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摘摇 要:在认知无线电领域中,由于噪声随机动态变化引起信号聚类重叠,导致能量检测性能较差,为了解决能量检测效

率低以及噪声变化对频谱检测性能的影响,提出了一种基于核空间优化 SVM 的单用户频谱感知算法。 该算法将支持向量

机和核空间优化相关理论相结合,通过对信号频谱占用以及空闲两种状态构建出认知信号,对信号进行小波降噪处理后,
构建出特征向量进行训练和学习,从而得到判断频谱状态的分类模型,并利用自适应 t 分布变异策略以及萤火虫扰动算法

对被囊群算法寻优过程进行改进和加速,优化训练搜索得到最佳核函数参数 滓 和惩罚系数 C 。 仿真实验结果表明,提出

的基于核空间优化支持向量机的单用户频谱感知算法和传统的能量检测以及协作频谱感知算法相比较,具有较高的检测

准确性和鲁棒性。
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Single User Spectrum Sensing Algorithm Based on Kernel Space
Optimization SVM
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(1. School of Telecommunications & Information Engineering,Nanjing University of Posts &
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Abstract:In the field of cognitive radio,the random dynamic change of noise causes signal clustering overlap,resulting in poor energy de鄄
tection performance. In order to solve the low efficiency of energy detection and the impact of noise changes on the performance of
spectrum detection,a single user spectrum sensing algorithm based on nuclear space optimization SVM is proposed,which combines the
theory of support vector machine and nuclear space optimization,construct a cognitive signal by occupying the signal spectrum and idle
two states, and performs wavelet noise reduction treatment on the signal. The eigenvectors are trained and learned to obtain a
classification model for judging the spectral state,and the adaptive t-distribution variation strategy and the firefly perturbation algorithm
are used to improve and accelerate the optimization process of the tunicate swarm algorithm,and the optimal kernel function parameter 滓
and punishment coefficient C are obtained by optimizing the training search. Simulation results show that the proposed single user
spectrum sensing algorithm based on the nuclear space optimization SVM has relatively high detection accuracy and robustness compared
with the traditional energy detection and collaborative spectrum sensing algorithm.
Key words: nuclear space optimization; support vector machine; wavelet noise reduction; tunicate swarm algorithm; single user
spectrum sensing

0摇 引摇 言
近些年来,随着无线通信技术的飞速发展,移动业

务呈现爆炸式增长,频谱资源变得越来越稀缺,然而很

多频谱资源利用率不高。 针对这个问题,1999 年

Mitola 博士等人率先提出了认知无线电 (Cognitive
Radio,CR)的思想,通过智能感知频谱周围环境,检测
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主用户(Primary User,PU)当前频谱使用情况,将未被

主用户占用频段资源分配给次用户 ( Second User,
SU),相比传统固定频点分配策略,在很大程度上提高

了频谱资源的利用率[1]。 传统的单节点频谱感知算法

包括:能量检测、循环平稳检测以及匹配滤波器检测。
能量检测实施简单,但在信噪比不确定的情况下,不能

实时根据信道环境调整判决门限,检测率易受到严重

的影响,在低信噪比下,检测性能急剧下降;匹配滤波

检测利用授权用户调制方式的脉冲波形特征进行匹配

滤波,对信号先验概率信息依赖较大;循环平稳检测利

用信号周期性特征,观察循环谱密度函数在非零频率

处的值来区分信号和噪声,对抽样速率要求较高。 针

对频谱检测单门限存在的问题,文献[2]设计了一种

分簇自适应协作频谱检测算法,根据噪声不确定性设

置不同判决门限,避免不必要的能量消耗。 文献[3]
通过计算特征值矩阵统计量,用自相关协方差矩阵的

特征值矩阵替代协方差矩阵,在低信噪比下检测性能

优于传统循环平稳检测性能。
频谱感知技术是保证在复杂环境下实现可靠通信

的前提条件。 随着机器学习的研究逐渐流行起来,这
一技术也被很多国内外学者广泛应用到频谱感知上

来,相比较传统的频谱感知算法,感知准确度明显提

升。 为了在低幅度信号下获得较高的检测性能,文献

[4]使用了支持向量机构建频谱检测分类器,代替信

号的重构与检测过程,根据系统实时性,设计出一种多

级二元分类器检测算法和单级多元分类器检测算法用

于频谱感知;文献[5]提出了一种基于马尔可夫模型

的双门限能量检测算法,根据信道历史状态对模型进

行修正,将频谱检测概率最大作为优化目标,实时更新

双门限;文献[6]利用对数函数的性质,增大主用户信

号存在和不存在时样本数据平均值之差,并借助 SVM
分类器进行频谱检测,在低信噪比的情况下,性能得到

了明显的提升;文献[7]利用图像处理相关理论,将主

用户信号存在与否的两种认知信号状态映射成图像,
对图像进行滤波增强处理,利用改进的 K 均值聚类算

法提取像素特征并进行训练得到分类模型;文献[8]
将感知用户收集的数据统计量组合成向量,借助

Fisher 准则对向量集进行处理,在高维空间中得出符

合数据分类度最高的核函数参数,借助 SVM 训练分

类检测;文献[9]提出了基于多级 SVM 分类器的多用

户合作频谱检测算法;文献[10]将 GA 遗传算法和

SVM 相结合,提升了在低信噪比下的频谱检测性能。
针对传统检测算法中存在判决门限易受虚警率的

影响,以及支持向量机中核函数参数 滓 和惩罚系数 C
的选取在很大程度上影响检测性能的问题,该文提出

了一种基于核空间优化支持向量机的单用户频谱感知

算法。 通过对信号进行小波降噪处理,并构建出用于

训练的特征向量,同时采用自适应 t 分布策略和萤火

虫扰动算法改进的被囊群算法优化 SVM 中核参数 滓
以及惩罚系数 C ,优化 SVM 模型,提升模型训练精

度。 该算法不需要计算检测门限值,模型会根据特征

向量特点进行自动判决,提升了在信噪比不确定条件

下的高可用性。

1摇 系统模型
1. 1摇 信号模型

频谱感知是在保证用户正常通信下,判断当前信

道是否存在主用户信号,进而动态检测信道中有无可

用频段,从而发现频谱空闲的过程。 在 CR 网络中,非
授权用户检测有无授权用户信道可看作是一个二元假

设检测数学模型,如下所示:

yn =
u(n) H0

x(n) + u(n) H{
1

摇 n = 1,2,…,Ns (1)

其中, xn 是主用户发送信号, un 是均值为 0、方差为 滓2

的高斯白噪声, yn 表示次级用户接收到的信号, Ns 表

示信号采样点数, H0 表示检测统计值低于判决门限,
即主用户信号不存在,次用户可以使用频段资源; H1

表示检测统计值高于判决门限,即主用户信号存在时,
当前频段被 PU 占用,次用户无法接入信道进行通信。
1. 2摇 小波去噪

根据小波变换定义,将小波基函数 鬃( t) 做位移

后,求平方可积分信号 s( t) 和小波函数在不同尺度 a

下与函数 鬃( t - 子
a ) 的内积,如公式(2)所示:

WTs(a,子) = 1
a 乙

-¥

+¥

s( t)鬃*( t - 子
a )dt,a > 0 (2)

其中, a 是隐含了信号频谱信息的尺度因子, 子 是可以

将信号表示为一系列小波函数叠加的平移因子。
小波去噪是小波分解和重构过程,首先要选取合

适的小波基函数,然后利用小波基函数对次用户接收

到的信号进行层级分解处理,得到新的小波系数,最后

对信号进行小波重构。 在去噪过程中,小波基函数以

及分解层数的选取在很大程度上决定了去噪性能,针
对次用户收到的信号特征,小波基函数需满足近似对

称性和正则性的要求,该文选取的小波基函数为 db2
小波。 对于分解层数,取值越大,则噪声和信号表现的

不同特性也越明显,在另一方面,分解层数越大,则重

构信号失真也越大。 通过调节参数来达到最佳去噪效

果,依次对分解层数取值为 1,3,5,7 进行模拟仿真,通
过对比结果,得出对认知信号进行 3 层分解后的效果

最佳。
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1. 3摇 特征向量

设次级用户接收到采样点数为 Ns 的信号向量为:

yn = [y(1),y(2),…,y(Ns)] (3)
该文选取次级用户收到信号能量统计值、微分熵

以及 Lp 范数三个特征作为支持向量机输入特征参数。
(1)能量统计值:能量统计量是频谱检测算法中

应用最广泛的特征之一,定义为所有采样点数的平方

和,其表达式如下:

E = 移
N s-1

0
| y(n) | 2 (4)

其中, E 表示能量统计值。
(2)微分熵(Differential Entropy,DE) [10-11]:用于

描述连续变量的复杂性,其计算表达式如下:

h( t) = 乙+肄

-肄
f( t)log( f( t))dt (5)

其中, f( t) 代表随机变量 t 的概率密度函数。 当主用

户信号存在的时候,微分熵的估计值将高于只有噪声

信号存在时的值,由于噪声服从均值为 0、方差为 1 的

高斯分布,在 H0 状态下,则接收端认知信号微分熵最

大估计值可以通过计算得出:

ĥ(Y | H0) =
1
2 - log[ 2

2 仔
] + 1

2 log[ 2
Ns
移
N s-1

i = 1
| Yi -

( Y
Ns

) | 2] (6)

其中, Y 表示接收端信号。
(3) Lp 范数: Lp 范数不依赖于信号先验知识,其

表达式定义如下:

L = 1
Ns
移
N s-1

n = 0
| y(n) | p (7)

p 的取值为 0 臆 p 臆2,当 p 等于 1 的时候, L 表示

信号均值,当 p 为 2 的时候, L 表示信号功率。 文中选

择 p 值为 0. 5 进行实验仿真。

2摇 支持向量机
支持向量机 ( Support Vector Machine, SVM) 是

Vipnik 提出的一种机器学习方法,最早被应用在统计

学方面,常用于解决正负样本之间的分类问题[12-13],
目的是寻找位于两类训练样本中具有最大间隔“正中

间冶的超平面,对于线性可分的样本数据,其唯一的最

优超平面就是找到满足表达式(8)的最优解即可。

min
w,b

1
2 椰w椰2

s. t. y i(w
Tx i + b) 逸 1 摇 i = 1,2,…,m (8)

其中, x i 表示训练样本, y i 表示训练样本类别, w 和 b
分别为约束参数。 然而在频谱检测任务中,由于信道

中噪声的随机性,接收端收到的主用户信号存在与不

存在的两种样本数据往往是线性不可分的,因而允许

一部分样本不满足上述模型的约束条件,并在目标函

数上极小化这些不满足约束条件所带来的损失,即得

到软间隔 SVM 优化模型为:

min
w,b

1
2 椰w椰2 + C移

N

k = 1
孜 k

s. t. yk((w
Txk + b) + 1) 逸 1 - 孜 k

孜 k 逸0,摇 k = 1,2,…,N (9)
其中, C 表示惩罚系数, 孜 k 定义为松弛变量,用以表征

该样本不满足模型(8)的约束程度,其对偶问题为:

max
m
移

m

i-1
琢 i -

1
2 移

m

i = 1
移

m

j = 1
琢 i琢 jy iy jx

T
i x j

s. t. 移
m

i = 1
琢 iy j = 0

0 臆 琢 i 臆 C,i = 1,2,…,m (10)
在实际任务中,由于是线性不可分的,需要将样本

x 从原始平面映射到一个高维空间 渍(x) ,映射后的目

标函数为:

f(x) = wT渍(x) + b = 移
m

i = 1
琢 iy i渍 (x i)

T渍(x) + b =

移
m

i = 1
琢 iy ik(x,x i) + b (11)

其中, k ( .,. )就是核函数,常见核函数如表 1 所示。

表 1摇 常见核函数

名称 表达式 参数

线性核 k(xi,x j) = xTi x j

多项式核 k(xi,x j) = (xTi x j) d d 逸1,为多项式的系数

高斯核 k(xi,x j) = exp( -
椰xi - x j椰

2滓2 ) 滓 为高斯核的带宽

拉普拉斯核 k(xi,x j) = exp( -
椰xi - x j椰

滓 ) 滓 逸0

Sigmoid 核 k(xi,x j) = tanh(茁xTi x j + 兹) tanh 为双曲正切函数, 茁 > 0,兹 < 0
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摇 摇 实验中选取高斯核函数进行频谱分类,从以上公

式可以看出,参数 滓 和惩罚系数 C 决定了 SVM 的分

类性能,所以采用 TSA 算法对 SVM 参数进行寻优选

择,从而提升 SVM 对频谱感知的检测效果。 在进行

训练时,产生一组接收用户信号,构建出主用户存在与

不存在时的特征向量作为训练正负样本数据,借助

SVM 进行样本训练,得到最佳目标函数,进而预测测

试集类别,得出测试集准确率。

3摇 核空间优化
3. 1摇 标准被囊群算法

被囊 群 优 化 算 法 ( Tunicate Swarm Algorithm,
TSA) 是 Satnam Kaur 等人提出的一种群智优化算

法[14-16],它的灵感来自在深海中成功生存被膜生物的

成群行为,和其他群智算法相比,TSA 算法能产生更

好的最优解。 被囊群算法模拟了被囊生物寻找食物时

的喷气推进以及种群行为方式,对该行为进行数学建

模,目标函数需要满足以下条件:
(1)避免搜索冲突:为了避免搜索冲突,使用向量

A 计算新的搜索个体位置。

A
寅
= G

寅

M
寅 (12)

G
寅
= c1 + c2 - F

寅
(13)

F
寅
= 2·c1 (14)

其中, G表示地球重力; F表示深海水流平流;变量 c1、
c2、 c3 是随机数,范围是 0 ~ 1; M 代表个体间相互作用

力,计算方法如下所示:

M
寅

= [Pmin + c1·Pmax - Pmin] (15)
其中, Pmin 代表相互作用速度最小值, Pmax 代表相互作

用速度最大值,一般取[1,4]。
(2)向邻居最优方向移动:个体在满足上述条件

后开始向相邻最优位置移动。
寅PD =| 寅FS - rand·Pp(x

寅) | (16)
其中,PD 代表食物与搜索个体之间的距离; x 代表当

前迭代次数;FS 代表食物位置。
(3)收敛于最优的位置:最终每一个个体将向最

优位置逼近。 更新后的位置 Pp(x) 为:

Pp(x
寅) =

寅FS + A
寅
· 寅PD, if rand 逸 0. 5

寅FS + A
寅
· 寅PD, if rand < 0.

{
5

(17)

其中, Pp(x) 代表个体的位置; rand 为[0,1]之间随

机数。
(4)种群行为:为了从数学上模拟出被囊生物群

体行为,该算法保留了前两个最优解,并根据当前最优

搜索个体位置来更新其他搜索个体位置,以下公式被

用于定义被囊动物群体行为:

Pp(x + 1寅) =
Pp(x

寅) + Pp(x + 1寅)
2 + c1

(18)

由上述分析可知,TSA 算法的基本流程为:
Step1 初始化种群参数、最大迭代次数、边界条

件等;
Step2 根据自适应函数计算每一个个体的适应

度值;
Step3 搜索每一个个体的最佳位置;
Step4 根据被囊生物的群体行为更新每个个体

位置;
Step5 进行越界检测,调整超出给定搜索空间边界

的个体位置;
Step6 重新计算每一个个体的适应度值,如果适应

度值较少,则进行位置更新,否则不进行更新;
Step7 判断是否满足停止条件,如果满足,则算法

结束,否则重复步骤 Step4 ~ Step7;
Step8 返回自适应函数的最优解。
研究表明,相比其他群智算法,TSA 在寻找最优

解方面有很大提升且实现起来较为简单,但在迭代过

程中仍然存在寻优精度不足、算法收敛速度慢的问题,
为了弥补这个不足,采用自适应 t 分布变异算法和萤

火虫算法对寻优过程进行优化。
3. 2摇 自适应 t 分布变异

在智能优化算法中引入柯西变异和高斯变异已被

证实可以有效提升算法性能[17-18]。 柯西分布和高斯

分布都是 t 分布的两种特殊形式,随着迭代次数的增

加,自由度参数 t 的增长, t 分布曲线由柯西分布逐渐

向高斯分布逼近。
在最优解位置附近生成符合 t 分布变异的新解,

将高斯分布和柯西分布完美结合起来,对被囊群算法

中个体 X i,j = (x1,1,x1,2,…,x i,j) 使用自适应 t 分布策

略,具体如下:
x '
i,j = x i,j + x i,j·t(D) (19)

其中, t(D) 是符合以迭代次数 D 为参数自由度的 t 分
布。 在算法初期,迭代次数较小,此时的变异干扰项可

以看作是柯西分布,增强了个体在解空间的搜索能力,
增加了被囊群生物的多样性特征,使得 TSA 全局探索

能力得到提升,此时变异干扰项作用最大;在算法后

期,种群变异符合高斯分布,增强了个体在最优点附近

的搜索能力,进一步提升了算法局部搜索能力,同时减

轻了变异干扰项的影响,并且加快了算法的收敛速度,
并且随着迭代次数增加,变异干扰效果逐渐降低。
3. 3摇 萤火虫算法

萤火虫算法[19](Fir-fly Algorithm,FA)是一种元

启发式算法,是由剑桥学者 Yang 模拟萤火虫发光行
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为和移动行为提出的一种基于群体搜索的随机优化算

法。 该算法通过对自然界当中的萤火虫行为进行模

拟,进而达到对模型优化的目的,具备操作简单、参数

设置少及计算效率高等优点。 该算法的仿生原理是:
利用萤火虫的发光特性使个体之间相互吸引,荧光度

较弱的萤火虫向较强的萤火虫移动,随着传播媒介的

吸收和空间距离的增加,萤火虫的亮度逐渐变暗,在不

断迭代中更新萤火虫的位置,从而实现对萤火虫位置

的优化。
萤火虫算法的数学表达式为:
(1)萤火虫相对荧光强度为:
I = I0·e -酌r i,j (20)

其中, I0 为萤火虫最大萤光强度,和目标函数值有关,
如果目标函数值越优,则萤火虫强度越高; 酌 为光照强

度,随着距离增加以及传播媒介吸收逐渐减弱; 酌 i,j 为

萤火虫 i 与 j 的空间距离。
(2)两个萤火虫之间的吸引度 茁 为:
茁 = 茁0·e -酌r2i,j 摇 摇 (21)

其中, 茁0 为最大吸引度;受萤火虫 j 的吸引,萤火虫 i
移动进行位置更新,公式如下:

x j = x i + 茁·(x j - x i) + 琢·(rand - 1
2 ) (22)

其中, x i 与 x j 分别为萤火虫 i 和 j 所处的空间坐标;
琢 沂[0,1] 为步长因子;rand 是满足[0,1]上均匀分布

的随机数。
萤火虫算法具有较高寻优精度和收敛速度,借助

萤火虫算法对被囊生物种群位置进行干扰,进而改善

被囊群算法种群质量,增强被囊生物种群的多样性,提
高算法的收敛精度,以弥补 TSA 算法存在的寻优精度

不足的问题。
3. 4摇 核参数优化算法

在 SVM 算法中,算法参数的选择对算法分类有

很大的影响,在频谱感知的过程中,由于噪声不确定,
样本数据点分布没有规律,需要不断根据信道状态进

行频谱感知,每一次训练数据都相对独立,因此选择的

高斯核函数参数和惩罚系数也不相同,不能通过传统

的交叉验证的思想得到最优参数解。
该文定义的自适应函数为支持向量机预测值和真

实值之间的均方根误差 ( Root Mean Square Error,
RMSE) [20-23],利用改进过后的被囊群算法进行迭代寻

优,使得均方根误差值最小,其表达式如下所示:

fitness = RMSE = 1
m 移

m

k = 0
( r i - f(g i))

2 (23)

其中, g i 表示输入样本特征值, f(g i) 表示 SVM 模型

的预测值, r i 表示样本数据的真实值,m表示样本数据

大小, k 表示起始求和项。

基于核空间优化支持向量机的单用户频谱感知算

法流程[20-23]如图 1 所示。

maxIter

N
maxIter

SVM

(23)

(17)

(19)
t

22

(23)

s C

SVM

No

Yes

图 1摇 核空间优化支持向量机的单用

户频谱感知算法流程

4摇 实验仿真
为了验证所提算法的性能,选取 BPSK 信号为主

用户信号,采样频率为 44 100 Hz,载波频率为 1 800
Hz,通过改变信号幅度来控制信噪比的范围变化,在
核参数优化中,设置种群初始化参数为 10,最大迭代

次数为 30,主要从虚警率、检测概率、采样点数、信噪

比四个方面来评估算法检测性能。 在相同信噪比和采

样点数下, P f 越小,检测概率 Pd 越高,算法的检测性能

越好。 该文主要在-15 dB、-13 dB、-10 dB、-8 dB、-6
dB,-4 dB、-1 dB、0 dB 这八个信噪比下进行实验仿

真,为方便处理,信道噪声选取均值为 0、方差为 1 的

高斯白噪声。
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将基于核参数优化的单用户频谱感知算法分别与

能量检测、基于能量的协作频谱感知、文献[8]提出的

K-FSVM、文献[11]提出的基于 CNN 的频谱感知算

法进行对比,设置采样点数为 300。 在八个信噪比下,
虚警率分别为:0. 19、0. 117 5、0. 075、0. 01、0. 005、
0郾 007 5、0. 0、0. 0,仿真结果如图 2 所示。

ED

[8]
[11]

图 2摇 不同检测算法性能比较

图 2 反映了当频谱感知算法不同的时候,检测概

率随信噪比变化的曲线。 由图可知,基于核空间优化

支持向量机的单用户频谱感知算法和其他检测算法相

比较,表现出来的性能更优。 尤其在信噪比小于-7
dB 的时候,检测性能得到了明显提升。 当信噪比为

-15 dB 的时候,能量检测法的检测概率是 0. 344 2,基
于能量协作频谱感知算法的检测概率为 0. 366 5,基于

文献[8]提出的 K-FSVM 算法的检测概率为 0. 46,基
于文献[11]所采样的 CNN 检测概率为 0. 464 1,而文

中算法的检测概率则达到了 0. 747 5。

图 3摇 不同采样点数对检测性能的影响

图 3 表明了采样点数不同对频谱感知性能的影

响。 以采样点数 Ns 分别是 200、300、500 为例进行实

验仿真,由图 3 可以看出,在信噪比相同的情况下,信
号采样点数越多,则算法的检测性能越好,尤其在低信

噪比下更加明显。

图 4摇 不同采样点数下虚警率随信噪比变化曲线

图 4 反映了当信号在采样点数不同的情况下,基
于核参数优化的支持向量机单用户频谱感知算法随信

噪比变化曲线,由于噪声的随机性,仿真曲线会出现一

定的波动变化。 对比图 3 和图 4,检测性能越高,虚警

率越低,在信噪比接近 0 dB 的时候,检测概率接近

1郾 0,而虚警率接近 0. 0。

图 5摇 不同噪声背景下的检测性能曲线

图 5 反映了在不同噪声背景下感知接收端的检测

性能。 对比高斯噪声和瑞利噪声下的检测性能,在采

样点数和信噪比相同的情况下,瑞利噪声下算法表现

的检测性能较差一些,尤其是在低信噪比下。 当信噪

比为-15 dB 的时候,高斯噪声的检测概率为 0. 747 5,
而瑞利噪声环境下的检测概率仅为 0. 622 5。

5摇 结束语
提出的基于核参数优化的支持向量机单用户频谱

感知算法,将频谱感知问题转换为二分类问题,通过对

信号进行小波滤波处理,构造出信号特征向量,利用改

进的被囊群算法优化支持向量机中的核函数参数以及

惩罚系数,寻求使得检测性能最大化的最优解,将特征

向量送入支持向量机进行训练,并测试训练模型的检

测性能。 与传统检测算法(如能量检测以及能量协作
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频谱感知算法)相比较,不需要设置判决门限,弥补了

检测概率收判决门限影响的不足,相比较文献[8]和

文献[11],在低信噪比下很好地提升了感知性能,为
后序进行频谱分配提供了可靠的支撑。 实验表明在瑞

利噪声背景下的检测性能相比高斯噪声背景下较差,
如何进一步提升复杂噪声环境下的检测性能以及提升

算法的时间和空间复杂度将是下一步工作的重点。
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