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基于二维 LMBP 神经网络的 ISM 频段预测算法

万晓榆，胡盼，王正强

（重庆邮电大学，重庆 400065）

摘 要：随着短距离无线通信技术的快速发展及应用，ISM（2.4 GHz）频段的电磁干扰问题日益凸现，而利用频

谱预测来预先获知频段的占用信息，已成为解决设备间兼容共存问题的有效途径。 在验证 ISM 频段时域频域

相关性的基础上，提出了一种时频二维 LMBP 神经网络，并将其应用于 ISM 频段的频谱预测。通过仿真和理论分

析得到了最佳的时频训练组合点（△t=5、△f=2），在神经网络输入向量 N=9 的条件下，该点的预测准确度可达

95%，相比 Markov 算法和时域 LMBP 神经网络分别提高了 9%和 4%的预测精度，且具有更优的训练收敛时间。
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Spectrum prediction algorithm in ISM band based on
two-dimensional LMBP neural network
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Abstract： With the rapid development and application of short-range wireless communications technology， the

electromagnetic interference of ISM （2.4 GHz）band has become more apparent. Using the spectral prediction

algorithm to predict the information of spectrum occupancy has become an effective way to solve the problem of

compatible coexistence between devices. On the basis of verifying the time-domain and frequency-domain correlation

of ISM band， an LMBP neural network of time and frequency domain was proposed and applied in the spectral

prediction of ISM band. Through simulations and theoretical analysis， the best training combination of time-frequency

point （△t =5， △f =2） was obtained. This point improves 95% of the spectrum prediction accuracy under the

conditions of the input vector N=9 of the neural network. It increased 9% and 4% prediction accuracy compared

with Markov algorithm and time-domain LMBP neural network and it had a better convergence time of training.

Key words： time-frequency correlation of ISM band， BP neural network， LMBP neural network of time and

frequency domain， accuracy of the spectrum prediction
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图 1 实测数据量化处理流程

表 1 实测参数设置

实测选项 参数值

实测仪器 Rohde & Schwarz fsl3 频谱分析仪

测量地点 重庆

测量时间 2015 年 2 月 7-13 日

频率范围／GHz 2.4～2.483 5

采样频点／个 110

采样间隔／min 5

天线半径／m 90

1 引言

物联网产业的快速发展导致工作在 ISM 频段的物联

网设备数量日渐增加，该频段的同频干扰问题日趋严重 ［1，2］。

由于 ISM 频段为非授权频段，小功率网络（如 ZigBee）极易

被 WLAN（wireless local area networks，无线局域网）这类强

功率设备的干扰所湮没， 从而造成节点间的数据丢帧，甚

至整个网络的瘫痪 ［3］。

自 2006 年美国加利福尼亚大学 Acharya［4，5］首次提出将

预测机制应用到推演时域频谱空穴的出现时刻和持续时间

后，各类预测算法在频谱预测中得到了广泛的应用 ［6-8］。 通

过频谱预测算法来预先获知频段的占用信息，同样是解决

ISM 频段设备间兼容共存问题的一种有效途径。

参考文献 ［9］基于 GSM 频段的时域相关特性 ，采用一

阶 Markov 链和时域 LMBP 神经网络来实现 GSM 频段的频

谱预测， 但该方法并未对频段的频域相关特性进行验证，

且采用一阶 Markov 链和时域 LMBP 神经网络来实现 ISM

频段的频谱预测，算法的训练收敛时间和预测精度难以达

到较为理想的均衡。 参考文献 ［10］对 20 MHz～3 GHz 频段

（包含 ISM 频段） 的信道空闲数据和信道时频相关性进行

了统计分析 ， 并依此提出了基于频谱相关性的 2D FPM

（frequent pattern mining）算法来实现信道预测，但该算法从

频谱占用规律中挖掘出预测规则的最低训练时长为 2 h，

否则难以保证预测精度和漏检率，因此该算法对于最低训

练时长的限制不符合 ISM 频段信道时变性较大的特点 。

参考文献 ［11］针对现有 BP 神经网络预测算法的缺陷 ，在

权重调整过程中 ， 应用动量算法借鉴过往的累积经验 ，

降低误差曲面改变引起的收敛振荡 ，并采用遗传算法搜

索神经网络的最优权重和阈值 ， 因此改进的 BP 神经网

络具有更好的预测性能。 但改进方法的最佳应用场景是

在频谱占用率为 30%～70%时， 否则预测性能并没有明显

的提升，这不符合 ISM 频段 2.4 GHz 非授权频段的频谱占

用规律 。 参考文献 ［12］提出了以时频二维联合的方式来

发掘频谱的相关性，对 ISM 频段 2.4 GHz 的时频相关性

进行了实测分析 ，并验证了提出的时频二维联合算法相

比传统方法 ，在预测精度上具有更优的性能 ，但该方法

并未考虑频谱预测中加入频域预测所增加的计算复杂

度和预测时耗 ， 通过增加预测成本来换取预测精度并

不是最佳的途径 ， 而找到时频二维预测矩阵的最佳组

合点可以在不增加计算复杂度的前提下提高预测方法

的预测精度。

本文基于 ISM 频段的时频相关特性，提出了一种时频

二维 LMBP 神经网络，构建时频二维预测矩阵 ，以相关性

更强的频域输入来取代时域输入，可在保证预测精度的基

础上，减少神经网络迭代训练的计算复杂度，进而缩短网

络的训练收敛时间。 仿真数据表明，同传统算法相比，时频

二维 LMBP 神经网络在预测精度和训练收敛时间上性能

更优 ， 并确定了时频二维 LMBP 神经网络训练组合点

（△t=5、△f=2） 是实现 ISM 频段 2.4 GHz 频谱预测的最优

组合点。

2 ISM 频段相关性的验证

验证 ISM 频段内部关联特性的实测工作是进行频谱

预测的前提。要将频谱预测算法应用于 ISM 频段的频谱预

测中，首先必须验证该频段呈现一定的相关特性。 如果频

段中各子信道的占用特性呈现随机性或低相关性，那么实

现频谱预测将十分困难且毫无意义。

本文对 ISM 频段的频谱信息进行实际测量，频谱数据

采集的参数设置见表 1。

获得实测频谱数据后，本文采用了参考文献 ［13］提出

的频谱数据量化处理方法，处理流程如图 1 所示。
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图 2 邻近时隙／频点的相关性曲线

图 3 BP 神经网络及神经元模型

图 4 BP 神经网络训练原理

由图 1 可知，实测数据的量化式为：

CSI（t，c）=
1，R（t，c）≥min｛R（i，c），i=1，2，…，T}+3

0，其
｛

他
（1）

T1、T2 的相关度计算式为：

（2）

其中，R（t，c）和 CSI（t，c）分别表示时刻 T 下信道 C 的实

测功率值和信道状态信息；I（A）为判别函数，如 A 值为真，

则 I（A）=1，否则 I（A）=0。

基于频谱使用规律和信道分配策略， 邻近时隙和邻近

频点间的 CSI 值是否呈现一定的相关性对本文的频谱预测

具有重要的价值，因此本文分别对 ISM 频段的邻近时隙和

邻近频点的相关性进行了验证，相关性计算式如下所示。

邻近时隙：

（3）

邻近频点：

（4）

以此得到邻近时隙和邻近频点的相关性曲线，如图 2

所示。 由图 2 可知 ，临近时隙的相关性在△t=5 前较高 ，

相关性呈线性递减趋势， 在△t=5 后基本保持在 0.85 以

下 ； 邻近频点的相关性在△f=1 和△f=2 时达到 0.85 以

上，之后随△f 的增加而递减。 由此可以得到 2.4 GHz 频

段相关性验证的结论 ：ISM 频谱具有短时的高度相关特

性，理论上论证了应用频谱预测算法的可行性 ；ISM 频段

邻近频点间具有较强的相关特性 ，尤其是△f=1 和△f=2

频点 ，相关性明显高于△t≥5 的时隙点 ，后文将基于邻

频点 （△f=1、△f=2）的高度相关性 ，提出对现有时域神经

网络的改进。

3 时频二维 LMBP 神经网络

在各类预测算法中 ，BP 神经网络具有较强的模式

分类能力，对干扰数据具有较强的承受力，使其成为近年

预测算法应用的热点 ，BP 神经网络及神经元模型如图 3

所示。

传统 BP 神经网络的训练原理是通过时域训练序列的

不断反馈， 以均方误差最小为目标来调整网络中的权值、

阈值向量，流程如图 4 所示。

结合前文 ISM 频段频谱相关性的结论可知，该频段呈

现多维相关的特点，不仅具有时域上的高度相关性，邻近
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图 5 时频二维 BP 神经网络

图 6 改进预测方法的二维坐标

频点间（即频域）同样具有一定的相关性。因此本文提出以

时域和频域结合的方法来建立二维 BP 神经网络。

如图 5 所示，在第一层网络中以并行的方式实现时域

X1=［CSI（t-1，c），CSI（t-2，c），… ，CSI（t-n，c）］和频域 X2=［CSI（t，c±

1），CSI（t，c±2），… ，CSI（t，c±n）］的共同训练，得到第一层网络的

输出向量 Y1t、Y2t；在第二层网络中 ，将第一层训练得到的

输出值 Y1t 和 Y2t 通过第二层网络的快速训练，得到最终的

预测值 Yt。改进的神经网络一方面通过时频二维的输入向

量提高频谱预测精度；另一方面采用时频训练并行的方式

可以有效降低神经网络的计算复杂度，节省神经网络的训

练收敛时间。 图 6 是改进预测方法的二维坐标。

如图 6 所示，原有的预测方法通过时域上的虚点来预

测目标点的值，必须采样大量的时域值来进行神经网络的

训练，才能保证有效的预测精度；在时频二维预测方法中，

将频域虚点加入输入向量中，构建二维预测矩阵，由于邻

频点 （△f=1、△f=2）的高度相关性 ，可在网络中减少时域

个数，有效提高神经网络的训练速度，在保证预测精度的

基础上，减少神经网络的计算复杂度和训练收敛时间。

由于 ISM 频段的子信道最多有 16 个， 即输出向量的

行数最大为 16，考虑到 ZigBee 等底层设备低功耗的特点，

本文采用训练收敛快速的 LM 算法 ［14］来完成网络的训练。

假设输出向量和目标向量分别为 Y=［Y1，Y2， … ，Ym］T、Z=［Z1，

Z2，…，Zm］T，可得到误差函数为：

（5）

其中，u 是由权值和阈值向量组成的神经网络参数向

量，即：

（6）

参数向量 u 的牛顿法学习规则为：

（7）
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其中，
-1

Hk 为 Hessian 矩阵的逆矩阵，gk 为 F（u）的梯度。

（8）

其中 ，J（u）为 e（u）的 Jacobian 矩阵 ，即 J（u）每一行分别

为向量 e（u）第 i 个分量对 u 中所有元素的偏导数。

（9）

由于 F（u）具有平方和误差的形式 ，其 Hessian 矩阵可

近似表示为：

（10）

但考虑▽2F（u）可能是半正定的 ，即矩阵 Hk 可能为不

可逆的，所以在矩阵 Hk 中加入一个微增量 φkI 使其正定，

其中 φk＞0，I 为单位矩阵，即：

（11）

将式（11）、式（8）代入式（7）中，可得到参数向量 u 的

调整式：

（12）

当 F（u）达到预设的目标误差时停止训练，得到最终的

参数向量 u，完成神经网络的训练。

另外，神经网络的训练复杂度和收敛速度也是网络性

能的重要指标。 LM 算法的计算复杂度 ［15］为：

（13）

其中，m 为网络权值数目。 神经网络中隐含层神经元

数目的经验计算式为：

（14）

其 中 ，ni 为 输 入 神 经 元 数 目 ，n0 为 输 出 神 经 元 数

目 ，S 为 1～10 内的常数。 由上文可知，n0 为子信道数 16，则

式（14）可调整为：

（15）

由此，神经网络中权值数目为：

（16）

其中，X 为神经网络的输入向量数目。

由此，式（13）可调整为：

（17）

由复杂度的计算定理，式（17）可化简为：

（18）

设时频二维 LMBP 神经网络的时域输入为 X，频域输

入为 Y，则该时频二维 LMBP 网络的计算复杂度为：

（19）

而相同输入向量 N（X+Y=N）的时域 LMBP 神经网络的

计算复杂度为：

（20）

由式（19）、式（20）可知：

（21）

由此可得：

（22）

在相同输入向量条件下，时频二维 LMBP 神经网络的

计算复杂度低于时域 LMBP 神经网络的计算复杂度。 由以

上理论推导可知，时频二维 LMBP 神经网络具有更优的训

练复杂度。

4 仿真分析及结论验证

本文分别对传统时域 LMBP 神经网络和时频二维

LMBP 神经网络进行了网络的训练仿真和精度检验， 两者

的△t 取值保持一致， 时频二维 LMBP 网络中加入频域输

入向量。 仿真中为了最大程度减少实测误差对预测精度的

影响，将前期实测的 ISM 频段频谱数据分为两部分，前段

实测数据作为神经网络的训练序列，以得到神经网络的权

值和阈值向量；后段数据作为检验序列，以验证神经网络

的预测精度。

预测精度对比如图 7 所示。 从图 7 可见， 时域 LMBP

神经网络的预测精度在△t=5 之前呈递增趋势， 在△t=5

之后基本稳定在 0.90 以下， 这表明时域 LMBP 神经网络

的预测精度在△t=5 时已趋于稳定， 增加过多的时域输入

没有使预测精度有显著的提高，反而会增加神经网络的训

练复杂度和收敛时耗。

而在由△f=1、△f=2、△f=3 构成的时频二维 LMBP 神
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图 7 LMBP 神经网络预测精度对比

图 8 输入向量数目 N 与预测精度对比

表 2 算法平均训练收敛时间对比／s（N=9）

算法
误差目标

10-1 10-2 10-3 10-4 10-5

时频二维 LMBP 1.67 5.17 19.87 57.34 126.98

时域 LMBP 3.61 9.87 28.17 75.36 253.17

Markov 算法 5.54 19.92 38.13 87.95 312.43

经网络中，当△t＜5 时，时频二维 LMBP 神经网络的预测精

度较时域 LMBP 有较大的提高且保持递增的趋势；当△t＞5

时，时频二维 LMBP 神经网络的预测精度趋于稳定，其中

△f=2 的预测精度最优，稳定在 95%左右。

此外， 本文将 Markov 预测方法应用于 ISM 频段的频

谱预测中， 并将仿真结论与时域 LMBP 和时频二维 LMBP

（△t=5、△f=2）的预测精度进行比较分析。

输入向量数目 N 与预测精度对比如图 8 所示。 由图 8

可见， 时域 LMBP 神经网络和 Markov 算法的预测精度在

N=5 之后稳定在 86%和 91%左右， 即不能通过增加输入向

量来提高预测精度；而时频二维 LMBP 神经网络（△f=2）的

预测精度比时域 LMBP 算法提高 4%左右， 比 Markov 算法

提高 9%左右，且同样在 N=9 之后趋于稳定。

另一方面，基于预测精度的结论，本文分别对 3 种方

法在输入向量 N=9 时的训练平均收敛时间进行了仿真对

比，结论见表 2。 由表 2 可知，时频二维 LMBP 神经网络在

训练收敛时间上比另外两种方法更优， 以误差目标为例，

时频二维 LMBP 神经网络的训练收敛时间比时域 LMBP

快 1.9 倍，比 Markov 算法快 3.8 倍。

由以上仿真对比可知，时频二维 LMBP 神经网络相比

时域 LMBP 神经网络和 Markov 算法在预测精度和训练收

敛时间上均具有更好的性能，且时频二维 LMBP 神经网络

以△t=5 和△f=2 作为输入向量， 可实现在最低训练复杂

度（N=9）条件下，达到最优的 95%预测精度。

5 结束语

在 ISM 频段电磁干扰问题日益凸现的背景下，本文采

用频谱预测算法来预测该频段的占用信息以解决设备间

的兼容共存问题。在验证 ISM 频段时域频域相关性的基础

上，提出了时频二维 LMBP 神经网络来实现 ISM 频段的频

谱预测。 仿真表明，在同样训练复杂度的条件（N=9）下，时

频二维 LMBP 神经网络相比 Markov 算法可提高 9%的频

谱预测精度， 相比传统时域 LMBP 神经网络可提高 4%的

预测精度，且在不同误差目标下都具有更优的训练收敛时

间，最后以此确定 ISM 频段的最优时频二维 LMBP 神经网

络训练组合点（△t=5、△f=2）具有最低的计算复杂度和最

佳的频谱预测精度。

本文基于 ISM 频段 2.4 GHz 的时频二维相关性，从频

谱占用规律中挖掘出可行的时频二维预测方法。 将该方法

应用于 2.4 GHz 设备的频谱感知及信道选择中，以解决设

备间的兼容共存，将是本文下一步的研究工作。
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