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摘　 要:无线电频谱监测海量数据存储和分析是无线电监管工作的重要组成部分。 频谱数据具有时间相关性以及不同频点间

的相关冗余,对此本文设计了一种基于类小波变换的无线电频谱监测数据无损压缩方法。 该方法首先基于时间相关性将一维

频谱信号转换成二维矩阵;转换成二维矩阵后数据在水平方向以及垂直方向都存在冗余,算法采用卷积神经网络来代替传统小

波中的预测和更新模块,并引入了自适应压缩块来处理不同维度的特征,从而获得更紧凑的频谱数据表示。 研究进一步设计了

一种基于上下文的深度熵模型,利用类小波变换不同子带系数获得熵编码参数,以此估计累积概率,从而实现频谱数据的压缩。
实验结果表明,与已有的 Deflate 等传统频谱监测数据无损压缩方法相比,本文算法有进一步的性能提升,与典型的 JPEG2000、
PNG、JPEG-LS 等二维图像无损压缩方法相比,本文所提出的方法的压缩效果也提高了 20%以上。
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Abstract:
 

The
 

monitoring
 

and
 

analysis
 

of
 

massive
 

data
 

from
 

radio
 

spectrum
 

monitoring
 

are
 

essential
 

components
 

of
 

radio
 

regulation
 

work.
 

To
 

address
 

this,
 

the
 

paper
 

proposes
 

a
 

lossless
 

compression
 

method
 

based
 

on
 

wavelet-like
 

transform
 

for
 

radio
 

spectrum
 

monitoring
 

data.
 

This
 

method
 

first
 

converts
 

the
 

one-dimensional
 

spectrum
 

signal
 

into
 

a
 

two-dimensional
 

matrix
 

based
 

on
 

temporal
 

correlation.
 

Once
 

transformed
 

into
 

a
 

two-dimensional
 

matrix,
 

there
 

is
 

redundancy
 

in
 

both
 

the
 

horizontal
 

and
 

vertical
 

directions.
 

The
 

algorithm
 

employs
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

to
 

replace
 

the
 

prediction
 

and
 

update
 

modules
 

in
 

traditional
 

wavelet
 

transform,
 

and
 

introduces
 

an
 

adaptive
 

compression
 

block
 

to
 

handle
 

features
 

of
 

different
 

dimensions,
 

thereby
 

obtaining
 

a
 

more
 

compact
 

representation
 

of
 

spectrum
 

data.
 

Furthermore,
 

the
 

paper
 

designs
 

a
 

context-based
 

deep
 

entropy
 

model,
 

which
 

utilizes
 

the
 

wavelet-like
 

transform′ s
 

different
 

subband
 

coefficients
 

to
 

obtain
 

entropy
 

coding
 

parameters,
 

estimating
 

cumulative
 

probabilities
 

to
 

achieve
 

spectrum
 

data
 

compression.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

additional
 

performance
 

improvements
 

compared
 

to
 

existing
 

traditional
 

lossless
 

compression
 

methods
 

for
 

spectrum
 

data,
 

such
 

as
 

Deflate.
 

Moreover,
 

when
 

compared
 

with
 

typical
 

two-dimensional
 

image
 

lossless
 

compression
 

methods
 

like
 

JPEG2000,
 

PNG,
 

and
 

JPEG-LS,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

over
 

20%
 

better
 

compression
 

effectiveness.
Keywords:spectrum

 

monitoring
 

data;
 

lossless
 

compression;
 

wavelet-like
 

transform;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

entropy
 

coding



　 第 7 期 一种基于类小波变换的无线电频谱监测数据无损压缩方法 ·153　　 ·

0　 引　 言

　 　 由于各种移动设备的增多和宽带通信业务需求[1-2] ,
为满足频谱资源,频谱监测与管理成为一大难题,无线电

管理机构在监测频谱时会产生海量的监测数据,监测原

始数据高效压缩编码成为日益迫切的现实需要。
近年来,频谱数据压缩方法主要分为两类:基于统计

模型和基于字典的传统方法,以及基于神经网络的方法。
基于统计模型的方法包括霍夫曼编码和算术编码[3-4] 。
基于字典的方法有 LZ77 和 LZW 等[5] 。 文献[6-8]中,分
别采用一些基于字符的改进压缩方法进行压缩虽然提高

了压缩效果,但是缺失了重构精度,重构时会丢失部分数

据。 针对无损频谱压缩,文献[9-11]设计并实现一个频

谱监测系统,通过比较 LZ77 算法、LZW 算法、Huffman 算

法和 Deflate 算法这 4 种无损压缩方法,得出 Deflate 算法

有着目前最好的压缩效果。 然而,这些方法都是通过固

定的规则实现的,无法同时实现高压缩率和高重构精度。
近期深度学习方法在频谱压缩领域得到了应用。 一

些研究提出了新的思路,如文献[12]提出了一种高效的

异构边缘云学习框架和基于孤立点可处理注意力的非对

称压缩算法。 该算法可实现对异构并行频谱数据的高效

压缩和重建,以实现高压缩率。 文献[13-14]构建了基于

JPG 算法的电磁频谱监测数据压缩模型。 它们将频谱数

据转换为灰度图像,并使用神经网络提取图像之间的相

关特征,以提高压缩效果。 这两篇文章提供了一种频谱

数据压缩的新思路,将一维的频谱数据转换到二维空间,
并运用神经网络来提取不同维度的相关特征,以达到更

好的压缩效果。 然而,上述方法虽然压缩率较高,但在无

线电监测数据转换为灰度图像时可能会丢失大量数据,
从而在重构时无法完美地复现频谱的原始数据。

频谱数据压缩与传统的图像数据压缩等方法有所区

别。 首先,频谱数据会受到外界和设备干扰,会产生离群

频谱数据,增加了压缩存储的难度和开销。 在处理离群

频谱数据,可能需要更复杂的算法来准确地压缩这些数

据,从而增加了计算成本和存储需求。 此外,正常的频谱

数据分布较为集中,有着明显的特征,而离群数据具有稀

疏性[15] ,传统的数据压缩算法难以适用离群数据的稀疏

性,导致压缩效率低等问题。 最后,频谱数据在局部范围

内以及相邻频率之间存在相关性,甚至有些频点的监测

数据会无差别地重现这一特征。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于类小波变

换的无线电频谱数据无损压缩方法。 该方法首先通过维

度转换将一维频谱数据转换成二维矩阵,以提升频谱数

据间的多维相关性。 接着,采用基于神经网络的类小波

变换来提取频谱数据中不同维度的特征,并生成不同尺

度的子带系数。 最后,通过深度熵模块确定输出熵参数,
用于确定后续算术编码的概率分布。 本文方法充分利用

了类小波变换的多分辨率分析能力、局部化特性和灵活

性,能够更好地适应频谱数据的特点。 通过充分捕捉频

谱数据的相关信息,解决了传统的频谱压缩方法在处理

高频数据时可能存在一些局限性,从而实现了更好的压

缩性能。

1　 频谱数据特点及分析

　 　 电磁频谱数据是刻画电磁频谱态势的量化数字集

合,频谱数据在不同维度都有着相关性,在局部范围内的

频谱数据和相邻频率上的数据存在冗余。 这些存在的冗

余为频谱数据的压缩提供了可能,可以使用合适的无损

压缩方法,对频谱数据存储方式进行编码优化,在不影响

频谱数据内容的基础上还能达到节省数据空间的目的,
从而加快数据的压缩速度,减少存储空间。 本文对监测

产生的数据集进行分析,观察电磁频谱态势以及频谱数

据的特点,通过掌握其整体的变化规律为下一步无损编

码奠定基础。
如图 1 所示,以下展示了随机两组频谱文件的频谱

图,频谱数据的采样频率在 30 ~ 3
 

000
 

MHz,可以看出不

同频率的采样点的幅度都在-50 ~ 100,整体数据幅度值

波动比较平缓,大多数数据的幅度变化波动不大,但也

存在少量的幅度值变化较大的异常数据。 但是不同文

件之间的频谱数据分布情况不同,数据间的分布情况

也不同。

图 1　 频谱图

Fig. 1　 Spectrogram

对上述数据进行预测,将 30 ~ 3
 

000
 

MHz 的前一个频

谱数据幅值减去后一个频谱数据幅值得到预测残差,预
测方法如式(1)所示。

Y = X i - X i -1 (1)
其中,Y 表示残差结果, X i 表示第 i 个频点的频谱数

据样值, X i -1 表示第 i - 1 个频点的频谱数据样值。
经过残差处理后的频谱数据如图 2 所示,前后频谱
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数据值幅度大小相差较小,并且密集集中在“ 0” 附近。
采用直方图进一步统计频谱数据的预测残差的分布。

图 2　 预测残差波形图

Fig. 2　 Waveform
 

of
 

the
 

predicted
 

residuals

两组文件的预测残差概率分布直方图如图 3 所示,
可以清晰的的看出,预测残差概率分布类似正态分布,大
部分残差幅值在零值附近,并且随着残差幅度值的增多,
统计量也随之减少。 当残差幅度值的绝对值超过 20 以

后,统计量几乎趋近于 0。 综上所述,不同频率下的采样

点的监测数据整体变化较为平缓,较少部分监测数据波

动较大,并且相邻采样点之间的幅度差值变化聚集在

“0”附近,各采样点频率之间的监测数据具有相关性,存
在冗余,为后续进一步的压缩编码等处理提供了可能。

图 3　 预测残差概率分布直方图

Fig. 3　 Histogram
 

of
 

the
 

predicted
 

residual
 

probability
 

distribution

2　 基于提升类小波的频谱数据无损编码
方法

2. 1　 编码框架概述

　 　 如上述实验分析,频谱数据在局部范围内以及相邻

频率之间存在着较大的冗余空间,甚至有些频点的监测

数据会无差别的重现这一特征。 故利用频谱数据这一特

性,考虑将一维的频谱数据转化成具有图像特征的二维

数据进行后续编码,从而达到更好的压缩效果。

本文编码框架如图 4 所示,频谱数据中每一段数据

包含头信息和频点样值数据两个部分,头信息中包含该

频谱数据的一些设备信息等,频点样值数据是后续需要

进行压缩处理的部分。 本文将原频谱样值数据进行维度

转换,得到一个二维矩阵,转换后频谱数据与图像数据具

有较多相似的特性,将经过维度转换的二维矩阵送入基

于 CNN 的类小波变换进行训练来提高能量集中性,从而

得到一系列能量更集中的小波系数。 然后将得到的小波

系数送入深度熵模块,利用上下文模型提取经过类小波

变换后频谱数据中子带内与子带间的信息,将子带间与

子带内的信息相结合,输出熵参数 ψ 用于确定后续算术

编码的概率分布。

图 4　 频谱无损编码框架

Fig. 4　 Spectrum
 

lossless
 

coding
 

framework

2. 2　 类小波变换模块

　 　 传统上,小波是在对信号有一定假设的情况下从信

号处理理论中设计出来的,但是对频谱数据处理并不像

理论中假设的那样理想,仍存在局限性。 首先,二维小波

变换可以理解成对不同方向的小波进行一维变换,这导

致在处理既不是水平也不是垂直的特征时效率低下,难
以提取到频谱数据周围的二维信息。 其次,小波变换通

常是统一执行,在同一尺度下,小波变换可能无法同时准

确捕捉到信号的快速变化和频率信息,较高频率的小波

函数具有更好的时间分辨率。 最后,视频编码技术主要

基于 DCT,引入自适应变换核和不同的帧内预测模式来

提取局部变换特征,但是这些技术很难在小波变换中实

现。 为了弥补上述局限性,故提出类小波变换来适应不

同方向的特征,如脊波[16-17] 、曲波[18] 、轮廓波[19] 等。 但

是这些变换会产太多的变换系数,从而无法有效的压缩。
鉴于卷积神经网络具有层次性结构,可以逐层提取数据

的特征,并且有着较好的鲁棒性,可以处理频谱数据中的

噪声干扰等影响,文献[20] 提出一种有效的算法,采用

端到端方式训练小波。 该算法可以适当缩放小波产生的

系数并且进行了大量的实验来验证该算法中小波变换在

处理特定类型的不规则纹理图像的有效性。 该算法提出

将传统提升类小波变换中预测与更新操作采用 CNN 模

块替代,这种方法在自然图像上有着不错的效果,但是在

频谱中无法较好的学习到频谱在一维上的频率特性和时

间特性,也不能更好的融合频谱中不同维度的特征。 故

本文构建一个非对称卷积模块,利用 1×3、3×1 以及 3×3
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卷积核分别并行提取频谱数据的不同方向的特征信息,
从而更好的去适应不同尺度的特征信息和捕捉频谱图像

中任意方向的二维特征,并不局限于水平或者垂直方向

的一维特征信息。
对于传统的提升小波变换,主要由拆分、预测、更新

这 3 个步骤组成。 而本文提出的类小波变换示意图如

图 5 所示,相较于传统小波,其中更新和预测模块都采用

非对称卷积模块替代,并且相较于传统的小波变换,整个

小波过程中会经过 N 次更新预测步骤,从而更好的学习

到频谱数据间的相关特征。 其中更新预测模块的结构图

如图 6 所示,在 N 个提升步骤之后,获得 lN 和 hN 分别作

为小波系数的低频分量和高频分量。 鉴于频谱数据在不

同维度上存在冗余,故采用 3×3 的卷积的侧面并行了 1×
3 和 3×1 两个非对称卷积核来构建一个非对称卷积模

块,这种结构不仅强化了水平方向和垂直方向的特征提

取,而且处理了不同维度的特征。 其中 ACB 模块如图 7
所示,因为频谱数据有着一维的频率特性和时间特性,其
中 1×3,3×1 分别用于提取频谱数据内每一行中不同频

率的相关特征和每一列上不同时间的的相关特征,同时

因为频谱是密集的,需要使用一个 3×3 的卷积核来提取

频谱数据的不同采样时间以及不同采样频率之间的二维

相关性,并获得其中稀疏特征。

图 5　 提升小波变换

Fig. 5　 Lifting
 

schematic
 

wavelet-like
 

transform

图 6　 基于神经网络类小波结构

Fig. 6　 Neural
 

network
 

based
 

class
 

wavelet
 

structure
 

diagram

图 8 显示的是本文使用的基于神经网络的类小波变

换对频谱数据二维矩阵的三阶分解过程,可以将小波变

换分解过程看成沿行和列两个方向的一维小波变换分

解。 基本过程可以理解成将二维矩阵数据从从尺度 J+1
开始,经三级小波变换逐层分别分解到尺度 J、J-1、J-2
的过程,经过分解后,可以得到许多不同的尺度和方向上

的子系数。 其中位于左上角的低频子系数包含了二维频

图 7　 ACB 块结构

Fig. 7　 ACB
 

block
 

structure
 

diagram

谱数据的大部分信息,而其余高频子系数反映了不同尺

度和方向上的细节边缘信息,不同尺度的子系数之间均

具有一定的相关性。 具体实现过程如下:对于一个输入

的频谱数据二维矩阵,依次对其做行列变换计算,此时会

得到 4 个子带 LL1、LH1、HL1、HH1,每个子带为原来的

1 / 4 大小,然后对其中的子系数 LL1 继续上述操作,会得

到更小的 4 个子带 LL2、LH2、HL2、HH2,最后继续对 LL2
进行分解,得到更小的子带系数,直到变换结束。

图 8　 类小波变换对频谱数据二维矩阵的三阶分解过程

Fig. 8　 Third-order
 

decomposition
 

of
 

two-dimensional
matrices

 

of
 

spectral
 

data
 

by
 

wavelet-like
 

transforms

类小波变换在本文中会产生含有不同频率的子带信

息,熵参数推理的具体顺序为
 

LL3 →HL3 →LH3 →HH3 →
HL2→LH2→HH2 →HL1 →LH1 →HH1,由左上角能量集中

性最高的低频信息开始编码,到右下角高频信息方向扫

描,并按照这个顺序依次压缩。
此外,经过训练的神经网络通常采用浮点数,而对于

无损压缩的频谱数据需要在整数域工作,故需要在每个

P i 和 U i 后面添加一个舍入运算,舍入运算是在训练和推

理中执行的,并且训练过程中梯度是反向传播,故在舍入

时没有变化。
2. 3　 熵编码模块

　 　 在本文中,熵编码模块主要包括上下文提取模块、概
率模型以及算术编码模块。 对于上下文提取模块,因为频

谱数据在不同采样频率或不同采样时间内采集的数据中

存在冗余,并且数据间相关性特别大。 受到文献[21-22]
的启 发, 采 用 RNN 和 长 短 期 记 忆 ( long

 

short
 

term
 

memory,LSTM)层有助于使用长期记忆,更好的学习数据

之间的相关性。 但是文献[22] 中上下文提取模型在子

带内仅采用 3×3 的卷积核来提取图像的二维特征,而在

频谱数据中,会导致忽略频谱数据中水平方向与垂直方

向的相关性,故而采用 ACB 模块提取它的已编码子带内
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的相关特征。 并且在处理不同子带间特征时,会并行地

它们的输入网络,这导致会加大训练的复杂度,本文故采

用 5 个残差块串联,从而更好地提取当前子带的特征信

息,为了避免梯度消失问题,每一个模块间加入一个非线

性激活函数 GeLU。 仅在上下文融合部分进行融合。 整

体编码流程如图 9 所示,首先,使用利用残差网络模块来

提取当前子带的特征。 然后,利用模型间的上下文和模

型内的上下文进一步提取不同子带之间和同一子带内的

上下文信息通过编码像素的子带。 最后,利用上下文合

并模型融合上述子带信息,得到一系列熵参数用于概率

估计。

图 9　 基于上下文的熵编码模块结构

Fig. 9　 Structure
 

of
 

context-based
 

entropy
 

coding
 

module

其中已编码子带采用 ACB 模块提取它的子带内的

特征,并分别与未编码的子带 S t 融合,通过提取子带间的

特征,然后生成用于当前系数的概率函数的参数。 其中,
为子带 S t 中采用 mask3×3 掩膜卷积通过上下文来预测

出可能的输出系数。
首先粗略提取已编码子带信息 L t, 与当前待编码的

系数信息相融合,去除当前子带与已编码子带之间的冗

余信息,公式如式(2)所示。
L t = Conv(recon(S1,S2,…,S t -1)) (2)
将融合后的当前编码系数经过 5 个级联残差块,用

mask3×3 掩膜卷积来提取子带内的高维特征 Lwt, 从而去

除子带内的冗余信息,公式如式(3)所示。
Lwt = N(L t,S t) (3)

式中: N(·) 表示从从 L t 和 S t 中提取高维特征 Lwt 的掩模

二维卷积层。
在上下文中采用 ACB 模块来提取不同维度的子带

信息,从而消除子带间的冗余信息,可以用 M(·) 表示用

于从 L t 中提取高维特征 Lbt 的两个级联残差块。 公式

如下:
Lbt = M(L t) (4)
将提取的上下文 Lwt、Lbt 进行融合,得到一系列的熵

参数 ψ:
ψ = G(Lwt,Lbt) (5)
累积概率分布函数来估计可以被设定为 fK(x), 当

K = 1 时,该函数满足如式(6) ~ (9)所示。
f1(x) = g1(H

1x + b1) (6)
g1(x) = x + a1·tanh(x) (7)
其中, H1,b1,a1 ∈ R3×1,故当 1 < k < K 时:
fk(x) = gk(H

kx + bk) (8)
gk(x) = x + ak·tanh(x) (9)
其中, Hk ∈ R3×3,bk,ak ∈ R3×1, 故 k = K 时有:
f(x) = sigmoid(Hkx + bk) (10)
其中, HK ∈ R1×3,bK ∈ R。 通过上下文模型输出的

子带系数来估计累积概率分布,最终熵编码所需的概率

分布需要对累计概率分布进行微分实现:
p = f′K·f′K-1…f′1 (11)

3　 实验与分析

　 　 本次实验是在 ubuntu18. 04 系统上,电脑配置是

Intel 
 

Xeon ( R)
 

Silver
 

4210R
 

CPU @ 2. 40
 

GHz × 40,
NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPUs。 现以福建省某市接收

机实际已采集的7 个文件的监测数据为例,对30~3
 

000
 

MHz
的频率范围进行采样,开始频率为 30

 

MHz,天线相对地

面悬挂高度为 100
 

m,其扫描步进为 25
 

kHz,当前扫描段

的频率点数量为 118
 

801。 经过维度转换的二维频谱数

据大小都设置成 500×442,实验使用 Adam 优化器[23] 对

熵模型进行训练,学习速率设置成 10-5,迭代次数为

1
 

000 个轮次。
为了验证本文所提出的基于类小波变换的无线电频

谱数据无损压缩方法的有效性,采用压缩比来衡量压缩

效果。 本文方法与文献[9-11]中提出的无线电频谱数据

压缩方法中的 Huffman 算法和压缩效果最好的 Deflate 算

法进行实验对比。 如表 1 所示, 可以清晰地看出,
Huffman 算法和 Deflate 算法在频谱数据的无损压缩中表

现不佳,存在一定的局限性。 这些方法都是通过固定的

规则实现压缩的,难以充分捕捉频谱数据的相关信息,无
法有效适应具有较高的复杂性和噪声干扰频谱数据。 相

比之下,本文方法能够更好地适应频谱数据的特点,通过

将一维频谱数据转换成二维矩阵,经过类小波变换后能

够产生包含不同频率信息的子带,并且通过熵编码模块

能够学习到频谱数据不同维度的相关特征,并实现更高

性能的数据压缩。
表 1　 本文方法与其他频谱数据压缩方法对比

Table
 

1　 Comparison
 

between
 

this
 

method
 

and
 

other
 

spectrum
 

data
 

compression
 

methods
压缩方法 压缩率 / %
Huffman 79. 37
Deflate 64. 52

本文方法 29. 93
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　 　 文献[13-14]提供了一种将一维频谱数据转换到二

维空间的新思路,他们将频谱数据转换为灰度图像后进

行压缩。 这些方法虽然压缩率较高,但将无线电监测数

据转换为灰度图像时可能会丢失大量数据,导致在重构

时无法完美地复现频谱的原始数据。 为了解决上述问

题,本文对经过维度转换的频谱数据,采用了图像无损压

缩编码方法,JPEG2000、PNG、JPEG-LS 等进行实验。 如

表 2 所示,经过对比分析发现,尽管 JPEG-LS 相较于文

献[9-11]中方法有了明显的性能提升,但与本文方法相

比仍存在明显差距。
表 2　 本文方法与图像无损压缩方法对比

Table
 

2　 Comparison
 

between
 

this
 

method
 

and
 

image
 

lossless
 

compression
 

method

压缩方法 压缩率 / %
PNG 65. 17

JPEG2000 76. 21
JPEG-LS 50. 01
本文方法 29. 93

　 　 本文方法在处理频谱数据时能够充分利用基于神经

网络的类小波变换的非线性建模能力能够更准确地捕捉

频谱数据的复杂特征和结构。 熵编码模块可以通过端到

端的训练来优化整个数据处理流程,使得压缩模型能够

更好地适应频谱数据的分布特点和数据结构。 此外,该
网络还具有自适应性和泛化能力,能够适应不同类型和

不同特征的频谱数据,从而提高了模型的通用性和适

用性。
如图 10 所示,在本文实验中,展示了解码前后的频

谱图,并观察到在 30 ~ 3
 

000
 

MHz 采样频率下,两者的频

图 10　 压缩前后频谱数据与绝对误差

Fig. 10　 Spectrum
 

data
 

before
 

and
 

after
 

compression
 

with
 

absolute
 

error
 

graph

　 　谱完全一致。 后续采用均方误差 ( mean-square
 

error,
MSE)的结果作为评估压缩效果的指标。 MSE 是衡量两

个图像之间差异的常用指标。 在图 10( c) 中,本文实验

结果表明,解码后的数据完美地再现了原始数据,达到了

频谱数据无损的目的,即失真为 0,MSE 为 0。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于类小波变换的无线电频谱数据

无损压缩方法,引入了 CNN 来代替传统小波中的预测和

更新模块,并引入了 ACB 模块来处理不同维度的特征,
从而获得更紧凑的频谱数据。 然后将经变换后得到的不

同子带送入构建的熵编码模块中,利用输出的熵参数 ψ
来估计累计概率,从而实现频谱数据的压缩。 实验结果

表明,本文提出的频谱数据无损压缩方法压缩率约为

29. 93%,压缩效果不仅远远超过 Huffman、Deflate 算法等

传统的无损压缩方法,而且比常用的 PNG 无损图像压缩

以及 JPEG-LS 无损压缩效果也提高了 20%以上。
本文采用的无线电频谱数据集来自福建省某市的接

收机实际采集数据,覆盖了 3
 

GHz 以下的频谱范围。 本

文方法利用基于神经网络的类小波变换不仅解决了传统

的频谱压缩方法在处理频谱数据时可能存在一些局限

性,还具备多分辨率分析、局部化特性、适应性和灵活性

等优点。 这些特性使得该方法能够更好地应对不同频率

范围的数据,并满足更广泛的频率扩展需求。 后续研究

可以进一步将本方法应用于更高频率范围的频谱数据集

中,以验证其在更广泛频率范围内的适用性和性能表现。
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