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基于深度神经网络的铁路通信系统频谱感知方法
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摘 要：针对当前铁路通信系统400 MHz专用频段中存在的频谱资源紧张问题，提出了一种基于深度神经网

络的频谱感知方法。该方法通过联合分析信号的空-频-时联合表征，在保障主用户通信质量的前提下实现高

精度频谱空穴检测。具体实现如下：首先，认知用户对接收到的感知样本进行信号处理，提取信号的能量、

功率谱和循环谱特征，并拼接为信号特征矩阵，作为神经网络的输入；其次，通过特征嵌入模块对各模态特

征进行深层表示；最后，在混合感知层中利用2个多层感知机（multilayer perceptron，MLP）模块分别提取各

模态特征及特征间的关联性，并完成频谱判决。实验结果表明，在虚警概率为0.01、信噪比为-10 dB的仿真

环境下，该方法的检测概率可达99.8%。与目前基于卷积神经网络和卷积长短期记忆深度神经网络的频谱感

知方法相比，该方法的检测概率平均可提升3.23%、2.61%。所提方法为铁路异构通信系统的动态频谱接入提

供了高可靠性解决方案。
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Abstract: To address the spectrum scarcity issue in the 400 MHz dedicated frequency band of railway communica‐

tion systems, a deep neural network（DNN）-based spectrum sensing method was proposed. By jointly analyzing the 

spatial-frequency-temporal joint characterization of signals, high-precision spectrum hole detection was achieved 

while ensuring the communication quality of primary users. The implementation procedure was conducted as follows: 

firstly, the received sensing samples were processed by cognitive users, where energy features, power spectral density, 
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and cyclostationary characteristics were extracted and concatenated into a signal feature matrix as the neural network 

input. Subsequently, each modal feature was deeply represented through a feature embedding module. Finally, two 

multilayer perceptron (MLP) modules in the hybrid sensing layer were utilized to extract both intra-modal features 

and inter-modal correlations, followed by spectrum decision-making. Experimental results demonstrate that under 

simulated conditions with a false alarm probability of 0.01 and signal-to-noise ratio (SNR) of -10 dB, the proposed 

method achieves a detection probability of 99.8%. Compared with existing spectrum sensing methods based on convo‐

lutional neural networks (CNN) and convolutional long short-term memory deep neural networks, the detection prob‐

ability was improved by 3.23% and 2.61% on average, respectively. This method provides a highly reliable solution 

for dynamic spectrum access in heterogeneous railway communication systems.

Key words: railway communication, spectrum sensing, MLP, DNN, signal feature

0　引言

近年来，随着高速铁路的快速发展，铁路

通信业务的数据承载量与日俱增。面对持续增

加的数据业务需求，依靠单一的通信网络已无

法承担通信容量需求[1]，认知异构网络技术可以

为高速铁路无线频谱资源短缺的问题提供有效

的解决方向。目前的铁路通信系统采用GSM-R

（global system for mobile communications - railway）

作为主干网络，并逐步引入LTE-R（long-term evo‐

lution for railway）、卫星通信和Wi-Fi等通信技术作

为补充，共同构成了异构铁路通信系统（heteroge‐

neous railway communication system，HRCS）[2]。

在目前的异构无线网络环境中，有限的频谱资

源无法解决多业务的共存问题[3]，例如，国有铁路

业务与地方铁路业务的冲突，安全运行服务与互联

网接入的矛盾。国际电信联盟（International Tele‐

communications Union，ITU）在2020年发布了铁

路通信和智能交通系统（intelligent transportation 

systems，ITS）集成的技术标准，该标准重点关注

了如何在铁路系统中集成智能交通技术，通过频谱

管理技术解决铁路和交通系统之间的通信互操作性

及频谱共享问题[4]。因此，认知无线电作为面对频

谱资源短缺的一种潜在解决方案，受到了学术界和

工业界的广泛关注[5]。该技术可以在不影响主用户

（primary user，PU）工作的前提下，将空闲频段分

配给认知用户（secondary user，SU），在很大程

度上提高了对频谱资源的利用率。频谱感知是认知

无线电的基础，其主要目的在于检测PU当前是否

正在使用授权频谱。同时，频谱感知也是解决目前

铁路通信系统频谱资源紧张问题的关键技术[6]。

2024年北京全路通信信号研究设计院集团有

限公司研发的铁路400 MHz数字无线列调系统正

式开通试用。当前铁路通信系统需兼容450 MHz

模拟列调、GSM-R 及未来 5G-R 等多制式网络，

频谱碎片化问题突出[7]。频谱感知技术可优化

400 MHz频段内的动态分配，避免与相邻频段的

冲突。除此之外，400 MHz系统需要支持语音调

度与数据调度同步传输，而频谱感知技术可以通

过快速识别空闲频段或低干扰通道，确保关键指

令的优先传输。在干扰管理方面，铁路沿线存在

电力牵引架、隧道、桥梁等复杂结构，易导致多

径效应和电磁干扰，频谱感知技术可通过实时监

测频段能量、识别阻塞干扰源，动态调整调制参

数或切换信道，以降低通信中断风险。因此，设

计出能够在低SNR（signal-to-noise ratio，SNR）场

景下稳定工作的频谱感知算法对当前铁路400 MHz

的频谱管理至关重要。

频谱感知算法的核心挑战在于检测统计量的

设计优化[8]，其本质是挖掘信号与噪声的差异化

特征以实现鲁棒判决。传统频谱感知算法通常基

于信号的单一物理层特征构建检测统计量，包括
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能量检测（energy detection，ED）[9]、协方差矩

阵特征值检测（如最大特征值检测）[10]、循环平

稳 特 征 检 测 （cyclostationary feature detection，

CFD）[11]和匹配滤波检测（matched filter detec‐

tion，MFD）[12]等。ED通过计算接收信号能量特

征实现快速感知，但对噪声不确定性敏感；协方

差矩阵特征值检测依赖信号协方差矩阵特性（如

最大特征值）区分信号和噪声，在低SNR下，特

征值分布趋近 Tracy-Widom分布，导致判决门限

模糊；MFD在检测概率方面优于基于能量和特征

的算法，但其依赖于信号样本的先验信息，在信

号样本统计独立的情况下实用性较低。这些方法

均存在明显的短板，且普遍受限于单维度特征的

表达能力。

近年来，深度学习（deep learning，DL）在

信号处理方面显示出巨大的潜力[13-15]。为了进

一步提高检测性能，一些研究人员也将深度学

习应用于频谱感知算法模型中。基于卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）的频

谱感知算法[16]将信号时频图转化为图像分类问

题，在特定场景下检测概率显著提升。长短期记

忆（long short-term memory，LSTM）网络通过

捕捉信号时序相关性[17]，获得信号的长距离特

征表示。Gao等[18]提出了一种基于卷积长短期记

忆深度神经网络（convolutional long short-term 

deep neural network，CLDNN）的频谱感知模

型，并在神经网络中加入特征融合层。实验结

果表明，该模型在检测概率上优于传统的CNN

模型。然而，现有深度学习模型仍存在两方面

缺陷。

（1）特征表示浅层化：多数研究直接采用原

始信号或单一特征作为输入，未能充分挖掘多维

度特征的协同表征潜力，特别是对频域-循环频

率等联合分布特征的深层提取能力不足。

（2）模态关联性缺失：现有特征融合方法多

停留在简单拼接层面，缺乏跨模态的深度关联建

模，导致低 SNR 环境下单模态特征误判率显著

上升。

这些不足驱动本文从多模态特征互补和深度

关联建模两方面进行模型改进，因此本文提出了

一种基于深度神经网络（deep neural network，

DNN）的特征频谱感知方法。该方法首先对认知

用户接收到的信号样本从能量、功率谱和循环谱

3个角度提取信号特征，并作为神经网络的输入。

其中，能量特征反映信号全局强度，功率谱刻画

频域能量分布，循环谱揭示调制周期特性，三者

构成信号的空-频-时联合表征。然后通过特征嵌

入模块实现各模态的深层语义表示。最后利用多

层感知机（multilayer perceptron，MLP）的深度

神经网络提取模态内特征与模态间非线性关联。 

实验结果显示，在虚警概率为0.01、SNR为-10 dB

的环境下，本文所提方法的检测概率可达到

99.8%。

1　系统模型

频谱感知是一个二分类问题，即 PU存在和

不存在 2种状态。因此，可以将次级用户的频谱

感知问题建模为二元假设检验模型，表示为：

{y(n)i }
N
n = 1 =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

{w(n)i }
N
n = 1    H0

{s(n)i +w(n)i }
N
n = 1    H1     

（1）

其中，H0 和H1 分别表示频谱空缺和占用，y(n)i

表示认知用户在第 i个感知周期中接收到的第n个

样本，N 表示一个感知周期所接收到的样本长

度，s(n)i 表示 PU所传输的信号，w(n)i 为信号传

输过程中受到的干扰噪声。

噪声服从圆对称复高斯分布[19]，噪声的实部

和虚部满足零均值，独立且方差相等，概率密度

函数p(z)可表示为：

p(z)=
1

πσ2
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其中，| z |2为复数模的平方，σ2是每个实数维度

的方差。该形式表明复高斯变量在复平面上呈圆

对称分布，相位均匀分布，模长服从瑞利分布。

在实际的认知无线电系统中，PU和SU之间

存在着诸多障碍物，导致 SU接收到的信号通常

会受到多径衰落的影响。因此采用瑞利衰落信

道，每一个感知周期所接收到的信号 Yi 可表

示为：

Yi = [ y(1)i  y(2)i  y(N)i ] （3）

SU对接收到的信号进行采样后，分别提取

样本序列的能量、功率谱和循环谱特征，并拼接

得到信号特征矩阵，然后通过神经网络对处理信

号进行深层特征提取，以此来构建检验统计量，

最后判决频谱状态。系统感知流程如图1所示。

频谱感知模型的评价指标主要包括检测概率

和虚警概率。检测概率可定义为Pd =P(H1| H1)，

即当 PU 存在时，认知用户准确识别出 PU 的概

率。虚警概率可定义为 Pf =P(H1| H0)，即 PU 不

存在，但认知用户错误识别出 PU的概率。虚警

概率偏高会导致频谱利用率低，虚警概率低又可

能导致漏检，进而影响PU通信的安全性。因此，

在提高感知模型性能时，需要在控制虚警概率的

前提下，尽可能地提高频谱感知模型的检测

概率。

2　感知信号处理

2.1　能量特征

ED是目前应用广泛的频谱感知方案。能量

检测器通过获取信号样本的能量，并与预定阈值

比较以此判决频谱状态，能量特征 T ( y)的计算

方式如下。

T(y)=
1
N∑n = 0

N - 1

| y(n) |
2

（4）

其中，y(n)为信号样本，N 为一个感知片段的

长度。

该表达式计算了每个感知片段的平均能量。

本文模型将感知样本切分为64个片段，得到感知

信号的能量统计特征TE =[E1 E2 E64 ]T。

2.2　功率谱特征

信号的功率谱是信号的关键特征，功率谱密

度可以从频域的角度反映信号的功率分布。假设

认知用户接收到的样本序列为 x(n)，则功率谱密

度Sx (k)可以表示为：

Sx (k)=
1
N

| X (k) |
2
=

1
N | FFT[ x(n)] |

2
 (k = 01N - 1)

（5）

FFT[x(n)] 是样本序列 x(n) 的傅里叶变换，

X (k)表示信号的第k个频率分量。

选取傅里叶变换的周期N作为计算功率谱的周

期，将计算得到的功率谱密度函数进行64点采样，

得到信号的功率统计特征TP=[P1 P2 P64 ]T。

2.3　循环谱特征

发送信号经过载波调制和编码等信号处理

后，通常会具有噪声所没有的周期性特征，这种

周期性特征可以通过谱相关函数来表示。通过计

算谱相关函数来构建检测统计量的方法，便是基

于循环谱特征的频谱感知模型。

若一个随机过程 x(t)的自相关函数是周期函

数，则认为 x(t)是二阶循环平稳过程。假设信号

自相关函数的傅里叶级数Rα
x (τ)是收敛的，则其

傅里叶级数展开式为：

Rx (t t + τ)=E{x(t)x* (t + τ)} =∑
α

Rα
x (τ)ej2παt（6）

其中α = m T (m = 012)表示循环频率，是信

号基频的整数倍；Rα
x (τ)为信号的循环自相关函

)@ <C<9 72

?
/
*
3

?/
64

.58

@/8

0/-D H1

H0

PU

TP

TCS

TE

SU

�0.5

�0.5

y(1)
y(2)

y(N)

�

)@ <C<<C<99 7272

?
/
*
3

?/?/
64

.58

@/8

0/-D H1HH

H0HHHH

PUPUPUPU

TTPTTTT

TCSCSCSCSCSTT

TTETTTT

SU

��0.5

�0.5

y(1)
y(2)(2)(2)

y(N(((( ))NNNN

�

图1　系统感知流程
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数，表示信号 x(t)在不同循环频率处的循环自相

关强度。

然后对Rα
x (τ)做傅里叶变换，即谱相关函数，

计算式为：

Rα
x (τ)=

1
T ∫0

T

Rx (t t - τ)e-j2παtdt （7）

S α
x ( f )= ∫

-¥

¥
Rα

x (τ)e-j2πfτdτ （8）

其中，S α
x ( f )为信号的谱相关函数。当接收端信

号包含PU信号时，即y(t)= s(t)+ n(t)，其循环自相

关函数和谱相关函数分别为：

Rα
y (τ)=

1
T ∫0

T

Ry (t t - τ)e-j2παtdt =

1
T ∫0

T

E{ }y(t)y* (t - τ) e-j2παtdt =

1
T ∫0

T

E{s(t)s* (t - τ)+ s(t)s* (t - τ)+

n(t)s* (t - τ)+ n(t)n* (t - τ)}e-j2παtdt

=Rα
ss (τ)+Rα

nn (τ)+Rα
sn (τ)+Rα

ns (τ)

（9）

S α
r ( f ) = ∫

-¥

¥
Rα

r (τ)e-j2πfτdτ =

S α
ss( f ) + S α

nn( f ) + S α
sn( f ) + S α

ns( f )
（10）

此时，接收信号的谱相关函数由 s(t)的谱相

关函数 S α
ss( f )，n(t)的谱相关函数 S α

nn( f )以及 s(t)

和 n(t)的互相关函数组成。本系统假设接收端的

信号样本与噪声独立，相关程度可以忽略。其中

噪声的谱相关函数计算式如下。

S α
nn ( f )= ∫

-¥

¥
Rα

nn (τ)e-j2πfτdτ = σ2δ(α) （11）

其中，σ2 为方差，δ(α)为冲激函数。由此可见，

信号样本的谱相关函数会在信号载波对应的频率

和循环频率处出现较大的幅值，而噪声的谱相关

函数仅在 α = 0 时出现峰值。当接收样本中包含

PU信号时，接收信号循环谱密度函数的循环平

稳特征图如图2所示。

因此，为表达感知信号的循环谱特征可对感

知样本的谱相关函数从载波频率 f = 0和循环频率

α = 0所在的2条直线上进行64点采样得到循环平

稳特征向量TCS =[CS1 CS2 CS64 ]T。与上述能

量特征和功率谱特征拼接得到维度为 64 ´ 4的信

号特征矩阵。

3　多模态特征感知网络

目前基于深度神经网络的频谱感知模型以

CNN和LSTM网络框架为主，但是CNN无法捕

捉信号特征的长距离依赖关系，LSTM网络存在

训练速度缓慢的问题。基于自注意力机制的神经

网络在图像和自然语言处理等领域被广泛使用，

但其计算复杂度为O (n2 )，计算和内存需求随着

输入序列长度的平方增加而增长，推理速度降

低。考虑上述不同检测信号的特性，本文设计一

种综合能量、功率谱和循环谱这3种模态数据的

频谱感知网络，其网络模型结构如图 3 所示。

该网络结构是针对上述多模态信号特征矩阵量身

定制的，采用纯粹的MLP模型作为网络的主要架

构，在模型的参数量、推理速度和准确率上相较

传统的深度学习模型更具优势，更加符合实际铁

路感知场景[20]。

本文所提出的多模态特征感知网络分为特征

嵌入层和混合感知层两部分。其中，特征嵌入部

分将上文得到的特征矩阵的每一行通过卷积映射

到高维向量，目的在于独立地对每种信号特征进

行深层表示。之后，再将得到的高维特征作为混
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图2　接收信号循环谱密度函数的循环平稳特征图
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合感知层的输入，通过2个MLP模块分别从行和

列 2个维度进行感知。最后通过特征融合来构建

检验统计量，完成频谱判决。

3.1　特征嵌入

目前常用的特征嵌入层的操作流程是将输入

的特征矩阵分为多个局部特征段，通过全连接层

后，作为后续网络的输入。多模态特征感知网络

将信号特征矩阵的每一行作为一段局部特征，通

过卷积扩展至高维向量，目的在于通过卷积挖掘

每种信号特征的深层信息。具体而言，首先，在

特征嵌入层输入矩阵 IÎRN ´ S，N为信号采样点

数，S为提取的信号特征个数。其次，为降低网

络复杂度，所有信号特征采用相同的卷积运算进

行统一的线性投影，卷积核和步长与采样点数相

同，卷积运算的输出表示为OÎRC ´ 1 ´ S，其中C

为卷积运算的输出通道数。最后，将其重塑为
~
O ÎRS ´C作为混合感知层的输入。

3.2　混合感知层

混合感知层由2个MLP模块组成，分别用于

映射输入矩阵XÎRS ´C的行和列。具体而言，混

合感知层首先通过MLP1对输入矩阵的每种信号

特征进行单独处理，来分别提取感知信号的能

量、功率谱和循环谱信息，从时域、频域和统计

特性等方面挖掘 PU 信号和纯噪声信号的区别。

然后采用矩阵转置操作，并通过MLP2来捕获不

同特征间的关联性和冗余信息。采用所有的

MLP1共享权重来映射不同的行，表示对各模态

特征的提取；采用所有的MLP2共享权重来映射

不同的列，表示对不同模态特征之间关联性的捕

捉。虽然2个MLP模块只能提取局部特征，但通

过两者的结合，可以捕获输入矩阵的全局信息和

长距离依赖[21]。在每个 MLP 模块处理完成后，

通过跳跃连接保留原始特征信息，防止特征在多

层非线性变换中过度失真，同时避免梯度消失

问题。

MLP1和MLP2均由全连接层实现，且中间

通过非线性单元GELU函数连接，相应的隐藏层

神经元个数分别为DS和DC，则混合感知操作可

使用如下计算式表示：

U*i =X*i +W2σ ( )W1LN ( X ) *i   

Yj* =Xj* +W4σ ( )W3LN ( )X j*   
（12）
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其中，X为混合感知层的输入矩阵；i为行索引，

表示每种信号特征，i = 12C；j为列索引，表

示每个采样时刻，j = 12S；U和 Y分别为特

征混合MLP1和通道混合MLP2的输出；σ表示激

活函数 GELU，用于提取输入矩阵的非线性特

征；LN为归一化层；W1和W2为MLP1的模型参

数，W3和W4为MLP2的模型参数。

上述所介绍的混合感知层可作为一个感知

块，在实际应用中可以根据 SU 端的计算资源，

动态增加感知块的数目，以获得更高的感知

性能。

4　实验与结果分析

4.1　实验设置

为验证本文所提出方法的合理性和有效性，

实验将从检测概率、虚警概率和SNR等方面对模

型进行分析和验证。实验数据集的构造面向铁路

通信的业务需求，重点针对当前400 MHz数字无

线列调系统中的动态频谱感知任务，数据生成参

照《专用数字对讲设备技术要求和测试方法》

（GB/T 32659—2016）的相关技术要求，符合铁

路通信数据范式。

本实验所采用的数据集通过 MATLAB 仿真

生成，数据集中正样本是具有循环特征的周期平

稳信号，调制方式采用广泛应用的铁路控制信号

QPSK和4FSK，载波频率设置为目前铁路通信系

统工作的400 MHz频段，背景噪声为加性高斯白

噪声并通过多径瑞利信道传输。同时考虑列车运

动带来的多普勒效应，设置最大多普勒频移为

100 Hz。接收信号样本的长度为 256 bit，对应

16 ms的传输时长，满足列车控制指令的实时性

要求。负样本则为仅含噪声的信号样本。SNR范

围为-20~5 dB，每种 SNR下生成 1 000个信号样

本，并将数据集按照3∶1∶1的比例划分为训练集、

验证集和测试集。

模型训练部分通过 Pytorch 框架实现，在参

数设置上，特征嵌入层采用 64 ´ 1的卷积核将信

号特征矩阵的每一行通过卷积扩展至128 ´ 1，作

为混合感知层的输入。MLP1和MLP2的隐藏层

维度设置为输入维度的 2倍。模型训练的其余超

参数设置见表1。

使用基于DNN的多模态特征频谱感知方法

进行仿真实验，仿真实验流程如图 4所示，具体

步骤如下。

步骤 1 将MATLAB仿真的信号作为 SU接

收到的感知样本，并将数据集划分为训练集、验

证集和测试集。

表1　模型训练的其余超参数设置

模型超参数

Epoch

Batch size

Dropout ratio

学习率

优化器

混合感知层数

损失函数

参数设置

50

16

0.2

0.001

SGD

3

交叉熵损失函数

2;

3;<5=?;2
B?<5=?;2

<9?/@(<C
:)<C2C <9?/@(<C
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图4　仿真实验流程
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步骤 2 设置训练集和验证集为历史铁路通

信数据，并通过信号处理，提取感知样本的能

量、功率谱和循环谱，并拼接为信号特征矩阵。

步骤3 将数据输入频谱感知模型，前向传

播通过特征嵌入层和混合感知层，反向传播更新

模型参数，直到训练结束。

步骤 4 设置测试集为在线铁路通信数据，

测试数据通过信号特征提取后输入训练好的

模型。

步骤5 测试数据经特征嵌入和混合感知后

得到频谱判决结果，并输出模型在测试集上的检

测概率和虚警概率。根据测试结果评估本文所提

模型的有效性。

4.2　仿真结果分析

将本文提出的基于MLP架构的频谱感知网络

模型与CNN和CLDNN模型进行性能比较。CNN

模型采用文献[22]中的参数设定，由 2个卷积块

和全连接层组成。CLDNN模型包含3个卷积模块

和 2个 LSTM层，且已经在文献[18]中验证了其

在频谱感知任务中的优势。

在使用 QPSK 和 4FSK 调制信号的情况下，

3 种网络模型的信号检测概率对比分别如图 5、

图 6 所示。本文提出的基于 MLP 架构的频谱感

知网络模型，可在 SNR 为-13 dB 时达到 90%

以上的检测概率，在 SNR为-10 dB时达到接近

100% 的检测概率，可以满足实际铁路通信场

景中的频谱感知任务，且可以适配不同调制方

案的通信系统。由图 5、图 6 可知，本文模型

在检测概率上整体高于 CNN 和 CLDNN 模型。

CNN模型在提取信号空间特征上具有优势，但

是无法捕捉信号的长距离依赖；CLDNN 模型

在卷积层的基础上添加了 2 个 LSTM 层，用于

提取信号样本的时间特征，但是无法对信号的

能量、功率等多模态特征进行融合。本文模型

采用基于 MLP 架构的多模态特征感知网络，

不仅对输入矩阵的每一行进行了特征提取，也

对不同行的特征建立了关联，获得了更高的检

测概率。

在追求高检测概率的同时，需要注意控制频

谱感知的虚警概率。较高的虚警概率会导致频谱

利用率低；虚警概率低又可能导致漏检，从而影

响 PU通信的安全性。因此，需要在控制虚警概

率的情况下，对模型的检测概率进行比较。在将

虚警概率设置为 0.01时，3种模型的信号检测概

率对比如图 7所示。由图 7可知，本文模型在控

制虚警概率方面同样优于比对模型，且可在虚警

概率为0.01和SNR为-10 dB的情况下，达到99%

以上的检测概率，保证了该模型在实际应用中的

安全性和稳定性。
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由于不同通信场景对虚警概率的要求不同，

因此需要比对不同虚警概率下的模型性能。在

SNR=-12 dB的情况下，不同虚警概率中3种模型

检测概率的ROC曲线对比如图8所示。本文模型在

所有虚警概率下的感知性能都优于CNN和CLDNN

模型。尽管模型采用纯粹的MLP框架，并未添加

注意力机制，但通过特征嵌入层的高维映射和混合

感知层特征提取，使得模型在较低SNR和虚警概

率的实验设定下，仍具备较高的感知精度。

为进一步评估各种信号特征在频谱感知任务

中的作用，在MLP框架下将上述信号特征矩阵进

行拆分，使用仅包含部分信号特征的数据来训练

模型。通信系统采用QPSK调制信号，对比了不

同SNR环境下能量、功率谱、能量+功率谱、循

环谱、循环谱+能量+功率谱5种信号特征的检测

概率，其结果如图9所示。

由图 9可知，在单一使用周期平稳特征时，

模型在低SNR下表现不佳。在只使用能量和只使

用功率谱特征时，模型的检测概率相近。不过在

SNR低于-15 dB时，功率谱特征表现更为优秀，

这是因为在SNR较低时，时域特征几乎被噪声掩

盖，信号的频域特征发挥主要作用；在SNR超出

-15 dB时，能量特征则发挥主导作用。因此，在

同时使用能量和功率谱特征时，模型输入矩阵同

时包含了信号的时域和频域特征，模型性能整体

优于基于单一特征的感知模型。而本文模型将上

述多种模态特征作为模型输入，在单独处理各模

态特征的同时，通过基于MLP框架的混合感知网

络捕捉了不同特征间的关联，由此获得了优于其

余模型的检测概率。

为验证本文所提模型能否满足实际铁路场景

中的低时延需求，在复杂度上与CNN和CLDNN

模型进行对比。3种模型的复杂度对比见表2。其

中，参数量反映模型的空间复杂度，参数量越小

占用内存越少，便于部署至移动设备；FLOPS为

计算量，反映模型的时间复杂度，即推理速度；
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检测概率为模型在虚警概率为0.01、SNR为-12 dB

下的测试结果。与CNN和CLDNN模型相比，本

文模型大大降低了模型的参数量，在移动端的部

署上更具优势。计算量上，本文模型优于

CLDNN模型，虽然与CNN模型相比有所提高，

但计算量整体较小，可以满足实际感知场景中的

低时延需求，且在检测概率上获得了较大幅度的

提升。以上结果验证了本文方法的优越性。

5　结束语

针对铁路通信系统频谱利用率低的问题，本

文提出了一种基于深度神经网络的多模态特征频

谱感知方法，其包含信号处理、特征嵌入和混合

感知 3个部分。该方法先通过信号处理提取感知

样本的多模态特征，并将其作为特征矩阵，再通

过神经网络分别提取各模态信号特征的深层信息

和特征间的关联性来完成频谱判决。实验结果表

明，本文所提模型在较低SNR下能较好完成铁路

通信中的频谱感知任务，可有效适应隧道峡谷、

多径效应等复杂环境带来的噪声干扰，且在不同

的调制方式、SNR和虚警概率下，本文模型均优

于CNN和CLDNN模型。然而，当前模型还存在

以下局限性：若需要采集实际铁路运行场景下的

通信数据，则需要较大的通信开销；当铁路通信

环境发生较大变化，需要对模型进行微调。在今

后的工作中，将通过不同复用频率管理技术，提

高铁路系统的频谱利用率。
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