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基于SNR-Means的分簇协作式频谱感知方法
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摘 要：以K-Means为代表的硬聚类分簇方法对复杂电磁环境适应能力弱，感知性能易受干扰。针对该问题，

提出基于SNR-Means的分簇协作式频谱感知方法。该方法摒弃了空间布局的分簇方式，从感知环境的电磁频谱

特征入手，以感知节点间的接收信噪比最小误差平方和为目标函数，将感知节点划分为信噪比等距的多个簇。

此外，综合考虑空间布局、连通性、本地感知性能等多种因素，合理设置簇头；以节点的本地频谱感知能力为

依据合理分配权重，加权融合各节点的感知观测数据，提高了频谱感知性能。所提方法有效降低了干扰对频谱

感知结果的影响，可较好地适用于复杂电磁环境的频谱感知。
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Clustered cooperative spectrum sensing based on SNR-means
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Abstract: Hard clustering methods, represented by K-Means, exhibited weak adaptability to complex electromagnetic en‐

vironments, and their sensing performance was susceptible to the impact of interference. To address this issue, a clus‐

tered cooperative spectrum sensing method based on SNR-Means was proposed. This method abandoned the spatial 

layout-based clustering approach and instead started from the electromagnetic spectrum characteristics of the sensing en‐

vironment. Using the minimum sum of squared errors of the received signal-to-noise ratio among sensing nodes as the 

objective function, the sensing nodes were partitioned into multiple clusters with equidistant signal-to-noise ratios. Addi‐

tionally, factors such as spatial layout, connectivity, and local sensing performance were considered to reasonably desig‐

nate cluster heads. Based on the local spectrum sensing capability of the nodes, weights were appropriately assigned, and 

the sensing observation data from each node was weighted and fused, thereby improving spectrum sensing performance. 

The proposed method significantly reduces the impact of interference on the results of spectrum sensing and can be effec‐

tively applied to spectrum sensing in complex electromagnetic environments.
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0　引言

频谱感知是无线电设备或系统通过实时检测

特定频段的使用状态，识别并利用空闲频谱以实

现动态接入的技术过程。通过频谱感知，可在不

干扰授权用户的前提下，动态、高效地利用闲置

频谱资源，从而提升整体频谱利用率，是解决频

谱稀缺性与利用率低下矛盾的关键，是实现智能

通信和自主决策的重要基础[1-3]。相对于单节点频
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谱感知，协作式频谱感知具有覆盖范围广、鲁棒

性强、可靠性高的优势，可有效避免隐蔽终端问

题。节点分簇、簇内融合和簇间融合是协作式频

谱感知的关键环节，对频谱感知性能具有重要

影响。

在现有节点分簇方法中，以K-Means为代表的

硬聚类分簇方法占据了主导地位[4-6]。该分簇方法

将待感知区域内的节点划分为多个簇，使同一簇内

的节点尽可能距离相近，以减少簇内节点间感知观

测数据的时延抖动性，解决了Leach分簇方法簇头

分布不均匀的问题[7]；为了降低K-Means分簇方法

对初始值的敏感问题，文献[8]对K-Means方法进

行了改进，提出了K-Means++分簇方法，优化了初

始化过程，提高了分簇的收敛速度和稳定性；为了

有效降低噪声和离群点对分簇的影响，文献[9]提

出了K-Medoids分簇方法，以实际节点替代簇内几

何中心点，以节点间距离之和最小化为目标函数进

行分簇，提升了对噪声的鲁棒性；为了适应大规模

场景感知，文献[10]提出了Mini-Batch K-Means分

簇方法，簇内节点迭代不再涉及全部节点，而是随

机抽取小批量节点参与，以缩短大规模节点分簇过

程。然而，上述分簇算法均是从感知节点的空间布

局角度入手进行分簇，并未考虑感知区域内的电磁

频谱分布特征；当感知节点部署在复杂电磁环境

时，尤其是当待感知区域内存在干扰时，该类方法

呈现出了较明显的弊端和应用局限性。复杂电磁环

境中的干扰辐射通常具有方向性、干扰强度具有波

动性，虽然簇内各节点的空间布局呈现一致性，但

各节点间由干扰所带来的噪声不确定性影响差异显

著，易导致簇内各节点的感知性能有较大起伏，给

最终频谱感知结果带来了不稳定因素。因此，研究

复杂电磁环境下的节点分簇方法，合理配置簇内感

知节点，对于提高频谱感知结果的准确性和可靠性

是非常重要的。

簇内各节点将本地感知结果上报至簇头，簇头

采用融合准则计算得到本簇的感知结果，然后再上

传至融合中心计算最终感知结果。簇内各节点感知

数据融合时，通常假定簇内各节点是同质的，采用

等增益合并（equal gain combining, EGC）或以信

噪比加权的方式，融合计算节点感知结果。文献[11]

将簇内节点的感知数据进行等增益合并，不区分节

点感知质量的差异，实现简单，复杂度低，但该方

法用于复杂电磁环境感知时，感知性能易受低质量

节点的影响。文献[12]基于节点接收信噪比进行权

重分配，并利用优化算法寻找最优权重因子，以提

高频谱检测概率，但该方法对信噪比估计准确性依

赖较大。事实上，簇内节点通常不是同质的，各节

点间在元器件老化程度、接收灵敏度、工作可靠性

等方面具有显著区别，从而使各节点的本地频谱感

知能力具有较大差异，仅以信噪比为依据分配权重

是无法表征该差异性的。因此，当簇内节点受到恶

意攻击或发生故障时，采用现有融合准则必然会导

致簇内融合结果的可靠性和准确性下降，从而影响

整体感知性能。

本文针对复杂电磁环境下的协作式频谱感知方

法进行研究，重点研究了节点分簇方法、簇头选择

方案和簇内节点感知数据融合方法，以提高协作式

频谱感知结果的准确性和可靠性。在分簇方法研究

方面，摒弃基于空间布局分簇的方式，从感知环境

的电磁频谱特征入手提出了 SNR-Means的分簇方

法，以感知节点间的接收信噪比最小误差平方和为

目标函数，将感知节点划分为信噪比等距的多个

簇，以提高对复杂电磁环境感知的适应能力。在簇

头选择研究方面，从空间位置、一跳范围邻居节点

数和节点感知准确度3个维度入手，综合衡量簇内

节点的感知性能，通过计算簇头可用度，选择最佳

者为簇头。在簇内节点感知数据融合方法研究方

面，本文改进了簇内融合准则，基于节点的多个特

征参数综合评价其本地频谱感知能力，并以此为依

据合理分配权重，加权融合各节点的感知观测数

据，以期准确识别电磁环境的真实状态，降低干扰

信号对簇内融合结果的影响。

1　协作式频谱感知算法

本节首先简要介绍了协作式频谱感知的拓扑结

构模型，分析了协作式频谱感知的基本过程；然

后，分析了节点分簇、簇头设置和簇内融合的重要

性，并指出了现有方法存在的不足。

1.1　感知模型

协作式频谱感知具有集中式、分布式和中继转

发式3种拓扑结构类型。由于集中式协作具有运行

速度快且实时性好的特点，面对复杂电磁环境可实

现快速感知，因此，本文采用集中式结构，如图1

所示。
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实现协作式频谱感知主要包括4个阶段：节点

分簇、簇头设置、簇内融合和簇间融合。下面具体

说明。

第一阶段：节点分簇。待感知区域内的节点采

用分簇算法划分为多个簇，每个簇的感知观测数据

上传至簇头，由簇头采用融合算法计算得到本簇内

的感知结果，再上传至融合中心。采用分簇方式进

行频谱感知，可拓展频谱感知区域范围，并能有效

降低对融合中心的处理要求。

第二阶段：簇头设置。从簇内节点中选取某个

节点担任簇头，用于完成簇内节点感知观测数据的

融合处理。簇头的选择主要考虑簇内节点的拓扑结

构、空间位置、传输时延等因素。科学合理地设置

簇头，对于提高簇内感知结果的准确性和可靠性具

有重要影响。

第三阶段：簇内融合。在划分好的各个簇内，

各节点采用能量检测方式，将获得的观测值与预设

的门限阈值进行比较，得到本地感知信息。簇头收

集本簇内所有成员节点的本地感知信息，按照一定

的融合准则（硬判决融合或软判决融合），将这些

信息处理成一个代表本簇的频谱感知判决结果，即

簇内融合结果，然后将该结果上报至全局的融合中

心。选择合理的融合准则，是对抗远近效应、干

扰、节点故障等不利因素的有效方式。

第四阶段：簇间融合。融合中心接收各簇头上

报的簇内感知结果，采用融合准则计算得到最终的

频谱感知结果。

1.2　问题描述

在协作式频谱感知方法中，采用分簇方式可显

著降低通信开销和信道拥塞，能够提升感知速度和

时效性，且具有较好的扩展性和鲁棒性。然而，现

有协作式频谱感知方法在分簇算法、簇头设置和簇

内融合方面还存在不足之处。

1) 分簇算法存在的不足。现有的分簇算法通

常是从节点的空间布局角度进行分簇，该类方法适

用于静态网络或节点移动速度慢的场景，当感知网

络拓扑结构动态变化或节点是快速移动平台时，会

导致频繁重新分簇；由于分簇过程需要节点间交换

大量的信息（如地理位置、信道信息等），因而带

来较大的开销。采用空间布局分簇的方法，簇内结

构也无法反映感知环境的电磁频谱特征，因而不适

用于复杂电磁环境感知；复杂电磁环境中干扰信号

的辐射方向性和强度波动性，使簇内节点间的感知

环境差异性显著，导致同簇内节点的检测门限阈值

设置复杂度大幅上升，节点间感知观测数据的准确

度也有较大起伏，使频谱感知结果难以反映信道的

真实状态。

2) 簇头设置存在的不足。簇头是整个簇的核

心，簇头的选择及其性能将直接影响整个感知网络

的性能和效率。在现有簇头设置方法中，通常是从

簇内节点的空间布局角度入手，选择距离簇内几何

中心较近或与融合中心较近的节点作为簇头，以使

簇内节点间的通信距离最小化，降低节点感知观测

数据的传输开销。然而，这种簇头设置方法未考虑

动态网络拓扑结构的变化所引入的影响，也未考虑

节点间连通率及本地感知性能对感知结果的影响，

簇头的设置必然无法适应动态网络频谱感知的需

求。簇头选择应综合考虑空间布局、拓扑结构、连

通性、本地感知性能等多种因素，才能保障整个网

络的感知性能。

3) 簇内融合存在的不足。在协作式频谱感知

方法中，通常是假定簇内节点是同质的，各节点的

感知观测数据对簇内感知结果的贡献是相同的，采

用等增益的方式或以信噪比加权融合处理簇内各节

点的数据，得到簇内感知结果。事实上，簇内各节

点并非同质的，节点的本地频谱感知能力也具有较

大差异。节点的频谱感知能力与节点的接收灵敏

度、元器件老化程度、平均故障间隔时间等因素密

切相关[13-14]。因此，簇头采用无差异融合各节点感

知观测数据时，必然会导致簇内融合结果的准确性

和可靠性下降。

2　SNR-Means分簇方法

信噪比（signal to noise ratio, SNR）是描述信

道环境最重要的指标之一，其对电磁环境中的干

扰也具有量化指示能力。因此，若从节点的接收

信噪比角度入手，以节点与簇头间的 SNR距离为

9/D?
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*N

*=N
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图1　协作式频谱感知模型集中式结构
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度量标准，对待感知区域的节点进行分簇，将各

节点划分至相应的簇，即以电磁环境特征相近的

各节点为同一个簇，那么各簇间的差异即待感知

区域的电磁环境的差异。此时，同一簇内的各节

点间受干扰或复杂电磁环境所带来的噪声不确定

性影响相近，采用能量检测时同一簇内各节点可

配置相同的门限阈值，既降低了复杂度，又使各

节点间的检测性能及置信度相近，从而提高了簇

内感知结果的可靠性。

2.1　分簇算法

假设各感知节点随机分布在待感知区域内，且

各节点均能感知自身的位置信息和接收信噪比，并

能够将其分发共享至待感知区域内的其他节点。

本文 SNR-Means 分簇算法，以感知节点间的

接收信噪比最小误差平方和为目标函数，将各感知

节点划分至相应的簇内。该分簇算法包括以下

步骤。

步骤 1 初始参数设置。待感知区域内共有

N 个感知节点，表示为{x1,x2,⋯,xi,⋯,xN}，划分为

K 个簇，分别表示为{C1,C2,⋯,Cj,⋯,CK}，随机从

N 个感知节点中选择 K 个感知节点，表示为

{y1,y2,⋯,yj,⋯,yK}，K个感知节点的接收信噪比数

值分别对应各个簇的初始簇中心的信噪比，K个簇

中心表示为{θ1,θ2,⋯,θj,⋯,θK}。
步骤2  分别计算待感知区域内其他（N−K）个

节点 {z1,z2,⋯,zi,⋯,zN - K}与 K 个簇中心{ θ1,θ2,⋯, 

θj,⋯,θK }之间的接收信噪比距离，其中，节点 zi与

簇中心θj间的接收信噪比距离D.表示为

DSNR,i( zi - θj ) = | zSNR,i - θSNR,j |
2

(1)

其中，zSNR,i 表示节点 zi 的接收信噪比，θSNR,j 表示

簇中心θj的接收信噪比。节点 zi与哪个簇中心θj之

间的接收信噪比距离最小，则将 zi划入该簇中心所

对应的簇中，即对于网内的其他节点 zi，寻找簇中

心 θj，使 | zSNR,i - θSNR,j |
2

最小，将 zi 划分到满足该

条件的簇中心所对应的簇。

步骤 3 更新簇中心。对于所构建的每一个

簇，重新计算该簇的簇中心，新的簇中心即簇内所

有节点接收信噪比的几何中心位置，对于每个簇

Cj，新的簇中心θ new
j 表示为

θ new
j =

1
Mj
∑
μi ∈ Cj

μSNR,i (2)

其中，μi表示簇Cj中的节点，Mj表示簇Cj中的节点

个数，μSNR,i表示簇Cj中节点μi的接收信噪比。

步骤 4 将新的簇中心 θ new
j 替代原簇中心 θj，

重复执行步骤2；若簇内节点发生变化，则重复执

行步骤3；直至簇内节点不再发生变化。

步骤 5 形成最终的簇内节点分配结果和K个

簇中心。

SNR-Means分簇算法如算法1所示。

算法1 SNR-Means分簇算法

输入 set of nodes{x1,x2,⋯,xi,⋯,xN};//设置所

有感知节点

输出 set of clusters;// 输 出 分 簇 { C1,C2,⋯, 

Cj,⋯,CK }

1)creat {y1,y2,⋯,yj,⋯,yK} from{ x1,x2,⋯, 

xi,⋯,xN };//随机从N个节点中选取K个节点

2)creat{θ1,θ2,⋯,θj,⋯,θK}, θj = ySNR,j;//初始化簇

中心，ySNR,j表示节点yj的接收信噪比

3)repeat:

4)for (i=1 to N−K) do

5)    for (j=1 to K) do

6)        DSNR,i( zi - θj ) = | zSNR,i - θSNR,j |
2

;//分别计

算各节点与K个簇中心的信噪比距离

7)    end for

8) end for

9) Cj=min(DSNR,i( zi - θj ) );//将节点 zi 划入信噪

距离最小的簇中心θj所对应的簇中

10) θ new
j =

1
Mj
∑
μi ∈ Cj

μSNR,i;//计算新的簇中心

11) θj = θ new
j ;//更新簇中心

12)until {C1,C2,⋯,Cj,⋯,CK}簇内节点不发生变

化或达到最大迭代次数

13)输出 {C1,C2,⋯,Cj,⋯,CK}
2.2　簇头设置方法

簇头用于接收簇内节点的感知观测数据，按照

融合算法计算得到本簇的感知结果，再上传至融合

中心。因此，簇头的选择是否合理准确，对于融合

中心计算得到的最终频谱感知结果具有重要影响。
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在现有簇头设置方法中，通常是基于节点的空间位

置特征设置簇头，所设置的簇头位于空间布局的中

心位置或与簇内其他节点平均距离最近的位置。该

类簇头设置方法的优势在于簇头与其他节点的连通

性好，减少了簇内节点与簇头间的感知观测数据传

输距离，减少了传输时间。然而，仅从空间位置单

一维度选取簇头，难以保证簇内感知结果的准确性

和可靠性。这是因为簇内感知结果不仅与节点的空

间布局有关，还与感知网络的拓扑结构、感知观测

数据的传输时延、节点感知观测数据处理性能等因

素有关。因此，除了空间维度外，还应综合考量邻

居节点数、节点感知准确性等多维信息。

为了提高簇内感知结果的准确性和可靠性，本

文重点从空间位置、一跳范围邻居节点数和节点感

知准确度3个维度入手，综合衡量簇内节点的性能

及其对簇内感知观测数据处理的影响。通过归一化

无量纲数据处理，采用多属性加权融合的方式，科

学、合理地评价簇内各节点性能，选择最佳节点为

簇头。

空间位置主要考量降低簇内节点与簇头间感知

观测数据的传输时延；通过获取簇内各节点的空间

位置，计算本簇的空间位置中心，分别计算簇内各

节点与所述空间位置中心的欧氏距离，欧氏距离最

小，最适宜设置为簇头。其中，第 j个簇中第 i个节

点与其空间位置中心的欧氏距离表示为

Dj
i( pi - centj ) = ∑

m = 1

M

|| pi,m - centj,m

2

(3)

其中，pi表示第 j个簇内的第 i个节点，centj表示第

j个簇内的几何中心，pi,m表示节点pi的第m维空间

坐标数值，centj,m表示几何中心 centj的第m维空间

坐标数值，M表示空间坐标的维数。对空间位置进

行归一化处理，得到空间位置因子，表示为

~
Dj

i =
Dj

i( )pi - centj

∑
i = 1

L

Dj
i( )pi - centj

(4)

其中，L表示第 j个簇的节点个数。

一跳范围内节点数主要考量减少簇内节点与簇

头之间感知观测数据传输的中继次数，降低能量消

耗和传输时延，可通过接收节点的状态广播信息获

得其邻居节点数；一跳范围内邻居节点数越多，越

适宜设置为簇头。对一跳范围内节点数进行归一化

处理，得到一跳范围内节点数因子，表示为

~
Numj

i =
Numj

i

∑
i = 1

L

Numj
i

(5)

其中，Numj
i表示第 j个簇内第 i个节点的一跳范围

内节点数。

节点感知准确度指单个节点独立、正确地检测

目标频段状态的能力，它是衡量节点本地感知性能

的重要指标；记录上一个感知周期簇内所有感知节

点的历史感知结果和簇内融合结果，通过计算其差

值并与簇内融合结果比对，得到节点感知准确度；

节点感知准确度越高，节点的置信度越高，越适宜

设置为簇头。对节点感知准确度进行归一化处理，

得到节点感知准确度因子。其中，第 j个簇中第 i个

节点的归一化节点感知准确度可表示为

~
Accj

i = 1 - || resj
i - Resj

Resj

(6)

其中，Resj表示第 j个簇的融合结果，resj
i表示第 j个

簇中第 i个节点的感知结果。

通过上述分析可知，簇头的选择与空间位置、

一跳范围内节点数及节点感知准确度密切相关，影

响因素较多，用定量的方法难以直接描述各因素对

簇头选择的影响程度，属于典型的不确定问题下多

属性决策问题。层次分析法（analytic hierarchy 

process， AHP） 是一种典型的多属性决策方

法[15-18]，通过层次化构建和指标间两两比对，将人

为的主观判断转换为定量分析，可实现多属性的加

权融合综合评价，为本文簇头选择问题提供了一种

解决途径。

将簇头选择问题分解为两级评价指标体系，簇

头可用度为一级评价指标，空间位置、一跳范围内

节点数和节点感知准确度为二级评价指标，簇头可

用度与3个二级评价指标间满足关系式，即

Cd j
i = α∙~Numj

i + β∙~Dj
i + γ∙~Accj

i (7)

其中，Cd j
i 表示第 j 个簇中第 i 个节点的簇头可用

度，α、β、γ分别表示一跳范围内节点数因子、空

间位置因子和节点感知准确度因子的归一化权重，

且满足α + β + γ = 1。

采用AHP法按“1~9”比例标度，对一跳范围

内节点数、空间位置和节点感知准确度3个二级评

价指标进行重要度赋值，构建一致性判别矩阵Sn×n，
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表示为

Sn × n =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ús11 s12 ⋯ s1j ⋯ s1n

s21 s22 ⋯ s2j ⋯ s2n⋮
si1⋮
sn1

⋮
si2⋮
sn2

⋮
⋯
⋮
⋯

⋮
sij⋮
snj

⋮
⋯
⋮
⋯

⋮
sin⋮
snn

(8)

其中，sij表示二级评价指标 si相对于 sj的重要度赋

值。对矩阵Sn×n进行矩阵变换，得到权重向量V为

V=(v1,v2,…, vi, …,vn)
T (9)

其中，vi为

vi =∑
j = 1

n sij

∑
k = 1

n

skj

(10)

权重向量V中的各元素即3个二级评价指标的

权重，但还不满足各权重值之和等于1的要求，需

要再进行归一化处理。归一化权重向量Ω表示为

Ω=(ω1, ω2,…, ωi, …, ωn)
T (11)

其中，ωi为

ωi =
vi

∑
j = 1

n

vj

(12)

此时，归一化权重向量Ω中的各元素即二级评

价指标的归一化权重。在本文中 n=3，ω1~ω3的值

分别对应于 3 个二级评价指标的归一化权重 α、

β、γ。

本文中所构建的判别矩阵S3×3表示为

S3 × 3 =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú1
1
5

1
3

5 1 3

3
1
3

1

(13)

其中，s1~s3分别对应于一跳范围内节点数、空间位

置和节点感知准确度，所计算的归一化权重向量为

Ω = [0.106,0.634,0.260]T
，判别矩阵S3×3的最大特征

根为 λmax = 3.036，CR =
CI
RI

= 0.031 < 0.1，满足一

致性检验要求。

按所述归一化权重值分别计算簇内各节点的簇

头可用度，通过比较簇内各节点的簇头可用度值，

选取最大值所对应的节点即簇头。

2.3　算法复杂度与开销

算法复杂度通常用乘法运算次数和加法运算次

数衡量。

1) 节点分簇

由算法1可知，其加法运算复杂度为O (ϵ (2K - 1) 

( N - K ) )，乘法运算复杂度为O (ϵK ( N - K ) )。其

中，ϵ表示迭代次数，N表示节点总数，K为分簇

个数。与传统的K-Means算法相比较，两者具有相

同的加法运算复杂度，但K-Means算法的乘法运算

复杂度略高于本文算法，其乘法运算复杂度为

O (ϵK ( N - K + 1) )。
2) 簇头选择

由上节的簇头设置方法可知，其加法运算复杂度

为O ( KC 2
ki

+ 2N - 1)，乘法运算复杂度为O (2KC 2
ki

+ 

2N - 1)，其中 ki为第 i个簇的簇内节点个数。在传

统的K-Means算法中，通常选用靠近几何空间的中

心位置节点为簇头，其加法运算复杂度为

O (KC 2
ki )，乘法运算复杂度为O (K (C 2

ki
+ 1) )。通过

对比可知，本文分簇算法的簇头选择复杂度略高于

传统的K-Means算法，但两者的差距不大，尤其是

在网络规模较小时。

当分簇参数为节点数 N=100、分簇数 K=10、

迭代次数 ϵ=5时，本文分簇算法的复杂度为 9 199

（加法）+5 599（乘法），K-Means分簇算法的复杂

度为 9 000（加法）+5 010（乘法），两者的差距

较小。

算法时间开销是指执行算法所需要的运算时

间。考虑到乘法运算复杂度远高于加法运算，因

此，通常以乘法复杂度为度量依据对比分簇算法的

开销性能。通过上述分析可知，本文算法的节点分

簇复杂度略低于传统的K-Means算法，但簇头选择

复杂度略高于传统的K-Means算法。综合来看，在

相同硬件资源条件下，两者的开销区别不大。

2.4　网络运行机制

测量 SNR的核心思想是分离或估计有用信号

功率、信道噪声功率和人为干扰功率。节点发射机

在发送有用信号的同时，通过周期性的插入收发双

方已知的导频信号或训练序列，接收机可根据该导

频信号或已知序列估计有用信号功率；节点设备空

闲时接收机的实测信号功率即信道噪声功率，由此

可计算得到该工作频点的接收信噪比。当感知区域
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内被干扰节点设备发射信号时，接收机可通过实测

功率得到干扰功率与信道噪声功率之和，再根据节

点间的距离变化调整有用信号功率，由此可得到该

被干扰频点的信噪比。接收机通过循环接收其他工

作频点和测量信号功率，可得到工作频段内所有频

点的信噪比。

在频谱感知的初始阶段，感知区域内的各节点

将其接收信噪比和位置信息分发共享至融合中心。

融合中心收到所有节点的信噪比信息后，根据上述

SNR-Means分簇算法选取任意K个节点，并以K个

节点的接收信噪比数值分别作为各个簇的初始簇中

心的信噪比。各个节点间两两互通，以接收信噪比

最小误差平方和为目标函数，各节点分别划入对应

的簇中，形成K个初始簇；再通过求解簇内所有节

点接收信噪比的几何中心位置，以形成新的簇中

心。经多次迭代，最终形成稳定的簇。

簇内各节点通过与其他节点两两交互，感知一跳

范围内的邻居节点数，记录节点自身位置信息和上

一个感知周期的节点频谱感知结果及簇内融合结

果，形成链路表状态信息并分发共享至簇内其他节

点。各节点根据空间位置因子、一跳范围邻居节点

数因子和节点感知准确度因子的计算公式，分别计

算上述参数。再基于二级评价指标的归一化权重，

各节点分别计算簇头可用度。根据簇头可用度，选

取最优者为簇头。

融合中心根据各簇头上报的接收信噪比及目标

检测概率和虚警概率，计算各簇的能量检测门限阈

值，然后广播至各簇。在各感知周期内，簇内节点

根据所述门限阈值进行频谱感知，并将频谱感知观

测数据上报至各簇头。各簇头再采用融合算法计算

簇内感知结果，然后上报至融合中心。

在网络运行过程中，当遭受到人为干扰时，

会导致节点的接收信噪比发生较大变化。融合中

心根据各节点上报的接收信噪比，设置簇动态调

整阈值。当接收信噪比波动大于该阈值时，融合

中心按照 SNR-Means分簇算法重新启动分簇及簇

头设置过程，以达到适应感知环境动态变化的

目的。

3　基于证据理论的簇内融合方法

簇内各节点感知观测数据融合方法是否科学，

对簇间感知观测数据融合结果的准确性和可靠性

具有重要影响。然而，在现有方法中，通常假设

簇内各节点是同质的，各节点的感知观测数据对

簇内融合结果具有相同的贡献值，采用等增益的

方式或以信噪比为权重对各节点的感知观测数据

进行融合。但事实上，簇内各节点并非同质，簇

内各节点的本地频谱感知能力具有较大差异，且

该差异性与节点的信号接收性能密切相关，包括

接收灵敏度、设备健康度、平均故障间隔时间等

因素，都会对节点的本地频谱感知能力产生较大

影响，使簇内各节点对当前感知区域内的电磁环

境观测数据产生较大偏差，采用现有方法融合时

必然会导致簇内融合结果的准确性和可靠性下降。

因此，在进行簇内感知观测数据融合时，应科学

评价各节点的本地频谱感知能力，并以节点的本

地频谱感知能力为依据合理分配簇内各节点的融

合权重，在融合计算频谱感知结果时，才能提高

簇内感知结果的准确性，使其能够准确反映当前

簇内环境的真实状态。

通过上述分析可知，节点的本地频谱感知能力

与其接收灵敏度、设备健康度、平均故障间隔时间

等多个特征参数有关。如何由多个特征参数综合衡

量节点的本地频谱感知能力，可看作是一个多源信

息融合问题。证据理论是一种典型的多源信息融合

处理方法，能够有效处理多个特征参数产生的不确

定性问题[19-22]。本文将证据理论的多源信息融合优

势应用于节点的本地频谱感知能力评价中，并以特

征参数的可信度为依据，构建簇内各节点的数据融

合权重分配策略。

3.1　特征参数分析及归一化处理

节点的本地频谱感知能力与其接收性能密切相

关，影响因素主要包括接收灵敏度、设备健康度、

平均故障间隔时间等。为了合理评价簇内节点的本

地频谱感知能力，应综合考量上述因素对其频谱感

知能力的影响。由于影响因素较多，且各影响因素

的量纲和大小差异也较大，需要对各类型的影响因

素先进行归一化无量纲处理，再采用证据理论综合

评价节点的本地频谱感知能力。

节点的接收机灵敏度用以反映节点能够正常接

收处理电磁波信号的最低信号能量强度，该参数直

接影响了节点的信号感知能力。该参数属于标量型

量纲，经归一化处理后节点 i的接收机灵敏度 ξi可

表示为
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i

   (14)

其中，ξ max
i 表示节点 i的接收机灵敏度额定最大容

限值，ξ t
i 表示 t时刻接收机灵敏度的状态值，ξ̄i 表

示节点 i的接收机灵敏度标称值。

设备健康度通常用工作月数表示，用以反映感

知节点设备工作了多久，是监测节点健康状态的重

要指标，是一种典型的负指标数据类型；工作月数

越大，通常其健康度越低，反之，健康度越高。经

归一化处理后节点 i的健康度 jki可表示为

jki =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1,              jk t
i ≤ 0             

jk max
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i

jk max
i

,          0 < jk t
i ≤ jk max

i

(15)

其中，jk t
i 表示节点 i 在 t 时刻的工作月数状态值，

jk max
i 表示节点 i的额定最大工作月数容限值。

平均故障间隔时间（mean time between fail‐

ures, MTBF）是反映工作可靠性的重要指标，其定

义为相邻两次故障之间的平均工作时间，通常用小

时、天等时间单位表示，是一种典型的正向指标数

据类型；平均故障间隔时间越大，意味着节点的可

靠性越高，反之，可靠性越低。经归一化处理后节

点 i的平均故障间隔时间gzi可表示为

gzi =

ì
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(16)

其中，gzt
i表示节点 i在 t时刻的MTBF状态值，

-
gz

i

表示节点 i的MTBF额定值。

3.2　簇内节点数据融合权重分配策略

本节以节点的接收灵敏度、设备健康度、平均

故障间隔时间3个特征参数为依据，采用证据理论

评价节点的可信度，并以此为依据计算节点的数据

融合权重，用以提高簇内数据融合结果的准确性和

可靠性。

将归一化处理后的簇内节点特征参数视为识别框

架Θ下的证据参数集，分别记为{e1,e2,…,eq}，采用

专家评分法，分别对证据参数集中的数值表现和

趋势进行综合考量，给出评分集{eij(H1), eij(H2), 

eij(H3), eij(H4), eij(H5)}，其中，i=1,2,…,n，表示第 i个

专家，j=1,2, …,q，表示第 j个证据参数，{H1, H2, 

H3, H4, H5}表示识别框架Θ；评分集中的各元素分

别与识别框架Θ中各评价指标等级一一对应。将n位

专家的评分进行平均综合，得到第 j个证据参数的

基本概率赋值函数，表示为

ej={ej(H1), ej(H2), ej(H3), ej(H4), ej(H5)} (17)

其中，∑
k = 1

5

ej ( Hk ) = 1，ej ( Hk )表示对应于识别框

架Θ中各指标等级的概率赋值。

在协作式频谱感知方法中，由于簇内感知环

境、信道干扰、元器件老化、工作时长等因素的影

响，簇内各节点的本地频谱感知能力存在较大差

异，这种差异体现在节点设备的信号接收能力上，

可用接收灵敏度、设备健康度、平均故障间隔时间

这些特征参数进行综合衡量。为了更好地度量各节

点间特征参数的差异性，采用欧氏距离表示特征参

数间的差异，其中，第 i个节点与第 j个节点间第k个

特征参数的差异mij (ek )表示为

mij (ek ) =

|

|
|
||
||

|
|
||
| é
ë
êêêê ù

û
úúúúmi( )ek - 1

2
é
ë
êêêê ù

û
úúúúmj( )ek - 1

2
∙[ ]mi( )ek - mj( )ek

2

(18)

其中，mi(ek )和mj(ek )分别表示第 i个节点和第 j个

节点第 k个特征参数的基本概率赋值函数，k=1,2,

… ,n， n 表示节点的特征参数个数，在本文中，

n=3。

节点特征参数之间的欧氏距离越小，表明特征

参数之间的相似度越大；反之，特征参数之间的相

似度越小。基于特征参数的欧氏距离，建立簇内节

点间的特征参数相似度矩阵XS，表示为

XS =

|

|

|

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|

| 1
xs21⋮
xsi1⋮
xsn1

xs12

1
⋮
xsi2⋮
xsn2

⋯
⋯
⋮
⋯
⋮
⋯

xs1j

xs2j⋮
xsij⋮
xsnj

⋯
⋯
⋯
⋯

xs1n

xs2n⋮
xsin⋮
1

|

|

|

|

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|

|

(19)

其中，xsij表示节点特征参数之间的相似度，表示为

xsij = 1 - mij (ek ) (20)

其中，i=1,2,…,L，j=1,2,…,L，L表示簇内节点个数。

基于特征参数的相似度矩阵XS，可求得簇内

第 j个节点第k个特征参数的可信度，表示为

Crdj (ek ) =
1

L - 1∑i = 1
i ≠ j

L

[ ]1 - mij (ek ) (21)
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特征参数的可信度越高，表明该节点的本地频

谱感知能力越强，在进行簇内感知数据融合时，应

分配较高的权重；反之，特征参数的可信度越低，

表明该节点的本地频谱感知能力越弱，应分配较低

的权重。因此，以节点特征参数的可信度为依据，

可用于计算簇内节点的数据融合权重。采用几何平

均法可计算得到簇内第 j个节点的数据融合权重，

表示为

ωj = ∏
k = 1

n

Crdj (ek )
n

(22)

经归一化处理后，簇内节点的数据融合权重表

示为

ῶj =
ωj

∑
k = 1

L

ωk

(23)

由此，可得到簇内各节点的数据融合权重，该

权重表征了簇内节点的本地频谱感知能力。

进行簇内节点数据融合时，第 i个簇的簇内融

合结果Dai可表示为

Dai =∑
j = 1

Mi

ῶi
j∙dai

j (24)

其中，dai
j 表示第 i个簇的第 j个节点的感知数据，

ῶi
j表示其所对应的归一化数据融合权重。由于数据

融合权重能够准确反映其频谱感知能力，可有效降

低干扰信号对簇内融合结果所带来的扰动，从而使

融合结果能够准确反映簇内感知环境的真实状态。

4　仿真结果与分析

为了进一步分析本文分簇协作式频谱感知方法

的性能，在上述理论分析的基础上，进行了仿真验

证，仿真环境参数如表1所示。

为了验证本文 SNR-Means 分簇方法的性能，

对分簇结构进行了仿真，并将其与Leach方法和K-

Means方法进行对比，分簇结构对比如图2所示。

图 2(a)、图 2(b)仿真结果为 Leach 分簇结构，

虚线部分为干扰的覆盖范围。通过分析仿真结果可

知，Leach分簇方法在不同轮次中，分簇结构具有

较大差异，簇头随机性强且簇内节点数量也不固

定；这是由于Leach分簇方法采用概率模型实现分

簇，簇头在空间布局上是不均匀的，易造成簇内节

点感知观测数据的传输时延长、节点能耗不均，导

致分簇效果差。图2(c)仿真结果为K-Means分簇结

构，各簇的簇内节点数分别为 8、25、16、16、

10，节点数差异较大，这是由于该分簇方法的初始

簇中心是随机选取的，且仅基于空间布局进行分簇

所致。图2(d)仿真结果为SNR-Means分簇结构，各

个簇的划分并不是基于空间位置布局，而是基于信

噪比分布，且干扰区内的分簇与干扰区外的分簇几

乎无交叉节点，这是由于 SNR-Means分簇方法是

以接收信噪比最小误差平方和为目标函数进行分

簇，簇头选择综合考虑了空间位置、邻居节点数、

拓扑结构等因素，使分簇达到了较好的效果。

仿真分析了本文簇内融合方法的性能，并与文

献[11]的等增益合并方法和文献[12]的信噪比加权

融合方法进行对比，不同融合方法的感知性能对比

如图3所示。

通过分析图3仿真结果可知，在频谱感知虚警

概率相同时，与其他两种簇内融合方法相比，本文

融合方法的检测概率明显提升。尤其是在虚警概率

为 0.1~0.5时，检测概率提高了 0.08左右。这主要

  表1　 仿真参数

参数

感知区域

节点个数/个

分簇个数/个

干扰类型

干扰样式

干扰程度

信噪比/dB

信干比/dB

取值

100 m×100 m

75

5

梳状谱干扰

宽带干扰

覆盖32%节点

−14~6

−20~−10

100

50

0 50 100

100

50

0 50 100

100

50

0 50 100

100

50

0 50 100

(a) Leach ,,+15,*

(c) K-Means,,,*

(b) Leach ,,+125,*

(d) SNR-Means,,,*

y/
m

y/
m

y/
m

y/
m

x/m x/m

x/m x/m

图2　分簇结构对比
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是由于本文融合方法充分考虑了簇内节点的接收灵

敏度、设备健康度、平均故障间隔时间等多个因

素，综合评价簇内节点的频谱感知能力，并以此为

依据分配融合权重，有效提高了簇内感知结果的准

确性，使其能够准确反映当前簇内环境的真实

状态。

为了分析噪声干扰对频谱检测性能的影响，本

文仿真分析了在虚警概率为0.2时的频谱检测性能，

不同信噪比条件下的频谱检测性能如图4所示，其

中信噪比的波动范围为−14~6 dB。

通过分析图4仿真结果可知，本文频谱检测性

能明显优于现有分簇方法，当信噪比为−8 dB时，本

文方法的性能表现最优。本文方法可充分反映感知

环境的电磁频谱特征，能够动态适应噪声干扰的影

响，从而提升了感知性能；即使在低信噪比条件

下，本文方法也具有较高的频谱检测性能。从仿真

结果可以看出，噪声干扰对频谱检测性能具有重要

影响，随着通信环境质量的提升，频谱检测性能也

随之改善。

本文还仿真分析了频谱检测性能，干扰条件下

的感知性能对比如图5所示。在仿真中，干扰为宽

带梳状谱干扰，干扰区域如图2虚线范围，30%的

节点受到干扰攻击。

通过分析图5仿真结果可知，本文方法的频谱

检测性能最优，尤其是在虚警概率在 0.1~0.4 时，

相对于文献[7]所提方法，检测概率提高了 10%左

右。文献[7]所提方法最差，文献[5]和文献[8]所提

方法居中。这是由于本文方法在簇头选择时，不仅

考虑了节点的空间位置，还综合考虑了邻居节点数

和节点感知准确性等因素；在簇内融合时，以节点

频谱感知能力为依据进行权重分配，从而提高了对

复杂电磁环境的适应能力。

5　结束语

从感知环境的电磁频谱特征入手，以感知节点

间的接收信噪比最小误差平方和为目标函数，将感

知节点划分为信噪比等距的多个簇，综合考虑空间

布局、拓扑结构、连通性、本地感知性能等多种因

素，合理设置簇头，可有效提高对复杂电磁环境的

适应能力。簇内各节点感知观测数据融合时，基于

节点的接收灵敏度、设备健康度、平均故障间隔时

间等多个特征参数，综合评价其本地频谱感知能

力，并以此为依据设置簇内融合权重，可获得更优

异的频谱感知性能。仿真结果表明，本文方法有效

提高了对复杂电磁环境的适应能力，大幅降低了干
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图3　不同融合方法的感知性能对比
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扰对频谱感知结果的影响，提高了频谱感知的准确

性和可靠性，能够准确识别电磁环境的真实状态，

为实现智能通信和自主决策提供了技术支持。
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