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摘　要　频谱占用度是衡量频谱利用率、反应频谱分配是否合理的重要依据,但是非稳态的频谱占用度序列为有效的预测带来

了巨大的挑战.文中提出了融合 EMD与 LSTM 的计算模型(EMDＧLSTM),该模型首先对原始占用度序列进行经验模态分解

(EMD),令其生成含有不同时间尺度的本征模函数(IMF),然后用 Pearson相关系数选择出相关度高的IMF,并将其与频谱占

用度序列进行融合,最后利用长短时记忆网络(LSTM)对融合序列进行占用度预测.仿真实验结果及分析表明,相比于普通的

LSTM 网络,新的模型在预测频谱占用度变化上有了较大的性能改善.
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Abstract　SpectrumoccupancyisanimportantbasistomeasurethespectrumutilizationrateandreflectwhetherthespectrumalＧ
locationisreasonable．However,theunsteadyspectrumoccupancysequencepresentsgreatchallengesforeffectiveprediction．In
thispaper,anewcomputingmodel(EMDＧLSTM)combiningEMDandLSTMisproposed．Firstly,theempiricalmodedecompoＧ
sition(EMD)oftheoriginaloccupancysequenceisusedtogeneratetheIntrinsicModeFunction (IMF)withdifferenttime
scales,andthenthehighlycorrelatedIMFisselectedbyPearsoncorrelationcoefficient．Then,IMFandspectrumoccupancyseＧ
quencearefused,andtheoccupancysequenceispredictedbyusingthelongandshorttimememorynetwork(LSTM)．Simulation
experimentsandanalysisshowthat,comparedwiththeordinaryLSTMnetwork,thenewmodelhasagreatimprovementinpreＧ
dictingthechangeofspectrumoccupancy．
Keywords　Spectrumoccupancy,LongＧtermandshortＧtermmemorynetwork,EMD,EMDＧLSTM
　

１　引言

近年来,通信领域快速发展,通信需求不断增长,无线通

信依赖的资源有限,通信的实现依赖电磁信道,而信道来自于

无线频谱的划分,因此通过对无线频谱的合理划分来实现高

效管理,从而实现对频谱资源的有效利用.
频谱管理的３个重要因素是:频谱有效利用、频谱共享和

经济因素,其中最重要的就是频谱的有效利用.频谱占用度

是频谱利用率有效的表达手段,它是某段时间在某个区域内

发射信号场强超过门限的时间比例,可以为频谱管理人员提

供实时的频谱利用信息,为实现频谱时间、空间复用提供数据

支撑;同时,它还能为上级主管部门提供频谱利用率的时空变

化轨迹,为频谱管理的宏观政策的制定提供重要依据.
对于频谱占用度的研究从其自身的随机性质开始,文献

[１]采用马尔可夫模型,利用信道状态转移概率反映信道状态

的相关性来进行频谱使用情况的预测,这种方法在信道采集

数据随时间呈指数增长时遇到很大困难.文献[２]采用自回

归移动平均(ARMA)模型来研究频谱占用度;文献[３]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;这两种常用的时序研究方法都要求原始序列

是平稳序列,对于非平稳的频谱占用度序列通常需要先采用

差分平稳化的方法处理数据,但其平稳化效果较差.文献[４]
基于数学统计讨论的方法,给出了频谱占用度的某些特定条

件下随时间变化的特性,通用性较差;文献[５]结合神经网络

算法给出了一种非平稳非线性频谱占用度时间序列分析方

法,提出了EMD和 ANN相结合的建模预测模型,该模型对

EMD分解后的所有特征序列进行预测,将序列结果重构为预

测序列,计算量大,也未能规避多个 ANN网络分别预测带来

的噪音问题,在处理数据时未依据ITU的一般规则利用５/１５
分钟时长的监测数据计算频谱占用度;此外,ANN 模型在拟

合模型时通常假设输入与输出之间相互对应,并不考虑输入

维度之间的时间顺序关系,这在序列预测的实践中实际上损



失了一个重要维度的信息.
另一方面,随着神经网络的发展,研究者意识到长短时记

忆网络(LSTM)对于时序数据有着更好的刻画能力,并进行

了广泛的研究应用,文献[６Ｇ７]对 LSTM 网络的结构原理进

行了深入研究,文献[８Ｇ１０]将LSTM 网络用于语音识别、流媒

体检测、文本情感分析等领域,验证了 LSTM 网络在处理时

间序列预测问题时具有良好性能.
近年来,EMD常被用于信号处理领域,这种以本征模态

函数为基函数的信号处理方法克服了传统方法中的非自适应

性.文献[１１]对其进行了分析和研究,文献[１２Ｇ１５]对 EMD
在处理信号序列变化问题时的有效性进行了研究,证明了在

面对非线性序列问题时,EMD对比传统方法在数据处理中性

能更好.
为了探索频谱占用度变化的规律,进一步提高预测结果

的准确度,本文提出了一个基于 EMD和 LSTM 的频谱占用

度预测模型,模型中首先将原始序列与IMF融合,然后利用

LSTM 网络形成的新模型(EMDＧLSTM)进行频谱占用度

预测.

２　理论基础

２．１　EMD分解

对于信号序列的处理,经常采用傅里叶变换进行时域频

域的变化,以探究其在不同频率上的特征.但是,在进行傅里

叶变换时,任何一个局部的处理都是全局性的,而在实际生产

环境中,很多序列的真实信息很可能只是一个局部的信号,在
短暂的时间内出现然后消失.

EMD,即经验模态分解[１１],是１９９８年 Huang等提出的,
它是在 HilbertＧHuang变换基础上发展出来的一种非常重要

的自适应时频信号处理方法,适用于对非平稳的、非线性的信

号进行处理.在处理时,它将非线性非平稳信号序列分解成

有限个具有不同特征尺度的平稳序列,每一个平稳序列即为

一个本征模态函数(IMF).
根据以上理论,IMF要求满足以下条件:
(１)分解后的IMF序列中,极值点的个数和过零点的个

数必须相等或最多相差一个.
(２)在序列的任意位置,局部极大值点和局部极小值点构

成的上、下包络线的平均值为０,上、下包络线在时间轴上是

局部对称的.
但是,在实际分解过程中,严格满足上述两个条件的信号

序列几乎不存在,因此不可能严格按照这个标准进行判断.
为了保证算法的有效性,Huang给出了结束筛选的标准,由
标准差SD来决定:

SD＝１
T∫

T

０

|hk(t)－hk－１(t)|２

|hk－１(t)|２ (１)

设待处理的原始信号为x(t),Ci(t)是第i个IMF函数,

ri(t)是x(t)分离出C１(t),C２(t)􀆺Ci(t)后得到的残差序列,

且令r０(t)＝x(t),s(t)＝x(t),则寻找IMF的过程如下:
(１)找出s(t)中的全部局部极大值和局部极小值,用三次

样条插值将所有局部极大值点连接后形成上包络线;同样地,
用三次样条插值将所有局部极小值连接形成下包络线,上包

络线与下包络线应包含所有数据.
(２)设u(t),l(t)分别为生成的上、下包络线,计算上包络

线与下包络线的均值:

m(t)＝(u(t)＋l(t))/２ (２)
令h(t)为s(t)与m(t)的差:

h(t)＝s(t)－m(t) (３)
(３)如果h(t)满足IMF的条件,则令Ci(t)＝h(t)并转

(４);否则令s(t)＝h(t)并转(１).
(４)从ri－１(t)中分离Ci(t),得到:

ri(t)＝ri－１(t)－Ci(t) (４)
检查是否满足分解结束条件,若满足则停止分解进入步

骤(５),否则令s(t)＝ri(t),返回步骤(１)继续执行,同时令i＝
i＋１.

(５)分解结束.设最终得到的各个模式分量和残差序列

分别为C１(t),C２(t),􀆺,Cn(t)和r(t),此时有:

x(t)＝∑
n

i＝１
Ci(t)＋r(t) (５)

残差序列r(t)是信号序列x(t)的集中趋势,分解获得的

若干个IMF则反映了原始信号序列的不同时间尺度特征.

２．２　LSTM网络

为了求解存在前后依赖关系的序列问题,Elman提出了

一个预测模型 RNN[１６],它是一个随时间展开的模型,每一个

时刻都有输入输出,每个输出都要考虑之前输入序列计算的

状态信 息.但 是 普 通 的 RNN 网 络 存 在 着 长 期 遗 忘 的 问

题[１４],在训练模型时无法达到很好的效果,因此文献[７]提出

了长短时记忆网络(LSTM),其结构如图１所示,主要改进在

于使误差在网络模型中以常量传播,同时为了让不同时序的

输入对当前的影响变得可控,引进了遗忘门、输入门、输出门

结构.

图１　LSTM 结构

Fig．１　LSTMstructure

图１中,C和H 分别代表LSTM 网络中长期状态和当前

状态的信息.遗忘门中的σ函数在获得了当前的输入x(t)和
前一个细胞的输出ht－１后,通过σ函数为上个状态的Ct－１中

的每个值输出一个权重决定其是否保留.

ft＝σ(wf．[ht－１,xt]＋bf) (６)
输入门中的σ函数决定了当前输入和前一个输出结合之

后的矩阵,tanh函数给出候选向量c
~
t,两者共同决定在下一

步更新哪些值.

it＝σ(wi􀅰[ht－１,χt]＋bi) (７)

c~t＝tanh(wc􀅰[ht－１,xt]＋bc) (８)
更新信息分为两部分,第一部分为要丢掉的遗忘信息,是

旧状态与ft 相乘的结果,第二部分是将C
~

t 与it 相乘获得的

更新信息,两者结合就是新的状态信息.

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~

t (９)
最后,输出门中先将本层的输入 X(t)与前一层的输出

ht－１结合,通过一个σ函数来获得一个过滤输出的矩阵Ot,细
胞状态经过tanh规范化后与sigmoid相乘的结果就是本层神
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经网络的输出.公式中的 w∗ ,b∗ 分别表示权重矩阵、偏置

值,神经网络通过反向传播更新这两个参数,使模型能更好地

拟合实际问题.

３　EMDＧLSTM 模型

采样到的无线电频谱信号是一个瞬时脉冲值,根据国际

电联的技术规范,以５/１５分钟为区间对无线频谱信号进行处

理,可以生成一个随时间变化的占用度序列.该序列数据的

变化较为复杂,混杂多种噪音,传统模型在进行训练时经常出

现寻找潜在规律困难、拟合准确率低的问题.为了解决这些

问题,本文提出一个融合 EMD分解和 LSTM 网络的频谱占

用度预测模型(EMDＧLSTM),该模型首先通过 EMD将序列

中的各个特征分解出来,然后根据各个IMF分量的 Pearson
系数大小来确定关键序列,最后与原始序列相融合,输入

LSTM 网络模型进行预测.

EMDＧLSTM 网络模型如图２所示,基本结构由 EMD分

解层、输入层、隐藏层、输出层、模型优化构成.

图２　EMDＧLSTM 网络模型

Fig．２　EMDＧLSTMnetworkmodel

(１)EMD分解

将原始电平信息进行处理后,形成一个随时间变化的频

谱占用度序列,对占用度序列进行 EMD分解获得一个与原

始序列等长的多维矩阵,根据 EMD分解的原理,设分解前频

谱占用度序列为S＝{S１,S２,S３,S４,􀆺,St},分解后生成 M
列IMF序列 和一列残差序列 R,此时对 S 序列中的任意

值有:

Si＝C１(i)＋C２(i)＋C３(i)＋􀆺＋CM(i)＋r(i) (１０)
(２)输入层

对输入的IMF序列C１(t),C２(t),C３(t),􀆺,CM (t)以及

残差序列r(t)计算Pearson相关系数,挑选合适的IMF序列

融合原始序列构造输入序列,假设挑选到的分解序列为Cl

(t),Cm(t),Cn(t),􀆺,Cq(t),其中０＜l≤q≤M,假设预测模型

以连续的p个序列值来预测第p＋１个值,则输入 X 可以表

示为:

Xi＝{Cl(i)＋Cm(i)＋Cn(i)＋􀆺＋Cq(i)} (１１)

X＝{Xi,Xi＋１,Xi＋２,Xi＋３,􀆺,Xi＋p} (１２)
式(１１)中,Xi 代表模型预测时输入的序列中第i个值及其关

联的各个选中的IMF序列中的信息,式(１２)为某一次预测时

的全部输入,包含了p步中的所有的输入信息.
(３)隐藏层

X输入隐藏层后,在由若干层CELL构成的网络中传播,
这些 CELL相互之间既在空间上连接,同时也在时间上相互

连接,通过CELL各个时期的计算,输出 LSTM 各个时期的

输出和状态.

H＝{Hi,Hi＋１,Hi＋２,Hi＋３,􀆺,Hi＋p} (１３)

Cn,Hn＝fLSTM (Xn,Hn－１,Cn－１) (１４)
其中,H 是隐藏层计算时的各个时期的细胞输出,C是计算过

程中的长期记忆,Hi＋p 是第p 步计算完成的输出,也是隐层

对外输出的内容,根据神经元个数的不同,Hi＋p是具有对应维

度的向量,可以把其视为隐藏层在高维空间对序列的抽象

预测.
(４)输出层

输出层由一个 ReLU激活函数构成,接受 LSTM 输出p
时刻的结果,并将其映射为目标值S,此时有:

S＝fReLU(Hi＋p) (１５)
(５)模型优化

１)目标函数.在模型训练阶段,前向传播结束后,计算

loss值,其为整个模型的输出误差.本文中的loss选择均方

根误差(RMSE),接着通过BPTT进行网络模型的训练.

２)梯度下降算法.梯度下降算法是神经网络常用的训练

手段,研究者们通过多年的努力,提出了各种梯度下降算法,
本文实验采用 Adam算法,该算法是带动量梯度下降算法结

合加速梯度下降算法改进而来的一种算法.其特点在于 AdＧ
am 在带动量的梯度下降法的基础上,引入了平方梯度,并对

速率进行了偏差纠正.
在模型训练时,Adam 算法将自适应地改变梯度下降的

速率,优化模型,缩小loss的大小.
(６)预测评估

模型训练结束后,输入带标签的测试集来进行预测,输出

RMSE,以评估模型的有效性和稳定性.

RMSE＝ １
n ∑

n

i＝１
(S(i)－S(i))２ (１６)

其中,n为计算误差时样本集的大小,S(i)为序列中第i个真

实值,S(i)为预测值.

EMDＧLSTM 模型的设计理念是通过引入额外维度的相

关信息来对抗模型训练中的不确定性.对数据进行特征分

解,可以得到数据在不同时间尺度的变化规律;其次通过相关

性计算,获得那些真正对数据变化贡献较高的特征序列;最后

利用这些高相关性的序列参与模型的训练,以达到提高模型

精度的目的.

EMDＧLSTM 模型的详细描述如算法１所示.
算法１　EMDＧLSTM
Begin:Step１:将电平值数据转化为频谱占用度序列

　Inputvalue

　Iftime＞５min:

　　Calc(Spectrumoccupancy)

　Sequence(Spectrumoccupancy)

　ReturnSOsequence

Step２:将数据通过EMD算法分解为IMF序列

　InputSOsequence

　EMD(SOsequence)
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　ReturnIMFs

Step３:通过Pearson相关系数确定权重较大的序列

　IntputIMFS

　pearson(IMFs)

　return(IMF．pearson)０．２)

step４:通过神经网络训练模型,并评价模型的优劣

　input‹[sequence,imfs],target›

　train(EMDＧLSTMtrain_set)

　test(EMDＧLSTMtest_set)

　returntrain_set．RMSE

　returntest_set．RMSE

End

４　实验验证及分析

４．１　无线频谱数据的预处理

从原始数 据 中 选 取 某 地 区 固 定 站 连 续 ３ 天 的 ８８~
１０８MHz频谱信号作为实验样本,用来训练验证模型. 监 测

站以固定 ５s的 频 率 对 目 标 频 段 进 行 扫 描,步 长 频 率 为

２５kHz,获得瞬时电平值数据１３８２４０００个.根据国际电信联

盟频谱占用度测试标准,每５min计算一次频谱占用度[１７],以
选定的连续三天的频谱信号计算频谱占用度,获得如图３所

示的占用度序列.
作为实验模型的 EMDＧLSTM 网络模型,需要对数据进

行EMD分解以获取数据更多维度的信息.
对数据进行EMD分解,获得的IMF成分序列和残差序

列如图４所示,一共分解出９个特征序列.
一般地,皮尔逊相关系数从－１到 ＋１之间变化,正值代

表正相关,负值代表负相关,其绝对值大小描述相关性有如下

关系:

０．８~１．０ 极强相关

０．６~０．８ 强相关

０．４~０．６ 中等程度相关

０．２~０．４ 弱相关

０．０~０．２ 极弱相关或无相关

采用Pearson相关系数绝对值大于０．２的IMF 序列进

行实验,如图５所示,采用C２(t),C３(t),C５(t),C６(t),r(t)作
为选中的IMF分量进行实验.将数据处理中获得的数据整

理成‹输入序列,标签›的形式,根据实际生产环境中的物理意

义,时序数据中每个点是５分钟的占用度统计结果,综合考虑

频谱数据的变化趋势,采用１０个步长的序列预测下一个序

列,即用５０分钟的数据来预测下一个５分钟内的结果.
采用１０次１０折交叉验证来测试评估实验模型,将分割

出的数据集平均分为１０份,依次取出９份作为训练集,剩下

１份作为测试集,循环１０次,将 RMSE 作为主要评价指标

输出.

图３　数据集

Fig．３　Dataset

图４　IMF序列

Fig．４　IMFsequence

图５　IMF序列Pearson相关系数

Fig．５　PearsoncorrelationcoefficientsofIMFsequence

４．２　实验验证

４．２．１　模型收敛测试

为了评估模型的性能,本文采用了常用的 BPNN 网络、

LSTM 网络进行实验对比,通过多次实验给出不同模型的最

优实验结果,如图６所示.

图６　BPNN,LSTM 和EMDＧLSTM 训练误差下降曲线

Fig．６　TrainingerrordeclinecurveofBPNN,LSTMand

EMDＧLSTM

图６中,BPNN为两层隐藏层,每层５０个神经元,将连续

１０个时刻的占用度序列作为输入,输出层为一个 ReLU 函
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数,结果映射为一个预测的占用度信息;LSTM 网络和 EMDＧ

LSTM 网络隐藏层都设计为５０个神经元,LSTM 网络的输入

层设计为每步一个占用度信息,将连续的１０个占用度信息以

时间顺序输入,输出层为一个 ReLU激活函数,将隐藏层的信

息映射为一个预测占用度信息.

３个预测模型在３０次迭代内都能收敛,BPNN 在第１５
次迭代时即达到稳定状态,误差在０．２左右,LSTM 网络收敛

快速,在第１０次迭代时收敛,误差在０．１２左右,EMDＧLSTM
预测模型在２０次时收敛,误差大约为０．０５左右,其中 EMDＧ

LSTM 网络模型的误差最小.

４．２．２　预测结果

为了验证预测模型的有效性,选取郑州市某基站一天的

频谱占用度信息进行测试.针对目标问题,３个网络预测模

型都进行了２０次训练预测,选取最好的预测结果.图７－图

１０分别显示了 ARIMA 模型及３个预测模型的预测结果与

真实结果的对比情况,图中灰色折线圆形图标为预测值,黑色

折线方形图标为真实值,在４个网络模型中,ARIMA 误差最

大,测试误差在０．３７１左右,BPNN 测试误差在０．３２７左右,

LSTM 网络优于 BPNN,测试误差为０．１７５,EMDＧLSTM 最

好,测试误差为０．０８７.

３个模型 中,EMDＧLSTM 网 络 模 型 的 效 果 最 好,误 差

最小.

图７　ARIAM 预测值和真实值的比较

Fig．７　ComparisonofpredictedvalueandtruevalueofARIMA

图８　BPNN预测值和真实值的比较

Fig．８　ComparisonofpredictedvalueandtruevalueofBPNN

图９　LSTM 预测值和真实值的比较

Fig．９　ComparisonofpredictedvalueandtruevalueofLSTM

图１０　EMDＧLSTM 预测值和真实值的比较

Fig．１０　ComparisonofpredictedvalueandtruevalueofEMDＧLSTM

４．３　模型性能分析

本文采用 ARIMA模型、BPNN 模型和 LSTM 网络模型

作为实验对照组进行对比,采用十折交叉验证后,输出误差均

值,如表１所列.

表１　各模型的 RMSE值的比较

Table１　ComparisonofRMSEvaluesofeachmodel

模型 测试集 训练集

ARIMA － ０．３１０２
BPNN ０．２６３７６ ０．２４５１５
LSTM ０．１７３０５ ０．１２１９９

EMDＧLSTM ０．０９８５８ ０．０５７６０

各个实验的结果符合预期,其中 ARIMA 在处理非线性

数据时效果最差,BPNN模型在处理序列数据时,其输入到输

出的映射是一次性完成的,没有时间序列的信息参与,因此,

其结果较差;LSTM 网络模型将输入的序列中的时间信息保

留了下来,同时通过隐藏层的循环计算输入先后之间的关系,

这种特殊的设计为时间序列的预测提供了理论基础,但是对

于单一的序列,其中可能包含的噪音以及多层次的关系无法

很好地刻画,LSTM 网络模型虽然比BPNN 网络有了很好的

提升但仍有改进的空间.EMDＧLSTM 网络在处理频谱占用

度序列这种只有一维的随时间变化的序列时,通过设计 EMD
的处理过程将序列中包含的信息从一维的序列中提取出来,

直接提高了输入时的序列信息,为模型更好地刻画问题提供

了助益,同时,以Pearson相关系数过滤了潜在的噪音,进一

步提高了模型的性能.

本文模型主要是对使用较为频繁的８８Ｇ１０８MHz的数据

进行的预测研究,在面对其他频段,特别是广播领域较少利用

的高频波段时,由于其应用情况复杂,寻找其存在的规律更

难,因此需进一步的探索.

结束语　EMD分解近年来广泛地被用于非平稳数据的

处理,区别于传统的滤波算法,这种算法能更好地寻找到时序

序列的局部时间特征,有利于非平稳序列数据特征的提取.

LSTM 网络模型通过输入门、遗忘门、输出门的设计,解决了

传统 RNN结构网络存在的缺陷,提高了处理序列问题的能

力.本文在此基础上提出了一种基于EMD的LSTM 网络的

融合模型,利用LSTM 网络的时序预测能力及 EMD分解处

理方法,剥离出了原始序列中隐含的时间序列信息,又结合皮

尔逊相关性检验的方法提取出相关度较高的序列,抑制了无

效噪音的产生,得到了一种处理非平稳序列数据的新模型.

实验结果证明,针对非平稳的序列数据,新模型有更好的准

确性.

　　　 (下转第３２４页)
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