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　　摘　要：　宽带压缩频谱检测存在信号稀疏度未知和次用户检测开销过大的问题．因此，本文提出一种高效的协
作宽带压缩频谱检测方案．首先，推导了一种基于学习的稀疏度自适应预测模型．其次，设计了一种宽带频谱筛选算
法．最后，提出一种协作宽带压缩频谱检测方案．仿真结果表明，自适应预测模型的拟合效果优于现有预测模型，并且
所提检测方案也有效地降低了次用户采样率和频谱重构时延．
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１　引言
　　频谱资源稀缺是未来通信技术发展所面临的重要
挑战之一．认知无线电（ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＲａｄｉｏ，ＣＲ）通过机会
式的频谱接入策略提高频谱利用率［１，２］．ＣＲ中的频谱
检测是保证次用户（ＳｅｃｏｎｄａｒｙＵｓｅｒ，ＳＵ）在不影响主用
户的前提下充分利用空闲频谱的关键技术［３］．目前频
谱管理机构已开始制定使用高频段的服务政策．在高
频段执行的宽带频谱检测技术需要克服传统采样定理

的高采样率问题［４］．
因此，研究人员提出宽带压缩频谱检测方案［５］．该

方案利用宽带信号的稀疏特性，对信号进行随机亚抽

样，有效地降低了采样率［６］．在宽带压缩频谱检测中，
信号的稀疏度ｋ是一个重要的参数，反映了频谱的占用
情况．然而在实际中，信号的ｋ值是动态变化的．为了实
时预测稀疏度ｋ，研究人员提出基于机器学习的稀疏度
预测模型．机器学习在ＣＲ网络中的带宽分配和频谱可
用性估计等领域已被广泛应用［７，８］．与传统的预测模型
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相比，学习预测模型不需要某些严格的先验条件，适应

性更强．
文献［９］将机器学习应用在窄带频谱检测中，利用

能量向量作为特征向量训练分类器．文献［１０］提出一
种基于支撑向量机的窄带协作频谱检测方案．文献
［１１］利用深度强化学习使得次用户可以根据当前和过
去的频谱检测结果分布式地做出切换决策．上述是机
器学习在窄带频谱检测中的部分应用，而在宽带频谱

检测中利用机器学习的研究则相对较少．文献［１２］使
用监督学习算法，在宽带压缩频谱检测中利用观测值

等作为特征训练稀疏度预测模型．文献［１３］使用支撑
向量机建立频谱检测分类器，代替信号重构和检测的

过程．
在宽带压缩频谱检测中，学习预测模型存在模型

特征维度过高及无法动态更新观测值等问题．此外，方
案在检测中对整个宽带谱重构，增加了采样成本和重

构时间等开销．因此，本文首先提出利用采样向量二范
数和子频谱块长度作为预测模型的特征向量，降低了

模型的特征维度，提高了模型的拟合精度和自适应性．
其次，提出一种基于协作的宽带频谱筛选算法，准确筛

选出宽带频谱中的稀疏频谱集，降低了次用户采样率

和信号重构时延．

２　当前压缩感知算法分析
　　系统模型如图１所示．假设宽带频谱长度为 Ｎ，即
有Ｎ个信道，每个信道只能容纳一个用户，将所有 ＳＵ
划分为ｍ个ＳＵ群，每个 ＳＵ群有 ｎ个 ＳＵ，ＳＵｉｊ表示第 ｉ
个ＳＵ群的第ｊ个ＳＵ．

在该模型中，ＦＣ采用窗口机制为ＳＵ群提供不同的
频谱划分方案，每个 ＳＵ群都将划分整个宽带频谱．ＳＵ
群具有不同的窗口大小，ＦＣ根据窗口大小将宽带谱分
为若干子频谱块，即 Ｎ＝ａｉＷｉ＋ｌｉ，Ｗｉ表示第 ｉ个 ＳＵ群
的窗口大小，ａｉ表示第 ｉ个 ＳＵ群中长度为 Ｗｉ的子频谱

块数目，ｌｉ表示剩余频谱块长度．
宽带压缩频谱检测使用压缩感知理论采样．假设

原始信号ｓ的长度为Ｎ，在某个变换域的信号ｘ＝Ψｓ，Ψ
是Ｎ×Ｎ的变换矩阵，ｘ中有 ｋ个非零元素，ｋＮ，称 ｘ
为ｓ的ｋ阶稀疏信号，ｋ为稀疏度．在该理论中，使用 Ｍ
×Ｎ（Ｍ≤Ｎ）的感知矩阵Ａ获得观测向量ｙ，即ｙ＝Ａｘ＝
ΦΨｓ，Ｍ是观测值数目，Φ是Ｍ×Ｎ的测量矩阵．研究表
明，当Ａ满足约束等距性时［１４］，重构信号的问题为：

ｘ^＝ａｒｇｍｉｎ‖ｘ‖０ｓ．ｔ．‖ｙ－Ａｘ‖２≤ε （１）
ε表示误差，‖ｘ‖０是指ｘ的ｌ０范数．

本文使用稀疏随机矩阵作为感知矩阵，该矩阵的

每一列有μＭ个非零元素，且非零元素独立同分布．张
波等证明了稀疏随机矩阵在观测值数目足够大时满足

约束等距性［１５］．假设稀疏随机矩阵 Θ的每一列有 ｄ个

非零元素，大小为１槡／ｄ，对角矩阵Ｇ的对角线元素等概
率取±１．构造感知矩阵 Ａ＝ΘＧ，Ａ满足稀疏随机矩阵
的定义．

３　基于监督学习的稀疏度预测模型
　　本节首先证明采样向量二范数作为特征之一的合
理性，随后选取梯度下降法和支撑向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）推导预测模型．
３１　模型特征的选取

为了降低模型的特征维度，本文使用采样向量的

二范数和子频带长度作为特征向量．
（１）ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ（ＪＬ）定理：宽带信号的二

范数可以反映频谱的占用水平，但压缩采样后无法计

算其二范数．文献［４］描述了 ＪＬ定理，该定理表明一个
高维数据集可以被随机投影到一个低维的欧氏空间，

并控制距离的失真．利用 ＪＬ定理可以证明采样向量的
二范数与宽带信号的二范数具有缩放关系，前者可以

代替后者作为模型特征．
定理１（ＪＬ定理）　对于一个 ｒ０×Ｎ维的投影矩阵

Λ，ｒ０＞Ｑε
－２ｌｏｇ（０５δ），参数ε∈（０，１／２］，置信参数δ∈

（０，１），Ｑ是一个常量，如果该矩阵每一个元素都是独
立同分布且满足下面条件的随机变量Ｒ：

①Ｅ（Ｒ）＝０；
②Ｄ（Ｒ）＝１／ｒ０；
③存在ａ＞０，对Λ和所有 λ＞０，有Ｐｒｏｂ（｜Ｒ｜＞λ）

≤２ｅ－ａλ
２

；

则向量 ｘ满足（１－ε）‖ｘ‖２≤‖Λｘ‖２≤（１＋
ε）‖ｘ‖２．

（２）理论推导：下面根据 ＪＬ定理证明 Ａ满足 Λ的
要求．

证明条件①：由离散随机变量的期望公式 Ｅ（Ｒ）

９３３２
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＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｒｉｐｉ得：

　　　　Ｅ（Ｒ）＝０×ｐ（０）＋１

槡ｄ
×ｐ

１

槡
( )ｄ

＋ －１

槡
( )ｄ ×ｐ －１槡( )ｄ （２）

由于 ｐ
１

槡
( )ｄ ＝ｐ －１槡( )ｄ ＝ｄ２Ｍ，所以 Ｅ（Ｒ）＝０，条件①

得证．
证明条件②：由随机变量的方差公式 Ｄ（Ｒ）＝

Ｅ（Ｒ２）－（Ｅ（Ｒ））２得：

Ｄ（Ｒ）＝０×ｐ（０）＋１ｄ×
ｄ
２Ｍ＋

１
ｄ×

ｄ
２Ｍ （３）

所以Ｄ（Ｒ）＝１／Ｍ，条件②得证．
证明条件③：文献［１６］给出亚高斯尾的定义并证

明了定理３２，利用亚高斯尾可以证明条件③．
定义１（亚高斯尾）　假设Ｘ是一个随机变量，期望

Ｅ（Ｘ）＝０，如果存在常量 ａ＞０，对所有 λ＞０都有
Ｐｒｏｂ（Ｘ＞λ）≤ｅ－ａλ

２

，则Ｘ具有亚高斯尾．
定理２　假设Ｘ是一个随机变量且Ｅ（Ｘ）＝０，如果

存在实数Ｃ，对所有 ｕ＞０都有 Ｅ（ｅｕＸ）＜ｅＣｕ
２

，则 Ｘ具有
亚高斯尾．

首先计算Ｅ（ｅｕＸ）如下：

Ｅ（ｅｕＸ）＝１－ｄＭ＋
ｄ
２Ｍ× ｅ

ｕ
槡ｄ＋ｅ－

ｕ
槡( )ｄ （４）

令ｆ（ｕ）＝Ｅ（ｅｕＸ）－ｅＣｕ
２

，则：

ｆ（ｕ）＝１－ｄＭ＋
ｄ
２Ｍ ｅ

ｕ
槡ｄ＋ｅ－

ｕ
槡( )ｄ －ｅＣｕ

２

（５）

令ｇ（ｕ）＝２ｅ
ｕ２
ｄ＋ｕ槡ｄ－ｅ

２
槡

ｕ
ｄ－１，则：

ｇ′（ｕ）＝２ｅ
２
槡

ｕ
ｄ ２ｕ

槡ｄ( )＋１ｅ
ｕ２
ｄ－ｕ槡ｄ[ ]－１ （６）

令ｈ（ｕ）＝ ２
ｕ

槡ｄ( )＋１ｅ
ｕ２
ｄ－ｕ槡ｄ－１，则：

ｈ′（ｕ）＝ ４ｕ
２

ｄ( )＋１ｅ
ｕ２
ｄ－ｕ槡ｄ （７）

得到ｈ′（ｕ）＞０，且 ｈ（０）＝０，当 ｕ＞０时，ｈ（ｕ）单调递
增，即ｈ（ｕ）＞０，所以 ｇ′（ｕ）＞０，当 ｕ＞０，ｇ（ｕ）单调递
增，且ｇ（０）＝０，则：

２ｅ
ｕ２
ｄ＞ｅ

ｕ
槡ｄ＋ｅ－

ｕ
槡ｄ （８）

将式（８）代入式（５），令Ｃ＝１／ｄ，则：

ｆ（ｕ）＜ １－ｄ( )Ｍ １－ｅ
ｕ２

( )ｄ （９）

而ｄ∈［１，Ｍ），１－ｄ( )Ｍ １－ｅ
ｕ２

( )ｄ ＜０，故Ｅ（ｅｕＸ）＜ｅＣｕ
２

．

根据定理３２，对于 Ａ中的随机变量 Ｘ，存在 Ｃ＝
１／ｄ，当 ｕ＞０，Ｅ（ｅｕＸ）＜ｅＣｕ

２

成立，Ｘ具有亚高斯尾，

Ｐｒｏｂ（Ｘ＞λ）≤ｅ－ａλ
２

．同理，当随机变量为 －Ｘ时，有
Ｐｒｏｂ（－Ｘ＞λ）≤ｅ－ａλ

２

，故 Ｐｒｏｂ（｜Ｘ｜＞λ）≤２ｅ－ａλ
２

，条

件③得证．
综上，矩阵Ａ满足投影矩阵 Λ的要求，故（１－ε）

‖ｘ‖２≤‖ｙ‖２≤（１＋ε）‖ｘ‖２．因此本文使用采样向
量二范数和子频块长度作为预测模型的特征向量．
３２　预测模型

下面利用特征向量推导预测模型．模型的输入为
特征向量ｚ，ｚ＝［‖ｙｉ１‖２，…，‖ｙｉｊ‖２，…，‖ｙｉｎ‖２，ｓｉ］，
ｉ∈［１，ｍ］，ｙｉｊ表示第 ｉ个 ＳＵ群的第 ｊ个 ＳＵ的采样向
量，ｓｉ表示第ｉ个ＳＵ群的子频谱块长度，通过训练得到
最优的权值向量ｗ．

（１）梯度下降法：梯度下降法将预测函数建模为

ｋｗ（ｚ）＝ｂ＋∑
ｎ＋１

ｉ＝１
ｗｉｚｉ＝ｗ

Ｔｚ＋ｂ，ｂ为位移量，ｋｗ（ｚ）为预测

结果．代价函数Ｊ（ｗ）＝１２∑
Ｌ

ｌ＝１
（ｋｗ（ｚ

（ｌ））－ｋ（ｌ））２，Ｌ表示

训练样本数目，ｚ（ｌ）表示第ｌ组训练样本，ｋ（ｌ）表示第 ｌ组
训练样本的稀疏度．使用梯度下降来搜索最优的 ｗ来

最小化Ｊ（ｗ），权值更新公式为ｗｊ＝ｗｊ－α

ｗｊ
Ｊ（ｗ）．

（２）支撑向量回归：ＳＶＲ的目标是寻找最佳线性回
归函数ｋ（ｚ）＝ｗＴ＋ｂ，求解ｗ的优化问题如下：

　ｍｉｎｗ
１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｐ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ＋Ｐ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．　ｋｉ（ｗ
Ｔｚｉ＋ｂ）＜ε＋ξｉ

　　　（ｗＴｚｉ＋ｂ）－ｋｉ＜ε＋ξ

ｉ

　　　ξｉ，ξ

ｉ≥０

（１０）

其中Ｐ是惩罚因子，ξｉ和 ξ

ｉ 是松弛变量，ε是误差．这

类约束优化问题通常使用对偶方法求解，引入拉格朗

日乘子α，α，β，β，得到其对偶问题为：

　　Ｊ＝１２ｗ
Ｔｗ＋Ｐ∑

ｉ
（ξｉ＋ξ


ｉ）

＋∑
ｉ
αｉ［ｋｉ－（ｗ

Ｔｚｉ＋ｂ）－ε－ξｉ］

＋∑
ｉ
αｉ［（ｗ

Ｔｚｉ＋ｂ）－ｋｉ－ε－ξ

ｉ］

－∑
ｉ
βｉξｉ－∑

ｉ
βｉξ


ｉ （１１）

Ｊ分别对ｗ、ｂ、ξｉ和ξ

ｉ求偏导，并令其为０，则：

Ｊ
ｗ
＝ｗ－ ∑

ｉ
αｉｚｉ－∑

ｉ
αｉｘ( )ｉ ＝０

　　 Ｊ
ｂ
＝∑

ｉ
（αｉ－α


ｉ）＝０

　　 Ｊ
ξｉ
＝Ｐ－αｉ－βｉ＝０

　　 Ｊ
ξｉ

＝Ｐ－αｉ －β

ｉ ＝













 ０

（１２）
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将式（１２）的解代入式（１１）中可得：

Ｊ＝－１２∑ｉ∑ｊ （αｉ－α

ｉ）（αｊ－α


ｊ）ｚｉｚｊ

　　 －∑
ｉ
（αｉ＋α


ｉ）ε＋∑

ｉ
（αｉ－α


ｉ）（ｗ

Ｔｚｉ＋ｂ）

ｓ．ｔ．∑
ｉ
αｉ－α


ｉ ＝０，０≤αｉ，α


ｉ ≤Ｐ

（１３）
式（１３）是线性 ＳＶＲ的代价函数．当数据集线性不

可分时，线性ＳＶＲ无法达到最优回归，可以使用核函数
将数据集转换到高维空间，以执行线性分离［１２］．非线性
ＳＶＲ的代价函数为：

Ｊ＝－１２∑ｉ∑ｊ （αｉ－α

ｉ）（αｊ－α


ｊ）Ｋ（ｚｉｚｊ）

　 －∑
ｉ
（αｉ＋α


ｉ）ε＋∑

ｉ
（αｉ－α


ｉ）（ｗ

Ｔｚｉ＋ｂ）

ｓ．ｔ．∑
ｉ
αｉ－α


ｉ ＝０，０≤αｉ，α


ｉ ≤Ｐ

（１４）
其中Ｋ（ｚｉｚｊ）＝φ（ｚｉ）

Ｔφ（ｚｊ），φ是投影函数，通常使用

高斯核函数Ｋ（ｚｉ，ｚｊ）＝ｅ
－‖
ｚｉ－ｚｊ‖

２

２σ２ ，σ为宽度参数．

４　基于协作的宽带频谱压缩检测方案

　　本节提出一种协作宽带频谱筛选算法，寻找宽带
频谱中的稀疏频谱集，并设计了宽带压缩频谱检测

方案．
４１　协作宽带频谱筛选算法

协作宽带频谱筛选算法如算法１所示．ｋｉｊ为第 ｉ个
ＳＵ群的第ｊ个子频谱块的估计稀疏度，Ｎ１为集合 Ｓ１的
长度，ＳＵｓ为请求接入的ＳＵ数目，Ｍｅ是 ＳＵ用于计算特
征向量的采样数目．

算法１　协作宽带频谱筛选算法

输入：预测模型，窗口大小Ｗｍ，Ａ，ＳＵｓ，Ｍｅ
输出：待重构频谱集

１．ＦＣ将ＳＵ分为ｍ个ＳＵ群，每个ＳＵ群有ｎ个ＳＵ；
２．ＦＣ依据窗口大小Ｗｍ划分宽带频谱；
３．每个ＳＵ群的ｎ个ＳＵ对其所划分的子频谱块进行特征采样，采样
数目Ｍｅ，并将特征向量输入预测模型，得到相应子频谱块的ｋｉｊ；

４．每个ＳＵ群根据预测的ｋｉｊ划分子频带的占用水平是高还是低，并将
结果发送给ＦＣ；

５．ＦＣ对所有标记为占用水平低的频谱块做交集得到最稀疏频谱集
Ｓ１，对所有标记为占用水平高的频谱块做并集得到次稀疏频谱
集Ｓ２；

６．利用预测模型得到 Ｓ１和 Ｓ２的稀疏度 ｋ１、ｋ２，比较 ＳＵｓ与 ｋ１的大小，
如果ＳＵｓ＞Ｎ１－ｋ１，选择Ｓ２作为稀疏频谱，反之选择Ｓ１；

７．将选择的稀疏频谱作为待重构频谱集

在该算法中，ＳＵ通过协作，找到稀疏频谱集，再根

据 ＳＵｓ与稀疏频谱集的稀疏度大小，决定待重构频谱
集．最终选取的待重构频谱集的长度和稀疏水平都远
低于整个频谱，降低了ＳＵ的检测开销．
４２　宽带压缩频谱检测方案

宽带压缩频谱检测方案如图 ２所示，分为模型训
练、频谱筛选和频谱重构三个部分．

模型训练采用线下训练线上调用的方式，ＦＣ对历
史数据进行预处理，主要是对特征向量进行归一化，得

到训练模型．在频谱筛选部分，ＳＵ群根据频谱划分方
案，执行筛选算法．频谱重构部分计算观测值数目Ｍ，使
用改进的稀疏度自适应匹配追踪算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｐａｒｓｉ
ｔｙＡｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＩＳＡＭＰ）［１７］进行重构，为ＳＵ
划分空闲信道．

为了提高重构精度，重构算法选取 ＩＳＡＭＰ算法．
ＩＳＡＭＰ算法在稀疏度自适应匹配追踪算法（ＳｐａｒｓｉｔｙＡ
ｄａｐｔｉｖｅＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＳＡＭＰ）［１８］的基础上增加了稀
疏估计和步长调整．与 ＳＡＭＰ算法相比，ＩＳＡＭＰ算法重
构准确度更高、重构时延更低．

５　仿真结果分析
　　为了分析所提方案的性能，分别对预测模型和筛选算
法进行仿真．主要分析了模型估计精度、模型拟合效果，频
谱筛选效果和检测方案的效果．部分参数设置如下：数据集
维度为３００，训练集维度为２５０，测试集维度为５０，Ｎ＝１２００，
Ｍ＝１７ｋｌｏｇ（Ｎ／ｋ），ｄ＝４，ｍ＝３，ｎ＝５，Ｍｅ＝４０．
５１　预测模型的拟合精度

图３是所提预测模型的拟合精度．均方根误差
（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）表示模型的拟合精度，
ＲＭＳＥ越小拟合精度越高．

图３（ａ）是本文模型的 ＲＭＳＥ随 ｎ变化的结果，图
３（ｂ）是本文模型的 ＲＭＳＥ随采样数目变化的结果．由
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图３（ａ）可知，三者的 ＲＭＳＥ总体随着 ｎ的增加而下
降，当ｎ在９左右时，ＲＭＳＥ趋于平稳，结果表明随着 ｎ
的增加，模型的拟合精度越来越高，并趋于平稳．由图
３（ｂ）可知，随着采样数目的变化，模型的 ＲＭＳＥ变化较
小，三者都趋于稳定，这说明采样数目在一定范围内的

动态调整对预测模型影响较小．因为本文使用采样向
量二范数作为特征，在模型训练成功后能够动态调整

采样数目．而文献［１２］使用采样向量作为特征，无法根
据信号的实时变化调整采样数目，适应性较差．
５２　预测模型的拟合效果对比

图４（ａ）是ｎ＝１时文献［１２］中模型的拟合结果，图
４（ｂ）是ｎ＝１时本文模型的拟合结果，图４（ｃ）是 ｎ＝５
时本文模型的拟合结果．由图４（ａ）可知，文献［１２］的
模型拟合效果从好到差依次为线性 ＳＶＲ、非线性 ＳＶＲ
和梯度下降法．由图４（ｂ）可知，本文模型的拟合效果从
好到差依次为线性ＳＶＲ、非线性 ＳＶＲ和梯度下降法．由
图４（ｃ）可知，本文模型的拟合效果从好到差依次为非
线性ＳＶＲ、线性ＳＶＲ和梯度下降法．对比图４（ａ）和图４
（ｂ）可得，在学习算法和 ｎ相同时，本文模型的 Ｒ２值均
大于文献［１２］中的Ｒ２值，表明使用采样向量二范数能
够显著提高预测模型的拟合效果．对比图４（ｂ）和图４
（ｃ）可得，当ｎ增加时，本文模型的拟合效果显著提升，
线性ＳＶＲ和非线性ＳＶＲ的拟合效果较好．

５３　频谱筛选效果
图５是频谱筛选算法的效果．图５（ａ）表示原始宽

带信号，图５（ｂ）表示频谱集Ｓ１，图５（ｃ）表示频谱集Ｓ２．
仿真选择Ｓ１作为待重构频谱集．由图５可知，Ｓ１和 Ｓ２都
是宽带频谱中占用水平较低的频谱块．仿真表明，频谱
筛选算法能够有效地筛选出宽带频谱中的稀疏频谱

集，降低了待重构频谱的规模．
５４　检测方案效果

本组实验从采样率和频谱重构时间两方面验证了

检测方案的效果，定义ＳＵ采样率为Ｍ／Ｎ．
图６（ａ）是对采样率的比较，图６（ｂ）是对频谱重构

时延的比较．由图６（ａ）可知，文献［１７］和文献［１８］采
样率是相同的，两者都使用理论观测值．而 Ｓ１的采样率
低于Ｓ２，且都低于全频谱采样率．由图６（ｂ）可知，Ｓ１和
Ｓ２的重构时延均低于全频谱重构时延．这是因为频谱筛
选算法有效的剔除了宽带频谱中的密集分量，减小了

待重构频谱集的长度．仿真表明本文的检测方案能够
极大降低ＳＵ的检测开销．
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６　结论
　　目前利用监督学习算法对宽带频谱检测的研究较
少，本文设计了一种基于监督学习的协作宽带频谱检

测方案．仿真结果表明所提检测方案能够准确重构稀
疏频谱集，同时降低 ＳＵ采样率和重构时延，提高预测
模型的拟合效果和自适应性．
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