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摘摇 要:无线电频谱占用预测是认知无线电研究中的关键技术之一。 实验采用中星世通 CS-805F
可搬移监测测向系统对四川省成都市的 GSM900 上行频段(890 ~ 915 MHz)和广播电视业务的部分

频段(750 ~ 806 MHz)进行了为期 24 h 的实地监测,针对频谱监测中产生的大量历史数据,选用了部

分周期模式的关联规则挖掘方法,挖掘频谱使用中存在的频繁模式,并由信道占用频繁模式生成强

关联规则,得到特定业务频段的使用规律,从而实现无线电频谱的占用预测。 实验结果表明,该方法

在两个业务频段的占用预测均取得了较好的效果,准确率分别可达 74. 02% 和 83. 98% 。 另外,实验

指出了该算法的敏感参数并进行了简要分析。 实验对研究认知无线电设备实施动态频谱接入和提

高频谱使用率有一定意义。
关键词:认知无线电;无线电监测;频谱预测;关联规则挖掘;部分周期模式

中图分类号:TN971;TN929. 5摇 摇 文献标志码:A摇 摇 文章编号:1001-893X(2016)11-1183-06

Wireless Spectrum Occupancy Prediction Based on
Association Rule Mining

MAN Fangwei1,2,SHI Rong2,HE Binbin1

(1. School of Resources and Environment,University of Electronic Science and Technology of China,Chengdu 611731,China;
2. Science and Technology on Electronic Information Control Laboratory,Chengdu 610036,China)

Abstract:Wireless spectrum occupancy prediction is one of the key technologies in cognitive radio sys鄄
tems. A 24-hour spectrum measurement experiment is conducted in the uplink bands of GSM service(ran鄄
ging from 890 MHz to 915 MHz) and the partial broadcasting services( ranging from 750 MHz to 806
MHz),in Chengdu,Sichuan Province. For a large scale of history data produced by radio monitoring sys鄄
tems,association rules mining method in partial periodic pattern is chosen to mine frequent patterns in
spectrum usage which can be used for generating association rules and acquiring using patterns of specific
spectrum,thus realizing wireless spectrum occupancy prediction. The experiment results prove that the
method can achieve a satisfactory prediction accuracy in two service bands(74. 02% and 83. 98% respec鄄
tively). Moreover,the experiment points out sensitive parameters of this algorithm and offers a brief analysis
of the parameters. The research has a certain significance for cognitive radio devices to apply dynamic spec鄄
trum access technology and improving spectrum utilization.
Key words:cognitive radio;radio monitoring;spectrum prediction;association rule mining;partial periodic
pattern
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1摇 引摇 言

无线电频谱是一种有限的自然资源,作为信息

传输的载体,在无线电通信系统中发挥着重要的作

用。 近年来,随着无线电通信技术的发展,传统的固

定频谱分配策略的弊端逐渐凸显:一方面,无线电通

信业务的不断扩展使频谱资源显得越发紧张;另一

方面,一系列测量研究表明[1-3],多数已授权的业务

频段利用率较低,造成了频谱资源的浪费。
认知无线电(Cognitive Radio,CR)被认为是缓

解频谱资源紧张的主要方法[4],其主要思想是通过

寻找频谱空洞,让非授权用户在不影响授权用户正

常工作的条件下实施动态频谱接入,从而提高频谱

利用效率。 其中,频谱预测是认知无线电研究中的

关键技术之一。 频谱预测是一种通过分析频谱测量

产生的历史数据获取频谱使用规律,进而预测未来

频谱占用状态的方法。 认知用户在进行频谱感知前

通过频谱预测可减少对授权用户的干扰和频谱空穴

检测时间,有利于寻找到更多的频谱接入机会。 同

时,频谱预测可有效降低认知用户的功耗,提高认知

系统稳定性[5]。
文献[6]采用基于回归分析的预测方法对信道

状态进行预测,但该方法中如果 Hessian 矩阵非正

定,则将导致函数无法收敛。 文献[7]假定授权用

户的使用服从泊松过程,进而提出一个基于动态频

谱接入的隐马尔科夫模型(Hidden Markov Model,
HMM),但这种方法由于需要知道状态的转移概率

和频谱占用的先验知识,而实际信道的频谱往往是

不可知或者是不完全可知的,所以限制了该方法的

适用范围。 还有一些研究建立了诸如 ON / OFF 周

期[8]、多层感知器(Multilayer Perception,MLP)等模

型下的频谱预测机制[9],这些预测方法虽然取得了

一定的预测效果,但计算开销较大,不能满足认知无

线电在短时间内实施动态频谱接入的实际需求。
数据挖掘技术是一种可以从海量历史数据中挖

掘潜在规律的有效手段,已成为各领域研究的热点。
近年来,研究人员将数据挖掘的方法引入到频谱预

测中,包括反向传播(Back Propagation,BP)神经网

络、径向基函数(Radial Basis Function,RBF)神经网

络、聚类算法、支持向量机(Support Vector Machine,
SVM)和关联规则挖掘等,并取得了一定进展。 文献

[10]将 BP 神经网络应用于频谱预测,这种方法可

达到一定精度,但 BP 神经网络存在收敛速度慢且

初始权值的选取存在不确定性等缺点。 文献[11]

提出了基于 K-均值聚类算法的 RBF 神经网络预测

方法,可以说是基于 BP 神经网络的频谱预测方法

的改进。 文献[12]研究了基于 SVM 的频谱预测模

型,将之与 BP 神经网络方法进行了定量的对比分

析。 文献[2]提出利用频繁模式挖掘算法挖掘频谱

状态序列中的频繁模式,进而实现频谱预测,实验结

果预测正确率大于0. 95。 之后,文献[13]提出利用

部分周期模式挖掘的方法进行频谱预测,并通过与

全周期频繁模式挖掘算法和 HMM 模型进行对比展

示了更好的预测效果。 总体上,关联规则挖掘方法

在频谱预测研究中表现了出色的性能。 因此,本文

选用部分周期模式的关联规则挖掘算法,结合成都

地区的实际频谱监测数据进行了频谱的预测分析。

2摇 算法原理

2. 1摇 关联规则挖掘算法

关联规则挖掘用于寻找大量数据中项集之间有

趣的关联或相关关系。 其典型应用是购物篮分析,
通过分析顾客购物篮中商品之间的联系挖掘顾客的

购物习惯。 它是一个两步过程:找出所有频繁项集;
由频繁项集产生强关联规则。

(1)找出所有频繁项集

当项集出现频率满足用户定义的最小支持度

min_sup 即为频繁项集。 Apriori 算法是最有影响的

频繁项集挖掘算法之一,算法思路:首先找出频繁

1-项集的集合 L1,L1 用于寻找频繁 2 -项集的集合

L2,如此迭代,直到不能找到频繁 k-项集。 实际应

用中主要分为连接步和剪枝步两步。 连接步是将两

个不同的频繁(k-1)项集 Lk-1连接生成候选 k-项集

Ck 的过程。 然而,这些候选 k-项集 Ck 未必都是频

繁集,因此,为提高频繁集逐层产生的效率,需要剪

掉非频繁候选集。 剪枝步用到了 Apriori 性质———
频繁项集的所有非空子集也必须是频繁的,即如果

一个候选 k-项集的(k-1)-子集不在 Lk-1中,则该候

选集也不是频繁的。
(2)由频繁项集产生强关联规则

方法如下:
Step 1摇 对每个频繁项集 S,产生 S 所有非空子

集 S1。
Step 2 摇 若式 (1) 成立,输出关联规则 S1 圯

(S-S1):
support(S)
support(S1)

逸min_conf 。 (1)
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式中:support(S)、support(S1)分别是包含项集 S、S1

的事务数;min_conf 是最小置信度阈值[14]。
2. 2摇 基于部分周期模式的关联规则挖掘算法

部分周期模式只描述了时间序列中某些点的特

征而并非全部时间点,是相对松散的周期模式,相对

于完全周期模式在现实世界中更具有普遍性。 例

如:在频谱使用方面,某些广播频段在上午 9 ~ 11 点

占用度比较高,而其他时间段的使用无规律,这就是

一种部分周期模式。
频谱占用研究中,一方面,频谱占用模式受传感

器感知错误,噪声和上述用户的不规律活动等因素

的影响;另一方面,信道占用状态序列(由 0 和 1 组

成,“0冶表示占用,“1冶表示空闲)具有元素单一性和

时序性两个明显特征。 故传统 Apriori 算法在此并

不适用。 综上,本文采用了类 Apriori 算法对信道占

用状态序列进行部分周期模式挖掘[13]。
在信道状态序列中我们将不确定较高的点的值

用“*冶表示(“*冶可以匹配任意值),并将“*冶连

续出现的次数记为 g,例如:子序列“11**001冶“10
*00**11冶中 g 均为 2。 实际研究中,当子序列的

g 值较大时再用来进行迭代寻找下一个频繁序列,
必然会对结果造成较大的不确定性,因此,我们设定

一个阈值,记为 gm,规定任一子序列中的 g臆gm。 另

外,我们用条件熵的概念来量化序列中对应点的值

的不确定性,此处的条件熵用 H(x | P)表示,P 为状

态子序列,长度为 L。 设信道状态序列 S 总长度为

N,定义如下:
H(x |P)= -移x沂Ip(x |P)lbp(x |P), (2)

p(x |P)=
NQ

N-L 。 (3)

式中:I={0,1};Q 为长为 L+1 的序列,两者的关系

为 Q=P茌x,即 P 为 Q 的前缀;NQ 为总状态序列中

Q 出现的次数;p(x |P)即子序列 P 后为状态为 x 的

概率,当 H(x |P)大于用户设定的阈值 h0,即认为 P
后一位的值不确定性较大。

下面是研究采用的类 Apriori 算法中涉及到的

几个概念。
定义 2-1(子序列位置索引集) 摇 子序列 P 的

第一个元素在总序列 S 中的位置所组成的集合,记
为 HIL(P)(Head Index List of P) 。

定义 2-2(子序列支持度) 摇 子序列 P 在总的

信道状态序列 S 中出现的次数,记为 supp ( P),
supp(P)= HIL(P) 。

定义 2-3(子序列的置信度) 摇 子序列 P 在总

序列 S 中出现的概率,用 conf(P)表示,conf(P) =
supp(P)
N-L+1 ,相当于 Apriori 算法中的项集支持度。

定义 2-4(规则置信度) 摇 关联规则的可靠程

度,相当于 Apriori 算法中的置信度概念,即由 P 状

态到 Q 状态的转移率,用 conf(P圯Q)表示。
定义 2-5(频繁子序列) 摇 用户设定的子序列

的最小置信度用 min_conf 表示,如果 conf(P) >min_
conf,则认为 P 为频繁子序列。

定义 2-6(强关联规则) 摇 设序列 Q 为序列 P
的子模式,即 P 为 Q 的前缀,用户设定的最小规则

置信度为 Rule_min_conf,当 conf(P圯Q) >Rule_min_
conf 时认为生成的规则(P圯Q)为强关联规则。

本文采用的类 Apriori 算法继承了 Apriori 算法

的思想,包括:连接步,即通过长度为 L 的子序列 P
寻找长度为 L+1 的子序列 Q,得到元素长度均为 L+
1 的频繁序列集 FL+1;剪枝步,压缩频繁子序列集。

(1)连接步

Step 1摇 通过长度为 L 的子序列 P 寻找长度为

L+1 的子序列,记 Q0 =P茌0,Q1 =P茌1,计算其对应

的支持度。 伪代码如下:
for x沂HIL(P) then
摇 if (x+L)<N
摇 摇 if Sx+L = = 义0义 then
摇 摇 摇 x沂HIL(Q0);
摇 摇 摇 supp(Q0)= supp(Q0)+1;
摇 摇 else
摇 摇 摇 x沂HIL(Q1);
摇 摇 摇 supp(Q1)= supp(Q1)+1;
conf(Q0)= supp(Q0) / (N-L);
conf(Q1)= supp(Q1) / (N-L);

Step 2摇 记 Q2 =P茌义*义,生成频繁集 FL+1,其伪

代码如下:
while conf(P)>min_conf
摇 if conf (Q0 ) <min _ conf or conf (Q1 ) <min _ conf and

H(x |P) >h0 then
摇 摇 if g(Q2)<gm then Q2沂FL+1;
摇 if conf(Q0)>min_conf,then Q0沂FL+1;
摇 if conf(Q1)>min_conf,then Q1沂FL+1;

(2)剪枝步

为了压缩候选集降低运算量,这里继承了“剪
枝冶的思想,但具体剪枝算法不同。 方法如下:

假设 P=P[1],P[2],…,P[ l]是一个长度为 l
的频繁子序列,给定另一个长为 l+1 的频繁子序列

T,且满足 T= x茌P,如果 supp(P)= supp(T),那么则
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认为序列 P 可以被剪掉。 例如:P = “01冶,x = “1冶,
即 T=“101冶,当支持度满足上述条件时,即由 P 发

展得到的任意子序列都有前缀 x,因此,P 为冗余序

列。 实现剪枝的伪代码如下(S[ i-1]为总序列 S 中

第 i-1 个元素):
sum=0;
boundary= false;
for i沂HIL(P)
摇 if i逸2 then
摇 摇 sum= sum+S[ i-1];
摇 else boundary= true;
if sum=0 or sum= HIL(P) or( sum = HIL(P) -1 and

boundary= true) then
摇 P can be pruned;

(3)生成强关联规则

如果序列 P 和 Q 均为频繁序列,且满足定义 2-
6 的条件,则可得到用于预测的关联规则 P圯Q。
“*冶的存在使得关联规则存在冗余,例如:P1 =
“010冶,P2 =“0*0冶,Q=“0101冶且 P1圯Q,P2圯Q,此
时,若 conf(P2)>conf(P1),则 P1可以舍去。

3摇 基于数据挖掘的频谱预测

3. 1摇 数据采集

实验采用中星世通 CS-805F 可搬移监测测向

系统,天线架设在成都市区某建筑物四楼,在室内环

境下进行数据采集,得到两个业务频段的数据:
GSM900 上行频段 (890 ~ 915 MHz),信道宽度为

200 kHz,信道数量为 124,48 h测量的数据量约

1. 7 GB,时隙数约为172 800;广播电视频段(470 ~
806 MHz),信道宽度为100 kHz,信道数量3 360,
48 h测量的数据量约0. 98 GB,时隙数约为6 400。
实验过程中,我们取一天的数据作为实验集,另一天

的数据作为测试集。 另外,广播业务频段由于频带

较宽,因此,选取了 750 ~ 806 MHz的数据进行实验。

3. 2摇 数据预处理

频谱测量数据预处理阶段,阈值法应用广泛且

原理简单,因而本实验采用阈值法将测量数据转换

为信道状态序列。 转换原理为

CS=
1,Pc>P0

0,Pc<P
{

0

。 (3)

式中:CS 表示信道状态;“1冶表示信道占用;“0冶表
示信道空闲;Pc表示接收机得到的信道能量值;P0为

噪声阈值,其大小为对应频段测量期间的最小值与

噪声容限之和。
以往的研究采用的噪声容限值为 3 ~ 5 dB[2-3],

考虑到频谱使用的区域性差异,为了得到成都地区

的频谱噪声容限,本文做了如下分析:由频谱分配情

况可知,地面接收机接收到的2 200 ~ 2 300 MHz的
能量仅由噪声导致,这部分信道的能量电平最大值

和最小值相差范围约为5 dB,如图 1 所示,即任何高

于最小电平5 dB的测量值暗示了信号的存在。

图 1摇 噪声信道能量最大最小值
Fig. 1 The maximum and minimum energy levels of noisy channel

对实测数据进行统计得到,实验选用的两个业

务频段其占用度大小如图 2 和图 3 所示。

图 2摇 GSM900 上行频段各信道占用度
Fig. 2 Channel occupancy rate of GSM900 uplink

图 3摇 广播电视频段(部分)各信道占用度
Fig. 3 Channel occupancy rate of partial broadcast TV bands

实验数据统计分析得,GSM900 上行频段中占

用度大于 80% 的信道只有 4. 8% ,广播电视频段
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(750 ~ 806 MHz) 中 48. 6% 的信道占用度小于

60% ,因此,两个频段总体占用度较低,具有二次开

发价值。

3. 3摇 结果分析

实验中数据预处理与挖掘算法均采用 java 编

程语言实现,实现数据处理与挖掘分析的全程自动

化。 过程中将数据预处理得到的信道占用状态序列

保存为 txt 文件。 该文件作为实验中挖掘算法的输

入,程序读入文件中的信道占用状态序列,根据文章

2. 2 节阐述的算法原理,经过连接与剪枝得到信道

占用的频繁模式,在频繁模式之间的关联性大于规

则置信度阈值 min_conf(P圯Q)时,生成信道占用模

式的关联规则。
挖掘结果评价上,实验参考文献 [2] 和文献

[13],对得到的关联规则采取了如下预测验证方

法:如果当前的序列与得到的强关联规则 P圯Q 中

的 P 相匹配,我们预测下一个时隙的状态序列为 Q
的可能性,如果下一时隙状态序列与 Q 匹配,则预

测正确,预测正确次数(记为 Correct)加 1,否则预测

错误,预测错误次数(记为 False)加 1;如果我们得

到的频繁子序列中没有能与当前的状态序列 P 匹

配时,则不做出任何预测,记为丢失,丢失次数记为

Loss,丢失率记为 Loss_Rate,计算方法如下:

Loss_Rate= Loss
Loss+False+Correct 。 (4)

本实验结果所讨论的频谱预测的总正确率(记
为 CorrectRate_Overall)计算方法如下:

CorrectRate_Overall= Correct
Loss+False+Correct, (5)

即预测错误和预测丢失都认为是预测失效。
3. 3. 1摇 GSM900 上行频段信道状态预测结果

实验过程中当 gm = 2,h0 = 0. 7,子序列置信度

min_ conf = 0. 025,规则置信度 Rule _min _ conf =
0. 7 时,

CorrectRate_Overall=74. 02% ,
Loss_Rate=14. 50% 。

实验中子序列最小置信度 min_conf 的变化对

预测的正确率影响较大,究其原因在于,子序列的最

小置信度直接影响频繁序列的个数和形式(“*冶的
个数),最终影响得到的强关联规则条数,当关联规

则较少时会造成预测丢失较多,但由于频繁模式中

通配符“*冶的存在,这样的影响并非线性关系,如
图 4 所示。

图 4摇 GSM900 上行频段(890 ~915 MHz)信道状态预测结果
Fig. 4 Channel state prediction results in the GSM900 uplink bands

3. 3. 2 摇 广播电视部分频段(750 ~ 806 MHz)信道

状态预测结果

用测试集对结果进行验证发现,预测精度对子

序列频繁最小置信度 min_ conf 的值较为敏感,例
如:当 0. 1臆min_conf臆0. 127 时,min_conf 的大小与

丢失率关系较大,故而影响总体正确率,当然这个结

果从另外一个角度也说明,预测错误的情况较少,具
体如图 5 所示。 实验过程中当 gm = 2,h0 = 0. 7,子序

列置信度 min_conf=0. 044,规则置信 Rule_min_conf =
0. 8 时,

CorrectRate_Overall= 83. 98% ,
Loss_Rate = 6. 49% 。

图 5摇 广播电视部分频段(750 ~806 MHz)信道状态预测结果
Fig. 5 Channel state prediction results in the partial

broadcast TV bands(750 ~ 806 MHz)

总体上,本实验选取的数据挖掘方法在频谱的

预测上表现出了较好的性能。

4摇 结束语

本实验利用中星世通 CS-805F 监测测向系统

对成都地区的频谱进行了测量研究,结果表明所测

频段(GSM900 上行频段和广播电视业务的部分频

段)利用率偏低,因此,选用部分周期模式的关联规

则挖掘方法结合上述实测数据对频谱占用状态进行
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了预测,相比基于马尔科夫链和 BP 神经网络等预

测方法,不需要任何先验知识,只根据历史数据即可

快速作出预测,且达到了较好的预测效果,对认知无

线电设备实施动态接入具有实际参考意义。 另外,相
较之前的研究[13],本文指出了部分周期模式的关联

规则挖掘算法在实际频谱预测中的强敏感参数并进

行了简要分析。 实验结果对部分阈值较为敏感,且不

同的业务频段设定情况不同,因此,如何快速找到不

同业务频段对应的阈值取值范围有待进一步研究。
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