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基于小波降噪的压缩感知—循环平稳检测技术
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摘 要：认知无线电技术通过次级用户动态接入空闲频谱来提高空闲频谱资源的利用效率，是认知无线电的

重要环节。在低信噪比环境下，如何快速精确地进行频谱感知是频谱感知面临的重大挑战。提出了一种基于小

波降噪的压缩感知—循环平稳特征检测器来实现低信噪比环境下的频谱检测。 采用压缩感知技术提高了频谱

感知的效率，并进一步利用小波变换技术降低了压缩感知过程中引入的压缩噪声，提高了低信噪比环境下的

频谱感知准确度。 仿真结果证明，提出的基于小波降噪的压缩感知技术能够实现低信噪比环境下的频谱空洞

检测。
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Abstract： To improve the vacant spectrum utilization， ultra-wideband spectrum sensing is critical for cognitive radio

（CR） as it enables secondary users to dynamically access the unoccupied spectrum bands. However， the fast and

accurate spectrum sensing is still a challenge over an ultra-wide bandwidth in low signal to noise ratio （SNR）

environment. A compressed sensing （CS）-feature detector based on wavelet de-noising was proposed to perform

wideband detection in low SNR. CS was proposed to improve the efficiency of wideband spectrum sensing. And two

dimensional wavelet transform was introduced to deal with the noise in spectral coherence function （SCF） by the CS

process. As a result， the detection accuracy in low SNR was improved. It is found that the proposed technology can

detect spectrum holes at a range of low SNR through simulation results.

Key words： compressed sensing， cyclostationary feature detection，wavelet de-noising

研究与开发

收稿日期：2015-04-17；修回日期：2015-08-04

论文引用格式：谭海峰， 鲁俊， 付璇等. 基于小波降噪的压缩感知—循环平稳检测技术. 电信科学， 2015208
Tan H F， Lu J， Fu X， et al. Cyclostationary feature detection based on compressed sensing and wavelet de-noising. Telecommunications Science，
2015208

2015208-1



研究与开发

图 1 随机解调器系统框架

1 引言

随着无线通信技术的飞速发展，无线频谱资源成为稀

缺资源，但部分频段的利用率却非常低 ［1］。为了解决频谱稀

缺与频谱利用率低下的矛盾，认知无线电技术被提出并得

到了广泛关注 ［2］。 如何快速准确地检测频谱空洞是认知无

线电实现动态频谱接入面临的一个重大挑战。频谱感知的

首要任务是获取频段占用状态信息，常用的频谱感知方法

有：能量检测、匹配滤波和循环特征检测 ［3］。 能量检测对噪

声非常敏感，在低信噪比（signal to noise rate，SNR）情况下

性能较差；匹配滤波需要先验信息 ，这使得其在许多实际

场景下不能应用；而循环特征检测在低信噪比情况下检测

准确率较高且不需要主用户信号的先验信息，因此受到越

来越多的学者和工程技术人员的关注。已经有许多研究成

果 ［4～6］提出了利用循环谱的形状实现信号检测和识别。

但传统的循环特征检测面临复杂度高的难题，究其原

因主要来自于两个方面：高采样率 ，导致了较高的信号处

理和存储开销；频谱相关函数计算复杂度高。 计算复杂度

高已成为循环特征检测技术应用的主要瓶颈。现代信号处

理理论的基础是奈奎斯特采样定理，即采样速率至少是限

带信号最高频率的二倍。 无线业务的井喷式爆发，使得传

统的模数转换器已不能满足当前采样速率的需求，压缩采

样技术在通信领域的应用正是为了解决该难题。压缩采样

理论的研究表明 ［7］，利用信号的稀疏特性，一个确定信号和

图像可以从比奈奎斯特采样率更少的样本中重构。 因此，

基于压缩采样技术的频谱感知技术成为近来研究的热点［8，9］。

针对上述问题，本文基于压缩感知与循环特征检测各

自的特点，分析了二者技术结合的可行性。 针对调制后的

通信信号具有周期性、 在循环谱上有明显的唯一性特征，

可利用循环特征检测算法进行有效检测，循环特征检测最

大的难题是需要更多的样本。研究发现循环谱有较高的稀

疏度，符合压缩采样的条件，可先对信号进行压缩采样，再

利用压缩样本来还原循环谱。 因此，本文创新性地提出了

压缩感知—循环特征检测算法。考虑到利用压缩采样样本

直接还原循环特征谱是个非线性过程 ， 会引入大量的噪

声，进而影响频谱感知的性能 ，如果不对还原后的循环谱

数据进行降噪处理，会大大地提高漏检概率 ，误导次级用

户接入，干扰主用户通信。因此，本文创新性地提出将还原

后的循环谱看作一幅双频率的灰度图像，检测所需的特征

点对应的小波降噪 ［10～12］处理的边缘点，利用压缩因子处理

小波变换系数，将噪声的小波系数置为零 ，再通过小波逆

变换还原成处理后的循环谱数据，最后进行频谱感知。

2 压缩感知—循环平稳检测

2.1 压缩感知

为了降低频谱感知的采样率， 压缩感知技术被提出。

压缩采样器（AIC）可以用来获取稀疏的带限信号。 图 1 为

压缩采样器的系统框架。 其解调原理如下：先用一个高速

伪随机序列扫描整个频谱 ，并与该信号相乘 ；然后通过一

个低速锯齿滤波器，最后就得到了相对低速率采样的信号

样点。 该解调器的最大优点是不需要使用高速率的采样

器，解调相对于采样来说更容易实现 ，而且可以使用低速

率的模数转换器。 因此，该系统由一些顽健的、低能耗的、

可用的部件组成，可以比传统的采样硬件实现更高的带限

采样。

压缩采样器的数学表达式为：

yt（m）=Φxt（n） （1）

其中，Φ 表示压缩采样矩阵， 大小为 M×N（M＜＜N）；向

量 yt（m）表示压缩采样后的采样值，大小为 M×1；向量 xt（n）

表示奈奎斯特采样值，大小为 N×1，信号 xt（n）具有稀疏性，

其数学表达式为：

x=Ψs （2）

其中， 向量 s 为信号 x 在基矩阵 Ψ 上的稀疏表示，大

小为 N×1，其非零元素的个数 Ls＜＜N。

压缩率定义为：

Cr=M／N （3）

显然，压缩率 Cr＜1。因此，压缩感知的采样率 R=（M／N）2W

远远小于 2W。 由于 M＜N，从压缩采样信号 y 恢复奈奎斯

特采样信号 x 为欠定方程求解问题。 通过求解 l0 范数优化

问题可以得到稀疏解。 但该问题为联合优化问题，复杂度

随信号长度 N 呈指数增长。 如果信号 x 是 K 阶稀疏的，则

｛ 1， 2，… ， M｝独立同分布 。 另外 ，如果压缩率 Cr 满足以

下条件：
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Cr≥
c·K·lg（N／K）

N
（4）

其中 ，c为常数 ， 则通过求解凸优化问题可得到 s 的

解，表示为：

min
s

||s||1

s.t. ΦΨs=y （5）

其中，||s||1 表示 s 的 l1 范数，即 ||s||1=
  N

  i = 1
∑ si 。然后利用

式（2）可求解奈奎斯特采样信号 x。

2.2 循环平稳检测

对于数据， 如果它的时变自相关函数 rx（n，υ）=E｛x（nTs）

x（nTs+υTs）｝=E｛xt（n）xt（n+υ）｝满足等式 rx（n，υ）=rx（n+kT0，υ），其中

T0≠0，那么就说它是循环平稳的。 既然 rx（n，υ）是周期性的，

且 xt（n）的长度为 N，那么循环自相关函数就可以扩展为傅

里叶系数形式，表示为：

（6）

其中，a∈［0，N-1］。 循环频谱是循环自相关函数对于变

量 υ 的傅里叶变换，可写为：

（7）

其中，f= 1
NTs

（b- N-1
2

），b∈［0，N-1］。

得到循环谱后便可利用熵估计算法对频谱空洞进行

估计。 首先，将二维循环谱 SCF（spectral coherence function，

谱相干函数）映射到循环频域，表示为：

S（α）=max
fi

（sx（c）（f，α）） （8）

其中 ，α= 1
NTs

a 为循环频率 ， f∈ - fs
2

， fs
2（ ）为频率 。

然后 ，利用式 （9）计算得到峰值因子 ΓR 为 ：

ΓR=max（S（α））／ （
N

α=0
∑S2（α））／N （9）

其中，N 表示选取的循环频率的个数。通过式（10）判断

频谱空洞的有无，表示为：

H0：ΓR≤ΓTH

H1：ΓR＞ΓTH

｛ （10）

其中，H0 表示频谱空洞存在，H1 表示主用户存在，ΓTH

为预设的门限。

2.3 压缩感知与循环平稳检测的结合

利用循环平稳检测方法对频谱空洞进行检测并不需要

重构奈奎斯特采样信号，因此可以通过公式推导省去奈奎

斯特采样信号的重构过程，从而降低压缩感知—循环平稳

检测算法的复杂度。 简化过程主要有 3 步：首先，推导出循

环谱与奈奎斯特采样信号之间的关系；然后，推导出奈奎

斯特采样信号与压缩采样信号之间的关系；最后，通过循

环谱与奈奎斯特采样信号之间的关系以及奈奎斯特采样

信号与压缩采样信号之间的关系，推导出循环谱与压缩采

样信号之间的关系。

为了方便说明，将时变的协方差 ｛rx（n，υ）｝n，υ=0N-1 、循环协方

差 ｛rx（c） a，υ=0（a，υ）｝N-1 及循环谱 a，b=0
｛sx（c）（a，b）｝N-1 用矩阵形式表示为 R、

Rx
（c） 及 Sx

（c）， 当奈奎斯特采样信号为实信号时，R 为对称矩

阵，可以表示为下述向量形式：

R=E｛xtxiT｝=

rx（0，0） rx（0，1） … rx（0，N-1）

rx（1，0） rx（1，1） … 0

rx（2，0） rx（2，1） … 0

   

…

              …    

…

rx（N-1，0） 0 …

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 0

（11）

rx=［rx（0，0），rx（1，0），…，rx（N-1，0），rx（0，1），rx（1，1），…，

rx（N-2，1），…，rx（0，N-1）］T （12）

rx 与 R 的关系为 rx=Bpυec｛R｝。 其中，υec｛｝表示将矩阵的

所有列连接起来形成的向量。 循环协方差矩阵 Rx
（c）和 Sx

（c）循

环谱矩阵能通过傅里叶变换与时变的协方差矩阵 R 联系

起来，表示为：

～
Rx

（c）=
  N-1

  υ = 0
∑GυRDυ （13）

（c）Sx =
～
Rx

（c）F （14）

其中， 表示 N 阶快速傅里叶变

换矩阵 ， ，Dυ 为 N×N

维矩阵，该矩阵第（υ， υ）个元素为 1，其余元素均为 0。

令 （c）Sx =υec｛
（c）Sx ｝，可得：

（c）Sx =υec｛
～
Rx

（c）F｝=（I〓F）
  N-1

  υ = 0
∑（ TDυ〓Gυ）υec｛R｝=Trx （15）

其中 ，I 为 N×N 维的单位矩阵 ，〓表示 Kronecker 积 。

通过上述推导可获得循环谱与奈奎斯特采样信号之间的

… … …
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图 2 状态转移

关系。

压缩采样信号的时变的协方差矩阵为 Ry=E｛ytytT｝∈RM×M。

类似地，Ry 能被表示成向量形式：

ry=QMυec｛Ry｝ （16）

其中， 。 由式（1）可得：

Ry=ΦRxΦT （17）

将式（17）代入式（16）得：

ry=QMυec｛ΦRxΦT｝=QM｛Φ〓Φ｝υec｛R｝=Λrx （18）

联立式（15）、式（18）可得到压缩采样矩阵与循环谱矩

阵的线性关系表达式为：

ry=ΛT+ （c）sx =H （c）sx （19）

其中，Ψ=QM（Φ〓Φ）υec｛R｝，大小为 M（M+1）
2

× N（N+1）
2

。

由于二维循环谱高度稀疏， （c）sx 的重构问题能够通过下

述非约束最小 l1 范数—最小二乘法（LR-LS）解决：

minSx ||ry-ΨSx ||2（c）
（c） 2 +λ|| （c）Sx ||1 （20）

在实现过程中， 每个采样器都配置一个二进制无进位

加法器。 在加法器中， 有个状态可用， 本文考虑不使用状

态，剩余个状态的状态转移如图 2 所示。

如图 2 所示，状态是初始化状态 ，状态是个暂态 。 状

态变量的第一个值表示所处的采样阶段， 第二个值用来

推进状态转移 ，触发状态转移的校正量 ∆υ 由 DCSR 算法

得出。

DCSR 算法将整个检测过程分为两个阶段：逼近阶段和

监测阶段。 逼近阶段是初始化阶段，它的主要目标是逐步求

出保证检测性能所需的最小采样数。 监测阶段是第二个阶

段，主要用来监控频谱状态是否发生变化，算法表示如下。

算法 1 DCSR。

初始化：设置信道稀疏度 K=N，加法器状态 s1s2=0，迭

代次数 i=0，特征统计量的绝对值变化量 ∆Γ=0。

if s1=1 then

if ∆Γ≤0.1 then

K=K-2i，i=i+1，∆υ=0，计算出最新的 ∆Γ；

else if

进入监测阶段，且设置 K=K+1，∆υ=1，计算出最新

的 ∆Γ；

end if

else

if ∆Γ＜0.15 then

K=K，∆υ=0，计算出最新的 ∆Γ；

else

K=N，i=0，重新启动算法，且设置 ∆υ=1。

end if

end if

返回采样速率值：R=1.7×K×lg（W／K+1）

使用 DCSR 算法，频谱检测所需的采样数为 R=∑1.7×

Ki×lg（W／Ki+1），由于 Ki＜＜N，所以比精确重构信号所需采样

数 R=1.7×N×lg（W／N+1）小很多。采用 DCSR 算法，进一步估

计采样样本数 R 与稀疏度 K、限带带宽 W 的关系。在 500次

重复实验中，发现达到一定检测性能所需的最小样本数大

致符合该界限 R=1.1×K×lg（W／K+1）。

3 基于小波降噪的压缩感知—循环平稳

特征检测器

提出一种基于小波降噪的压缩感知—循环平稳特征

检测器 ， 提出的检测器按以下 3 个步骤进行频谱感知：利

用次奈奎斯特采样率采样传输信号并还原得到循环谱；应

用二维小波变换进行降噪处理；根据处理后的结果计算特

征统计量，并根据判决门限给出结果，判定信道是否为空。

因此，主要的研究工作为：引入小波变换对信号进行降噪

处理， 提升压缩感知—循环特征检测算法的检测性能；分

析压缩还原过程中引入的噪声及其对信号检测的影响；将

特征检测器用数学矩阵进行定量表征和描述。

提出的特征检测器的系统架构如图 3 所示。 首先，实

现压缩采样，以次奈奎斯特速率对天线接收端的信号进行

采样，然后利用压缩采样样本，通过非线性优化算法直接

还原循环谱，并分析该过程引入的噪声 ，为了确保检测性

能，需要采取一定的措施来减少噪声；接着，通过将谱相关

函数看作一幅灰度图像，利用二维小波变化对其进行降噪
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图 3 基于小波降噪的压缩感知—循环

平稳特征检测器的系统架构

处理；最后，利用处理后的矩阵数据得到一个特征统计量，

与判决门限对比得出最终的判定结果。

调制信号的特征频率点对应S〓 x
（c） （f，α） 相应的特征频谱

线，如果将S〓 x
（c）（f，α）看作一幅灰度图像 ，那么循环频率点对

应图像的边缘 。 因此 ，可以有效利用小波降噪处理技术 。

S〓 x
（c）（f，α）被分解为水平和垂直两个方向的细节图像，选取一

个合适的可导平滑函数 θ（x，y），S〓 x
（c）（f，α）的二阶小波变化可表

示成 s=2j 形式：

Ψi（x，y）= ∂
∂x

θ（x，y）= 1
s2

Ψi x
s
， y
s（ ）， i=1，2 （21）

因此，S〓 x
（c）（f，α）的小波系数可用矩阵表示为：

jW2 S〓 x
（c）（f，α）=

jW2
1
S〓 x
（c）（f，α）

jW2
2
S〓 x
（c）（f，α

（ ）
）

（22）

式（22）实际上对应平滑后函数的S〓 x
（c）（f，α）在 s 的梯度 ，

梯度的边缘幅度值可以通过式（23）计算得到：

jW2 S〓 x
（c）（f，α）= jW2

1
S〓 x
（c）（f，α） 2+ jW2

2
S〓 x
（c）（f，α） 2 （23）

边缘被定义为梯度模值在梯度方向的最大值。 由于存

在噪声 ，有些边缘无法被检测出来 ，因此原始S〓 x
（c）（f，α）的小

波系数需要进行修正，修正后的S〓 x
（c）（f，α）尖峰值相对于噪声

会更明显。 因此，需要一个修正函数 gi（f，α），消除由噪声引

起的小波系数，保留与实际 SCF 相关的小波系数。 系数可

以通过式（24）进行修正：

U jW2
i S〓 x

（c）（f，α）= jW2
i
S〓 x
（c）（f，α）giM2 jS

〓
x
（c）（f，α）， i=1，2 （24）

S〓 x
（c）（f，α）被高斯噪声污染，M2 jS

〓
x
（c）（f，α）的概率分布可近似

表示为：

（25）

其中 ， jwnoise是噪声相关的梯度幅度值分布的先验

概 率 ，1 - jwnoise 是 边 缘 相 关 的 梯 度 幅 度 分 布 的 先 验 概

率 ，噪声相关和边缘相关的梯度幅度分布均可近似为

瑞利过程 。

根据小波系数的多分辨率累计相乘特性，推导出一个

收缩因子 gi（f，α）。 这个方法虽表现出优秀的性能，但是噪声

估计以及 gi（f，α）在各个阶数的迭代计算有点复杂。 因此，使

用了一个更简单的硬门限判决方法来提取信号的小波系

数。 提出的压缩因子 gi（f，α）可表示为：

（26）

其中， 门限值 γ 可通过 γ=σ 2lgN 计算得到，N 是该

阶求导小波系数的个数，σ 是方差。

小波系数可以通过比较门限值 γ 与M2 jS
〓
x
（c）（f，α）进行更

新，这里基于的条件是 ：如果小波系数的模值比既定门限

大，则认为它是信号相关的小波系数；否则，则认为它是噪

声相关的小波系数，将其置为零。 由式（26）可知，当 n→∞

时，该判决方法相当于硬判决；当 n=1 时，该判决方法相当

于软判决。n 越小，函数曲线越光滑。由于S〓 x
（c）（f，α）比较光滑，

将 n 值设为 3。

最后，利用更新后的小波系数执行反小波变化 ，得到

降噪处理后的矩阵 S＇（f，α）。

4 仿真结果与分析

为了凸显 DCSR 算法的优势，对 AWGN 信道环境下的

二进制相移调制（BPSK）信号进行了大量仿真。 采用检测

概率 Pd 和虚警率 Pfa 来表征检测性能。在仿真中，所设置的

检测性能必须达到 Pd＞0.9、Pfa＜0.05。

图 4 对比了能量检测算法 、提出的 DCSR 算法 、传统

的循环特征检测算法的检测性能。 设置虚警率 Pfa=0.05，观

测检测概率 Pd 随信噪比 SNR 的变化。 结果表明， 提出的

DCSR 算法在 SNR=-17 dB 时， 仍有非常不错的检测性能

Pd＞0.9，而且，虽然 DCSR 算法用了较少的样本数，但是和

传统循环特征检测算法在检测性能上没有太大差别。 随着

SNR 的增大，检测性能提升，直至逼近 1。

为了验证提出的 WT-CS 特征检测器的性能 ，对典型

的调制信号如 BPSK、QPSK 和最小频移（MSK）信号在高斯

白噪声信道下进行了仿真。 用参数 SNRimprovement 评估降噪性
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表 1 降噪性能统计结果

调制类型 信噪比提升 SNRimprovement ／dB

BPSK 8

QPSK 17

BFSK 6

MSK 9

QAM 10

图 6 BPSK、QPSK 信号不同信噪比情况下

降噪处理前后检测性能

图 4 不同算法检测性能对比

图 5 QPSK 信号降噪处理前后效果对比

（a） 降噪处理前

（b） 降噪处理后

能 ，采用检测概率 Pd 和 Pfa 虚警概率两个指标来衡量检测

性能。

QPSK 信号降噪处理前后效果对比如图 5 所示。 降噪

处理前的 QPSK 信号的 SCF 函数如图 5（a）所示，在 α 轴上

除了一些固有尖峰点外，还存在一些噪声尖峰点。 然而，经

过小波降噪后的噪声尖峰点被很好地抑制了 ，图 5（b）为

降噪处理后的 QPSK 信号的 SCF 函数，证明了小波降噪处

理的有效性。 因此，降噪处理后的 SCF 数据的信噪比大大

地提高了，增强了检测的准确性。

对其他调制信号也进行了仿真，降噪性能统计结果见

表 1。 输入的信号是不添加任何噪声的纯信号。

除此之外， 还对比了 QPSK 信号和 BPSK 信号在不同

输入信噪比条件下降噪处理前后的检测性能， 如图 6 所

示，虚警概率设置为 Pfa=0.05。

由表 1 可知，小波降噪处理提高了 SCF 的信噪比，尤其

是对 QPSK 信号。 研究表明：QPSK 信号的 SCF 函数的特征

谱线最少，因此对非线性过程引入的噪声更加敏感 ，因而

其降噪处理的效果也最明显。 其他调制信号如二进制频移

键控（BFSK）、MSK、正交调幅 （QAM）等信号有比较明显的

区别于噪声的特征谱线，在信噪比达到-5 dB 以上时仍然能

够与噪声有效地区别开来。 然而，当信噪比低于-5 dB时，这些

调制信号的检测性能会受到非线性还原引入的噪声的影响。因

此，在低信噪比情况下，小波降噪处理对这类信号十分有效。

5 结束语

针对低信噪比环境下无法实现信号的快速精确检测

的问题，本文提出了一种基于小波降噪的压缩感知—循环

平稳特征检测器。 提出采用压缩感知的方法解决检测效率

问题，利用小波变换技术来降低压缩感知过程带来的压缩

噪声，从而提高低信噪比环境下的检测准确度。 仿真结果

表明，通过小波变换能够降低压缩感知带来的噪声 ，从而

更有效地提取信号的特征。 总之，本文提出的压缩感知—
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