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基于时间累积的低信噪比智能频谱感知方法
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摘 要：面向认知无线电系统低信噪比条件下信号检测性能受限的问题，提出一种基于时间累积的智能频谱感

知方法，在不需要重新训练模型的前提下，实现对不同观测时长信号数据的有效检测。针对不同输入表征的智

能感知模型，设计了输入数据累积、感知模型累积和检测统计量累积3种时间累积策略。实验结果表明，所提方

法可显著提升低信噪比下的检测性能，且对不同输入表征的感知模型及不同信道条件均表现出良好的鲁棒性，

从而验证了该方法的有效性与工程实用潜力。
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Abstract: To address the limitation of signal detection performance in low signal-to-noise ratio (SNR) scenarios of cogni‐

tive radio systems, a temporal-accumulation-driven intelligent spectrum sensing method that enabled effective sensing 

across different observation durations without retraining the model was proposed. For different types of intelligent sens‐

ing models, three time-accumulation strategies were developed, such as input-data accumulation, perception-model accu‐

mulation, and detection-statistic accumulation. Experimental results demonstrate that the proposed method can markedly 

improve detection performance under low SNR and exhibit strong robustness across intelligent spectrum sensing models 

with different input representations and under different channel conditions, further demonstrating the effectiveness and 

practical engineering potential of the proposed method.
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0　引言

随着 6G、物联网（Internet of things，IoT）等

新型通信系统的加速演进，电磁频谱资源稀缺性问

题日益凸显，对频谱资源精细化管理与带宽高效利

用的需求愈发迫切[1]。认知无线电（cognitive ra‐

dio，CR）被普遍视为缓解频谱资源短缺的有效手

段之一[2]。在CR系统中，首要任务是通过频谱感

知技术对主用户（primary user，PU）的存在性进

行检测，从而判断次用户（secondary user，SU）

是否能够机会式地接入可用的空闲频谱[3]。借助认

知无线电技术，各类新型无线通信系统能够实现对

未占用频段的动态访问，在很大程度上缓解频谱资

收稿日期：2025-11-29；修回日期：2026-02-15
通信作者：郑仕链，lianshizheng@126.com
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62171334）
Foundation Item：The National Natural Science Foundation of China (No.62171334)



通 信 学 报 第 47 卷 

源紧张矛盾。然而，当前电磁空间中大规模多用户

接入以及多样化交互的特性，也使频谱感知过程面

临更严苛的可靠性与灵活性挑战。

传统频谱感知方法一般通过比较检测统计量与

预设的门限完成判决，如匹配滤波检测[4-6]、能量

检测[7-9]以及基于协方差矩阵的检测[10-12]等。这类

方法虽结构清晰、易于实现，但往往依赖较强的先

验假设或对噪声不确定性、相关性较敏感，且在低

信噪比条件下检测性能受限。因此，广大研究人员

开始致力于探索基于深度学习的新型频谱感知方

法[13-14]。该类方法利用神经网络的自动特征提取能

力，以特征化的电磁信号数据为输入，通过监督学

习实现对主用户存在性的判决。现有深度学习频谱

感知研究主要在网络结构与输入表征两方面展开。

Liu等[15]和Chen等[16]设计了基于协方差矩阵和卷

积神经网络（convolutional neural network, CNN）

的频谱感知框架，实现了数据驱动的检测统计量构

造和频谱判决。Zheng等[17]和Cai等[18]将接收的电

磁信号进行时频变换后，建立频域或时频域特征化

数据，作为 CNN 的输入进行频谱判决。盖建新

等[19]和 Zhang[20]等直接基于采样信号的同相（in-

phase，I）和正交（quadrature，Q）序列训练频谱

感知模型，以解决单天线和多天线场景下的频谱感

知问题。Soni等[21]将频谱数据视为时间序列样本，

并利用长短期记忆网络（long short-term memory，

LSTM）构建频谱感知框架，以提升检测性能。为

同时考虑接收信号的空间特征与时序特征，Xie

等[22]提出了结合CNN与LSTM的检测器，先利用

CNN从协方差矩阵中提取一系列信号能量相关特

征，再将其输入LSTM以学习主用户的活动状态。

尽管此类基于深度学习的频谱感知方法在多种应用

场景下取得了良好的检测效果，但在数据构建与模

型设计上普遍隐含“固定观测窗长/固定输入维度”

的假设：I/Q序列被切分为固定长度的片段，协方

差矩阵阶数与接收通道数相关并保持固定维度，时

频表征则以固定帧长与固定分辨率输入网络。由此

训练与推理阶段一般默认输入长度一致，使模型应

用与输入尺寸强耦合。当需要在更长观测时间下提

升检测性能时，现有方法往往需要针对新的观测时

长重新构造标注数据，并在此基础上对感知模型进

行再训练。这种“为每一种观测时长单独训练模

型”的策略，一方面显著增加了标注数据构建的成

本与复杂度，另一方面也带来了可观的训练开销和

部署维护负担，难以满足资源受限终端或大规模分

布式通信网络场景的实际需求。因此，如何在不需

要重新训练模型的前提下，通过对更大尺度观测时

间下的信号样本进行累积与利用，持续提升低信噪

比条件下的频谱感知性能，成为亟待研究的重要

课题。

针对这一挑战，本文提出基于时间累积的低信

噪比智能频谱感知方法，旨在不需要重新训练模型

的前提下，对延长观测时间后的频谱数据进行有效

检测。具体而言，首先构建了基于深度学习的频谱

感知基本框架，系统阐述了如何分别基于原始采样

信号序列或其变换域表征以及人工特征来训练智能

感知模型，并在恒虚警原则下利用训练好的模型完

成频谱占用判决。进一步地，本文围绕“智能感知

模型的时间累积策略”这一核心问题，在输入数

据、模型推理和检测统计量构建3个环节上分别设

计了相应的累积策略。最后，通过仿真实验对所提

方法在不同信噪比条件、不同信道场景、不同输入

表征形式以及不同时间累积配置下的检测性能进行

了系统评估，结果表明，该方法能够在不重新训练

模型的前提下，显著提升低信噪比场景下的频谱感

知性能。

本文的主要工作如下。

1) 建立了基于时间累积的低信噪比智能频谱

感知方法，在观测时间延长的情况下，仅需利用噪

声数据重新划定检测门限，而不需要基于变长信号

样本重新训练感知模型。

2) 面向深度学习频谱感知模型设计了3类时间

累积策略：输入数据累积、感知模型累积和检测统

计量累积。其中，输入数据累积在不改变特征化数

据维度的前提下实现时间累积特征构建；感知模型

累积在变尺寸输入下实现模型输出特征维度保持；

检测统计量累积设计了切片式多检测统计量融合的

频谱判决机制。这些方法均实现了在不需要重新训

练模型的前提下，对长观测时长信号的有效利用与

检测性能的提升。

3) 通过多组仿真实验对所提方法进行了系统

验证。结果表明，所提方法能为不同输入表征下的

智能频谱感知模型带来显著的时间累积增益，整体

性能优于多判决投票方法，并在非理想信道条件下

仍表现出良好的鲁棒性。对于 I/Q序列输入模型，
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其时间累积策略获得的检测性能与在长观测时间下

重新训练模型的检测性能基本相当。

1　系统模型

本文考虑单天线频谱感知系统，即SU基于其

观测数据（由单天线接收）判断PU是否存在，及

时发现可利用的频谱资源。在数学建模上，频谱感

知可以表示为一个二元假设检验问题。设 s (n )表

示PU辐射的电磁信号，h (n )表示传播信道，w (n )

表示背景噪声，r (n )表示SU接收的信号，则该假

设检验问题可以表示为

ì
í
î

H0:r (n ) = w (n )

H1:r (n ) = h (n ) s (n ) + w (n )
  (1)

其中，H0表示纯噪声环境，H1表示存在PU信号，

n = 0,1,⋯,N - 1，N为信号的采样点数，也可称为

观测数据的长度。

SU根据观测数据，构造相应的检测统计量Z，

在确定的检测门限 λ下，判断频谱感知结果是处于

假设H0还是处于假设H1，判决表达式为

{H0:Z < λ
H1:Z ≥ λ (2)

在二元假设检验中，检测性能一般由虚警概率

和检测概率两个指标来衡量。虚警概率指将纯噪声

背景错误地判断为存在PU信号的概率，即

Pf = P (H1|H0 ) (3)

其中，P (·)表示概率。检测概率指PU真实存在时，

其成功被SU感知的概率，即

Pd = P (H1|H1 ) (4)

在实际应用中，SU需根据特定的信道和噪声

模型构建二元假设检验，并以所使用的频谱感知方

法为基础，设计相应的检测统计量，设定检测门

限，以获得尽可能高的检测概率和尽可能低的虚警

概率。

2　基于深度学习的频谱感知方法

相较于需依赖人工精心设计检测统计量的传统

方法，基于数据驱动的深度学习方法能够端到端地

从信号数据中自动学习深层特征，从而完成检测任

务。凭借其强大的特征自动提取能力，此类方法已

被证明可更有效地适应多样性电磁环境[23-26]，从而

进一步提升检测性能。

2.1　深度学习频谱感知方法基本框架

在利用深度学习技术解决频谱感知问题时，通

常将二元假设检验建模为一个二分类任务，旨在通

过有监督学习区分“主用户信号”与“纯背景噪

声”。此类方法一般包含离线训练阶段和在线推理

阶段。深度学习频谱感知的通用基线流程如图1所

示。在训练阶段，首先基于采样信号构建特征化数

据样本，与对应标签共同组成标准训练数据集，通

过最小化网络输出与真实标签之间的损失，完成二

元分类模型的训练。在推理阶段，则依据网络输出

的特征构建检测统计量，基于纯噪声数据在恒虚警

概率准则下确定检测门限，并通过比较统计量与门

限值得到最终的感知结果。本文后续研究的时间累

积策略将以图1为参考框架，分别在不同环节实现

长观测时间累积以提升低信噪比条件检测性能。

2.1.1　深度学习频谱感知模型训练

为支撑深度学习频谱感知模型的训练，首先需

基于SU的观测信号构建训练数据集。作为一种数

据驱动的频谱感知范式，其感知性能与输入数据的

表征形式紧密相关。现有基于深度学习的频谱感知

方法在输入数据上大致可分为3类：直接采用原始

采样数据、提取变换域表征以及构造人工特征。相

应地，本文考虑原始 I/Q序列、功率谱和协方差3种

代表性输入形式。

1) 原始 I/Q序列

基于原始 I/Q序列的频谱感知方法直接将 I/Q
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图1　深度学习频谱感知的通用基线流程
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采样序列输入神经网络进行训练。此类方法在不对

观测信号进行额外处理或变换的前提下，保留了原

始采样数据中全部时域与统计信息，由网络自动从

数据中挖掘隐式特征，从而避免了人工预处理与特

征构造带来的复杂度和主观性[20]。根据复包络理

论，式(1)中SU接收的采样信号 r (n )可以进一步表

示为

r (n) = I (n) + jQ (n) (5)

基于原始 I/Q信号的深度学习频谱感知模型提

取接收信号的实部和虚部，堆叠为二维实数矩阵，

其标准输入为x ∈ RN × 2，具体可表示为

      

x = [ I Q ]
I = [ I (0 ) I (1) ⋯ I ( N - 1) ]T

Q = [Q (0 ) Q (1) ⋯ Q ( N - 1) ]T
(6)

其中，[ ⋅ ]T
表示矩阵转置。

2) 功率谱

鉴于噪声和主用户信号在频谱幅度上的统计分

布存在明显差异，因此在开展基于深度学习的频谱

感知任务时，可将 SU的观测数据进行频域变换，

并将功率谱作为神经网络输入来训练感知模型[17]。

接收信号 r (n )的功率谱可表示为

Prr =
|| F ( )r ( )n
2

N
(7)

其中，F (·)表示傅里叶变换。当使用功率谱作为深

度学习频谱感知模型的输入时，其输入数据

x ∈ RN × 1具体可表示为

x = [Prr( )0 Prr( )1 ⋯ Prr( )N - 1 ]T
(8)

3) 协方差

在频谱感知任务中，协方差矩阵被认为蕴含丰

富的判别信息，因而大量传统检测方法均围绕协方

差矩阵构造检验统计量以完成信号存在性判决。类

似地，在深度学习框架下，协方差矩阵同样可以作

为一种人工特征输入神经网络，用于提升检测性

能。在协方差矩阵计算中，首先考虑L个连续的采

样点，定义接收信号向量为

r (n ) = [ r (n ),r (n - 1),⋯,r (n - L + 1) ]T (9)

其中，L是平滑因子。那么信号的统计协方差矩阵

定义为

Rrr = E{r (n ) rH (n )} (10)

其中，E{ ⋅ }表示期望，(⋅)H 表示共轭转置。实际

上，统计协方差只能依靠有限的信号样本来估计。

接收信号的自相关函数可以表示为

Rrr(l ) =
1
N ∑n = 0

N - 1

r (n )rH (n - l ), l = 0,1,⋯,L - 1   (11)

统计协方差矩阵为

Rrr =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úRrr (0 ) Rrr (1) ⋯ Rrr ( L - 1)

Rrr (1) Rrr (0 ) ⋯ Rrr ( L - 2)

⋮ ⋮ ⋮
Rrr ( L - 1) Rrr ( L - 2) ⋯ Rrr (0 )

(12)

对于单天线SU，本文通过采样点时移的方式

将单通道接收信号转换为多通道数据构造协方差矩

阵[10]，其接收通道数为 L。所述协方差矩阵Rrr 为

二维复数矩阵Rrr ∈ CL × L。同样地，将协方差矩阵

Rrr提取实虚部后堆叠可得深度学习频谱感知模型

的输入数据x，且x ∈ RL × L × 2。

通过上述方式得到信号特征化数据表示，将其

与主用户占用状态的真实感知标注一并构成训练样

本，从而形成用于深度学习频谱感知模型训练的完

整数据集Dtrain = {x train,ytrain}，其中，xtrain 为神经网

络模型的输入，ytrain 为训练标签。根据前述的 I/Q

序列、功率谱和协方差矩阵 3种代表性输入形式，

本文基于卷积神经网络对应构建了3种频谱感知模

型，整体结构由卷积层、池化层和全连接层组成，

末端输出层为含有两个神经元的全连接层，以适应

二元分类任务。针对不同形式和尺度的输入数据，

感知模型在前端卷积层与池化层的结构配置上进行

了相应设计与调整，具体模型结构如表1所示，其

中，“Conv（15×1，stride=2×1）”表示卷积核尺寸

为 15×1、滑动步长为 2×1 的卷积层，“MaxPool

（3×1，stride=2×1）”表示池化核尺寸为 3×1、滑

动步长为2×1的最大池化层，“Residual（16，stride=

1×1）”表示标准残差结构、输出通道为 16，

“GavgPool”表示全局平均池化层，“Fc（2）”表

示含有两个神经元的全连接层。

在完成数据和模型准备后，使用带动量的随机

梯 度 下 降 （stochastic gradient with momentum, 

SGDM）法[27]对频谱感知模型进行训练，并通过最

小化交叉熵损失函数来优化模型，损失函数表达

式为
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L ( ytrain,F ( x train ; Θ) ) =

-∑
d = 1

D

yd log Softmax (Fd( x train ; Θ) ) (13)

其中，F ( x ; Θ)为神经网络的参数化函数，x为网

络的输入，y为对应的标签，Θ为可学习参数，D

为 神 经 网 络 的 分 类 类 别 数 ， 本 文 取 D = 2，

Softmax (·)为分类问题常用的激活函数。基于上述

训练损失，模型参数可按照式(14)进行更新。

Θi + 1 = Θi - α∇Θi
L (Θi ) + ζ (Θi - Θi - 1 ) (14)

其中，i为更新迭代的索引，α为学习率，∇为梯度

运算，ζ为步长超参数，用于控制上一轮梯度更新

对当前迭代的影响程度。在训练过程中，将记录并

保存训练损失最小的模型，用于执行频谱感知

任务。

2.1.2　频谱感知结果推理

在频谱感知的推理阶段，将待检测信号按照与

训练阶段一致的方式输入经过训练的神经网络模

型，模型即可输出对应的二维特征结果

F ( x test ; Θ ) =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úFH1

( x test ; Θ )

FH0
( x test ; Θ )

(15)

在推理阶段，为满足恒虚警概率检测需求，本

文不直接对二维特征经Softmax后进行硬判决，而

是将网络在H1分支上的输出FH1
( x test ; Θ )作为检

测统计量Z，那么式(2)可进一步表示为

ì
í
î

ïï
ïï

H0:FH1
( x test ; Θ ) < λ

H1:FH1
( x test ; Θ ) ≥ λ (16)

对于判决门限的设定，根据 Neyman-Pearson

准则，只需在给定目标虚警概率Pf 的约束下计算

一个门限，使得在假设H0 下的统计量满足P ( Z ≥
λ|H0 ) = Pf。那么，只要能够获得噪声条件下统计

量的分布（或其一致估计），即可将虚警概率稳定

约束在预设值，从而实现“恒虚警”。考虑到深度

神经网络的非线性映射使统计量Z的累积分布难以

准确建模，本文采用分布无关的经验分位数标定方

式：收集S个噪声样本{x (i )
noise}

S

i = 1
，计算对应检测统

计量Zi = FH1( x (i )
noise ; Θ) , i = 1,2,…,S，并将{ Zi }

S
i = 1

进行升序排序

Z(1) ≤ ⋯ ≤ Z(S ) (17)

则给定目标虚警概率Pf 后，可将检测门限取为经

验分布的上尾分位点

λ = Z( )é
ê

ù
ú(1 - Pf )*S

(18)

其中，é ù⋅ 表示向下取整，以此来实现近似恒虚警控

制。需要指出的是，当检测统计量的构造方式发生

变化时，门限必须在相同统计量定义下重新标定。

此外，样本量S的选取需权衡门限估计稳定性与获

取代价，样本量越大则门限抖动越小，虚警概率越

稳定，但门限标定的代价相对较大。

  表1　 频谱感知模型结构

I/Q序列输入

网络层

输入层

Conv（15×1，stride=2×1）

MaxPool（3×1，stride=2×1）

Residual（16，stride=1×1）

Residual（32，stride=2×1）

Residual（64，stride=2×1）

Residual（128，stride=2×1）

GavgPool

Fc（2）

输出维度

N×1×2

N
2

×1×16

N
4

×1×16

N
4

×1×16

N
8

×1×32

N
16

×1×64

N
32

×1×128

1×1×128

1×1×2

功率谱输入

网络层

输入层

Conv（15×1，stride=2×1）

MaxPool（3×1，stride=2×1）

Residual（16，stride=1×1）

Residual（32，stride=2×1）

Residual（64，stride=2×1）

Residual（128，stride=2×1）

GavgPool

Fc（2）

输出维度

N×1×1

N
2

×1×16

N
4

×1×16

N
4

×1×16

N
8

×1×32

N
16

×1×64

N
32

×1×128

1×1×128

1×1×2

协方差输入

网络层

输入层

Conv（5×5，stride=1×1）

MaxPool（3×3，stride=1×1）

Residual（16，stride=1×1）

Residual（32，stride=2×1）

Residual（64，stride=2×1）

Residual（128，stride=2×1）

GavgPool

Fc（2）

输出维度

L×L×2

L×L×16

L×L×16

L×L×16

L×L×32

L×L×64

L×L×128

1×1×128

1×1×2

··5
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2.2　基于时间累积的低信噪比频谱感知

在频谱感知任务中，待检测数据通常表现为时

间采样序列。在低信噪比条件下，适当延长观测时

间有助于提升检测性能。对于如图1所示的传统深

度学习频谱感知流程，当观测时长发生变化时，直

接复用既有模型面临输入维度不匹配的问题，进而

需要重新执行训练和推理两个流程以完成场景适

配，这显著增加了计算和部署开销。为此，本文设

计了一种基于已训练感知模型和时间累积策略的频

谱感知方法，框架如图2所示。在该方法下，不需

要执行模型训练流程，只需要在检测模型推理阶段

进行适当调整即可适配长观测检测的情况。具体来

说，首先，在延长观测时间条件下准备纯噪声数

据，并按照已训练感知模型所需的数据格式输入模

型，得到对应的检测统计量。随后，依据这些统计

量的经验分布，在恒虚警概率约束下标定对应观测

时长下的检测门限。最后，对于实际待感知的数

据，只需按照相同的时间累积与特征构建方式输入

感知模型，得到检测统计量，并将其与新标定的判

决门限进行比较，即可实现频谱占用状态的判决。

针对基于神经网络的感知模型，本文设计了3种

累积策略，包括输入数据累积、感知模型累积和

检测统计量累积。3种时间累积策略本质上对应融

合层级不同，其适用性可由“维度一致性”与

“信息可加性/相关性”两类约束统一刻画。输入

数据累积属于输入层融合，要求延长观测时间后

的数据经分段变换与聚合后仍映射为与观测时间

变化前一致的固定输入维度，且聚合对象具有可

加性，因此更适用于协方差矩阵、功率谱等统计

表征输入，即可通过分段估计与平均实现稳健累

积，对 I/Q序列简单分段聚合易破坏相位连续与时

序结构，一般不作为首选；感知模型累积属于特

征层融合，依赖网络具备全局池化等“变长输入−
定长输出”机制，使输出特征维度与输入长度无

关，从而可直接利用更长时间窗带来的更充分时

频证据，因而更适用于 I/Q序列与功率谱模型，对

于输入尺寸仅与接收通道相关的协方差模型，难

以获得额外累积增益；检测统计量累积属于决策

层融合，将延长观测划分为多段分别进行推理，

得到相同维度统计量再加权融合，结构约束最弱

且 3 类模型均可适配，但其收益可能受段间相关

性限制。综上，上述 3 种频谱感知模型可适配的

累积策略归纳如表2所示。

2.2.1　输入数据累积

输入数据累积旨在对传统深度学习频谱感知

推理流程中的特征化样本构建环节进行针对性优

化。假定将观测时间延长至 K 倍后，SU 接收的

采 样 信 号 可 记 为 r( )K (n) = [ r ( )0 r ( )1 ⋯r ( )N ⋯ 

r ( )KN - 1 ]T，其中 K ∈ N且 K ≥ 1，K = 1 表示未

累积时的基础观测。输入数据累积的基本思想是：

当采样信号由 r (n)扩展为 r( )K (n)时，在不改变单

次输入样本尺寸的前提下，根据智能频谱感知模型

的输入格式对长序列进行融合处理，使得到的输入

样本维度与仅使用 r (n)时保持一致，基本原理如

图3所示。对于不同频谱感知模型，其输入数据累

积策略的表现形式不同。

0)=04

-).);0+
B:;2

-).);0+
-D;2

;030)5

A@488-D6? 725>

88-D1.0)=04

0
H1

H1

H0

H0

Δ
0)=04

-).);0++
B:;B:;22

-).);0+
-D;2

;03;030)50)5

A@4A@4A@4A@488-88-88-88-D6?D6?D6? 725>

88-88-D1.D1.0)=04

0
H1

H1

H00

H0

Δ

图2　基于时间累积的频谱感知框架

  表2　 不同频谱感知模型适配的累积策略

感知模型

I/Q序列模型

协方差模型

功率谱模型

输入数据累积

不适配

适配

适配

感知模型累积

适配

不适配

适配

检测统计量累积

适配

适配

适配

··6
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对于功率谱输入模型，数据累积发生在获得特

征化数据之后：将 r( )K (n)均匀划分成K段，对每一

段按式(7)分别计算功率谱，再对各段功率谱进行

加权累积，以获得模型的最终输入样本，计算式为

-P rr = ∑
k = 1

K

Prr (k ) (19)

对于协方差输入模型，数据累积发生在特征化

数据计算阶段：在构建多通道数据时，将每个通道

的信号长度由N - L + 1延长至KN - L + 1，并在

累积后的多通道数据基础上计算协方差矩阵，从而

获得感知模型的输入样本x，其维度依然保持为原

有的x ∈ RL × L × 2。

在该累积策略下，由于输入样本未发生变化，

因此后续频谱感知的执行流程与未经时间累积时保

持一致。

2.2.2　感知模型累积

感知模型累积针对传统深度学习频谱感知推理

流程中的检测统计量获取环节进行优化，通过模型

结构设计使不同观测时长下模型的输出维度保持一

致，从而实现检测统计量的维度固定。具体来讲，

在观测时间延长后，基于 r( )K (n)构造感知模型的输

入样本，将更大尺寸的输入样本直接输入模型，由

模型在前向传播过程中自动完成时间累积和特征融

合，其基本原理如图 4所示。对于 I/Q序列输入模

型，输入样本维度从 x ∈ RN × 2 扩展成 x ∈ RKN × 2；

对于功率谱输入模型，输入样本维度从 x ∈ RN × 1

扩展成 x ∈ RKN × 1。为保证感知模型在更大尺寸输

入样本下仍能正常完成推理，本文在模型设计中于

末端输出层之前引入全局池化层。如表1所示，中

间层特征图在经过全局池化层后，其维度均统一为

1×1×128。

2.2.3　检测统计量累积

检测统计量累积也是对传统深度学习频谱感知

推理流程中统计量获取环节的优化，不同于感知模

?/r(1)(n) <C/;2

D688-D6?

D688-D6?

88-D1.

88-D1.0)=04
3C/+?/r(K)(n)

H1

H1

H0

H0

;9;230

?=>,

***<C/;2

6?D,30

0)=04?/rr(1)(nn) <C/;2

D688-D6?

D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D68D688-D6?

88-D1.D1.

88-D1.D1.0)=04
3C/3C/+?/+?/r((KK(( ))KK (n)

HH11

HH1

H00

HH0

;9;230

?=>,

******<C/<C/;2;2

6?D,30,30

0)=04

图4　感知模型累积方法基本原理

<C/;2

<C/;2

D688-D6?

88-D1.

0)=04

?/r(1)(n)

3C/+?/r(K)(n)

H1

H0

�

;9;230

?=>,

图3　输入数据累积方法基本原理
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型累积的固定模型输出尺寸设计思想，该策略通过

多统计量的加权平均实现检测统计量的维度保持。

具体来说，将延长观测时间后的采样信号 r( )K (n)均
匀划分成K段，对每一段单独构建对应的输入样

本，并分别送入感知模型以获得K个输出特征。随

后，对这K个输出特征进行加权累积，从而获得最

终的检测统计量，以此进行频谱判决，算法基本原

理如图5所示。

具体地，将 r( )K (n)切分后获得的K个输入样本

x( )k 分别输入感知模型，可得到输出特征为

F ( x ( )k ; Θ ) =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úFH1

( x ( )k ; Θ )

FH0
( x ( )k ; Θ )

, k = 1,⋯,K     (20)

那么二元假设检验问题可进一步转化为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

H0:∑
k = 1

K

FH1
( x ( )k ; Θ ) < λ

H1:∑
k = 1

K

FH1
( x ( )k ; Θ ) ≥ λ

(21)

2.2.4　时间累积增益的评价指标

为量化时间累积策略对低信噪比场景下频谱感

知性能的提升效果，本节定义了“时间累积增益”，

其核心含义为：在达到相同目标检测概率的前提

下，引入时间累积后所需最小信噪比的改善量。假

定在无时间累积（K = 1，基础观测时长）情况下，

达到目标检测概率 P ∗
d 时所需的最小信噪比为

γ0 ( P ∗
d )；当观测时间延长至K倍（K > 1）并采用

时间累积策略后，达到相同目标检测概率P ∗
d 时所

需的最小信噪比为 γK ( P ∗
d )。那么时间累积增益GTA

的表达式为

GTA ( K,P ∗
d ) = γ0 ( P ∗

d ) - γK ( P ∗
d ) (22)

根据式(22)不难看出其物理意义，若GTA > 0，

表明时间累积策略能够有效降低达到目标检测概率

所需的信噪比阈值，从而提升低信噪比条件下的检

测能力，且GTA越大，性能增益越显著。

2.3　算法复杂度分析

本节对所提出的 3 种时间累积策略以及传统

“重新训练感知模型”方法进行了计算复杂度分析，

重点量化数据预处理、模型推理与训练过程（若涉

及）的核心计算开销，为实际应用中的策略选择提

供量化依据。需要指出的是，尽管 I/Q、功率谱与

协方差3类输入对应的网络结构与输入张量形状不

同，导致其单次推理开销存在差异，但在给定模型

与硬件平台下，该差异可视为与K无关的常数因

子。因此，为便于比较不同时间累积策略的工程成

本趋势，本文统一用Minf表示单次推理成本，并重

点分析推理成本相对于K的标度关系。

2.3.1　输入数据累积

输入数据累积的核心特点是不改变感知模型的

输入维度。因此，无论观测时间延长倍数K如何变

化，模型推理阶段始终只需进行一次完整前向传

播，其推理计算复杂度保持为O ( Minf )。随着观测

数据长度的变化，该策略的额外计算开销主要体现

在预处理环节。如 2.2节所述，输入数据累积策略

只适合协方差模型和功率谱模型，相应预处理复杂

D688-D6?

D688-D6?

D688-D6?<C/;21

<C/;22

<C/;2K

?/r(K)(n)

r(1)(n)

r(2)(n)

0)=041

0)=042
30/+
0)=04

0)=04K

88-D1.

r(K)(n)

H1

H0

�

��

�

D688-D6?

D688-D6?<C/;21

<C/;22
?/?/rr((KK(( ))KK (n)

rr(1)(nn)

r(2)(2)(n)

0)=041

0)=0)=040422
30/+
0)=0)=0404

88-D1.

r((K(((( ))KKKK (n)

�

���

�

8,

图5　检测统计量累积方法基本原理
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度如下：对于协方差计算，信号长度从N延长至

KN后，以采样点时移的方式构造 L段KN - L + 1

长度的信号片段，由于KN ≫ L，可近似认为与KN

同阶。那么，该处理的主导计算为L × KN维度的

矩阵乘法运算，其复杂度为O ( L2 KN )；对于功率

谱计算，将长度为KN的信号均匀划分为K段，对

每段进行谱估计，单段计算复杂度为O ( N log N )，

段间谱累积复杂度为O ( KN )，因此总预处理复杂

度 为 KO ( N log N ) + O ( KN )， 其 中 主 导 项 为

O ( KN log N )。

因此，输入数据累积策略的总复杂度为

CIA =
ì
í
î

ïï

ïï

O ( )L2 KN + Minf ,  协方差模型

O ( )KN log N + Minf ,  功率谱模型
(23)

2.3.2　感知模型累积

感知模型累积策略直接在长度为KN的观测信

号上构建模型输入，从而不需要对数据进行分段与

显式累积。其额外计算开销主要由两部分构成：输

入预处理与模型推理。对于 I/Q序列模型，预处理

计算复杂度为O ( KN )；对于功率谱模型，预处理

计算复杂度为O (KN log KN )。在感知模型的推理

过程中，当计算数据流还未经过全局池化层时，前

序特征图在时间维度均会随K扩展，而通道维度保

持不变。因此卷积层与池化层在时间维度上的滑动

次数近似按K倍增加。与此同时，全局池化能够将

变长特征映射为定长表示，使池化后的全连接层输

入维度与K无关，其开销可视为常数项。由此，感

知模型推理复杂度可近似为O ( KMinf )。

因此，感知模型累积策略的总复杂度为

CMA =
ì
í
î

ïï
ïï

O ( KN + KMinf ),  I/Q序列模型

O ( KN log KN + KMinf ),  功率谱模型
   (24)

2.3.3　检测统计量累积

检测统计量累积策略将长度为KN的观测信号

切分为K段，分别构建与基础观测时长一致的输入

并独立送入感知模型推理，获得K个检测统计量，

随后进行加权融合。由于每段推理均等价于一次基

准推理，则推理计算复杂度可表示为 KO ( Minf ) =

O ( KMinf )；融合阶段仅需对K个统计量进行加权平

均，计算复杂度为O ( K )，显然O ( KMinf ) ≫ O ( K )，

因此融合开销可视为低阶项并可忽略。与此同时，

预处理复杂度取决于输入表征形式，由于该策略对

K段分别执行预处理，故预处理开销相对基础观测

情形近似按K倍增长。

因此，检测统计量累积策略的总复杂度为

CSA =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

O ( KN + KMinf ),  I/Q序列模型

O ( KL2 N + KMinf ), 协方差模型

O ( KN log N + KMinf ),  功率谱模型

(25)

2.3.4　重新训练感知模型

重新训练感知模型是指基于延长观测时间（KN

长度）的信号重新构建数据集并进行模型训练，且

训练过程需多次迭代更新参数。在每次迭代中，需

要完成一次前向传播（计算损失）和一次反向传播

（梯度回传并更新参数），反向传播的复杂度与前向传

播 同 量 级 ， 因 此 总 训 练 复 杂 度 可 表 示 为

2TO ( KMinf )，其中常数2可省略，那么训练复杂度

进一步表示为O (TKMinf )。推理复杂度可表示为进行

一次前向传播，相比训练计算量，在此可忽略不计。

在该方法下，预处理计算同样在KN长度的观测信号

上构建感知模型输入数据，3种模型的计算复杂度

分别增加至：I/Q序列模型为O (KN )，协方差模型

为O (L2 KN )，功率谱模型为O (KN log KN )。
因此，重新训练感知模型策略的总复杂度为

CRT =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

O ( KN + TKMinf ),  I/Q序列模型

O ( L2 KN + TKMinf ), 协方差模型

O ( KN log KN + TKMinf ),  功率谱模型

   (26)

2.3.5　综合对比分析

综上，在以观测数据累积倍数K表征时间累积

开销时，4类策略的复杂度主导关系可归纳为：输

入数据累积仅引入预处理阶段的额外计算，推理阶

段始终保持一次前向传播，推理开销与K无关，因

此在4种策略中总体计算成本最低；感知模型累积

与检测统计量累积均使预处理与推理开销随K增大

而近似线性增长，前者对应“一次长输入推理”，

后者对应“多段独立推理并在统计量层融合”；相

比之下，，重新训练感知模型在具备与感知模型累积

相当的单次推理成本基础上，还需进行大量训练迭

代优化，训练开销显著主导总成本，因而计算复杂

度最高。需要说明的是，算法实际运行时延还受硬

件并行度与存储访问影响，但不改变上述随K的主

导标度结论。实际应用中，应在检测性能提升与计

算开销约束之间综合权衡，选择与场景需求相匹配

的时间累积策略。

··9
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3　仿真分析

为验证本文提出的基于时间累积的低信噪比智

能频谱感知方法性能，本节基于仿真数据开展实验

并给出结果分析。

3.1　仿真数据

通过计算机仿真随机生成原始比特序列，并采

用BPSK调制得到基带符号序列，随后使用升余弦

有限冲激响应滤波器对已调信号进行滤波处理，滤

波器符号跨度为 6，每符号采样点数为 8，并在复

基带中叠加归一化载波频偏，范围为-0.1 到 0.1。

对于未经时间累积（K = 1）的情况，每个信号包

含64个符号，过采样倍数设置为8，信噪比范围设

置为-30 dB至10 dB，步进为1 dB。此外，数据集

中还包含与上述信号样本在维度与数量上对应的纯

噪声样本，噪声模型为加性白高斯噪声（additive 

white Gaussian noise， AWGN），信道模型包括

AWGN信道和瑞利衰落（Rayleigh）信道。在时间

累积的实验中，将符号个数增大至K倍，以获得更

长时间的采样信号。

3.2　算法性能分析

3.2.1　不同频谱感知方法性能分析

本节对 3 种不同输入表征的深度学习频谱感

知模型开展检测性能仿真评估，并与典型传统信

号检测方法（能量检测、特征值检测、频域熵检

测）以及文献[22]中的 CNN-LSTM 深度学习方法

进行对比分析。其中，在协方差模型、特征值检

测中，构造多通道数据时通道数L统一设定为 10。

3种智能频谱感知模型的最大训练轮数设定为 7，

批大小为128，初始学习率为0.01，并在每训练2轮

后按 10%进行学习率衰减，SGDM算法动量因子

为 0.9。达到最大训练轮数后，选取训练损失最小

的模型，用于最终执行频谱感知任务。

不同频谱感知模型的性能对比如图6所示，其

中，所有方法的虚警概率均设置为0.01（下文均按

此参数设定）。在低信噪比条件下，功率谱模型和

协方差模型的检测性能整体上明显优于3种传统检

测方法和CNN-LSTM法；I/Q序列模型与能量检测

法和CNN-LSTM法的性能较为接近，且整体优于

频域熵检测法。上述结果表明，通过合理设计输入

特征与神经网络结构，深度学习方法能够有效提升

低信噪比条件下的频谱感知性能，验证了将深度学

习方法引入信号检测问题的可行性与有效性。本文

构建的深度学习感知模型在当前主流深度学习方案

的性能水平上具有可比性与竞争力，从而为进一步

在该模型框架上引入时间累积机制、挖掘长时观测

带来的增益提供了合理的基线支撑与研究必要性。

3.2.2　不同时间累积策略的性能分析

本节针对3种不同输入表征的智能频谱感知模

型，分别评估了本文所提时间累积策略的检测性

能，并与多判决投票方法[28]进行对比。所述多判

决投票方法在观测时间延长至K倍时，将连续观测

序列按基础观测时长划分为K个子段，对每一子段

独立进行主用户存在性判决，并采用或融合得到最

终的频谱感知结果。

1) I/Q序列模型

对于 I/Q序列输入的智能频谱感知模型，可通

过感知模型累积和检测统计量累积两种方式提升

低信噪比检测性能，其仿真结果如图 7 所示。结

果表明，I/Q序列模型在引入不同时间累积策略后

均能够获得显著的检测性能增益，且两种累积方

式在性能提升幅度上基本一致。以目标检测概率

Pd = 0.9为例，当观测时间扩展至原来的 64倍时，

实现相同检测概率所需的信噪比从约−6.8 dB降低

至约−16.3 dB。等价地，当观测时间每扩展为原来

的4倍时，时间累积所带来的检测性能增益均约为

3 dB。这表明即使在较低信噪比场景下，适当延

长观测时间并结合时间累积策略，仍能有效增强

I/Q 序列输入智能感知模型的检测能力。相比之

下，多判决投票方法在 K = 4 时仅带来约 1 dB 的

累积增益，且随着观测时间的进一步延长，检测

增益呈衰减趋势。

−30 −20 −10 0 10
?B(/dB

0
)
-
5
P d

100

10−1

10−2

0

22

I/Q?46?
.586?
?,)6?
640)
<CD0)
8BT0)
CNN-LSTM

图6　不同频谱感知模型的性能对比
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2) 协方差模型

对于协方差输入的智能频谱感知模型，可通过输

入数据累积和检测统计量累积两种时间累积策略提升

低信噪比条件下检测性能，其仿真结果如图8所示。

结果表明，在本文提出的时间累积策略下，协方差模

型同样能够获得明显的检测性能提升，且整体检测性

能优于多判决投票方法，其中，输入数据累积策略的

增益整体优于检测统计量累积策略，其原因在于：对

于协方差表征而言，输入数据累积把时间延长直接转

化为更充分、更稳定的二阶统计估计，从而在输入层

完成充分统计；检测统计量累积属于“先压缩后融合”

的决策层整合，跨段结构信息更易丢失，其边际增益

通常更有限。需要指出的是，虽然未经累积时协方差

模型的检测性能优于 I/Q序列模型，但在延长观测时

间并引入时间累积后，其性能提升幅度低于 I/Q序列

模型。当观测时间每扩展为原来的4倍时，输入数据

累积方式带来检测性能增益约为2 dB。

3) 功率谱模型

功率谱输入的智能频谱感知模型可以适配本文

提出的3种时间累积策略，其在不同信噪比下的检

测性能如图9所示。为便于观察，本节采用两个子

图展示仿真结果：图9(a)展示感知模型累积和检测

统计量累积的性能曲线，图9(b)进一步对比了感知

模型累积和输入数据累积的检测效果。仿真结果表

明，3种时间累积策略均可在不同程度上提升功率

谱模型的检测性能，且全面优于多判决投票方法，

其中，以感知模型累积获得的性能增益最为显著，

检测统计量累积次之。定量来看，当观测时间每扩

展为原来的4倍时，感知模型累积策略带来的检测

性能增益约为2 dB。不同累积策略性能差异产生的

可能原因在于：功率谱属于压缩后的频域统计表

征，输入层分段累积主要体现为粗粒度叠加，统计

量累积进一步压缩为标量融合，信息损失与段间相

关性会限制边际增益；相比之下，感知模型累积可

在感知模型内部对更长观测的频域表征进行隐式整

合，从而获得更优的检测性能。
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图8　协方差模型在不同时间累积策略下的检测性能
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图9　功率谱模型在不同时间累积策略下的检测性能
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综上，功率谱模型和协方差模型在短观测窗内表

现出稳定的频谱感知性能，且分别通过感知模型累积

和输入数据累积获得可观的性能增益；随着观测时间

的延长，I/Q序列模型由于输入信息更完整，具备更

充分的累积增益潜力，配合工程实现最为简便的检测

统计量累积策略，可进一步提高低信噪比下的检测概

率。在实际通信系统部署应用时，应综合考虑算力、

存储与回传带宽等资源约束，以及是否采用边缘计算

式分布式检测架构和可获取/可交互的数据模态，选

择匹配的输入表征感知模型及相应的时间累积策略。

3.2.3　时间累积方法与重新训练感知模型的对比

在延长观测时间的情况下，针对基于深度学习

的频谱感知方法，理论上可通过在新观测长度下重

新训练感知模型获得最佳检测性能。为此，本节进

一步分析了 3 种输入形式的智能频谱感知模型在

“时间累积”与“重新训练”两种方法下的性能差

异，以延长观测时间至原来的 16倍为例，对比结

果如图10所示。由图10(a)可以看出，对于 I/Q序列

模型，其在采用感知模型累积和检测统计量累积两

种时间累积策略时获得的检测性能曲线与在K=16

情况下重新训练模型获得的性能曲线几乎重合。这

一结果充分表明，在不需要额外大规模重新训练的

前提下，本文设计的时间累积方法即可在 I/Q序列

输入场景下逼近重新训练所能达到的最优性能，具

有良好的实用性与工程应用价值。

对于协方差输入和功率谱输入的智能频谱感知

模型，由图 10(b)和图 10(c)可知，重新训练方法获

得的检测增益优于时间累积方法。具体而言，在

K=16的情况下，与K=1相比，为实现0.9的检测概

率所需的信噪比，协方差智能检测由约−9.9 dB降

低至约−16.3 dB，功率谱智能检测由约−9.8 dB降低

至约−15.4 dB，即当观测时间每扩展为原来的 4倍

时，模型重新训练带来的检测性能增益约为3 dB。

3.2.4　非理想条件下的性能分析

为验证本文所提时间累积方法的鲁棒性，本节

分析了非理想条件下的检测性能。所述非理想条件

主要包括3个方面：一是噪声功率不确定性，假设背

景噪声功率相对标称值在±3 dB范围内波动；二是瑞

利衰落信道，信道参数依据3GPP标准中的EPA模

型[29]进行设置；三是信道时变效应，以K = 1为最小

观测时间块，相邻时间块间重新生成信道系数，以

模拟延长观测时间过程中信道随时间变化的情形。

同样以延长观测时间至原来的16倍为例，图11展

示了 AWGN 和瑞利衰落信道下的检测性能对比。

结果表明，当未采用时间累积（K = 1）时，3种智能

频谱感知模型在瑞利衰落信道下均出现一定程度的

性能退化：I/Q 序列模型对瑞利衰落的鲁棒性最

佳，性能损失总体小于1 dB；协方差模型和功率谱

模型的性能损失约为1.5 dB。进一步地，当采用本

文提出的时间累积策略（K = 16）时，3种智能感

知模型在两类信道条件下的性能差异总体保持稳
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图10　时间累积方法与重新训练频谱感知模型的检测性能对比
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定，同时整体检测性能得到可靠提升。上述结果表

明，本文方法在噪声功率不确定、瑞利衰落以及信

道时变等非理想因素共同作用下仍能保持有效增

益，具有良好的鲁棒性与工程应用潜力。

4　结束语

本文面向认知无线电系统中低信噪比信号检测

这一关键问题，研究了基于时间累积的智能频谱感

知方法。首先，梳理了深度学习频谱感知的整体流

程，包括从多样性特征化感知数据构建、智能感知

模型训练到检测统计量生成及最终判决输出。其

次，在观测时间延长的场景下，构建了基于已训练

感知模型与时间累积策略的频谱感知方法，使系统

在观测时间变化时仅需利用背景噪声数据重新标定

检测门限，而不需要依赖新的信号数据对感知模型

进行再训练，并分析了不同时间累积策略的复杂

度。最后，仿真实验表明，本文方法对 I/Q序列输

入、协方差输入以及功率谱输入的智能频谱感知模

型均具有良好的适用性，整体性能优于多判决投票

方法，且在非理想信道条件下具有良好的鲁棒性。

尤其是 I/Q序列模型在时间累积策略下获得的检测

性能增益与利用延长观测时间后的信号数据重新训

练模型达到的性能增益基本相当。上述结果表明，

本文方法为未来通信网络中智能检测模型的高效部

署与低成本性能提升提供了可行路径，具有良好的

实用性与工程应用价值。
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