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摘　 要:
 

认知无线电网络中,欠覆盖区域的电磁频谱地图构建受稀疏观测与复杂传播环境限制,传统单输出方法难以刻画空

间不连续性和预测不确定性。 为提高构建可靠性,该研究提出多输出多分辨率的两阶段频谱映射框架,通过生成对抗网络动

态融合稀疏观测与学习到的传播特征,在低分辨率阶段生成多组候选谱图以量化不确定性,并构建信息价值图,引导无人机

执行高收益采样;随后在高分辨率阶段利用补充观测实现逐级细化重构。 该框架突破了传统单输出模型的局限,兼具不确定

性建模、多分辨率渐进优化与无人机集群智能引导等创新特性。 实验结果表明,在复杂城市与非均匀传播环境中,该方法在

各类采样率下均显著降低构建误差,尤其在低采样率条件下仍保持稳定且领先的重构精度,相比典型深度学习模型展现出更

强的稀疏观测适应能力。
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Abstract:
 

In
 

cognitive
 

radio
 

networks,
 

constructing
 

electromagnetic
 

spectrum
 

maps
 

in
 

under-covered
 

regions
 

is
 

constrained
 

by
 

sparse
 

observations
 

and
 

complex
 

propagation
 

environments.
 

Traditional
 

single - output
 

methods
 

struggle
 

to
 

capture
 

spatial
 

discontinuities
 

and
 

quantify
 

predictive
 

uncertainty.
 

To
 

enhance
 

mapping
 

reliability,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

two-stage
 

multi-output
 

and
 

multi- resolution
 

spectrum
 

mapping
 

framework.
 

By
 

employing
 

a
 

generative
 

adversarial
 

network
 

to
 

dynamically
 

fuse
 

sparse
 

measurements
 

with
 

learned
 

propagation
 

features,
 

the
 

first
 

stage
 

generates
 

multiple
 

low - resolution
 

candidate
 

maps
 

to
 

quantify
 

uncertainty
 

and
 

constructs
 

an
 

information-value
 

map
 

that
 

guides
 

UAVs
 

toward
 

high-reward
 

sampling
 

locations.
 

The
 

second
 

stage
 

progressively
 

refines
 

the
 

reconstruction
 

using
 

high-resolution
 

supplementary
 

observations.
 

This
 

framework
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

conventional
 

single-output
 

models
 

and
 

integrates
 

uncertainty
 

modeling,
 

multi-resolution
 

progressive
 

optimization,
 

and
 

intelligent
 

UAV
 

swarm
 

guidance.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

reduces
 

reconstruction
 

errors
 

across
 

various
 

sampling
 

rates
 

in
 

complex
 

urban
 

and
 

non-uniform
 

propagation
 

environments.
 

The
 

improvement
 

is
 

particularly
 

pronounced
 

under
 

low
 

sampling
 

rates,
 

where
 

the
 

method
 

maintains
 

stable
 

and
 

superior
 

reconstruction
 

accuracy,
 

exhibiting
 

stronger
 

robustness
 

to
 

sparse
 

observations
 

compared
 

with
 

typical
 

deep
 

learning
 

models.
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0　 引　 言

在 5G / 6G 时代无线通信需求持续攀升的背景

下,频谱资源短缺已成为制约网络性能的关键瓶颈,
而在复杂、动态的实际环境中实时掌握电磁态势尤

为重要[1] 。 作为认知无线电技术的核心,电磁频谱

地图能够直观展示空间与频率域的功率分布,为频

谱监测、干扰规避与资源优化提供关键支撑[2] 。 图

1 给出了典型的认知无线电频谱测绘场景示意,然
而城市峡谷、山地等非均匀传播环境中,观测数据往

往稀疏且受多径、遮挡与阴影效应影响,使传统基于

几何假设的插值方法难以获得可靠估计。



图 1　 认知无线电频谱测绘场景图

Fig.
 

1　 Cognitive
 

radio
 

spectrum
 

mapping
 

scenario

　 　 近年来,深度学习成为频谱映射主流,例如

MEGAN 框架[3] 将频谱图重构视为图像补全任务,
在欠覆盖区域显著优于 Kriging[4] 方法;自编码器[5]

通过学习阴影衰落与路径损耗分布,在小样本下降

低误差;图神经网络则利用建筑物掩膜和邻域拓扑

信息增强对视距 / 非视距环境的建模能力[6] 。 尽管

这些方法在非均匀场景中表现良好,但普遍依赖单

输出模式,存在明显局限,无法量化预测不确定性,
易在高风险区域产生偏差。 无人机 ( Unmanned

 

Aerial
 

Vehicle,UAV)辅助感知[7]被广泛用于增强观

测密度,通过机动采样扩展覆盖范围,但现有研究多

基于贪婪或固定策略规划,如转移学习驱动的 UAV
路径优化或基于数字信息素的搜索机制[8] ,均缺乏

结合不确定性反馈的闭环控制,难以避免冗余飞行

并有效提升测绘效率。 这些局限在欠覆盖区域尤为

明显:稀疏观测会进一步放大传播不确定性,而现有

方法缺乏多输出和多分辨率能力,难以在保证精度

的同时实现基于信息价值的逐级重构。 为解决这些

问题,本文提出一种多输出多分辨率的频谱地图构

建框架,通过生成对抗网络( Generative
 

Adversarial
 

Network,GAN) [9]建模传播结构、不确定性量化及无

人机集群感知,实现从粗到高分辨率的逐级优化,提
升估计精度并减少冗余采样,增强认知无线电网络

在欠覆盖环境中的态势感知能力。

1　 多输出多分辨率电磁频谱地图构建框架

该框架包含两个阶段:
第一阶段(低分辨率多输出初步映射阶段),利

用 UAV 初始稀疏观测数据,结合先验调制归一化残

差块 ( Prior - Modulated
 

Normalized
 

Residual
 

Block,
PMNRB),通过 GAN 生成多张低分辨率候选频谱

图,计算功率均值与方差,得到信息价值图,用于指

导 UAV 的采样路径。
第二阶段(高分辨率精细重构阶段),基于第一

阶段得到的低分辨率均值图与 UAV 在高价值区域

采集的高分辨率观测数据,实现从低分辨率到高分

辨率的电磁频谱地图精细重构。
1. 1　 低分辨率多输出初步映射模块

低分辨率多输出初步映射模块是框架的入口

(如图 2 所示)。 输入为
 

UAV
 

在初始飞行阶段获取

的稀疏功率观测 Pobs 及对应掩码 M (例如仅覆盖约
 

5%
 

区域的 10 × 10 低分辨率网格)。 该模块的目

标是:
1)生成多张低分辨率候选电磁频谱地图,刻画

未知区域的多种合理假设;
2)计算功率均值与方差,得到信息价值分布,

指导后续 UAV 采样。

判

图 2　 低分辨率多输出初步映射模块示意图

Fig.
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

low-resolution
 

multi-output
 

preliminary
 

mapping
 

module
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　 　 模块基于 GAN 构建。 生成器采用编码器–解

码器结构[10] ,输入标准高斯噪声向量 z, 通过多输

出机制生成多种频谱分布; 判别器采用多尺度

PatchGAN[11]区分生成与真实谱图的局部结构。 对

抗训练保证生成结果在统计特征与纹理模式上接近

真实场景。 整体损失由重建损失 Lrec (像素级误

差)、对抗损失 Ladv (衡量生成图像与真实图像差

异)、感知损失 Lperc (捕捉高层次传播模式)和多样

性损失 Ldiv (鼓励输出间差异)构成,总损失函数为:
Ltotal =λ recLrec +λ advLadv +λ divLdiv +λ percLperc (1)
其中 λ rec、λ adv、λ div、λ perc 用于调整各部分在总

损失中的重要性,从而确保模型在像素恢复、语义一

致性和不确定性建模之间找到最佳平衡。 在这些损

失中,多样性损失是实现“不确定性建模”的关键。
通过计算多输出地图间的感知距离,强制网络在相

同先验条件下产生显著差异,从而实现“不确定性

建模”。 具体而言,对于两张输出地图 P̂1 和 P̂2, 多

样性损失定义为:

Ldiv = 1
K ∑

K

k = 1
‖ϕk( P̂1☉M) -ϕk( P̂2☉M)‖2 (2)

　 　 其中, ϕk
 为 VGG 网络[12]第 k层的特征提取器,

M
 

为掩码(已知区域为 1,未知区域为 0)。
为避免稀疏观测下“从零生成”带来的偏差,模

块通过基于部分卷积( Partial
 

Convolution) [13] 的 U-
net 网络[14] 对 Pobs 进行预处理,仅在有效区域执行

卷积并自适应归一化,抑制无效像素干扰,得到粗略

先验图 Pprior。 该先验图经过多尺度下采样后注入

生成器深层特征,确保重构结果符合真实传播规律。
生成器的核心由多级串联的 PMNRB 构成,

PMNRB 结构如图 3 所示,主要目标是实现噪声特征

与先验信息的自适应融合。

知

归一化
特征

图

图 3　 先验调制归一化残差块结构示意图

Fig.
 

3　 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

PMNRB

　 　 其中,边界约束调控分支利用输入掩码生成一

系列多尺度边界约束图,用于在靠近观测边界的位

置强化几何连续性。 具体而言,首先对原始掩码执

行一次膨胀操作,得到邻域像素的扩展掩码
 

Mi:

Mi(x,y) =
1,　 如果领域内有至少一个邻点(x′,y′) 满足Mi -1(x′,y′) = 1,
0,　 其他情况{ (3)

　 　 随后通过差分计算提取该尺度下的边界层:
E i(x,y) =Mi(x,y) -Mi -1(x,y) (4)

　 　 并通过以指数衰减因子
 

k -i
 

调制该边界层的影

响权重,得到最终的边界约束图:
Db(x,y) =E i(x,y)·k -i (5)

　 　 通过这种方式,模型能够显式识别已知-未知

交界处的空间结构,并在该区域施加强约束,使生成

的谱图在边界附近呈现更平滑、语义一致的过渡。
与边界约束调控分支互补,语义自适应调制分

支旨在根据不同空间区域的不确定性水平动态调整

生成器内部的特征融合方式。 该分支将从先验图提

取的特征 Fp 与噪声驱动的特征 F in 进行融合,通过

卷积与非线性激活生成语义调制图 Ds:
Ds = σ(Conv(Fp 􀱇F in))·(1 - M) + M (6)
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　 　 其中,􀱇表示通道拼接, σ(·) 为 Sigmoid 函数。
两个分支输出的调制信号在残差结构中融合,

形成最终特征[15] 。 这样一来边界附近更倾向观测

及传播先验,远离观测的区域则保留更多随机性与

多样化假设,从而在整个低分辨率网格上实现先验

约束和多样性探索的平衡。
1. 2　 信息价值驱动的

 

UAV
 

采样模块

多输出初步映射模块生成的 N 张低分辨率候

选地图{ P1,
 

P2,…,PN }在未知区域往往存在显著

差异,这种差异本质上反映了模型对该区域的预测

不确定性。 信息价值驱动的 UAV 采样模块则以此

为基础,构建信息价值分布图,并据此优化 UAV 集

群的采样决策。
首先,对多输出地图逐点计算功率均值 Pmean 和

功率方差 σ2, 得到信息价值图 V:

Pmean(x,y) = 1
N∑

N

i = 1
P i(x,y) (7)

σ2(x,y) = 1
N∑

N

i = 1
(P i(x,y) -Pmean(x,y)) 2 (8)

V(x,y) =w1·Pmean(x,y) +w2·σ2(x,y) (9)
　 　 其中, Pmean 描述潜在信号强度和大尺度传播趋

势, σ2 刻画跨输出预测差异。 通过加权融合,两者

共同形成的信息价值图 V 能够突出那些既可能具有

较强信号,又呈现较高预测分歧的区域,使其成为优

先观测的高收益候选点。 获得 V 后,通过聚类方式

选取待测任务点集合[16] 。 首先设定阈值 τ, 保留

V > τ的高价值像素,再对保留点进行空间聚类(K-
means),避免任务点过度集中,聚类中心即作为最

终目标点。
为进一步提升采样效率,本文采用基于距离优

化的 UAV 任务分配策略[17] 。 通过近似求解总飞行

距离最小化的分配问题,将目标点合理分配给不同

UAV。 随后,UAV 按照分配结果飞向各自任务点,
在途中执行功率谱扫描并采集新观测 Pnew, 同时实

时更新观测掩码,为精细重构提供新的有效观测。
1. 3　 高分辨率精细重构模块

在完成低分辨率多输出初步映射模块的推理,
并基于信息价值驱动的 UAV 采样后,系统已获得较

为可靠的低分辨率功率谱均值图,并在高价值区域

获得补充观测数据。 基于这些信息,高分辨率精细

重构模块将空间网格从 M × M (例如
 

10×10)提升

至 N × N (例如
 

100×100)。 在这一阶段,模型仍采

用 GAN 框架,但输入模式和功能已发生变化:从第

一阶段的“多输出+随机噪声驱动”的不确定性探索

模式,转变为“单输出+确定性输入”的精细重构模

式。 具体而言,UAV 集群根据信息价值分布图采集

的高分辨率观测经预处理后转化为 PMNRB 所需的

高分辨率先验图;同时,第一阶段得到的 Pmean 通过

双线性插值重采样至 N × N, 为模型提供可靠的全

局能量分布框架,确保高分辨率细节不是从零开始

生成。 与此配套,第一阶段输出的 σ2 也经过归一化

与上采样,用于调整
 

PMNRB 中语义调制分支的权

重,从而对已高度确定的区域强化先验约束,而对高

度不确定区域允许生成器进行更大幅度的细节

补偿。

2　 实验结果分析

2. 1　 实验场景设置

为了验证本文提出的多输出多分辨率频谱测绘

框架在复杂真实传播环境中的有效性,采用射线跟

踪技术构建高保真电磁仿真场景。 选择四川大学望

江校区作为仿真区域。 该区域建筑密度高、结构复

杂,既包含开阔广场与运动场,也包含多层教学楼、
图书馆及水面等多类典型城市环境,能够充分呈现

多径衰落与阴影遮挡等复杂传播特征。 仿真范围约

为 1
 

000
 

m×1
 

000
 

m,建筑材料参数基于混凝土、玻
璃幕墙等典型材质设置,采用 3D

 

RT 引擎模拟自由空

间损耗、反射、绕射与散射等传播机制。
为增强测试的广泛性与方法的鲁棒性,场景中

随机布设 13 个全向辐射源,其位置在每轮仿真中随

机生成,以覆盖多种传播形态,包括:建筑物密集区、
开阔区域以及水面或空旷通道附近。 辐射源发射频

率为 100
 

MHz、发射功率为 50
 

dBm,安装高度为

2
 

m。 UAV 数量设置为 5 架,初始位置在区域内随

机分布,并以 200
 

m 高度执行飞行任务。
2. 2　 实验结果

图 4 展示了本文两阶段多输出多分辨率频谱构

建方法的关键结果。 图 4(a)为真实电磁频谱图,图
4(c) 为 UAV 在随机初始位置获得的稀疏观测数

据。 基于该观测,第一阶段通过低分辨率多输出映

射生成多种候选谱图,如图 4(d)图 4( f)所示,有效

刻画未观测区域的空间不确定性,并据此得到信息

价值图,如图 4( g),图 4( h)用于指导 UAV 采样任

务分配。 在补充观测的基础上,第二阶段进行高分

辨率精细重构,得到图 4( b)所示结果,其整体结构

与局部细节均与真实分布高度一致,验证了所提方

法的有效性。
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（a）真实数据 （b）高分辨率精细重构结果

（g）信息价值图 （h）UAV任务分配策略

（e）低分辨率多输出映射（样本 2） （f）低分辨率多输出映射（样本 3）

（c）UAV初始稀疏观测 （d）低分辨率多输出映射（样本 1）
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图 4　 两阶段频谱地图构建方法结果图

Fig.
 

4　 Results
 

of
 

the
 

two-stage
 

spectrum
 

map
 

construction
 

method

2. 3　 对比实验

为了直观展示本文提出的两阶段方法的优势,本
文引入了 MEGAN

 

模型、GLGAN 模型[18] 和反距离加

权插值法(Inverse
 

Distance
 

Weighting,
 

IDW)算法[19]

作为对比方法。 MEGAN
 

是电磁频谱构建领域首个将

电磁数据预测问题转化为电磁图像重构问题的算法;
GLGAN 模型则引入了局部与全局判别器结合的双判

别器结构;IDW 算法是常用于电磁频谱地图构建的插

值方法[20] 。 所有算法均在 UAV 连续飞行采样场景

下进行对比,首先采用均方根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,RMSE)指标评估各算法的构建精度。 在采样率

从 0. 1 递增至 0. 8 的设置下,记录每类算法在测试集

上评价指标的平均值,得到的实验结果如图 5 所示。
可以看出,针对不同的采样率,本文提出方法的构建

效果最好,深度学习模型整体反演效果优于插值算法

IDW。 尤其在 0. 1 采样率下,本文方法的性能效果尤

为明显,相比于 GLGAN,RMSE 下降了 16. 7%。

本文
MEGAN
GLGAM
IDW

9

8

7

6

5

4

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
采样率

R
M
SE

图 5　 不同算法的 RMSE 随采样率变化曲线

Fig.
 

5　 RMSE
 

of
 

different
 

algorithm
 

as
 

a
 

function
 

of
 

sampling
 

rate
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　 　 下面根据峰值信噪比( Peak
 

Signal - to - Noise
 

Ratio, PSNR ) 和 结 构 相 似 性 指 数 ( Structural
 

Similarity
 

Index,SSIM)两个指标来进一步评估各算

法的性能。 PSNR 用于衡量生成的电磁频谱图像与

真实图像之间的像素级误差,PSNR 值越高,表示图

像质量越好、重建误差越小。 SSIM 则是通过对比图

像的亮度、对比度和结构等高层次特征来评估图像

的相似性。 其取值范围一般在 0 ~ 1 之间,数值越接

近 1,表明两幅图像在视觉上的相似性越高。 表 1
展示了 3 类深度学习方法在不同采样率下的 PSNR
和 SSIM 指标记录,从表 1 中可以看出本文方法的重

构质量最高。
表 1　 不同采样率下各算法 PSNR 与 SSIM 对比结果

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

among
 

different
 

algorithms
 

at
 

various
 

sampling
 

rates

算法模型
PSNR

0. 1 0. 3 0. 5 0. 7

SSIM

0. 1 0. 3 0. 5 0. 7

本文算法 30. 980 32. 582 34. 366 35. 354 0. 767 0. 832 0. 895 0. 929

MEGAN 30. 313 32. 041 33. 383 34. 376 0. 708 0. 788 0. 851 0. 901

GLGAN 30. 520 32. 229 33. 846 34. 845 0. 726 0. 811 0. 873 0. 910

3　 结束语

针对复杂环境中电磁频谱地图构建过程中面临

的稀疏观测与传播不确定性问题,本文提出了一种

多输出多分辨率的频谱地图构建框架。 通过结合生

成对抗网络与先验调制归一化残差块,该框架实现

了从低分辨率初步映射到高分辨率精细重构的逐步

优化,有效提升了估计精度,并通过信息价值驱动的

UAV 采样策略优化了测量效率。 结果表明,该方法

在复杂城市与非均匀传播环境中显著降低了构建误

差,优于现有的典型算法。 未来研究可进一步探索

如何结合实时数据流,提升该框架在更大规模动态

环境下的应用潜力,为认知无线电网络的高效运行

提供技术支持。
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