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摘摇 要:针对无线信道环境中低信噪比情况下主用户信号检测率较低的问题,提出了一种基于循环

平稳特征主成分分析(PCA)与相关向量机(RVM)的认知网络频谱感知算法。 该算法结合了主成分

分析算法与相关向量机分类方法,应用于解决认知网络频谱感知问题。 首先对信号循环平稳特征参

数进行特征提取,通过主成分分析进行降维提取信号主成分,生成训练样本和待测样本,并完成对相

关向量机的训练,再采用训练完成的相关向量机算法分别对有无主用户情况下的信号进行分类检

测,最后获得主用户信号存在性的感知判断。 仿真实验表明,与人工神经网络、支持向量机和最大最

小特征值算法相比较,所提算法在低信噪比情况下具有较高的分类检测性能,检测率最大可提高

61. 6% ,有效地实现了对主用户信号的感知。
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Abstract:For the low accuracy rate of the primary user detection in the wireless channel environment,this
paper proposes a method based on cyclostationary principal component analysis(PCA) and relevant vector
machine(RVM) for spectrum sensing under the low signal to noise ratio(SNR) environment in cognitive
radio. This method combines PCA with the RVM classification algorithm to solve spectrum sensing problem
in cognitive network. A set of cyclic spectrum features are first calculated,and the PCA is applied to extract
the most discriminate feature vector as training samples and testing samples for classification. The RVM is
trained by training samples. Finally,the trained RVM is utilized to detect and decide the existence of the
primary user. It is observed that the maximum increase of the detection probability of the proposed algo鄄
rithm can be increased about 61. 6% in comparison with artificial neural network(ANN),support vector
machine(SVM) and maximum-minimum eigenvalue(MME). Simulation results show the proposed algo鄄
rithm can effectively detect primary user signals.
Key words:cognitive network;spectrum sensing;principal component analysis;relevant vector machine
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1摇 引摇 言

频谱感知作为认知网络 ( Cognitive Network,
CN)技术的基础与核心,能够快速、有效、准确地对

主用户进行感知检测的,成为人们在探索如何高效

利用频谱资源、减少频谱浪费问题时的研究热

点[1-4]。 目前,常见的频谱感知算法包括能量检测、
循环平稳特征检测和匹配滤波器检测等算法[5]。
能量检测算法具有无需主用户信号的先验信息、实
现灵活、可适用于不同中心频率和带宽的感知等优

点,但该算法在低信噪比情况下感知性能并不理想。
匹配滤波检测法具有较好的匹配滤波特性,但需要

获取主用户信号的先验信息,否则不能对主用户进

行有效感知。 循环平稳特征检测法具有较强的抗噪

声性能,但该算法运算量大,感知时间长[6-7]。
在此基础上,人们针对低信噪比条件下主用户

信号频谱感知问题展开进一步研究。 文献[8]和文

献[9]利用接收信号矩阵的特征值提出了最大-最
小特 征 值 法 ( Maximum - minimum Eigen - value,
MME),用以研究不同信噪比情况下主用户信号检

测问题;文献[10]采用机器学习方法来解决一定信

噪比环境下频谱感知问题;文献[11]将支持向量机

(Support Vector Machine,SVM)算法应用于认知网

络环境中,提出了采用 SVM 对高斯白噪声环境下的

主用户信号进行分类感知的方法。 上述算法针对主

用户信号的频谱感知取得了一定的研究成果,但对

低信噪比环境下频谱感知效果并不显著。
鉴于上述原因,本文提出一种基于循环平稳特

征主成分分析(Principal Component Analysis,PCA)
与相关向量机(Relevant Vector Machine,RVM)的认

知网络频谱感知算法。 本文算法将主成分分析算法

的降维思想与相关向量机分类方法相结合,并应用

于认知网络频谱感知中。 目前国内外已开展了对机

器学习的思想方法应用于频谱感知中的研究,但关

于主成分分析与相关向量机相结合的频谱感知研究

尚未发现。 仿真结果表明,在各信噪比环境下,本文

算法与 MME、人工神经网络(Artificial Neural Net鄄
work,ANN)和 SVM 算法相比较,具有较高的感知精

度和良好的稳健性。

2摇 系统模型

针对认知网络环境中主用户信号的频谱感知特

点,设存在 W 个主用户和 G 个次用户,且各主用户

信号互不干扰。 各路径具有不同时延,并分别进入

后续感知系统。 对任何一个次用户,系统模型可归

纳为二元模型:
H0:y( t)= n( t)

H1:y( t)= 移
W

w=1
sw( t)+n( t

{ )
(1)

其中,H0 为无主用户出现情况,H1 为主用户出现情

况,0臆t臆T,T 为接收信号的采样时间,sw( t)为均值

为零的循环平稳信号(主用户信号) (w = 1,2,…,
W),n( t)为均值为零、方差为 滓2

n 的加性高斯白噪

声。 如图 1 所示,对任意主用户信号,该系统模型具

有普适性。

图 1摇 系统模型
Fig. 1 The system model

3摇 基于联合循环平稳特征 PCA 和 RVM 的

频谱感知算法

摇 摇 基于循环平稳特征 PCA 和 RVM 的认知网络频

谱感知方法基本思想是:在低信噪比环境下,结合主

成分分析和相关向量机算法思想,通过对信号循环

谱参数进行 PCA 降维提取信号主成分,并生成训练

样本和待测样本,之后利用生成的训练样本完成对

RVM 的训练,最后利用训练完成的 RVM 分别对有

无主用户情况下的信号进行分类检测。

3. 1摇 接收信号循环谱特征提取

若均值为 0 的循环平稳随机信号 y( t),其循环

自相关函数为

R琢(子) = 1
T0
乙T0
0
R( t,子)exp( - 2仔琢tj)dt (2)

其中,琢 为循环频率,T0 为循环周期,R( t,子)为 y( t)
的自相关函数。
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其循环谱为

S琢( f) = 乙¥

-¥

R琢(子)exp( - 2仔琢tj)dt (3)

实际中,由于信号长度有限,式(3)可变为

軌S琢( f)= 1
NT移

N

n=1
Y( tn,f+琢 / 2)Y*( tn,f-琢 / 2) (4)

式中,将次用户接收信号 y( t)分成 N 段,每段采 T
点,Y( tn,f)为信号 y( t)每段的 DFT,“*冶表示共轭。

由于若提取各 琢屹0 时的 軌S琢( f)值维数过高,无
法应用相关向量机进行分类检测,因此,可以利用

PCA 算法对各 琢屹0 时的 軌S琢( f)值进行降维处理。

3. 2摇 PCA 算法

主成分分析[12] 是在统计学中分析数据的一种

有效的方法,其主要目标是在大输入空间中寻找一

定的特征向量,并在所有的特征中提取其主要特征,
即降维。 在认知网络系统模型下,利用 PCA 进行数

据降维与特征提取的步骤如下:
设 hl1,hl2,…,hlM表示 M 个 琢屹0 时的 軌S琢( f)值,

并构成原始样本参数矩阵 H = (hlm)M伊L,l = 1,2,…,
L,m=1,2,…,M,其中,l 为样本数,m 为维数。

步骤 1:原始样本参数标准化

设 xlm表示原始样本参数标准化结果,则有

xlm =
hlm-hm

Sm
(5)

式中,hm = 1
L 移

L

l=1
hlm,Sm =

移
L

l=1
(hlm-hm) 2

L-1 分别表示原

始样本参数的均值和标准差,则构成标准化样本参

数集为

X=[X1,X2,…X l],X l =[xl1,xl2,…,xlM] T沂RM,
l=1,2,…,L

步骤 2:计算标准化样本参数集 X 的协方差矩

阵

C=E[XXT] (6)
矩阵 XXT 可表示为

XXT =

x11 x21 … xL1

x12 x22 … xL2

左 左 埙 左
x1M x2M … x

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

LM

x11 x12 … x1M

x21 x22 … x2M

左 左 埙 左
xL1 xL2 … x

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

LM

=

c11 c12 … c1M
c21 c22 … c2M
左 左 埙 左
cM1 cM2 … c

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

MM

(7)

式中

c11 = x2
11+x2

21+…+x2
L1

c12 = x2
11+x21x12+…+x2

LM…

cMM = x2
1M+x2

2M+…x2
LM

步骤 3:计算协方差矩阵 C 的特征值 姿1逸姿2逸
…逸姿M 及其对应的特征向量 U1,U2,…,UM。

CUl =姿mUl,摇 m=1,2,…,M (8)
步骤 4:计算方差贡献率,选取主成分

渍(K)=
移
K

k=1
姿k

移
M

m=1
姿m

酆threshold (9)

式中,渍(K)表示方差贡献率,threshold逸0. 85,k = 1,
2,…,K,K刍刍M,由公式(9)可得 K 的值:

设 ylk是降维后特征向量 Yl 的第 k 个主成分,由
公式(10)可获得各 ylk值:

Yl =XT
l U=[yl1,yl2,…,ylK] (10)

式中,U=[U1,U2,…,UK]。

3. 3摇 相关向量机

相关向量机(RVM) 是 Michael E. Tipping 所提

出与 SVM 相似的稀疏概率模型[13],它是在贝叶斯

框架下进行训练,并用于回归估计预测,从而获得预

测值的分布。 对同一个训练样本集而言,核函数的

函数形式不像在 SVM 中受到限制,RVM 所需的支

持向量数目比 SVM 少得多。
设 RVM 的模型输出为

y(x)= 移
M

j=1
棕 j渍j(x)+棕0 (11)

式中,{渍j}表示非线性基函数,{棕 j}表示模型权值。
这里我们选用以每个训练样本为中心的高斯函

数作为基函数,在贝叶斯框架下采用最大似然法对

权值{棕 j}进行训练。
定义每个权值的先验概率分布为

p(棕 j a j)=
a j

2
æ

è
ç

ö

ø
÷

仔

1
2

exp -
a j棕2

jæ

è
ç

ö

ø
÷

2 (12)

式中,a j 表示决定权值 棕 j 先验分布的超参数。
对于训练样本集{xi,ti} N

i=1,假设目标值 ti 是独

立的,则相应训练样本集的似然函数为

p( t 棕,滓2)= (2仔滓2) -N/ 2exp(- 1
2滓2椰t-准棕椰2)

(13)
式中,t = ( t1,t2,…,tN) T;棕 = (棕1,棕2,…,棕N) T;准 表

示矩阵,其行包含所有基函数对输入 xi 的相应 准i =
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[1,准1(xi),…,准N(xi)]。
根据先验概率分布和似然分布,采用贝叶斯公

式计算权值的后验概率分布,即

p(棕 t,a,滓2)= p( t 棕,滓2)p(棕 a)
p( t a,滓2)

(14)

该权值的后验分布属于多变量高斯分布,即
p(棕 t,a,滓2)= N(滋,移) (15)

式中,移 = (滓-2准T准+A) -1 表示协方差,A 为(a0,a1,
…,aN)的对角阵,滋=滓-2移准T t 表示均值。

训练目标值的似然分布通过对权值变量进行积

分,即

p(棕 t,a,滓2) = 乙p( t 棕,滓2)p(棕 a)d棕 (16)

从而求得超参数的边缘似然分布表示式

p( t a,滓2)= N(0,C) (17)
式中,协方差 C=滓2 I+准A-1准T。

在 RVM 方法中模型权值的估计值可由后验分

布的均值给出,同时它又是权值的最大后验(MAP)
估计。 权值的 MAP 估计取决于超参数 a 和噪声方

差 滓2,其估计值 â 和 滓̂2 可以通过最大化边缘似然

分布获得。 后验分布反映出权值最优值的不确定

性,表示模型预测的不确定性。 若给定输入值为

x*,相应输出的概率分布为

p( t* x*,â,滓̂2) = 乙p( t* x*,棕,滓̂2)·

p(棕 t,â,滓̂2)d棕 (18)
服从高斯分布,即

p( t* x*,â,滓̂2)= N(y*,滓*2) (19)
其中预测均值及方差(不确定性)分别为

y* =滋T准(x*)
滓*2 = 滓̂2+准T(x*)移准(x*) (20)

RVM 解决了模型的参数选取问题,具有较好的

适用性。

3. 4摇 算法步骤

基于循环平稳特征 PCA 与 RVM 的主用户信号

频谱感知算法实现步骤如下:
步骤 1:针对接收信号,提取其循环谱特征参

数,构成原始样本集;
步骤 2:利用 PCA 进行数据降维,之后采集 Q1

个主用户存在时的特征向量作为训练的正样本,其
中,任意一个特征向量为 Y1

l = [y1
l1,y1

l2,…,y1
lK] T;采

集 Q0 个主用户不存在时的特征向量作为训练的负

样 本, 其 中, 任 意 一 个 特 征 向 量 为 Y0
l =

[y0
l1,y0

l2,…,y0
lK] T;

步骤 3:将采集到的 Q1 个正样本和 Q0 个负样

本构成训练集 G,并利用训练集 G 中的样本对 RVM
进行训练;

步骤 4:重复步骤 1、步骤 2,所得正负样本作为

待测样本,利用训练完成的 RVM 对测试样本进行

分类,由分类结果判断主用户信号的存在性,进而达

到主用户信号感知的目的。

4摇 仿真与分析

为了验证本文算法在认知网络中低信噪比条件

下的主用户信号感知效果,分别以 AM 和 OFDM 信

号作为主用户信号,使用 Matlab7. 0 进行仿真实验。
设 AM 信号的仿真参数设定:载波频率 f c =4 kHz,采
样点数 N=1 024,采样频率 f s = 500 Hz,样本信号的

频率为51 ~ 100 Hz;OFDM 信号的仿真参数设定:含
64 个子载波,采样率 f s = fb伊64 = 4 096 Hz,符号率 fb
=256 Hz,载频 f c = fb 伊 16 = 1 024 Hz,频率间隔为

256 Hz。 两种信号均采用单级 RVM 分类器结构,采
用 RBF 核函数,其宽度值为 2;信道噪声为均值为

0、方差为 滓2
n 的加性高斯白噪声。 两种信号时间延

迟为150 ns。
在真实环境中,由于受到实际信号环境和实验

设备等综合因素的影响,检测效果与仿真实验结果

将产生一定误差,在后续研究中,将结合仿真实验,
在真实环境中完成对主用户信号的频谱感知性能的

检测。
实验一、实验二仿真统计次数均为 104数量级。

4. 1摇 实验一:两种信号检测率比较

根据以上参数,在 H1情况下,平均单次实验训

练样本数为4 000,测试样本数为 400,利用本文算法

分别对 OFDM 和 AM 两种信号进行样本参数计算,
并将生成的样本代入训练完成的 RVM 进行分类,
依据 3. 3 节和 3. 4 节算法原理及步骤,完成对主用

户信号存在性的检测,与 ANN、SVM 和 MME 算法比

较结果如图 2 和图 3 所示。
图 2 表明:在 OFDM 信号下,SNR 为-15 dB 时,

本文算法检测率为 0. 751, ANN 算法检测率为

0. 491,SVM 算法检测率为 0. 510,MME 算法检测率

为 0. 135,本文算法检测率与 ANN、SVM 和 MME 算

法检测率相比分别提高了 26% 、24. 1% 和 61. 6% ;
在 SNR 为-5 dB时,本文算法检测率为0. 987,ANN
算法检测率为0. 832, SVM 算法检测率为0. 841,
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MME 算法检测率为 0. 912; 本文算法检测率与

ANN、SVM 和 MME 算法检测率相比分别提高了

15. 5% 、14. 6%和7. 5% 。 图 3 表明:随着信噪比的

增大,各算法的检测性能均有所增加,但本算法检测

率仍显著高于其他 3 种算法,这是因为本文算法基

于循环平稳 PCA 特征参数提取。 与 RVM 的感知算

法相比,其优势在于将循环平稳特征 PCA 参数提取

与 RVM 分类相结合,很大程度上减少了训练样本

特征参数及样本数量,获取更精确的样本参数,有效

克服了 ANN 由于局部优化不能获得最优解、SVM
算法由于样本数过大而产生过拟合现象及能量检测

算法在低信噪比情况下检测性能低下等弊端。

图 2摇 OFDM 信号下本文算法与 ANN、SVM 和
MME 算法检测率比较

Fig. 2 The detection rate of the proposed algorithm
versus ANN,SVM and MME for OFDM signal

图 3摇 AM 信号下本文算法与 ANN、SVM 和
MME 算法检测率比较

Fig. 3 The detection rate of the proposed algorithm
versus ANN,SVM and MME for AM signal

4. 2摇 实验二:两种信号虚警率比较

在 H1 情况下,分别对不同噪声功率下两种信号

的虚警率进行仿真试验,仿真结果如图 4 和图 5
所示。

图 4摇 OFDM 信号下本文算法与 ANN、SVM 和
MME 算法虚警率比较

Fig. 4 The false alarm rate of the proposed algorithm
versus ANN,SVM and MME for OFDM signal

图 5摇 AM 信号下本文算法与 ANN、SVM 和
MME 算法虚警率比较

Fig. 5 The false alarm rate of the proposed algorithm
versus ANN,SVM and MME for AM signal

如图 4 和图 5 表明:针对不同噪声功率,MME
算法的虚警率在 10-3数量级,而 ANN、SVM 与本文

算法虚警率在 10-4数量级,本文算法的虚警率明显

低于两种对比算法,进而更加证明了算法的有效性。

5摇 结摇 论

本文提出了一种基于循环平稳主成分分析与

RVM 的频谱感知算法,并具体研究了低信噪比情况

下主用户信号检测问题。 仿真表明该算法在低信噪

比情况下具有良好的检测性能,在一定程度上减少了

训练样本特征参数及样本数量,获取更精确的样本参

数,有效克服了 ANN 由于局部优化不能获得最优解、
SVM 算法由于样本数过大而产生过拟合现象及能量

检测算法在低信噪比情况下检测性能低下等弊端,具
有较高的识别精度和良好的稳健性,且对任意主用户

信号,本文算法具有普适性,对于频谱感知技术的进

一步研究具有较好的理论和实际研究价值。
在未来的研究中,将针对更多非线性降维方法
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开,进一步对信号中所存在的非线性成分进行有效

提取,结合更强大的分类器进行主用户信号的感知,
以实现更为精确的频谱感知目的。
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