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稀疏度自适应的宽带压缩频谱感知方法 *
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摘 要：针对基于压缩感知的传统频谱感知方法通常假设稀疏度已知 ，而实际频谱感知中信道稀疏度是未

知且时变的这一问题，提出一种稀疏度自适应的宽带频谱感知算法。 首先采用分布式压缩感知和 RIP 性质

预估计稀疏度，然后通过置信系数更新估计得到频谱支撑集，即主用户正在使用的频谱。 仿真结果表明，在

低信噪比条件下 ，本方法的检测概率高于稀疏度已知的频谱感知方法 ，而仅损失极少的频谱利用率 ，且计

算复杂度低。
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Abstract： Traditional spectrum sensing based on compressed sensing assumes that the sparsity is known， in fact，it

is unknown and time-varying. To solve the problem， a sparsity adaptive algorithm for wideband spectrum sensing was

proposed. First， the distributed compressed sensing and restricted isometry property principle were adopted to

estimate an initial sparsity value. Then the confidence coefficient was used to update the sparsity and the spectrum

support set was obtained， which was occupied by a primary user. Simulation results show that the proposed method

has better spectrum detection performance than the spectrum sensing method with a known sparsity， and losses

spectrum availability a little in low SNR， and its complexity is small.
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1 引言

认知无线电（cognitive radio， CR）［1］允许次用户（secondary

user， SU）以机会式接入或共享方式动态利用主用户（primary

user， PU）空闲频段 ，从而提高频谱利用率 ，被认为是缓解

频谱短缺问题的有效方法。 频谱感知是认知无线电的关键

技术之一，宽带频谱感知需要对低利用率的宽带信号进行

采样，以奈奎斯特率采样产生的数据量非常大 ，现有硬件

水平很难满足数据存储和处理的要求。

压缩感知 （compressed sensing， CS） ［2，3］理论允许稀疏信

研究与开发

100



电信科学 2014 年第 3 期

号以低于奈奎斯特速率的速率进行采样，大大减轻了硬件

的处理负担。无线宽带信号在频域上具有天然的稀疏特性，

因此压缩感知在宽带频谱感知领域具有广泛的应用前景。

参考文献 ［4］最先提出将压缩感知技术应用于宽带频

谱感知 ，参考文献 ［5］在此基础上 ，利用模拟信息转换器

（analog-to-information converter， AIC） 对宽带模拟信号进行

欠采样，这两种方法均需要已知稀疏度。 然而在实际宽带

频谱感知中 ， 信号频谱的稀疏度通常是未知且动态变化

的。 参考文献［6］在信号功率谱稀疏性未知的情况下，通过

压缩采样和最小二乘重构出信号频谱。参考文献［7］通过少

量测量值对稀疏度进行估计，并通过估计值尽可能减少采

样数目，但该方法需要通过两个阶段得到采样信息 ，复杂

度较高。 本文首先提出一种基于分布式模型的稀疏度估计

方法，通过匹配测试得到原子集合 ；然后根据约束等距性

（restricted isometry property， RIP）条件 ［3］，估计出信道稀疏

度，并将此稀疏度作为支撑集重构的先验信息 ；最后根据

分布式系统中误差的突发特性 ，引进频点置信系数 ，改进

支撑集选取和最终判决过程。 本方法提高了稀疏度未知且

信噪比较低时的频谱感知性能。

2 基于分布式网络的稀疏度估计方法

在稀疏度未知的情况下，很多算法都不能对信号进行

精确重构，而稀疏度自适应匹配追踪算法 ［8］采用较多迭代

次数才能实现精确重构，其复杂度较高。 参考文献 ［9］以观

测矩阵满足 RIP 条件为前提进行初步估计，然后通过与子

空间追踪（subspace pursuit，SP）算法相结合的迭代更新，估

计出信号的稀疏度。 此方法将稀疏度的更新放在 SP 迭代

的内部，具有较高复杂度，且仅适用于 SP 算法。对此，本文

提出了基于分布式模型的稀疏度估计方法。

压缩感知问题可以表示为：y=Φx。 其中，x 是 N 维的 K

稀疏信号，y 是 M 维观测向量 （M＜＜N），Φ 为 M×N 维观测

矩阵，基于低维 y 可重构出 x 信号。 而 RIP 条件是信号 x重

构的重要基础。

Candes E 和 Tao T 在参考文献 ［10］中给出了 RIP 的定

义式，表示为：

（1）

若式 （1）成立 ，则表示 Φ 满足 s 阶 RIP 性质 ，其中 ，

δs∈（0，1）。

命题 1 ［8］ 设 Φ 以参数 （K，δ K）满足 RIP 性质 ，如果

K0≥K，则：

（2）

其中，ΦΓ0 为选取的原子所构成的支撑集矩阵，AT 为 A

的转置。 反之，亦然。 令：

（3）

（4）

根据参考文献［11］的 δK 选择理论取 δK 为定值。当满足

f（K0，Γ0）＞g 时，RIP 条件成立，此时的 K0 即所估计的稀疏度

值。 基于此，本文的稀疏度估计方法如下。

本文考虑认知无线电网络（CRN）中，频谱带宽为［0，Bmax］，

整个频带被划分为 C 个信道，每个信道带宽均为 B，信道

彼此互不重叠，融合节点已知信道的划分 ，信道最大占用

数 Kmax 已知。

分布式网络中有 J 个 SU 同时进行频谱感知， 且彼此

相互独立，每个 SU 用户通过 AIC 技术对宽带模拟信号进

行压缩采样，然后将感知信息发送给融合节点 ，融合节点

对 J 个 SU 的数据进行融合，估计信道稀疏度 Kest。

因为 J 个 SU 感知数据均是对同一个信号源的感知 ，

它们所感知到的频谱占用情况相同 ， 即其支撑集是相同

的 ， 因此融合节点采用基于 JSM-2 的分布式压缩感知

（distributed compressive sensing， DCS）［12， 13］。 其感知模型为：

（5）

其中，xj 为第 j 个 SU 的采样数据，yj 为第 j 个 SU 的感

知数据 ，Sj 为 xj 在傅里叶域的稀疏表示 ，Φj 为各个 SU 的

归一化观测矩阵，Ψ 为傅里叶基。 令：

（6）

其中，X∈RJN，Y∈RJM，Φ∈RJM×JN，因此融合节点数据可

以表示为 Y=ΦX=ΦΨS=ΘS，S 为 X 在傅里叶域的稀疏表

示。 令：

（7）

初始化选取支撑集 Γ0 表示为：

（8）

其中，hi 为 h 的第 i 个分量，β∈（0，1］为匹配系数，且令

Γ0 中元素的个数为 K0。 当 β 取适当值时，初始化选择多个

匹配度较高的原子，减少后续更新次数，使算法更加高效，

一般选取 β 为 0.7～0.9。

当支撑集初始化完毕后，根据式（3）计算得到 f（K0，Γ0），
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若 f （K0，Γ0）＜g 则 K0=K0+1， 反之循环结束， 估计的稀疏度

Kest=K0。 在实际频谱感知中，通常假设频谱最高占用率 Kmax

已知，因此若 Kest＞Kmax，则令 Kest=Kmax。 稀疏度估计的算法流

程如图 1 所示。

3 宽支撑集的分布式压缩频谱感知

频谱感知注重的是准确、快速地检测出宽带频谱中的

空洞，以便 SU 能够及时接入空闲信道，而无需对频谱进行

精确重构，只需恢复出频谱支撑集 ，因此本文提出一种宽

支撑集的分布式频谱感知方法。

因为由第 2 节的稀疏度估计方法得到的稀疏度 Kest 会

存在误差，因此本文扩大候选支撑集 ，利用各感知节点的

分集效应， 由于某一频点在多个 SU 中同时发生错误的概

率极低，因此通过置信系数更新可有效地删除由于随机误

差而错选的支撑集 ［14］，以提高支撑集选取的准确率 ，也就

是提高稀疏度估计精度。

以第 2 节估计的 Kest 作为已知的稀疏度先验信息，在

融合中心对第 j 个 SU 数据通过 OMP 算法迭代 2Kest 次得

到重构信号的支撑集，记为 Locj，称为宽支撑集。 宽支撑集具

有一定冗余信息，利用冗余信息可增加支撑集选取成功率。

每个信道中采样 p 个频点，总频点数为 N=C×p。 令 Q

为非零频点集合，Ω 为频点的全集，Qc 为 Q 关于全集的补

集，∆ 为置信系数更新步长，Pth 为系数阈值。 假设第 i 个频

点置信系数为 Pi，将 Pi 初始化为定值 Pi=P。对第 j 个 SU 节

点数据进行频点置信系数判决。 若第 i 个频点在 Locj 中，

则 Pi=Pi+∆；否则，Pi=Pi。 当 Pi≥Pth（Pth 为门限值 ）时，则选中

此频点并在 Q 中标记第 i 个频点。 完成 J 个 SU 节点的 N个

频点置信系数判决后 ， 将补集 Qc=Ω-Q 中的频点系数置

零 ；计算每个信道的能量 ，能量最大的前 Kest 个非零信道

即活跃信道，若非零信道个数小于 Kest，则只取非零的信道

标记为活跃信道，d 表示系统判决的活跃信道集合， 非活

跃信道即频谱空洞。

基于稀疏度估计的宽频谱支撑集感知算法主要步骤

如下。

输入 ：M 维观测向量 yj（j=1，2，… ，J），SU 节点数为 J，信

道最高占用数 Kmax，观测矩阵 Φj（j=1，2，… ，J），更新步长 ∆，

阈值 Pth，θij 为 Θj 的第 i 列，Ω=｛k|1≤k≤N｝。

输出：活跃信道集合 d。

（1）h=
   J

  j = 1
∑Θjyj， r0j=yj （1≤j≤J）， Λ0

j=［］， Γ0=｛i； |hi|≥β｝∪

Γ0， K0=size（Γ *）。

（2）f=||ΦΓ 0
T Y||2／||Y||2。

（3）若 f＜g，则 K0=K0+1，Γ0=｛|h|前 K0 个最大值索引｝，重

复步骤（2）。

（4）若 K0＞Kmax，则 Kest=Kmax，否则 Kest=K0。 tmax=2Kest，j=1；

t=1。

（5）λt
j=arg max

i
|＜rt-1，θij＞|，Λt

j=Λj
t-1∪｛λt｝，rtj=yj- Λj

tΘ Θ*
Λj

t×yj，

t=t+1。

（6）若 t＜tmax，则重复步骤（5）；否则 Locj=Λj
t，Sj=Θ*

Λj
t×yj。

（7）对每个频点 i 进行置信系数判决，若 i∈Locj，则 Pi=

Pi+∆，j=j+1。

（8）若 j＜J 则转至步骤（5）；否则，Q=｛l|Pl＞Pth｝。

（9）Qc=Ω-Q，对 Qc 中 所 有 频 点 的 系 数 置 零 。 计 算

所 有 信 道 能 量 ，ecj 为 第 j 个 SU 的 第 c 个 信 道 能 量 ，

， 则活跃信道为 d=｛i／Ec 前 Kest 个

最大的非零值｝。

4 算法仿真与性能分析

4.1 稀疏度估计性能

本节验证本文稀疏度估计算法的效果。 由式（4）可知，

g 是关于 δK 的单调递减函数，为了保证后续信道漏检概率

维持在较低水平，因此本文提出的稀疏度估计方法要求估

计的稀疏度不小于实际稀疏度，所以选取较小的 δK=0.05。

取 M=100，N=256，随机产生 ［1，32］内的 K 个整数表示活跃

信道数， 叠加噪声为高斯白噪声。 用均方根误差（RMSE）

图 1 稀疏度估计流程
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（如式（9）所示）分析稀疏度估计性能。其中 L 为实验次数，

Kest（l）为第 l 次实验估计的稀疏度值，K（l）为第 l 次实验实

际稀疏度值。

（9）

K=3、L=50 时， 不同信噪比下稀疏度估计曲线如图 2

所示。 由图可见，信噪比越低，稀疏度估计性能越差，越容

易出现过估计。 当信噪比为 10 dB 时，能以较大概率估计

出稀疏度值。 图 3 给出 M=50、80 和 100 时稀疏度估计的

均方根误差。由图可见，随着信噪比增大，均方根误差逐渐

降低；当信噪比大于 3 dB 时 ，随着采样点数增大 ，均方根

误差减小；而当信噪比低于 3 dB 时，因为信号本身稀疏结

构破坏较严重，导致稀疏度均方根误差值并不随着采样点

数增加而降低，但这并不影响系统的性能，可以通过置信

系数的方法消除过估计的影响。

4.2 频谱感知算法性能

在本节仿真中，以估计的信道稀疏度作为仿真的先验

条件；假设频谱带宽为 0～64 MHz，信道数目 C=32，每个信

道带宽为 2 MHz；随机生成 K 个 ［1，32］的整数表示活跃信

道 ，记为集合 k，k（i）表示集合中的第 i 个元素 （1≤i≤K）；

假设每个信道主用户具有相同功率 W=1， 叠加的噪声为

高斯白噪声；选取 K=3，J=5，Kmax=6，p=8。 在不同信噪比下

进行 T=10 000 次蒙特卡洛仿真 。 本文采用如式 （10）和

式（11）所示的检测概率 Pd 和虚警概率 Pf 分析频谱感知算法

性能。

（10）

（11）

其中，kc 表示非活跃信道。 Num（k（i）∈d|k（i）∈k）表示活

跃信道集合 k 与估计的活跃信道 d 中相同元素的个数 ；

Num（kc（i）∈d|kc（i）∈kc）表示活跃信道集合的补集 kc 与估计

的 d 中相同元素的个数。

本节分析比较 4 种算法的性能，方法 1 是本文提出的

稀疏度自适应的宽频谱支撑集频谱感知算法，方法 2 是稀

疏度自适应的同步正交匹配追踪算法，方法 3 为稀疏度已

知的同步正交匹配追踪算法 ［13］，方法 4 是稀疏度已知的宽

支撑集算法。 图 4 和图 5 给出了不同信噪比下，M 取不同

值时 4 种算法的频谱检测概率和虚警概率。 由图可知，M相

同时，本文算法性能最优。 当 M=100，信噪比大于 0 时，本

文算法的检测概率达到 100%； 信噪比为-5～-1 dB 时，本

文方法的检测概率比方法 2 和方法 4 高 0.1， 比方法 3 高

0.2；当 M=50 时，信噪比大于 10 dB 时，本文算法的检测概

率达到 100%；信噪比为-1～6 dB 时，本文方法的检测概率

图 3 稀疏度估计的均方误差

图 2 不同信噪比下 K 的估计曲线

图 4 不同信噪比下信道检测概率
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图 5 不同信噪比下信道虚警概率

胡俊伟，男，杭州电子科技大学硕士生，主

要研究方向为压缩感知在通信系统中的

应用。

赵知劲 ， 女 ， 博士 ， 杭州电子科技大学教

授、博士生导师， 杭州电子科技大学通信工

程学院党委书记， 主要研究方向为认知无

线电、通信信号处理、自适应信号处理等。

比方法 2 和方法 4 高 0.1，比方法 3 高 0.2。 同时由图 5 可

见，随着信噪比的提高，4 种方法的虚警概率都降低；本文

方法的虚警概率比其他 3 种方法大， 但仅增大 10-3 量级。

在实际频谱感知中，首先要保证主用户可靠通信。 活跃信

道的检测概率高可以保证主用户通信，虚警概率增大不影

响主用户通信，而仅降低空闲信道被 SU 利用率，因此适度

地增大虚警概率是可以接受的。

5 结束语

针对实际系统中信道稀疏度是未知且时变的特点，本

文提出了稀疏度自适应的频谱感知方法。 该方法首先基于

分布式网络估计稀疏度初值，然后通过置信系数迭代更新

稀疏度，估计得到的稀疏度即为频谱支撑集 ，也就实现了

频谱感知。 仿真结果表明，在低信噪比条件下本方法的频

谱感知性能优于已知稀疏度的频谱感知方法，本算法是一

种实用的宽带频谱感知算法。
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