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基于支持向量机的认知无线电频谱预测方法 *

徐 元，鲁华祥，陈 旭

（中国科学院半导体研究所 北京 100083）

摘 要：频谱预测是认知无线电系统中的关键技术之一，利用该技术可以显著减少认知用户的能量损耗，同时

提高系统的频谱利用率。针对现有基于 BP 神经网络的频谱预测方法预测精度低及失效率高等问题，将建立在

统计学习理论和结构风险最小原则上的支持向量机引入认知无线电频谱预测中， 利用其对小样本及非线性数

据优越的预测性能对信道进行预测。 实验结果表明，该方法通过避免无效检测，提高了频谱感知系统的性能，

并且比基于 BP 神经网络算法的模型的预测精度更高，具有良好的实用性与灵活性。
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A SVM Based Spectrum Prediction Scheme for Cognitive Radio
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Abstract： Spectrum prediction is one of the key technologies in cognitive radio （CR） systems. This technology can

reduce considerable energy consumed by spectrum sensing， and improve the overall system’s spectrum utilization.

Aiming at the low accuracy and invalid prediction problems of spectrum prediction in cognitive radio， a new

prediction method was proposed by integrating support vector machine（SVM） which was based on statistical learning

theory （SLT） and structural risk minimization principle （SRM）. The channel status is forecasted by utilizing the

excellent forecasting performance of the model in small sample and nonlinear data of SVM. The results show that by

avoiding invalid prediction， the spectrum utilization can also be improved， and the forecasting accuracy is better

than model based on back propagation （BP）， thus the proposed algorithm is practicable and flexible for spectrum

prediction in cognitive radio.
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1 引言

认知无线电作为一种解决当前无线通信中频谱利用

率低下问题的重要技术，通过检测未被授权用户占用的频

谱空穴，使得认知用户能够在不干扰授权用户正常通信的

前提下使用空闲频段，以提高频谱利用率。

在实际应用中， 认知用户将授权频谱划分为时隙结

构，并在每个时隙内感知信道状态 ，如果感知结果为空闲

状态则认知用户可在不对授权用户造成干扰的前提下接

入该频段进行数据传输。 然而由于硬件条件限制，认知用

户在单个时隙内通常只能检测部分频谱，而且为保证检测

精度，检测时间可能很长，这将导致利用频谱空穴的机会

减少。另外，在大部分应用场合中，认知用户的功耗也是设

计者需要重点考虑的问题。 因此，频谱预测技术正在成为
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认知无线电领域的研究热点。

目前常用的频谱预测方法可归结为基于神经网络的

预测方法 ［1～3］、基于回归分析的预测方法 ［4］、基于马尔科夫链

的预测方法 ［5，6］和数据挖掘方法 ［7］。其中，神经网络方法由于

其强大的非线性映射能力已经被应用于认知无线电频谱

预测领域，并取得了一定效果。 但是神经网络的方法存在

预测失效的问题，这是由于网络拓扑结构和初始权值的选

取存在不确定性，导致训练可能达不到预期效果。 与建立

在经验风险最小化原则上的 BP 神经网络相比， 建立在统

计学 习 理 论 和结 构 风 险 最 小 化 原 则 上 的支 持 向 量 机

（SVM）具有更强的泛化能力 ［8］，它克服了神经网络方法收

敛速度慢、结构和类型的选择过分依赖经验等缺点，被广

泛应用于非线性预测领域 ［9～11］。 参考文献［1～3］提出了基于

BP 神经网络的频谱预测方法，可达到一定的预测精度。 但

是这种方法由于神经网络初始权值的选取存在不确定性，

容易使训练达不到预期效果 ，导 致 预 测 失 效 ；参考文

献 ［12，13］针对基于 BP 神经网络方法的频谱预测方法的不

足， 分别提出了基于差分进化算法和 Levenberg-Marquardt

（LM）算法改进的 BP 神经网络算法，预测精度得到了一定

的改善；参考文献［14，15］提出了基于支持向量机的频谱预

测方法。参考文献［14］中作者定性说明了在理想信道（历史

信道占用状态信息已知）和非理想信道 （历史信道占用信

息通过频谱检测获得）两种状态下的预测性能，并与 BP 神

经网络方法进行了比较， 但并未定量给出具体预测精度。

参考文献 ［15］着力于研究利用 SVM 对授权用户信号类型

进行分类识别，同时给出了基于概率密度估计的频谱接入

算法。参考文献［4］利用线性自回归预测方法对信道状态进

行了预测， 该方法在迭代求解过程中会出现 Hessian 矩阵

不正定的情况，导致函数无法收敛，并且求解时间较长。 参

考文献 ［5，6］利用马尔科夫模型进行了信道状态预测 ，仿

真结果表明该方法可有效预测频谱空洞 。 参考文献 ［7］提

出了一种数据挖掘方法 ，通过大数据训练建立信道数据

库 ，认知用户可以按查表匹配的方式对信道状态进行预

测 ，该方法的不足之处在于需要存储大量数据 ，且训练

时间过长 。

本文通过在固定信道及时变信道下的仿真实验定量

地给出了基于 SVM 方法的频谱预测方法与 BP 神经网络

方法的预测精度对比 ，并对认知用户进行频谱预测时的

能耗改善率和 SVM 方法的参数选取进行了详尽的分析

研究。

2 基于支持向量机的频谱预测

2.1 支持向量机回归理论 ［8～11］

假设给定训练样本集 ，其中，xi∈Rd 为输入

变量，yi∈R 为对应的输出值。支持向量机的回归理论的基

本思想是通过一个非线性映射 将数据投影到高维特征空

间 F 进行线性回归 。 根据统计学习理论确定如下回归

函数：

（1）

其中， （x）是将样本点映射到高维空间的非线性变换，

w∈Rd 为权值矢量，b∈R 为阈值。

根据结构风险最小化原则，原问题可转化为对如下优

化目标函数求极值：

（2）

其中，第一项 ||w||2 反映 f（x）在高维空间的复杂性；第二

项表示训练集上的平均损失；惩罚因子 c 控制着模型复杂

度和逼近误差的能力；ε 为不敏感损失函数：

（3）

不敏感损失函数控制着支持向量的个数及模型泛化

能力。 最小化式（2）等价于最小化泛函：

（4）

（5）

式（5）中的 ξi 和 ξi*（i=1，2，…，n）为考虑到约束条件不能充

分满足而引入的非负松弛变量。 对于上述二次优化问题求解

最优 w，利用拉格朗日算子将其转化为其对偶形式求解：

（6）

其中，n 为支持向量的个数，αi 和 αi
* 为拉格朗日乘子，

b 为阈值，K（xi，x）为满足 Mercer 条件的核函数，它的作用是

可以直接使用低维空间的输入变量求解高维特征空间中

的线性问题，而无需知道式（1）中的映射函数 （x）。

2.2 基于支持向量机的频谱预测模型

通常可以把信道状态预测问题看作一个二值的时间

序列预测问题。 通过对信道持续时间 T 的观测和感知，记

录下每个时隙的信道状态，从而得到序列 XT=｛x1，x2，… ，xT｝，

其中信道被占用和空闲状态可分别由 1 和-1 表示 。 在
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SVM 的预测模型训练中，将整个序列分解为 T-τ 个长度为

τ 的向量作为输入向量，即xt-τ+1T =｛xt，xt-1，… ，xt-τ+1｝，表示当前时

刻 t 之前 τ 个时刻的信道状态；相应的输出向量 yt+1 即为预

测的下一时刻的信道状态，通过与实际的信道状态 xt+1 进行

对比得出预测准确率。 根据上述思想形成训练样本集：

（7）

利用式（6）、式（7）建立时间序列预测模型：

（8）

将 X 的每一列作为输入向量依次输入预测器，从而得

到预测输出集合 Y。

支持向量机不需要像神经网络预测器一样选择隐层节

点数和初始权值，在确定输入节点后，预测器的网络结构由

算法自动最优化生成，因此选择合适的参数，对预测器的性

能有着重要影响。 尽管支持向量机在理论上很完善，但在具

体使用中尚无统一的参数选取标准和理论 ， 故本文在第

3.2.4 节中对不同参数下的预测精度进行了分析。

3 频谱预测仿真实验

离散时间的排队理论在通信中有着广泛的应用，故本文

采用 M／G／1 排队模型 ［2］作为频谱模型，它假设系统的授权用

户到达间隔服从泊松分布，用户占用频谱的时间服从几何分

布［16］。 实验通过改变通信强度和授权用户平均到达间隔时间

tinter 来测试不同通信场景下的预测性能。 通信强度被定义为：

p= mean ON time
mean ON+OFF time

= tserv
tinter

（9）

其中，tserv 为授权用户占用信道的平均时间，tinter 为授权

用户到达的平均时间间隔。 在本文所进行的仿真中，通信

强度至少保持在 50%以上，即信道被授权用户占用的平均

时间大于信道空闲的平均时间。

在实验中采用错误预测概率，即频谱预测结果与实际

信道状态不相等的概率来反映预测器的性能。 错误概率定

义如下：

（10）

对授权用户和认知用户双方来说，这都是一项非常重

要的性能指标，它确保认知用户能够最大限度地利用空闲

频谱，而不对授权用户造成干扰。

如无特别说明， 实验中的 SVM 模型均选取径向基核

函数 ，核函数参数 σ= 1
τ
=0.25，

嵌入维数 τ=4，惩罚因子 c=1，损失函数 ε=0.1。

3.1 BP 神经网络方法预测失效实验

本实验对 BP 神经网络方法的预测失效情况进行了仿

真，并与 SVM 方法做出比较。 BP 网络采用参考文献［2］中的

结构，为 4-15-20-1，即输入层 4 个神经元表示预测时间点

前 4 个时隙的状态，隐含层为两层，分别含有 15 个和 20 个

神经元， 输出层为 1 个神经元， 为预测的当前时刻信道状

态。 每层的传输函数均为 tansig 函数，权值学习规则采用梯

度下降法，学习率设为 0.2，动量因子为 0.9。 实验采用排队

模型生成信道数据，固定通信强度为 p=50%，平均到达间隔

tinter=10 slot，前 1 000 个数据作为训练样本，后 10 000 个数

据作为测试样本。 两种方法采用相同的训练及测试样本，独

立实验 50 次，BP 方法每次随机选取初始权值和阈值。

本文定义错误率高于 25%的预测为无效预测。 如图 1

所示，BP 神经网络方法的预测失效率达到 46%，这是由于

初始权值和阈值选取的不确定性，导致模型在训练时没有

达到预期的效果， 而且 BP 神经网络算法本身也存在易陷

入局部极小的问题。 在实际应用中，过高的错误概率将使

得频谱预测失去意义。 而 SVM 方法在输入节点确定后，连

接权值由算法最优生成，因此具有很好的稳定性。 可以看

到 ， 在相同的样本条件下 ，SVM 方法的预测精度达到

14.85%，高于 BP 方法的有效预测的平均值为 20.24%。

图 1 BP 神经网络预测方法失效实验
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表 2 不固定通信条件下的信道状态3.2 SVM 方法预测性能仿真

本实验从 4 个方面说明基于 SVM 方法的频谱预测的性

能，并与参考文献［2］中基于 BP 神经网络的方法进行比较。

3.2.1 固定通信条件下的预测仿真

固定通信条件是指信道模型的参数，即通信强度 p 和

授权用户平均到达间隔时间 tinter 保持不变。 图 2 给出了固

定平均到达间隔时间 tinter=10 slot 和 tinter=20 slot 时， 不同通

信强度下的错误预测概率 。 可以看到随着通信强度的增

加，两种方法的预测准确率都在逐渐提高。

表 1 反映了在通信强度 p=50%时的不同信道占用时间

下的预测性能。 可以看到 SVM 方法的预测精度要明显高

于 BP 神经网络方法，并且随着 tserv 从 5 slot 变化到 11 slot，

SVM 方法的预测错误率从 16.37%下降到8.38%， 这是由于

平均占用时间的提高导致信道状态跳变次数减少。

3.2.2 不固定通信条件下的预测仿真

不固定通信条件是指授权信道在不同时段的通信强

度 p 和授权用户平均到达间隔时间 tinter 不同。 本实验通过

计算整个时段 ［t0， t6］ 内的预测错误概率来检验预测性能。

信道状态的统计特性变化见表 2。

实验表明，在每个时段为 6 000 slot 的情况下，如果采

用 ［t0， t6］内的前 1 000 个 slot 数据作为训练样本进行一次

性训练，则 SVM 方法和 BP 神经网络方法的错误概率分别

为 10.46%和 17.64%； 如果采用每个时段内的前 1 000个数

据作为训练样本重复训练，则两种方法的错误概率分别下

降为 10.04%和 13.94%。 可以看到 SVM 方法在两种训练方

式下的预测精度差别不大， 这意味着 SVM 方法在实际应

用中无需分时段反复训练， 而只需根据历史数据训练一

次，就能够达到很高的预测精度。

3.2.3 基于频谱预测的频谱感知能耗仿真 ［2］

本文考虑两种设备类型的未授权用户 ：CRsense 设备和

CRpredict 设备。 在频谱感知中，CRsense 设备需要感知观测周期

内的所有 Ntotal 个时隙，而 CRpredict 设备只需感知预测结果为

空闲的时隙。 假设进行 1 次频谱感知需要 1 个能量单元

Uenergy， 而由于硬件条件所限每次只能对 1 个时隙做出感

知，则 CRsense 设备在有限时间段内的总感知能量为：

SEsense=Ntotal×Uenergy （11）

与此同时，CRpredict 设备的总感知能量为：

SEpredict=SEsense-Pbusy×Uenergy （12）

其中，Pbusy 为感知结果为占用的时隙，从而得出感知能

耗的改善率为：

SEred（%）= SEsense-SEpredict

SEsense

= Pidle

Ntotal

（13）

其中，Pidle 为预测结果为空闲的时隙数。

表 3给出了在通信强度 p=50%时的不同信道占用时间下采

用 SVM 频谱预测方法 CRpredict 的设备的能量改善率 SEred（%），

时隙总数 Ntotal=10 000 slot，Nidle 为实际空闲时隙数。

通过表 3 可以看到，能耗的改善率取决于对空闲时隙

的准确估计。实验结果表明，采用 BP 神经网络方法预测出

的空闲时隙数往往要大于真实的时隙数 。 以 tinter=16 时为

例，BP 方法预测出的空闲信道数为 Bidle=4 813， 这意味着

有一部分处于占用状态的时隙被误判，认知用户实际上无

图 2 固定通信条件下的 SVM 方法与

BP 神经网络方法的预测性能对比

表 1 不同信道占用时间下的 SVM 方法与

BP 神经网络方法的预测性能对比

 tserv／slot Pp
e（oυerall）-BP Pp

e（oυerall）-SVM

5 24.65% 16.37%

8 18.57% 10.79%

9 16.43% 9.84%

10 15.27% 9.03%

11 14.56% 8.38%

p

0.7

0.5

0.667

0.625

0.3

0.5

tinter ／slot

20

10

18

16

22

18

时间间隔

［t0， t1］

［t1， t2］

［t2， t3］

［t3， t4］

［t4， t5］

［t5， t6］
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表 5 惩罚因子 c 对预测精度的影响

表 6 损失函数 ε 对预测精度的影响

表 3 不同用户到达间隔下的能耗改善率

法在这些时隙占用信道，却损耗了对这些时隙进行频谱感

知时的能量。 SVM 方法估计出的空闲时隙数非常接近真

实情况，在尽可能增加接入机会的前提下最大限度地降低

了感知能耗。

3.2.4 SVM 参数仿真

为说明基于支持向量机的频谱预测精度与模型参数

及核函数间的关系，实验选取通信强度 p=50%，平均到达

间隔 tinter=10 slot 的条件下的 10 组样本对各项参数进行仿

真实验。 默认参数值为嵌入维数 τ=4，惩罚因子 c=0.1，损

失函数参数 ε=0.1，当改变其中一个参数时，其余两个参数

保持不变。结果见表 4～表 6，其中的预测精度为 10 组样本

的平均值，最后一列为 10 组样本预测精度的方差。

结果表明， 基于 SVM 的预测方法对参数的变化具有

顽健性。 同时也可以看到，嵌入维数对于预测精度有着重

要影响。 这是因为在对预测模型进行相空间重构时，嵌入

维数反映了一维时间序列转化成矩阵形式后获得的数据

间的关联性和信息量。

对于核函数的选择，目前还缺乏理论指导，应结合具体

应用场景进行测试。 实验证明，针对本文中预测数据的二值

特性，选取线性核函数、多项式核函数及径向基核函数的预

测结果并无差别，在相同的样本下错误预测率均为 15.28%，而

选取 sigmoid函数的错误概率为 19.59%，不适合本文的应用。

4 结束语

本文提出了一种基于 SVM 的认知无线电频谱预测方

法。 理论上，基于统计学习理论和结构风险最小化原则的

支持向量机泛化能力更强， 并且不存在 BP 神经网络局部

极小、初始权值选取不确定及收敛速度慢等问题。 实验证

明，基于 SVM 的频谱预测方法相比基于 BP 神经网络的预

测方法具有如下优势。

· 预测精度更高， 并且有效避免了 BP 神经网络预测

的失效问题。

· 无需针对不同的信道状态反复训练，只需训练一次

便可达到较好的效果。

· 网络结构由算法自动最优确定， 避免了 BP 神经网

络算法结构设计过于依赖经验的问题。

· 该方法对参数变化具有顽健性。

综上所述，本文所提基于支持向量机的频谱预测方法

显著降低了频谱感知的能耗，提高了频谱利用率 ，在认知

无线电预测中具有很好的应用前景。
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