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摘  要：近年来随着盲检测算法的提出，越来越多的基于采样协方差矩阵的盲检测算法应用于频谱感知。针

对其检测门限是近似值，检测性能会受到影响等问题，提出了基于采样协方差矩阵的混合核函数的支持向量

机（support vector machine, SVM）高效频谱感知，通过感知信号采样协方差矩阵的最大最小特征值（maximum 

minimum eigenvalue, MME）和协方差绝对值（covariance absolute value, CAV）提取的统计量作为 SVM 的特

征向量并训练其生成频谱感知的分类器，无需计算检测门限并且特征提取减少了样本集的大小。利用遗传算

法（genetic algorithm, GA）优化混合核函数的 SVM 的参数。实验结果表明，该方法比 MME 算法和 CAV 算

法的检测概率有所提高，并且比 SVM 减少了感知时间，具有良好的实用性。 
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Abstract: In recent years, with the blind detection algorithms were proposed, more and more blind algorithms based 

on sampling covariance matrix were applied to spectrum sensing. The detection threshold was an approximation, and 

the detection performance would be affected for this algorithms. Thus, the mixed kernel function support vector ma-

chine (SVM) efficient spectrum sensing based on sampling covariance matrix was proposed. The statistics which 

were maximum minimum eigenvalue (MME) and covariance absolute value (CAV) of sensing signal sampling co-

variance matrices were used as the feature vectors of SVM and were trained to generate a spectrum sensing classifier. 
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The advantage of this algorithm was that it needn’t calculate the detection threshold and the extraction of features re-

duces size of the sample set. The genetic algorithm (GA) was used to optimize the parameters of mixed kernel func-

tion SVM algorithm. The experimental results show that the proposed method has higher detection probability than 

MME and CAV algorithms, and has less sensing time than SVM, which has good practicability. 

Key words: detection threshold, mixed kernel function, SVM, MME, GA 

 

1  引言 

传统的能量检测（energy detection，ED）算

法简单，所需时间短，但是会受到噪声峰值影响，

不适合低信噪比的环境[1]。匹配滤波检测精度高，

所需时间短，然而需要主用户（primary user, PU）

的先验信息[2]。循环平稳特征检测的检测精度高，

支持在低信噪比下检测，但是算法复杂度高，检

测时间最长[3]。实际频谱感知的情况中各种先验

信息都是未知的，基于协方差矩阵的盲检测算法

越来越成为研究的热点[4-7]。基于协方差矩阵的盲

检测算法包括：协方差绝对值（covariance absolute 

value, CAV）检测[8]、最大最小特征值法（maximum 

minimum eigenvalue，MME）检测[9-10]。参考文献[11]

提出最大最小特征值之差的双特征值估计法。这

些算法可以消除一定的噪声不确定的影响, 提

高检测概率。但是其设置的门限都是渐进的，

门限的不精确设置影响了算法的检测性能。并

且随着近年来频谱感知结合机器学习算法的研

究[12-13]，其中，包括基于支持向量机（support 

vector machine，SVM）的频谱感知 [14]。SVM

频谱感知算法的分类性能好坏关键在于核函数

的选取以及各个参数的选择[15]；其中，参考文

献[16]中利用粒子群优化算法优化 SVM 的各参

数。本文利用遗传算法（genetic algorithm，GA）

优化混合核 SVM 算法各参数并将 MME 和 CAV

算法的统计量作为特征向量，SVM 训练其生成分

类器。此算法绕开了 MME 和 CAV 检测的渐进门

限的设置，从而提高了检测性能并且相对直接

的 SVM 算法减小了样本集的大小。此外，混

合核函数结合了多项式核函数和径向基核函数

（radial basis function, RBF）的优点，提高了分类

的精确率。 

2  频谱感知系统模型 

在典型的认知无线电网络（cognitive radio 

network，CRN）中，由一组 PU 发射机（PU- 

transmitter，PU-T）、接收机（PU-receiver，PU-R）

和 M 个次用户（secondary user，SU）组成，如图 1

所示。假设 PU与 SU是属于不同的通信用户终端，

之间没有直接的信息交互，SU 难以得到 PU 的信

道状态。在已被划分的频段中，认知基站（cognitive 

base station, CBS）首先通过检测信道中的 PU，判

断 PU 的工作状况与哪些频谱是空闲的。然后，

它发送 PU-R 的状态并确定空闲频谱。当 PU-R 处

于检测区域时，实时检测继续进行，直到它离开

检测区域并释放先前占用的频谱。SU 可以重新利

用这段频谱。若 SU 正使用的频谱被 PU 访问，则

SU 要退出该频谱转入缓存中，认知设备同时检测

其他空闲频谱。 

 
图 1  认知无线网络（CNR）架构 

频谱感知的主要目标是感知 PU-R 是否在使

用频谱，根据 CNR 模型，SU 感知到的信号可以

表示为二进制假设检验问题： 
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其中，H0 和 H1 分别表示 PU 存在与否的假设；x(k)

和 h(k)分别是第 k个 SU接收的感知信号和信道增

益；s(k)和 n(k)代表第 k 个接收的 PU 信号序列和

噪声，且 2( ) ~ (0, )nn k N σ 。 

M 个 SU 收集信号，感知信号矩阵表示如式（2）： 
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其中，N 表示在一个时隙中感知信号的样本数。 

感知信号和主用户信号的统计协方差矩阵分

别为： 

 
T

x ( )E
∧ ∧

=R X X  （3） 

 T
s ( )E=R SS  （4） 

其中，S 为主用户信号构成的矩阵。 

根据参考文献[6]，可以证明： 

 2
x s Mσ= +R R I  （5） 

限于采样的有限性，感知信号的采样协方差

矩阵表示为： 

 
T

(1 )N
∧ ∧

=R X X  （6） 

3  基于MME和CAV算法的SVM频谱感知 

3.1  MME 检测算法 

MME 检测算法是以感知信号的采样协方差

矩阵R的最大和最小特征值比率构造出的统计量，

其表达式为： 

 MME max minT λ λ=  （7） 

其中， maxλ 和 minλ 分别为矩阵 R 的最大和最小特

征值。 
在假设为 N →+∞且

, +
lim

N M
M N c

→ ∞
= ，其中，

c 为常数。根据参考文献[9]得到判决门限为： 
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其中， 1
1F − 表示 Tracy-Widom 第一分布的累积分

布函数。 
3.2  CAV 检测算法 

该检测算法利用两种假设，PU 信号的存在与

否，得到感知信号的采样协方差矩阵的不同进行

检测频谱，其统计量的构造如式（9）： 
 CAV 1 2=T T T  （9） 

其中， 1
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，且 ijr 表示

式（6）中 R矩阵的第 i 行、第 j 列的元素。 

在假设为 N →+∞，根据参考文献[8]，其检

测门限为： 
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3.3  SVM 频谱感知算法 

利用在频谱感知中以 PU 信号的状态为目标，

PU 信号的存在与否是 1 与−1 的离散关系，该情

形满足 SVM 离散分类性质。 

结合前面第 2.1 节和第 2.2 节构造的统计量，

构造的特征向量 x 分别为： MME1 MME2[ , , ,T T=x "  

MME ]MT 和 CAV1 CAV2 CAV[ , , , ]MT T T=x " ，并且其对应

的标签为 fi。于是得到训练集为： {( , )}i iG f= x ，

并且标签 { }1,1if ∈ − 。 

对于频谱感知属于非线性的分类问题，

SVM 中需要增加一个松弛变量 iξ 来调整余量，

最优化的问题变为： 

 2

1

1min ( )
2

L

i
i

C ξ
=

+ ∑w
w  （11） 

( )i is.t. 1 , 1,2, ,if b i Lξ⋅ + − =⎡ ⎤⎣ ⎦w x "≥  （12） 

其中，C 为惩罚系数，w 为超平面的法向量，L 为
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样本数量。 

式（11）和式（12）通过拉个朗日乘子法及

其对偶问题[17]，得到优化问题式（13）和式（14）： 

 T
i

1 , 1

1max
2

L L

i i j i j j
i i j

f f
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α α α
= =

−∑ ∑ x x  （13） 

 
1
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L

i i i
i

f C i L
=
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其中，α 为拉个朗日乘子。 

最终的决策函数为： 

 i
1

sign( ( , ) )
L

i i j
i

y f K bα
=

= +∑ x x  （15） 

其中， y 代表 PU 的存在与否。若 1y = 代表假设

H1，即 PU 信号存在，否则代表 PU 信号不存在。 

线性、多项式和RBF 核函数分别表示为式（16）、

式（17）和式（18）： 

 linear ,i jK =< >x x  （16） 

 poly ( ) 1
q

i jK ⎡ ⎤= ⋅ +⎣ ⎦x x  （17） 

 
2 2

RBF iexp( )jK σ= − −x x  （18） 

构造混合核函数并且其满足 Mercer 条件： 

mix poly RBF

2 2
i

(1 )

[( ) 1] (1 )exp( )q
j i j

K aK a K

a a σ

= + − =

⋅ + + − − −x x x x
 （19） 

其中， a 为混合核函数权重系数， a (0,1)∈ 。 

因为惩罚系数 C 决定了最小化拟合误差与

最小化模型的复杂性之间的权衡；RBF 的核参数

σ 反映了训练数据的特征，并且对 SVM 系统的泛

化能力有很大的影响[17]。所以参数的选择对 SVM

系统的分类模型的精确率有重大影响。考虑到遗

传算法具有寻找最优参数的能力。故本文利用遗

传算法对 SVM 的参数进行优化。其中包括权重系

数 a、多项式函数阶数 q、RBF 核参数σ 和惩罚因

子 C。算法的流程如图 2 所示。 

步骤 1  初始化种群及种群规模和染色体。 

步骤 2  将染色体解码为权重系数 a、多项式

阶数 q、RBF 核参数σ 和惩罚因子 C。 

 
图 2  遗传算法优化 SVM 参数的流程 

步骤 3  以分类精确率作为适应度函数并计算

其值；核函数性能通过分类精确率来衡量，定义为在

测试时正确分类的样本和测试观察的总样本数之比。 

步骤 4  判断是否达到最大迭代次数，如果达

到则退出循环并输出最优参数值，否则转步骤 5。  

步骤 5  将 SVM 模型参数编码为染色体。 

步骤 6  对染色体执行选择、交叉、变异算子；

这样既保证了适应度函数值大的染色体保留下

来，又能保证下一代种群的变化。形成新一代染

色体后继续执行步骤 2。 

4  仿真结果 

实验采用检测概率 Pd 和虚警概率 Pf 作为频谱

感知的衡量指标。平均错误概率 Pe=0.5(Pm+Pf)，其

中，Pm 为漏警概率。仿真参数设置如下：BPSK

信号作为 PU 信号；载波的频率为 2 MHz; 噪声服

从 n( ) (0,1)k N∼ 。并通过控制信噪比的大小来改

变 PU 的幅值。在信号维数 N 为 100 的情况下，

执行蒙特卡洛仿真 2 000 次。 

本文首先根据经验初始化 SVM 算法的参

数(C, q, σ , a)=(500,2,2,0.5), 其次, 通过遗传

算法对参数(C, q, σ , a) 进行优选，其中，a、

C 和σ 的取值范围分别为(0,1)、[1,1 000]和 (0,10)，

q 的取值为 1 到 10 的整数。a、C、σ 和 q 的步

长分别为 1/1 024、1 000/1 024、10/1 024 和 1。染色

体对应的编码范围为：0000000001～1111111111。
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在参数的寻优过程中，一个染色体代表一个参

数。种群由各个染色体组成并且适应度函数值

为各染色体上对应的适应度函数值之和的平均。

GA 算法中，染色体长度为 10，迭代次数为 100，

交叉概率取 0.6，变异概率取 0.01。 

图 3 为 GA优化混合核 SVM 参数的适应度函

数值随着迭代次数的变化而变化。经选择、交叉、

变异等操作，每次迭代时与之前的最优函数值比

较，如果适应度函数更大，则替换此次适应度函

数值和对应的参数，这样迭代的染色体继承了上

一代的优良特性，并逐步朝着最优解方向进化。

在最优的适应度函数值达到 0.844 时对应的参数

（C, q, σ , a）分别为（658, 2, 2.469, 0.023）。 

 
图 3  GA 算法中迭代次数和适应度函数值的关系 

在训练和测试样本分别为 1 000，认知用户

数 M=5，并且设置多项式核函数的阶数 q=2，RBF

的核参数σ =2.469，混合核函数中的参数设定为

a=0.023。仿真得到 4 种核函数测试分类精确率。 

在不同的信噪比下SVM的4种核函数精确率

的比较如图 4 所示，其中，线性核函数精确率最

低，且在 50%左右；多项式核函数和 RBF 的精确

率接近且优于线性核函数。并且，在信噪比为−20 dB

时，混合核函数的精确率比 RBF 和多项式核函数

的精确率高约 20%。从理论方面分析如下。 

（1）对比线性核函数，RBF 更适合非线性可

分情况下的样本数据，可以把低维非线性空间映

射到高维线性空间，而且线性核函数本身也属于

RBF 核函数的一个特例。 

 
图 4  各核函数精确率比较 

（2）与多项式核函数相比，RBF 核值在归一

化后，具有避开无线环境中多重计算量大的障碍，

可以大大减小高维计算量，而多项式的阶数变得

较大时，运算量会极大提高。 

（3）当维数不大、数据量也不大的情况下，

利用多项式核函数的性能效果也是与 RBF 逼近

的，因为适当提高阶数可以提高分类的准确率。

RBF 是局部核函数，多项式核函数是全局核函数。

局部核函数学习能力强，泛化性能弱；全局核函

数学习能力弱，泛化性能强。混合核函数可以综

合这两类核函数的优点，得到更高的分类精确率；

故本文选择混合核函数。 

图 5 中 GA-SVM 代表遗传算法优化 SVM 参数

算法；SVM 代表没有经过优化的参数算法。在信

噪比为−20 dB 时，GA 优化参数后的 SVM 算法在

漏警概率 Pm方面降低了 0.28，在虚警概率 Pf方面 

 
图 5  GA 优化 SVM 参数前后的频谱感知性能 
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降低了 0.29；即 GA 优化参数后的 SVM 的频谱具

有更好的感知性能。故接下来仿真的 SVM 均是经

GA 优化参数后的算法。 

图 6 中相同的信噪比下，检测概率方面基于

采 样 协 方 差 矩 阵 的 SVM 频 谱 感 知 包 括

MME/SVM 和 CAV/SVM 总是优于传统的最大最

小特征值 MME 和协方差绝对值 CAV 检测算法。 

这是因为 MME 和 CAV 算法推导门限时，使用了

极限近似理论，即在 N →+∞ 和 , +
lim

N M
M N c

→ ∞
=

的假设条件下，MME 和 CAV 检测算法的判决门

限式（8）和式（10）均为近似值。而 MME/SVM

和 CAV/SVM 算法通过 SVM 对 MME 和 CAV 的

统计量训练，生成频谱感知的分类器，无需求得

精确的门限值。并且在−15 dB 时，能量检测 ED、

CAV、MME、MME/SVM 和 CAV/SVM 的检测概

率分别为 25%、60%、63%、96%、89%。 

 
图 6  在不同信噪比下，各算法检测概率比较 

图 7 中显示了在相同的信噪比下，相对能量检

测（ED），基于 MME 的 SVM 频谱感知 MME/SVM

和基于 CAV 的 SVM 频谱感知 CAV/SVM 具有更低

的平均错误概率 Pe；这是因为在低信噪比下，PU

信号可能会被噪声完全覆盖，ED 算法的感知性能将

会受到限制。但是MME/SVM和CAV/SVM算法中，

通过 SVM 算法，绕开了 PU 与噪声混杂的情况，将

低维空间通过非线性变化得到高维空间，随后超平

面将PU和噪声分割开。因此，其平均错误概率Pe 低

于 ED 检测。相对于 SVM 算法，MME/SVM 和

CAV/SVM 检测的错误概率降低的速率更快，并且

随着 SU 数量 M 的增加，Pe略微下降，这也符合协

作频谱感知的检测思想。 

 
图 7  不同次用户数量下，各算法平均错误概率 

图 8 显示了在不同的信噪比 SNR 和相同虚警

概率 Pf 时，信噪比较大的检测概率更大，即漏警

概率 Pm更小，说明信噪比变大可以使信号能量随

之变得更大，也能更好地提高检测性能，在相同的

SNR 下，两种检测随着虚警概率 Pf 变得更大，其

检测概率也相应提升，说明虚警概率的增大有助于

算法检测的灵敏度提升，当 Pf 达到 1 时，不同信

噪比下两种检测算法的检测概率也达到最大。在相同

的信噪比和虚警概率下，MME/SVM 算法拥有更高

的检测概率。在−20 dB 时，MME/SVM 检测的性能

要比ED 在信噪比为−10 dB 时的性能还要好。所以，

MME/SVM 检测的性能要远优于能量检测的性能。 

 
图 8  ED 和 MME/SVM 的 Pf-Pd 关系曲线 
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图 9 中归一化感知时间定义为 t̂ ： min
ˆ=( ) /t t t−  

max min( )t t− ；其中， maxt 和 mint 分别代表最大和最小

的感知时间。SVM 算法和 MME/SVM 算法的感知

时间包括：测试数据的构造和测试过程。 

 
图 9  3 种算法归一化感知时间比较 

图 9 中 ED 和 SVM 算法的归一化感知时间随

着信号的维数增大而增大，但是 MME/SVM 的归

一化感知时间不会随着信号维数的变化而变化，

并且在相同维数下，感知时间均低于 ED 和 SVM。

这是由于 SVM 算法的输入未处理的感知信号样

本，样本维度较大，会增加系统的复杂性，导致

感知时间长。假设 L2 是测试过程样本数量；感知

信号的测试集大小为： 2L M N× × 。通过 MME

构造的统计量，样本减少到： 2L M× ，相对于直

接的 SVM 频谱感知，极大地减少了样本数量，减

少了感知时间，并且感知时间与信号维数 N 无关。 

本文采用混合核的 SVM 感知算法，由于 SVM

是借助二次规划来求解支持向量，而求解二次规划

将涉及 1L 阶矩阵的计算（ 1L 为训练样本数），当训

练样本数较小时，SVM 分类器没有得到充分的学

习。当训练数目很大时，该矩阵的存储和计算将耗费

大量的机器内存和训练时间。如何在保证检测性能的

前提下减少训练时间，将是下一步研究的重点。 

5  结束语 

本文利用 MME 和 CAV 算法的统计量作为混

合核 SVM 算法的特征向量，训练其生成频谱感知

分类器。并且利用遗传算法优化混合核 SVM 算法

的参数。MME 和 CAV 算法的检测门限都是在极

限理论下推导得到的，故其检测门限均是渐进门

限，检测门限设定不合适，频谱检测性能将会受

到影响。本文算法不需要直接计算检测门限，而

是利用统计量生成合适的频谱分类器，并且统计

特征的提取使得输入 SVM 分类器的样本减小，从

而减少感知时间。 
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