态函数分别
展示ＥＭＤ和ＥＥＭＤ两种分解结果，如图４所示，可以看
到这些分量相对于原时间序列变化比较平稳，而且也

比ＥＭＤ分解的分量更加平稳，有效的减少了模态混叠
问题．
４．２　ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ预测模型

对原始时间序列经 ＥＥＭＤ分解产生的模式分量，
通过一个分离的神经网络对被一个 ＩＭＦ进行预测，最
后将每个神经网络的预测值重构，得到预测序列．这里
采用１５－３０－１三层网络结构，进行单步预测，每预测
一个点后，再把其输入模型，来预测下一个点，预测序列

８２０２
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与原始序列对比图如图５所示，Ｔａｒｇｅｔｓ表示原始频谱占
用度序列值，Ｏｕｔｐｕｔｓ为预测序列值，Ｅｒｒｏｒｓ为预测误差．

　　为了比较本文方法的预测效果，对所选 ８８Ｍｈｚ－
１０８Ｍｈｚ频谱占用度序列数据，分别利用 ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ、
ＥＭＤ＋ＡＮＮ、ＥＭＤ＋ＡＲＭＡ、ＥＥＭＤ＋ＡＲＭＡ、ＡＲＭＡ方
法对所选频谱占用度数据进行预测，图６显示单步预测
时针对不同数目的模型输入序列值，每种模型的均方

误差曲线．图中 ＲＭＳＥ表示均方值误差，Ｓｔｅｐ表示输入
序列点数目，从图中可以看出虽然一个输入序列时误

差比较接近，但是实际应用中几乎不会使用单点输入

序列单步预测，当随着输入序列点数目的增加，本文提

出的ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ方法预测精度明显优于其他方法，并
且均方误差值趋于稳定．

为了验证本文方法的适用性，表１给出采取五种方
法对不同频段频谱占用度序列进行预测时的最小均方

误差值从表中可以看出，本文提出的ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ方法
预测精度明显优于其他方法．

表１　最小均方误差值

建模方法
８８－
１０８Ｍｈｚ

８６０－
９００Ｍｈｚ

４５０－
４７０Ｍｈｚ

平均

ＲＭＳＥ

ＡＲＭＡ ０．０４０１ ０．１０６３ ０．１０７７ ０．８４７

ＥＭＤ＋ＡＲＭＡ ０．０２７４ ０．０６９５ ０．０７４４ ０．０５７１

ＥＥＭＤ＋ＡＲＭＡ ０．０２３５ ０．０６６３ ０．０７１６ ０．０５３８

ＥＭＤ＋ＡＮＮ ０．０２１８ ０．０６６１ ０．０６４８ ０．０４９２

ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ ０．０１６７ ０．０５７７ ０．０６１６ ０．０４５３

　　

９２０２
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５　结论
　　由于电磁频谱占用度时间序列具有非平稳性非线
性的特点，采用传统时间序列分析方法，预测精度很难

保证．为此，本文提出 ＥＥＭＤ＋ＡＮＮ算法对频谱占用度
序列进行拟合预测，将非平稳频谱占用度序列采用ＥＥ
ＭＤ平稳化处理分别采用 ＡＮＮ方法建模，最后通过数
据重构，得到预测结果，提高了单步预测模型精度．此
方法针对其他分析方法体现了更高的预测和拟合精

度，并通过实测电磁频谱数据验证了该方法的正确性．
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