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摘  要：功率谱密度 (PSD)预测是频谱管理中的重要环节。由于功率谱密度具有高度的复杂

性、非线性和不确定性，单一的预测模型很难确保预测的准确性和效率。为克服单一预测方法的

不足，提出一种混合的机器学习模型，将自组织映射 (SOM)网络与回归树 (RT)相结合，以预测信号

的功率谱密度。使用自组织映射网络将具有相似手工特征的原始样本集聚类成簇；将每一个簇分

别构建回归树来预测功率谱密度；最后，使用亚琛工业大学的数据进行实验。结果表明，预测结

果的均方根误差比现有方法提高0.824，证明混合模型具有较高的预测精确度和较好的泛化能力。  
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Abstract：Power Spectral Density(PSD) prediction is an important part of spectrum management. Due 

to the high complexity, nonlinearity and uncertainty of the PSD, it is difficult for a single prediction model 

to ensure the accuracy and efficiency of the prediction. In order to overcome the disadvantages of a single 

prediction method, a hybrid machine learning model is proposed to combine a Self-Organizing Map(SOM) 

network with a Regression Tree(RT) to predict the PSD of the signal. First, the method uses a self-

organizing map network to cluster the original sample sets with similar manual features. Then, a RT is 

constructed for each cluster to predict the PSD. Finally, the data of RWTH from Aachen University are 

adopted for experiments. The root mean square error of the prediction result is 0.824 higher than that of 

the existing method, which proves that the hybrid model has higher prediction accuracy and better 

generalization ability. 
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在人们的日常生活中，电磁频谱的利用已普遍存在。随着信息技术的发展，对频谱资源的需求迅速增长，

频谱资源的日益稀缺一直是人们困扰的问题，但同时也面临着频谱利用率低的问题。频谱预测有助于实现更智

能的频谱管理和更高效的频谱使用策略 [1-3]。功率谱和频谱都是对信号的研究，功率谱密度 (PSD)预测是频谱管

理中的重要环节。  

自频谱预测概念提出以来，研究者采用了很多算法对此进行研究，包括基于回归分析的预测、基于隐马尔

可夫链(Hidden Markov Model，HMM)的预测和基于神经网络的预测。文献[1]基于经验模态分解(Empirical Mode 
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Decomposition，EMD)和支持向量机回归(Support Vector Regression，SVR)提出一种频谱预测方法 EMD-SVR。

实验结果表明，EMD-SVR 模型在频谱预测中明显优于普通 SVR 模型。文献[4]采用了一种自回归积分滑动平均

模型(Autoregressive Integrated Moving Average Model，ARIMA)分析频谱占用率，为认知无线电设备节省了大量

扫 描时 间；文 献 [5]使用不 同的 机器学 习技 术，分 析了 认知无 线电 网络的 频谱 占用情 况， 包括决 策树 (Decision 

Tree，DT)、SVR、线性回归(Linear Regression，LR)和 HMM，以找到分类精确度最高的最佳技术。在计算时间

和分类精确度方面对有监督算法和无监督算法进行了详细比较。  

近些年来，深度学习的方法已成功用于很多领域，但其在通信领域的应用还处于起步阶段。文献[6]使用多

层感知器 (Multilayer Perceptron，MLP)神经网络模型设计了频谱预测器，它不需要事先了解授权用户系统的流

量特性。通过大量的仿真实验，验证了频谱预测器的性能。文献[7]提出一种基于 LSTM 神经网络的频谱可用性

预测系统，使用长短期记忆(Long Short-Term Memory，LSTM)网络发现历史频谱可用性数据之间的频谱时间相

关性来进行预测。强化学习是另一种机器学习类型，文献[8]提出一种基于强化学习的微电网能源交易方案，据

此预测未来可再生能源的发电量。但对于时间序列的预测，强化学习并不是理想的手段，其在工业界成功的应

用很少。  

现有的大多数研究都依赖于监督学习技术。在监督学习下，预测结果过分依赖于平均历史模式，无法保证

预测的准确性和效率。聚类属于无监督学习算法，可深入了解数据中隐藏的各种关系 [9]。自组织映射 (SOM)作

为一种无监督聚类的学习算法，已广泛用于工程领域 [10]。该算法具有网络结构简单，自组织自学习能力强，学

习速度快等优点。近年来，基于专业知识得到的手工特征也非常重要 [11]。因此，本文提出一种基于手工特征的

混合机器学习模型。具体来说，采用 SOM 将具有相似手工特征的 PSD 数据进行聚类，并将回归树(RT)结合使

用，以预测信号的 PSD。  

1  基本模型  

信号的 PSD 预测是非线性时间序列预测的一种特殊情况，数据通常是非线性且有噪声的。分而治之的法则 [12]

通常用于将一个任务划分为几个较小且简单的任务，以解决复杂问题。基于此，本文采用 SOM 方案将具有相

似手工特征的 PSD 数据聚类为几个不相交的簇。然后，在每个簇中构建单独的回归模型进行预测。  

1.1 手工特征的选择  

受限于低维度数据自动抽取高辨识力表征的难度，本文通过线性相关性选取了部分手工特征附加至自动抽

取特征，输入至混合预测模型。选取峰值、均值、均方根值、峰值指标、波形指标、峭度、峭度指标、脉冲指

标、裕 度指标、歪 度指标作为 手工特征 [11]，特征选择 的主要任务 是丢弃不提 供足够信号 特征的无关 和冗余特

征。本文利用相关性从特征集中选择最敏感的特征 [13]。相关性度量标准度量特征和时间之间的线性相关性，如

式(1)所示：  
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式中：Ft 和 lt 为第 t 个样本的特征值和时间值； F 为所有特征的均值； l为时间的均值；T 为固定时间内样本长

度。如果 2 个特征之间的相关性大，则丢掉其中一个特征；2 个特征的相关性较小，则同时保留这 2 个特征。

经过筛选后，将峰值指标、均方根值、波形指标作为信号 PSD 的手工特征输入至混合预测模型中进行训练。  

1.2 混合预测模型  

为准确预测信号的 PSD，提出一种将 SOM 与 RT 相结合的混合机器学习模型。SOM 网络是一种自组织网

络 ， 通过 自动 发 现数 据样 本 中的 内在 规 律和 基本 属 性来 更改 网 络的 参数 或 结构 。该 模 型将 数据 点 映射 到神经

元，并在标准训练过程后用于构建 RT。系统结构如图 1 所示。  

如果输入层有 D 个输入向量，可以把输入模式写成 [ : 1,2, , ]ix i D  x 。输入单元 i 和神经元 j 之间在计算层

的连接权重可以写成 [ : 1,2, , ; 1,2, , ]j jim j L i D   m ，L 是神经元的总数。所有连接权重都用小的随机值进行初

始化。  
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对于每种输入向量，神经元计算它们各自的判别函数值(欧式距离)，具有最小判别函数值的特定神经元为获

胜神经元。在数学上，选择具有最大内积 T
jm x 的神经元等效于最小化输入向量 x 和 mj 之间的欧式距离。因此，

获胜的神经元 n 定义为：  
1

arg min j
j l

n  
≤ ≤

x m
。获胜的神经元决定了兴奋神经元拓扑邻域的空间位置，从而为

相邻神经元之间的合作提供了基础。在学习过程中，在地理位置上接近的节点会相互激活，从相同的输入中学

习。采用离散时间形式，将 t 时刻的权重向量写成 mj(t)，更新后的权重向量定义为：  

( 1) ( ) ( ) ( )j j jn jt t h t t     m m x m                              (2) 

式中： t 为离散时间坐标； ( )jnh t 为邻域函数，通常高斯函数形式为：  
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式中：训练速率函数 α(t)=α0exp(-t/τα)；r 为矩阵中的位置矢量， ||rn-rj||为神经元网格上神经元 i 和 j 之间的横向

距 离 。 在 SOM 网 络 中 ， 还 有 一 个 特 征 是 拓 扑 邻 域 的 大 小 随 时 间 收 缩 ， 拓 扑 邻 域 的 有 效 宽 度 σ(t)定 义 为 ：

σ(t)=σ0exp(-t/τσ)。对该过程的迭代进行会使网络的拓扑有序。  

在回归层中，对于每一个聚类后的子集，回归树根据以下步骤生长 [14]：在每个节点上，它从手工特征向量

中随机选择一些特性作为分割变量。然后选择最佳分割变量 k 与切分点 s：  
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遍历变量 k，对固定的切分变量 k 扫描切分点 s，选择使式(4)值最小的对(k,s)。在下一个节点处，重复该过

程并将训练集划分为更小的组。直至叶子节点，得到对应的预测值。继续对两个区域调用上述步骤，直至满足

停止条件，生成回归树。  

2  实验  

2.1 数据介绍  

使用亚琛工业大学频谱测量活动的频谱数据。整个数据集包含 3 个不同位置测得的 PSD，如表 1 所示。

GSM1800 下行链路频带中的时域相关性很强 [15]，因此，本文使用 IN 数据集从 1 820.0~1 875.5 MHz 范围内的频

谱数据，其中 10 000 条数据用于训练，3 000 条数据用于测试。实验数据来源参考文献[16]。  

表 1 数据采集设备放置位置 
Table1 Measurement locations 

name short name short description 

Aachen, indoor IN modern office building 

Netherlands NE rooftop location in a mostly residential area in Maastricht, the Netherlands 

Aachen, balcony AB third floor balcony of a residential building in a rather central housing area of Aachen 

 
2.2 基于相关性系数的手工特征选择  

为更加直观地说明各个手工特征对最终结果的影响，本文计算 10 个手工特征的相关性系数，从中选择相关  

性较小的特征输入到混合模型中。图 2 为 10 个手工特征的相关性热力图。由图 2 相关性系数矩阵看出，颜色越  

regression model 

Fig.1 System structure 
图 1 系统结构 
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浅 ， 代 表 相 关 性 越 小 。 经 过 筛 选 后 的 手 工 特 征 为 ： 峰 值 指

标、均方根值、波形指标。  

2.3 评估指标  

选择 2 个指标来评估模型：平均绝对误差(Mean Absolute 

Error，MAE)和均方根误差(Root Mean Square Error，RMSE)。

计算方法如下：  
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式中：n 为测试数据集中观察的总数；pi 为预测值；yi 为实际

值。MAE 能更好地反映预测值误差的实际情况。RMSE 评价

数据的变化程度，对于异常值比较敏感。  

2.4 模型训练  

输入手工特征后的第一阶段是进行数据预处理。使用 SOM 对具有相似手工特征的数据进行聚类。改变聚

类神经元的个数，得到不同的误差，如表 2 所示。  

表 2 不同神经元个数的训练误差 
Table2 Training error for different numbers of neurons  

 2×2 2×3 3×3 3×4 4×4 4×5 5×5 
MAE 0.842 0.827 0.619 0.618 0.614 0.624 0.620 
RMSE 1.066 1.050 0.811 0.810 0.808 0.816 0.813 

由表 2 可知，当神经元个数为 4×4 时，实验获得最佳结果，因此本文 SOM 模型神经元个数为 4×4。对模型

参数进行调整，选择最优参数。其中每次迭代期间权重的调整幅度为 0.01，迭代次数为 4 000，SOM 中不同相

邻节点的半径为 3。考虑到预测结果可能会受诸多因素影响，每个结果取 10 次重复实验的平均值。在 SOM 训

练阶段，将 3 个手工特征输入至网络中进行聚类；在回归阶段，使用每个子类的 PSD 数据和手工特征一起构建

回归树。  

2.5 评估  

将所提出的混合模型与 RT[5]、梯度增强回归树(Gradient Boosted Regression Tree，GBRT)、SVR[1]、LSTM[7]

和注意力机制结合 LSTM[17]进行比较，结果如表 3 所示。由表 3 可知，本文提出的模型比 RT 模型、GBRT 模

型、SVR 模型、LSTM 模型和 Attention-LSTM 模型具有更好的性能，RMSE 为 0.808。结果表明，聚类将数据

集划分为多个子类，增强数据的规律性，提高预测的准确性。  

表 3 对比误差 
Table3 Contrast error  

 RT GBRT SVR LSTM Attention-LSTM proposed 
MAE 1.952 1.392 1.408 1.707 1.621 0.614 
RMSE 2.394 1.632 1.659 2.693 2.576 0.808 

3  结论  

为实现对信号的 PSD 预测，本文提出了一种混合机器学习模型，将 SOM 与 RT 结合以预测信号的 PSD。

首先，将训练数据的手工特征输入到 SOM 中进行聚类。然后，将每一个簇分别构建回归树来预测 PSD。最  

后，使用亚琛工业大学的数据进行实验。实验结果表明，本文提出的混合模型不仅可以提供更好的信号 PSD 预

测，还可以揭示 PSD 数据的固有特性。  
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Fig.2 Heat map of correlation coefficient  
图 2 相关性系数热力图 
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