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一种改进的基于 DCS 的分布式
多用户协作频谱感知方法 *

章坚武，陈晓燕，许晓荣

（杭州电子科技大学通信工程学院 杭州 310018）

摘 要：分布式压缩感知 （DCS）理论扩展了压缩感知理论的应用 ，将单信号的压缩采样扩展到信号群的压

缩采样。 协作频谱感知技术利用空间的宏集合弥补了单用户在认知无线电宽带频谱感知过程中可能出现

检测错误的问题，但在复杂的信号重构过程中增加了计算量。 针对这种情况 ，提出了一种改进的基于 DCS

的分布式多用户协作频谱感知方法 。 该改进方法的重构过程是在原 OMP 算法的基础上 ，通过利用上一时

刻频谱感知所得到的频谱占用情况减少重构算法的计算量。 仿真结果表明，在频谱占用情况变化缓慢的情

况下 ，所提的改进方法不仅具有与原算法相同的重构效果 ，而且在认知用户数量较多的情况下 ，重构复杂

度明显减小。
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Abstract： Distributed compressed sensing theory extends the application of compressed sensing theory， which brings

single signal compression sampling to signal group compression sampling. Cooperative spectrum sensing technology

uses space set macros to compensate detection error problems during the process of single-user wideband spectrum

sensing. However， it increases computational complexity in the process of signal reconstruction. Aiming to this

problem， an improved distributed multi-user cooperative spectrum sensing method based on DCS was proposed. On

the basis of original OMP algorithm， the improved method reduced reconstruction algorithm’s computational

complexity through the utilization of previous spectrum occupancy situation. Simulation results indicate that， the

proposed method achieves the same effect with the original algorithm under the circumstances of slow spectrum

occupancy changes. Meanwhile， in the case of more cognitive users， this method reduces the reconstruction

complexity significantly.
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1 引言

随着无线通信需求的不断增长，当前固定的频谱分配

政策已不能满足人们的需求 ， 因此提出了认知无线电

（cognitive radio，CR）技术 ，从时间和空间上充分利用空闲

的频谱资源，从而有效提高频谱资源的利用率 ［1］。认知节点

可以在不影响主用户 （primary user，PU） 正常使用的情况

下， 通过频谱感知检测出当前无线环境中被授权系统的闲

置频谱资源， 并按照某种机会方式接入空闲频段内进行工

作。 目前，认知无线电的研究内容 ［2］包括频谱感知、频谱分

析、频谱决策、频谱共享以及频谱移动性管理。其中，频谱感

知是 CR 的最主要任务，是实现频谱管理、频谱共享的前提。

传统的 Nyquist 采样定理要求信号采样率不小于两倍

信号带宽 ［3］，这显然对相应的硬件设备提出了很高的要求。

在认知无线电系统中，为了能够感知到频谱空穴 ，对认知

用户 （cognitive user，CU）的终端设备提出了高要求 ，需要

采用高分辨率、 高采样率的模数转换器 （analog to digital

converter，ADC） ［4］、 多个模拟前端电路以及高速信号处理

器。 由此可见，传统的 Nyquist 采样定理成为宽带认知无线

电发展的一大障碍。 2004 年，Donoho 与 Candes 等人提出

了压缩感知（compressed sensing，CS）理论，它指出：如果某

长度为 N 的信号是稀疏的， 或在某个变换域上是稀疏的

（即信号可以用一组基线性表示， 且在该基上仅有 K （K≤

N）个非零系数），那么就可以将变换所得的高维信号投影

到一组测量向量上得到测量值， 该测量值维数 M 远小于

信号维数 N，从而实现信号由高维到低维的转变 ，实现这

一转变的实质是利用一个与变换基不相关的观测矩阵，最

后利用优化求解的方法从少量的投影中以高概率恢复原

始信号。 在压缩感知的基础上， Baron D 等人提出了分布

式压缩感知（distributed compress sensing，DCS）理论 ［5］，该理

论建立在信号集合 “联合稀疏模型 （joint sparsity model，

JSM）”的基础上，将单信号的压缩采样扩展到信号群的压

缩采样，利用信号内部结构和信号间的相关结构实现多个

信号的联合重构。

CS 理论已深入多个领域 ，如天文 、图像处理 、雷达探

测 ［6］等，当然也包括无线通信系统，由于 CR 系统中频谱信

道的占用情况是稀疏的， 可以进行基于 CS 理论的认知无

线电宽带压缩频谱感知 ［7］。目前，国内外对于宽带压缩频谱

感知已有较多的研究。参考文献［8］详细介绍了 3 种单用户

频谱感知算法，分别为匹配滤波器检测 、能量检测和循环

平稳特征检测 ，并对这 3 种算法的适用范围 、优缺点进行

了比较。 然而，信号在实际传输过程中会受到多径衰落、阴

影效应、噪声不确定等因素的影响 ，从而制约单用户频谱

感知的检测性能。 参考文献［9］分析了 CS 在频谱感知应用

中的检测和估计问题，并且给出了检测概率和虚警概率的

计算表达式，同时指出多用户协作感知能够克服单用户在

认知无线电宽带频谱感知过程中可能出现的检测错误问

题。 结果表明，多用户参与的频谱协作感知可以提高系统

的频谱检测能力，但复杂度则会随着参与协作的认知用户

数的增多而上升。

将 DCS 理论运用于多用户协作频谱感知中，称为分布

式压缩频谱感 知 （distributed compress spectrum sensing，

DCSS），信号的重建算法是 DCSS 一个至关重要的环节。 目

前，重构算法主要有凸松弛法和贪婪匹配追踪算法。 贪婪

匹配追踪算法是目前应用范围广泛的算法 ， 其中的 OMP

算法则是主流算法之一，OMP 算法需要通过迭代计算测量

矩阵 Φ 中所有原子与信号 r 的内积，找到内积绝对值最大

的原子，重建算法的耗时与信号的长度 、稀疏度以及认知

用户的数量都有着密切的关系 ［10］。 因此在 DCSS 环境中，当

信号长度很长、认知用户数量过多时 ，信号的重构过程会

变长，从而影响频谱感知的实时性。

因此 ，寻找既能精确地重构出原始信号 ，又能体现频

谱感知实时性的重构算法是 DCSS 需要考虑的问题。 在实

际的认知无线网络中 ， 由于频谱的占用情况变化比较缓

慢，即当前感知周期起始时刻 ，主用户占用频谱情况与前

一感知周期频谱占用情况相比未发生明显变化，只是主用

户的发送功率发生了改变。 根据这个实际情况，本文提出

了一种改进的基于 DCS 的多用户协作频谱感知算法，该算

法是在 OMP 重构算法基础上进行的改进， 在本文中称为

DCS-MOMP （distributed compress sensing-modified orthogonal

matching pursuit）算法。 该算法的实质是：当前一个感知周

期内的频谱占用情况与主用户占用频谱不发生变化或变

化缓慢的前提下，利用前一个感知时刻的频谱位置减少重

构计算量，从而减小重构时间。

2 系统模型

2.1 压缩感知

压缩感知是一种在对信号进行采样的同时进行压缩

的理论， 该理论能够从少量的数据信号中提取出原始信

息，CS 理论的框架如图 1 所示。
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由图 1 可见，CS 理论的核心内容可以概括为 3 部分：

信号的稀疏表示、观测矩阵的设计和重构算法的设计。

假设离散实值信号 X 的长度为 N，X 可以是稀疏的 ，

也可以用一组正交基矩阵 ΨT=［ψ1， ψ2， ψN］线性表示 （ΨT 表

示 Ψ 的转置），则有：

（1）

其中 ，∂是 N×1 矩阵 ，Ψ 是 N×N 矩阵 ，若系数集合 ｛αi｝

中仅有 K（K≤N）个非零（或远大于 0）的系数，则 Ψ 为信号

X 的稀疏基或称 X 是 K 稀疏的。

在测量过程中，将信号 X 投影到一组测量矩阵 Φ 上，

得到测量值 Y， 从而实现了信号从高维到低维的转换，矩

阵表达式为：

（2）

其中，X 是 N×1 矩阵，y=［y1， y2， ym］T 是 M×1 观测向量 ，

其元素为 ym=＜x， φm
T＞；Φ=［φ1， φ2，… ，φm］是一个 M×N（M≤N）

测量矩阵，Θ=ΦΨ 是压缩感知矩阵。 由于测量值维数 M 远

小于信号维数 N，要从低维信号中恢复出高维信号是一个

NP 难问题，但∂是 K 稀疏的，即仅有 K 个非零系数，且 K＜

M≤N，因此通过信号稀疏分解算法可以求解∂，然后通过

X=Ψ∂得到 X。 为了保证算法的收敛性 ，Φ必须满足约束

等距特性 （RIP）准则 。 RIP 准则指出 ，对于任意具有严格

K 稀疏的向量∂（在可压缩的情况下 ，要求 3K 稀疏 ），矩

阵 Φ 应该保证 ：

（3）

RIP 准则的一个等价约束是：要求测量矩阵 Φ与稀疏

矩阵 Ψ 不相关。

当式（2）中的矩阵 Φ满足 RIP 准则，即满足式（3）所要

求的不等式时 ，CS 理论就能从式 （2）中求解出稀疏系数 ，

再代入式（1）中恢复出原始信号 ，解码的最直接方法就是

利用 l0 范数求解式（2）：

（4）

由于求解式（4）是一个 NP 难问题，需要转化为 l1 范数

凸优化问题才能求解，即：

            （5）

典型的最小 l1 范数凸优化重构算法有 BP （凸松弛 ）

法 、GPSR（贪婪匹配追踪 ）算法等 。 由于凸松弛法具有计

算复杂度高的缺点 ，贪婪匹配追踪算法逐渐成为重构算

法的主流 ，如 OMP、CoSaMP 等算法都是典型的贪婪匹配

追踪算法 。

2.2 分布式压缩频谱感知

在 CS 理论的基础上 ，Baron D 等人提出了 DCS 理论，

建立在信号集合 JSM ［11］的基础上，该联合稀疏模型可以分

为两种，分别为 JSM-1、JSM-2。

假设一个信号群有 J 个信号，用 Xj，j=1，2，…，J 表示，

这些信号在同一个稀疏基 Ψ 下是稀疏的， 但不同信号的

观测矩阵 Φ 互不相同，如信号 Xj 所对应的观测矩阵为 Φj。

（1）JSM-1

在 JSM-1 中 ，每个信号由两部分组成 ，分别为信号的

公共部分和特有部分，表示为：

（6）

（7）

（8）

其中，Zc 表示信号的公共部分， 即各个信号相同的分

量 ， 在同一个稀疏基下有相同的稀疏度 K， 如式 （7）所

示 ；Zj 表示信号的特有部分，即各个信号所特有的分量，在

稀疏基下的稀疏度是不同的，如式（8）所示。因此，在 JSM-1

中，信号群拥有相同的稀疏基 ，但在该稀疏基下的稀疏度

是不同的，为 K+Kj。

（2）JSM-2

在 JSM-2 中， 信号群中的每个信号只有公共部分，即

在同一个稀疏基 Ψ下的稀疏度都为 K， 只是系数 aj 不同，

表示为：

（9）

JSM-2 的一个典型应用场景是认知无线电宽带频谱感

知。 在认知无线网络中，处于空间上不同位置的认知用户

同时感知主用户发射的信号 ， 由于感知信号传输路径不

同 ，这些信号的衰减和相移均不相同 ，但它们的稀疏度

图 1 CS 理论的框架
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是一致的。 另外，JSM-2 的一个有效应用是 MIMO 系统。

本文通过引入 JSM-2， 提出了基于 DCS 的多用户协作

频谱感知方法，其特点为：利用空间的宏集合弥补了单用户

在频谱感知过程中由信号传输时的多径衰落、阴影效应、噪

声不确定等因素引起的检测错误问题， 并且要求各认知用

户不必对压缩采样信号进行重构 ， 而是直接将压缩采样

数据发送给控制中心 ， 由控制中心对数据进行联合重

构 ，进而做出全局判决 ，这大大降低了各认知用户在频

谱感知过程中压缩采样 、信号重构 、局部判决所带来的

功耗与时延问题 。 基于 DCS 的多用户协作频谱感知原理

如图 2 所示 。

假设认知无线电网络中进行频谱感知的认知用户

数为 J，第 i 个认知用户感知到的信号为 xi，其长度为N，

yi 是长度为 M 的测量向量 ，Ψi 是稀疏基 ，Φi 是观测矩

阵 ， i=1，2，… ，J。基于 DCS 的多用户协作频谱感知算法

步骤如下 。

（1）主用户发射信号，各次用户对所感知的信号 xi根据式（1）、

式（2）进行压缩采样，得到各自的测量向量yi，i=1，2，…，J。

（2）各认知用户直接将采样数据 yi 发送给控制中心。

（3）控制中心根据 DCS 重构算法对所接收到的采样数

据集合 Y=｛y1，y2，… ，yJ｝进行联合重构 ，得到联合重构信号

集合 X=｛x1，x2，… ，xJ｝。

（4）利用能量检测方法进行频谱感知 ，最终得到全局

判决结果。

该算法可以精确地恢复出原始的信号，并且从上述算

法的步骤（3）中可以看出，重构算法是 DCSS 算法的关键步

骤，也是复杂度最高的步骤。 在实际的认知无线网络中，由

于频谱的占用情况变化比较缓慢，而且大多数情况下连续

若干时间内频谱占用情况不发生改变 ， 利用这个实际情

况，对 OMP 算法进行改进，把上一感知时刻的频谱占用情

况作为先验条件 ，从而可以大大减小重构复杂度，特别适

合于多用户协作频谱感知环境。

3 MOMP 分布式协作重构算法

3.1 算法理论

本文提出的 DCS-MOMP 算法的基本思想是：在当前感

知周期起始时刻， 主用户所占用频谱情况与前一感知周期

频谱占用情况相比没有发生变化的情况下， 利用相邻感知

时刻频谱占用情况不变的假设，将采用 MOMP 进行重构的

信号与原信号进行比较，得出重构信号误差，用于判断频谱

占用情况是否改变，若在误差门限范围内，则认为信道占用

情况未改变，运用 DCS-MOMP 算法，否则利用 DCS-OMP 算

法对信号进行重构。 该算法用于多用户协作频谱感知中，

不仅可以精确地恢复原始信号， 还可以减小信号重构时的

计算量，从而减少计算复杂度，提高频谱感知的实时性。

3.2 算法具体步骤

假设上一感知时刻的频谱占用情况已知，用 b 表示一

个长度为 C 的 0-1 序列，C 为信道个数，0 表示信道未被占

用，1 表示信道被占用 ，b（c）表示第 c 个信道的占用情况

c=1，2，…，C，J 个认知用户同时进行频谱感知。

输入：稀疏基 Ψ，观测矩阵 Φj，第 j 个认知用户的压缩

采样矩阵 Θj=ΦjΨj，测量向量 yj，稀疏度 K。

输出：重构的频域稀疏向量 a_estj1，重构信号 x_recj。

初始化：迭代次数l=1，残差rj0=yj，索引集Λ_itj0=φ，Λj
0=φ。

选择原子：假设当前为第 l 次迭代，Vj∈｛1，2，… ，J｝。

（1）提取 bl-1（c）=1，多用户进行原子信息融合 ，θj，n 表

示 Θj 的第 n 个列向量。

（10）

通过式（10）确定最大值所对应的角标 pos。

（2）利用式（11）更新索引集：

（11）

同时把压缩采样矩阵的第 pos 列置 0，即 Θpos=0。

（3）更新支撑集，记录角标 pos 的位置：

（12）

（4）根据最小二乘法计算频域稀疏向量，其中（）+表示

伪逆运算，a|Ω 表示 a 中由 Ω 内元素指定的位置上的元素：

图 2 基于 DCS 的多用户协作频谱感知原理
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（13）

（5）更新残差：

（14）

（6）若 |Λ_itj|≥K，其中 |·|表示集合中元素的个数，则迭

代停止，进入下一步；否则，l=l+1，回到步骤（1）。

（7）计算重构信号：

（15）

（8）计算重构信号误差：

（16）

如果 e 小于给定的误差门限值 ε， 则说明上一时刻频

谱占用情况与当前时刻相同， 可以利用 DCS-MOMP 算法

达到重构效果，同时减少重构复杂度；反之，则说明频谱信

道占用情况发生改变，则采用 DCS-OMP 算法。

3.3 算法计算复杂度

上述算法中，寻找最大值角标位置是基于前一感知时

刻的频点位置，因此可以减小频谱位置的搜索范围 ，从而

减小重构计算复杂度。

假设信号的采样点数为 N，压缩采样点数为 M（M＜＜N），

稀疏度为 K，认知用户数为 J，在 DCS-OMP 算法中，每次迭

代需要在 N 个频点上进行计算，以求得最大值的角标。 该

算法将每个认知用户的压缩采样矩阵 Θj 的每一列都与第

i-1（1≤i≤K）次迭代的残差 rji-1 相乘，由于压缩采样矩阵是

复矩阵，故计算复杂度为 2M×N 次乘法运算，M×N次加法运

算，再加上相乘后取模运算，其计算复杂度为 M×N 次复乘运

算，最后为 J 个用户的求和运算。因此，DCS-OMP 算法在第

（1）步中的总计算复杂度为 2M×N×K×J 次乘法、M×N×K×J

次加法、2M×N×K×J 次复乘运算。

而 DCS-MOMP 算法利用了前一次感知时刻的频谱占

用情况，每次迭代只需在 K 个频点上计算。 在 DCS-MOMP

算法中，外层循环次数仍然为 K，但在第（1）步中只是在上

一感知时刻频点上进行运算， 即每个认知用户的 Θj 的给

定列（上一感知时刻频点的位置）与第 i-1（1≤i≤K）次迭代

的残差 rji-1 相乘 ，因此 DCS-MOMP 算法在第 （1）步中的计

算复杂度为 2M×N×K×J 次乘法、M×K×K×J 次加法、2M×K×

K×J 次复乘运算。

因 此 ， 对 两 种 算 法 的 复 杂 度 进 行 比 较 可 知 ，

DCS-MOMP 计算量分别减少了 2M×（N-K）×K×J 次乘法 、

M×（N-K）×K×J 次加法、2M×（N-K）×K×J 次复乘运算， 明显

减少了计算复杂度，从而大大减少了系统能耗。

4 仿真与结果分析

假设信道为高斯白噪声， 目标总带宽为 100 MHz，等

分为 C=50 个信道，采样点数为 N=500，则每个子带的采样

点数为 W=N／C=10。 设前一时刻被占用的子带数为 I=2，则

稀疏度为 I×W=20， 设 T 和 T+1 时刻为相邻的感知时刻。

在 T 时刻，信噪比 SNR=10 dB、认知用户数 J=2、压缩比为

M／N=0.2 时 ，信号的功率谱 、频谱以及信道的占用情况如

图 3 所示。在 T+1 时刻，DCS-OMP 和 DCS-MOMP 算法对信

号进行重构所得到的重构频谱和感知信道的占用情况分

别如图 4、图 5 所示。

如图 5 所示 ，T 时刻和 T+1 时刻为两个相邻感知时

刻，两个时刻信道占用情况没有发生改变。 比较图 4 和图5

图 3 在 T 时刻，信号的功率谱、频谱与信道占用情况

（J=2，SNR=10 dB，M／N=0.2）

图 4 在 T+1 时刻，DCS-OMP 算法重构的信号频谱与

信道占用情况（J=2，SNR=10 dB，M／N=0.2）
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可以看出，在 T+1 时刻，DCS-OMP 和 DCS-MOMP 均可以精

确 地 重 构 出 信 号 ， 得 到 正 确 的 信 道 占 用 情 况 ， 运 用

DCS-OMP 算法所得的重构频谱误差为 0.112 582， 运用

DCS-MOMP 算法所得的重构频谱误差为 0.129 502； 运用

DCS-OMP 算 法 进 行 重 构 的 耗 时 为 7.542 s， 而 运 用

DCS-MOMP 算法进行重构的耗时为 5.451 s。 因此，当信噪

比 SNR=10 dB、 认知用户 J=2、 压缩比 M／N=0.2 时， 运用

DCS-MOMP 算法进行重构的耗时较 DCS-OMP 算法少 ，这

是因为改进算法只是在上一时刻的感知频点上进行信号

重构，节省了在整个频谱范围内寻找最大值所对应的频点

位置所需的大量计算。

为了能够充分显示 DCS-MOMP 算法重构节约计算量

的特点， 本文将 DCS-OMP 和 DCS-MOMP 算法的重构耗时

进行了比较。 信号长度 N=1 000、信噪比 SNR=20 时，稀疏

度与耗时的关系如图 6 所示 ，对于不同认知用户数 （J=2、

J=5）进行了 100 次（蒙特卡洛）仿真。

由图 6 可知，在不同认知用户数（J=2、J=5）下，随着稀

疏度 K 的增大，两种算法的耗时也随之增大。 当稀疏度较

小时，DCS-MOMP 算法耗时要小于 DCS-OMP 算法，且当认

知用户较多（J=5）时，两种算法的重构耗时差距更为明显。

但随着稀疏度的逐渐增大 ， 两种算法的耗时差距逐渐变

小 。 因此 ， 当信号稀疏度较小且认知用户数较多时 ，

DCS-MOMP 算法优势明显。

当信噪比 SNR=20、稀疏度 K=40 时，信号长度与耗时

之间的关系如图 7 所示。 对不同认知用户数（J=2、J=5）进

行了 100 次（蒙特卡洛）仿真。

由图 7 可知 ，在认知用户数不同时 ，随着信号长度

的增大 ， 两种算法耗时均增大 ，DCS-MOMP 算法增长幅

度较为缓慢，DCS-OMP 上升幅度则较大， 且在认知用户数

为 5 时 ，两种算法的耗时差距更为明显 。 即在信号稀疏

度较小且协作用户数较多的情况下 ，DCS-MOMP 算法优

势明显 。

当信号长度 N=500、稀疏度 K=20 时，不同信噪比与重

构信号频谱误差之间的关系如图 8 所示。 针对不同认知用

户数（J=2、J=5）进行了 100 次（蒙特卡洛）仿真。

由 图 8 可 知 ，随 着 信 噪 比 的 增 大 ，两 种 算 法 的 重

构信号频谱误差均逐渐减小 ， 但在相同的信噪比下 ，

DCS-MOMP 算 法 的 重 构 信 号 频 谱 误 差 高 于 DCS-OMP

算法 ， 但随着信噪比的增大 ， 误差的差异逐渐减小 。

即 DCS-MOMP 算法重构误差较 DCS-OMP 重构误差大 ，

但 在 信 噪 比 较 高 的 情 况 下 ， 误 差 不 断 趋 近 于

DCS-OMP 算 法 ， 这 是 因 为 在 多 用 户 协 作 频 谱 感 知 环

境 中 ，DCS-MOMP 算 法 以 增 大 重 构误差为代价减小重

构复杂度 。

图 5 在 T+1 时刻，DCS-MOMP 算法重构的信号频谱与

信道占用情况（J=2，SNR=10 dB，M／N=0.2）

图 6 对于认知用户数与不同稀疏度时的耗时比较

图 7 不同认知用户数与不同信号长度时的耗时比较
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图 8 不同认知用户数与不同信噪比下重构信号频谱误差比较

根据以上性能分析可知，本文提出的 DCS-MOMP 算法

适用于在噪声影响较小的多用户协作认知无线网络环境

中（即认知用户数 J 较多的场景中）。

5 结束语

多用户协作频谱感知技术利用空间的宏集合弥补了

单用户频谱感知过程中的检测错误问题，但在信号重构过

程中增加了计算量。 在实际的认知无线电系统中，频谱占

用情况变化缓慢，即当前感知时刻频谱占用情况和上一感

知时刻频谱占用情况基本一致。 本文以此为前提，提出了

一种改进的基于 DCS 的 DCS-MOMP， 该方法利用上一感

知时刻的频点，大大减小了在确定最大值所对应的频谱位

置时的计算量。 仿真结果表明，DCS-MOMP 算法更适用于

多用户协作认知无线网络场景中 ， 不仅可以得到与原

DCS-OMP 算法相同的重构性能， 而且明显减小了重构复

杂度。
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