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基于因子图的分布式变分稀疏贝叶斯压缩感知 

朱翠涛，杨凡，汪汉新，李中捷 
(中南民族大学 智能无线通信湖北省重点实验室，湖北 武汉 430073) 

摘  要：提出了一种基于因子图的分布式变分稀疏贝叶斯压缩感知算法。该算法利用因子图和变分方法将全局感

知问题分解为简单的局部问题，通过认知用户邻居间的置信传播实现“软融合”，使每个认知用户能够获得全局

最优估计。且充分利用邻居间传递的信息所具有的时间和空间二维相关性，提高认知用户在低信噪比下的感知性

能。同时，算法在迭代过程中自适应地删除不收敛的超参数及对应的基函数，降低通信负载。实验结果表明：该

方法在低采样率和低信噪比下有较好的感知性能。 
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Abstract: A distributed variational sparse Bayesian compressed spectrum sensing algorithm based on factor graph was 

proposed, which decomposed the global spectrum sensing problem into local problem based on factor and variation. Be-

lief propagation was used for the statistical inference of the spectrum occupancy, to implement the “soft fusion”. The 

temporal and spatial correlation information providing two-dimensional redundancies was exchanged among cooperative 

cognitive users to improve the detection performance under low SNR. Meanwhile, the algorithm prunes the divergence of 

hyper-parameters and the corresponding basis functions for reducing the load of communication. The simulation results 

show that this method can effectively achieve performance of spectrum sensing under a low sampling rate and the low 

SNR. 
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1  引言 

在认知无线电网络中，动态频谱共享机制分为覆

盖式（overlay）、共存式（underlay）和混合方式 [1]。

在这些共享机制中，除了对授权频谱的使用情况进

行检测外，有关授权用户的其他信息，如发送功率、

位置、个数等也应及时、准确感知，才能避免对授

权用户造成干扰，实现频谱安全共享。然而，在感

知过程中，认知用户接收的信号可能经历了深衰

落、阴影效应、噪声等影响，使得单个认知用户无

法准确地对相关信息进行感知。于是，协同感知引

起学者们的关注。文献[2]在平均一致框架下，以相

邻节点的观测作为约束通优化算法实现协同频谱

感知，利用约束条件迫使网络中各认知用户的频谱

感知结果达到全局最优。这种方法在协同用户数目

较多时会造成较大的网络计算和通信开销。为了克

服此问题，文献[3]在压缩采样的框架下，提出了一

种基于一致优化的分布式宽带频谱压缩感知算法，

并引入加权的一致平均约束减少约束的数量，由此

降低计算开销及提高算法的收敛速度。为了改善协
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同频谱检测性能，文献[4]结合一阶马尔可夫过程，

通过贝叶斯推理及利用因子图中的消息传递实现

协同检测任务。这些研究工作从不同角度对授权频

谱感知方法进行了深入探索。而在未来的认知无线

电网络中，多种频谱共享机制会同时存在，为了避

免相互干扰，授权用户的其他信息也应及时感知。

为此，文献[5]提出了基于稀疏贝叶斯压缩感知的联

合频谱感知与定位算法，融合中心利用各认知用户

的压缩测量值直接对授权用户的信息进行估计。但

是，基于相关向量机的稀疏贝叶斯压缩感知算法复

杂度较高，收敛速度慢。针对此问题，笔者在前期

工作中[6]，提出了一种变分稀疏贝叶斯压缩感知方

法，改善协同感知性能。由于该工作是基于集中式

协同感知，通信负载比较大，且顽健性较差。 

基于此，本文在前期工作的基础上，提出了一

种基于因子图[7]的分布式变分稀疏贝叶斯频谱感知

算法。该方法将联合频谱感知问题映射为因子图模

型，通过认知用户邻居间的置信传播实现“软融

合”，且传递的信息非压缩观测值或本地决策值，

而是前一次迭代过程中的融合信息。邻居间传递的

信息具有时间和空间相关性，充分利用这种二维相

关性，提高认知用户在低信噪比下的检测性能。并

将变分方法[8]用于稀疏贝叶斯框架中，简化推理过

程。同时，为了降低通信负载，算法在迭代过程中

自适应地删除不收敛的超参数及对应的基函数，从

而减少分布式迭代过程中的通信量。 

2  信号模型及问题提出 

在认知无线网络中，假定某检测区域内有
ch

N

个授权信道，有
p

N 个处于活动状态的授权用户（简

称 PU），且
p ch

N N＜＜ 。PU随机分布在一定的区域

里，其位置坐标表示为 ( , )

m n

x y 。 {0, ,2 , ,

m

x x x∈ ∆ ∆ …  

( )1 }M x− ∆ ， ( ){0, ,2 , , 1 }

n

y y y N y∈ ∆ ∆ − ∆… ， ,x y∆ ∆

分别是横坐标和纵坐标上的位置分辨率，表示位置
识别精度。同时，检测区域中存在

c

N 个认知用户（简

称 CR），其位置坐标分别表示为
1 1 2 2

{( , ), ( , ),z w z w …  

c c

( , )}

N N

z w 。任意 CR通过无线信道接收任意授权用

户发射的信号，信号经过无线信道的路径损耗为[9] 
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其中，
t

P为发射功率，
r

P为接收功率。路径损耗与

频率、距离间的关系为[9] 
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其中，
0

P 为一常量，
0

n 为路径损耗指数，由式（1）

和式（2）可得接收功率与发射功率、距离及频率

之间的关系为 
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依据式（3），第 k 个认知用户通过第 i 个信道
接收在位置 ( , )

m n

x y 的授权用户发射的信号功率为 

 0.1 ( , ( , , ))
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L f d m n k

k i

P m n P m n i
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其中，
t

( , , )P m n i 表示在位置 ( , )

m n

x y 处的授权用户经

过信道 i发射信号的功率，
i

f 表示第 i个信道所对应

的频率， ( , , )d m n k 表示授权用户与认知用户 k之间的

距离，由式 ( , , )d m n k = 2

( )

m k

x z− +  2

( )

n k

y w− 得

到。那么，第 k 个认知用户通过第 i 个信道接收可

能来自各授权用户的总信号功率为 
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其中， ( )P i 表示经第 i个信道接收可能来自各授权用

户发射信号功率组成的列向量， T

( , )L k i 表示各授权

用户发射信号的功率经信道 i到达第 k个认知用户的

路径损耗组成的行向量。第 k个认知用户可能通过各
信道接收的信号功率表示为

ch

,1 ,2 ,

[ , , , ]

k k k k N

Y Y Y Y= … 。

由式（5）可得认知用户对授权用户进行感知的问

题模型，用矩阵表示为 

 
c

, 1,2, ,

k k k

L P k N= =Y …  (6) 

其中，矩阵
k

L 中的第 i 行表示为 ( ,:)

k

L i = [ , , ,0 0

〓 〓
…  

T

( , ), , , ]k i 0 0L

〓〓 〓 〓
… ，0

〓
表示1 MN× 的 0向量。 

3  压缩感知模型 

式（6）中包含了授权用户的相关信息，本文

采用全分布式的协同感知方法对授权用户的相关

信息进行感知。由于授权频段的利用率低，认知用

户所接收的信号在频域具有稀疏性。因此，利用压

缩感知理论，降低对宽带信号采样压力。设第 k个
认知用户在时域内检测到的信号为

k

r ，根据傅立叶

变换理论，可得 

 1

c

, 1, ,

k k

r Y k N

−= =F …  (7) 

其中， 1−
F 为离散傅立叶逆变换矩阵。由式（6）、

式（7）可得 
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其中，
k

ΦΦΦΦ 为测量矩阵，它确定
k

r 与
k

P 之间关系。由

于
k

L 表示无线信道的路径损耗，具有非常强的随机

性，
k

ΦΦΦΦ 满足 RIP[10]性质。在实际的传播环境中存在

噪声干扰，式（8）变换为 

 
c

, 1, ,

k k k k

r P k Nε= + = …ΦΦΦΦ  (9) 

其中，
k

ε 表示均值为 0，方差为 2σ 的高斯噪声向量。
针对问题（9），可以将其转换为凸优化问题进行求

解[11]，但是，算法的复杂度较高。本文充分利用贝

叶斯推理的优势，不需要恢复原始信号，直接依据
观测值

k

r 及先验信息进行相关参数的估计，并通过

因子图和变分方法将全局问题转换为分布式的局

部问题进行简化求解。 

4  变分稀疏贝叶斯推理 

4.1  本地稀疏贝叶斯模型 

稀疏贝叶斯压缩感知过程实质上是基于概率

图模型的统计推理过程[12]。因此，可构造一个贝叶

斯网络模型描述线性回归问题（9）的推理过程，

如图 1所示。 

 
图 1  贝叶斯网络模型 

式（9）中，变量
k

ε 服从高斯分布，可推导出
未知参量

k

P 的似然函数服从均值为
k k

PΦΦΦΦ ，方差为
2σ 的高斯分布，即 

 2

( | ) ( | , )

k k k k k

p r P N r P σ= ΦΦΦΦ  (10) 

由于授权用户随机选择一个信道进行数据发
送，且大部分授权信道是空闲的，所以

k

P 具有稀疏

性。依据稀疏贝叶斯模型[12]，向量
k

P 中的任意元素

j

P 服从均值为 0，方差为
j

α 的高斯分布，即 

 1

( | ) ( | 0, )

j j j j

p P N Pα α −=  (11) 

其中，
j

α 为超参数，其物理意义是表示本地子信道
的占用情况。当

j

α 的数值变得很大时，根据高斯分
布曲线特性，

j

α 对应的
j

P 会迅速衰减为 0。又由于

关于
j

α 后验分布大数据出现的概率非常大，这就决
定了

k

P 中大部分元素为 0，即
j

α 决定
j

P 的稀疏性。

由于超参数是变量，而且高斯分布方差的倒数的共
轭概率分布为 Gamma分布，因此，为超参数

j

α 引

入一个 Gamma分布，即 

 1

( ) ( | , ) e

j

b

a

j j j

p a b

αα α α −−= Γ ∝  (12) 

依据式 (10)～式 (12)可以求得后验概率分布
( / , )

k k k

p P r α 。然后，通过最大后验概率进行参数
k

P

和 2σ 估计。但是，最大后验概率法只考虑了概率密
度，而忽略了积分的重要作用，容易导致过拟合等

严重问题。利用边缘似然函数可以简单地避免过拟

合，因为在边缘似然函数的计算过程中，所有的未

知参数被积分，这样结果就不依赖于未知参数。但

是，边缘似然函数的计算要对所有的参数积分，通

常是高维和复杂的积分。为此，本文采用变分方法

进行推理过程的简化。 
4.2  变分逼近 

便于问题分析，在稀疏贝叶斯架构下，先形成

协同频谱感知的全局问题，然后逐步推导出分布式

变分稀疏贝叶斯模型。为此，定义全局未知变量的
集合为

c

1

[ , , ]

N

P P P= … ，观测值集合
1 2

[ , ,r r r= …  

c

]

k N

r r… ，由式（9）可以得全局观测值为 

 
c

1 2
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k N

r r r r r P ε= = +… … ΦΦΦΦ  (13) 

其中，
c

1

[ , , ]

N

ε ε ε= … 为高斯白噪声向量，
1

[ , ,= …Φ ΦΦ ΦΦ ΦΦ Φ  

c

]

N

ΦΦΦΦ 为基函数矩阵。根据全局观测 r与已知隐藏变

量先验分布求解隐藏变量的后验分布 ( , | )p P rα ，由

贝叶斯公式可得后验分布为 

 
( | , ) ( , )

( , | )

( )

p r P p P

p P r

p r

α αα =   

采用稀疏贝叶斯方法求解后验分布，则先将后
验分布分解为： ( , | ) ( | , ) ( | )p P r p P r p rα α α= ，然

后再用积分求解 ( | , )p P r α ，算法实现复杂。所以，
通过变分近似进行简化。在稀疏贝叶斯模型中，观

测向量的边缘似然函数为 

 
( , , )

( )

( , | )

p r P

p r

p P r

α
α

=  (14) 

依据变分理论[8]，在式（14）中引入了一个关
于变量 P、α 的 q分布，其表达式为 

 
( , , ) ( , | )

( )

( , ) ( , )

p r P p P r

p r

q P q P

α α
α α

=  (15) 

然后对式（15）两边取对数，又由于 ( , )q P α
∫∫

 

d d 1P α = ，所以，式（15）可以转换为 
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( , , )

ln( ( )) ( , ) ln d d
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( , | )
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p r q P P

q P
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将式（16）简记为 

ln( ( )) ( ( , )) ( ( , ) || ( , | ))p r L q P KL q P p P rα α α= +  (17) 

式（17）中， ( ( , ) || ( , | )KL q P p P rα α 称为 KL

散度，表示概率分布 ( , )q P α 与后验分布 ( , | )p P rα
的近似程度。KL散度值越小，概率分布 ( , )q P α 与

后验分布 ( , | )p P rα 越接近，反之亦然。 

变分贝叶斯方法是通过最小化 KL 散度寻找关
于变量 ,P α 的 q分布，而 KL散度依赖于难以求解的

后验分布 ( , | )p P rα 。根据 KL 散度的特性可知

( ( , ) || ( , | ) 0KL q P p P rα α ≥ ，由式（17）可以推导出 
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q P
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=
∫∫
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其中， ( ( , ))L q P α 是概率分布 ( , )q P α 与联合分布

( , , )p P rα 组成的函数。由于 ( , , )p P rα 比后验分布

( , | )p P rα 易于求解，所以通过最大化 ( ( , ))L q P α 方

法寻找关于变量 ,P α 的 q分布比最小化 KL 散度更

容易。同时，根据均值域理论[10]，关于 ,P α 的 q联

合分布为 

 
c
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( , ) ( ) ( )

N

k

k

q P q P qα α
=

= ∏   

依据文献[13]可以求得关于变量 ,P α 的 q分布

的迭代优化更新表达式为 

 
( )

ln ( ) E {ln[ ( | ) ( | )]}

q

q P p P r p P constα α= +  (18) 

 
( )

ln ( ) E {ln[ ( | ) ( )]}

q P

q p P p constα α α= +  (19) 

式（18）和式（19）中的 const 表示与 ,P α 独
立的部分。求解式（18）和式（19），可以得到关
于变量 ,P α 的 q分布为 

 ( ) ( | , )q P N P u= Σ
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ch

N

j j j
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q Ga a bα α
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其中， 

 2 T 1

(diag( ) )

j

α σ − −
∑ = + Φ ΦΦ ΦΦ ΦΦ Φ ， 2 T

u rσ −= ∑ΦΦΦΦ  (20) 

 1/ 2

j

a a= + ，
2

2

jj

j

j

u

b b

+ Σ
= +  (21) 

 /

j j

j

a bα =  (22) 

其中， T

1

[ , , ]

k

Φ Φ= …ΦΦΦΦ ，式（21）中
j

u 表示向量u中

第 j个元素，
jj

Σ 表示∑的第 j个主对角元素。 

5  因子图及置信传播 

5.1  因子图表示 

分布式的首要任务是将全局问题下的式（18）

和式（19）转换为分布式形式。如果已知认知网络

中的全局 ( )q P 分布，即参数 ,u Σ为已知，那么可以
根据式（21）在本地计算 ( )q α 中的参数 ,

j j

a b ，根

据 /

j j

j

a bα = 可以计算超参数α 。这就意味着，只
要每个认知用户获得了 ( )q P ，就可在本地更新计算

( )q α 。因此，只需将式（18）分解为分布式形式即

可。为此，本文引入因子图模型，通过和积算法实
现邻居间消息传递。引入

c

N 个超参数向量

c

1 2

,

N

α α α… 分别与认知节点相对应，通过消息传播

使
c

1 2 N

α α α α= = = =… ，即获得 ( )q P 。 

因子图是一种用来描述如何将多变量的全局

函数分解成多个局部函数乘积形式的双向图。利用

因子图模型刻画式（18）的分布式形式，通过在相

应的因子图上分布地进行消息传递，实现
( ) ( )

k

q P q P= 。相应的因子图模型，如图 2所示。 

 
图 2  分布式稀疏贝叶斯因子 

图 2由节点（用圆表示）和因子（用黑方块表

示）组成，节点表示变量，因子表示节点之间的概

率约束关系。其中，节点分为 3个层次，最顶层是
包含了所有认知用户中的超参数

c

1

{ , , }

N

α α… 集

合，中间层是由未知参量集合
c

1

{ , , }

N

P P… 组成，

最下层由观测向量的集合
c

1

{ , , }

N

r r… 组成。其中，
T

,1 ,

[ , , ]

k k k M

α α α= … ， T

,1 ,

[ , , ]

k k k M

P P P= … 。认知用户

间通过耦合因子
kl

f 进行信息交互。在因子图中，

对于任意认知用户 k，节点
k

α 与节点
k

P 间的因子

定义为[14] 
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1

T

2

1

( , ) | | exp ( )

2

a

k k k k k k k k

f P P A P b tr Aα α
−

 = − − ·
 

 

A  (23) 

其中，
k

A 是由超参数组成的对角矩阵。节点
k

P 与

节点
k

r 间的因子定义为 

 2

2

1

( , ) exp ( )

2

kt k k k k k

f P r r PΦ
σ

 = − −
 

 

 (24) 

为了实现相邻认知用户间进行信息交互，在相

邻认知用户间定义耦合因子为 

 2

2

( , ) exp || ||

2

kl k l k l

f P P P P

β
 = − −
 

 

 (25) 

其中，β 为耦合参数，β 值越大，相邻节点间的耦
合性越强。 
5.2  置信传播及 q(P

k

)分布式求解 

在认知无线电网络中认知用户间的拓扑关系
用图 ( , )G V ε= 表示，其中，

c

{1, , }V N= … 表示为节

点集合。 ε表示为相邻节点之间存在的无线链路，
即边的集合。{ , }k l ε⊂ 表示节点 k与节点 l间存在

连接。认知节点 k 的一跳邻居组成的集合为
( ) { |{ , } }N k l k l ε= ∈ 。 

依据图 2消息传播过程为：首先，从节点
k

α 到
因子 ( , )

k k k

f Pα α 发送消息 ( )

k k

f k k

m

αα δ α α→ = − 。

( )

k k

δ α α− 为二元指示函数，即 

 
1,

( )

0,

k k

k k

k

α α
δ α α

α α
=



− =
 ≠


  

然后从因子 ( , )

k k k

f Pα α 到节点
k

P 发送的消息定

义为
k k

f P

m

α → ，它是由接收到的消息与因子相乘，然

后再积分得到，即：
1

( , )

k k

f P k k k

m f P

Z

α α α→ = ，Z为正

则化因子。同样，由节点
k

r 到因子
kr

f 发送消息定

义为 ( )

k kr

r f k k

m r rδ→ = − ，由因子
kr

f 到节点
k

P 产生的

消息定义为 ( , ) 2

kr k

f P kr k k

m f P r→ = 。在分布式稀疏贝

叶斯模型中，假定任意节点
u

P 向节点
k

P 传递消息为

,u k k

f P

m → ，定义该消息服从关于
k

P 的高斯分布，即 

 T

1 1

exp{ ( ) ( )}

2

uk k

f P k uk uk k uk

m P u P u

Z

→ = − − Σ −   

根据和积算法，关于
k

P 的边缘分布可以表示为

接收到所有消息的乘积并归一化，即 

 
( )

1

( )

k k kr k uk k

k f P f P f P

u N k

q P m m m

Z

α → → →
∈

= ∏  (26) 

依据式（26）可推出 ( )

k

q P 的分布为高斯分布，即 

 1

( ) ( | , )

k k k k

q P N P u

−= Σ   

其中， 2 T

( )

k k k k uk

u N k

A σ Φ Φ−

∈

Σ = + + Σ
∑

。 

 1 2

( )

( )

k k k k uk uk

u N k

u r uσ Φ− −

∈

= Σ + Σ
∑

 (27) 

从节点
k

P 到其他邻节点
l

P发送的消息定义为 

 
1

k kl

P f

m

Z

→ =
( )\

k k kr k uk k

f P f P f P

u N k l

m m m

α → → →
∈
∏   

 
1

( , ) d

kl l k kl

f P kl k l P f k

m f P P m P

Z

→ →=
∫

  

由此可以推导出相邻节点间传递消息的均值

和方差为 

 2 T 1 1 1

( )

(( ) )

k

kl k k uk

u N k

A Iσ Φ Φ β− − − −

∈

∑ = + + ∑ +
∑

  

 1 1 2

( )\

( )( )

kl kl k k uk uk

u N k l

u I r uβ σ Φ− − −

∈

= Σ − + Σ
∑

 (28) 

5.3  算法总结 

各认知用户在计算边缘分布 ( )

k

q P 时，消息在

邻居之间相互传播会形成环，为了使算法能够收

敛，本文采取的主要措施为：1）各节点同步更新

消息；2）寻找合适的收敛条件。依据式（27），第

k 个认知用户所对应的边缘参数在第 I 次迭代中的

表达式为 

 ( ) 2 T ( 1)

( )

I I

k k k k uk

u N k

A σ Φ Φ− −

∈

Σ = + + Σ
∑

  

 ( ) ( ) 1 2 ( 1) ( 1)

( )

( ) ( )

I I I I

k

k k k uk uk

u N k

u r uσ Φ− − − −

∈

= Σ + Σ
∑

 (29) 

同样，根据式（28）定义在第 I 次迭代中相邻

2个节点 k、l间传递消息的均值与方差为 

 ( ) ( ) ( 1) 1 1 1

(( ) )

I I I

kl k lk

Iβ− − − −Σ = Σ + Σ +   

 ( ) ( 1) 1 ( ) ( ) ( 1) ( 1)

( ) ( )

I I I I I I

kl k lk k k lk lk

u u u

− − − −= Σ − Σ Σ − Σ  (30) 

算法的具体步骤如下。 
1) 初始化每个认知节点中的超参数 0.001

k

α = 。 

2) 初始化迭代次数 (0) 0

0, 0, 0

uk uk

I u= Σ = = ，以便

开始进行消息传播。 

3) 根据式(29)迭代计算中间边缘参数 ( )I

k

Σ 、 ( )I

k

u

并根据式(30)计算消息传播的均值与方差 ( )I

kl

Σ 、
( )I

kl

u ，检测循环可信度传播是否收敛，若不收敛，

迭代次数加 1，重复步骤 3）直到收敛为止。 
4) 计算边缘参数

k

Σ 、
k

u ，更新超参数
,k j

α 。
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如果超参数大于门限值
th

θ 时，删除此超参数及相
应的基函数。根据变分稀疏贝叶斯收敛条件判断

变分贝叶斯学习算法是否收敛，若不收敛跳转到步

骤 2）。 

5) 用循环可信度传播算法计算最后的边缘参

数，结束算法。 

6  算法性能分析 

6.1  收敛性 
根据式（20）和式（22）迭代寻找变量 P的 q分

布时，会导致不相关的超参数α 不收敛。为了简化
计算以及算法快速收敛，本文对超参数α 设置门限
值，算法在迭代过程中删除不收敛的超参数以及相

应的基函数。在分布式变分稀疏贝叶算法中引入了

循环可信度传播，为了确保算法的收敛性，本文采

取同步工作机制，各 CR 同步更新消息。同时，通

过大量实验，寻找最佳的收敛条件，具体为：第 I 次

迭代计算的边缘参数 ( )I

k

u 和 ( )I

k

Σ 与前一次计算结

果的绝对值差小于 3

10

− 作为算法收敛的收敛条件。 
6.2  算法复杂度 

算法复杂度与迭代次数、相邻节点个数及消息

大小有关。假定认知用户 k的相邻用户有 N(k)个，

传播消息大小为H ，那么节点 k接收的总消息大小
为 ( )HN k 。节点 k 加上自身的检测消息大小为

H ( ( ) 1)N k + 。假定迭代次数为 I ，则算法总的复杂

度为 ( ( ( ) 1))O nH N k + 。 

6.3  通信负载 

相邻节点间互相传递消息，实现消息共享。但

是随着消息传播，网络负载也会增加。本文在实现

过程中，相邻 CR 之间传递估计值，而不是原始的

观测数据。同时为了进一步降低网络负载，本文在

算法的迭代过程中自适应地逐步删除不收敛的超

参数以及基函数，减小相邻用户间的通信量，从而

降低网络负载。 

7  实验及分析 

为了验证算法的有效性，在MATLAB仿真平台上

进行了数字仿真实验。在后继的所有仿真实验中，设

定认知网络中待感知的频率范围为[0,…,800] MHz，分

为 20 个子信道。并假设存在 8 个授权用户分布在
10 10× 区域内， 1, 1x y∆ = ∆ = ，每个授权用户的发射

功率定义在[10,30] mW区间内随机取值。在此区域里

分布了 3个认知用户，分别设置在(2.1, 7.2)、(3.9, 2.1)、

(6.1, 8.2)，信噪比为−5 dB。耦合参数 6

10β = ，门限

值 4

th

10θ = 。利用本文提出的分布式变分稀疏贝叶

斯算法进行频谱检测，认知用户 CR1检测的结果如

图 3所示。其他认知用户 CR2和 CR3也有类似的检

测结果。通过大量实验，算法迭代次数平均为 4次。 

 
图 3  认知用户 CR1重构结果与原始信号比较 

在相同的设置环境下，利用三维坐标对授权用

户的位置信息，以及相应信道的占用情况进行了检

测。图 4为 CR1检测到的有关授权用户信息，图中

星号代表授权用户在地理坐标上实际的信道使用情

况，圆圈代表 CR用户能够检测到的授权用户在地理

坐标上实际的信道使用情况。从实验结果可以看到，

CR1 用户能检测出授权用户的位置信息及占用的信

道。同样，其他 CR用户也有类似的检测结果。 

 
图 4  CR1用户检测的授权用户信息 

在此基础上，又验证了所提算法在不同采样率，

不同信噪比下的检测性能。信噪比分别设为 0 dB、  

5 dB、−5 dB下，采样率分别为 0.2、0.3、0.4、0.5、

0.6、0.7、0.8。各认知用户的检测概率和误检测概率，

其中，CR1检测概率结果如图 5和图 6所示。 
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图 5  不同采样率下的检测概率 

 
图 6  不同采样率下的误检概率 

从实验结果可知，随着采样率增加，检测概率

随着增加，误检测概率随着降低。为了减轻对宽带

信号采样压力，本文在协同感知算法中引入了压缩

采样，由此导致了感知算法性能的退化。 

同时，在 SNR=5 dB，压缩比为 50%，3个协同
认知用户，耦合参数 β 和门限值

th

θ 取不同值情况
下，从均方误差 MSE 和 ROC(receiver operating 

characteristic)2个方面，将本文提出的基于因子图的

分布式变分稀疏贝叶斯压缩感知(DVSBL)算法与

集中变分稀疏贝叶斯压缩感知(CVSBL)算法[6]，以

及基于相关向量机的集中式稀疏贝叶斯感知(CSBL)

算法[5]进行了对比分析，如表 1和图 7所示。 

在基于因子图的分布式变分稀疏贝叶斯算法
中存在 β 和

th

θ 2个参量，取值的大小会影响算法的

感知精度，而在集中式算法中只存在参数
th

θ 。当
th

θ
相同， β 取不同值时，CVSBL算法的MSE相同，

DVSBL算法有所变化。当 β 和
th

θ 增大时，DVSBL

算法的性能趋于最优。表 1中的数值为多次实验结

果的平均值。 

表 1 不同 β 和
th

θ 情况下 2种算法的MSE比较/dB 

β  
th

θ  CVSBL算法 DVSBL算法 

1×104 

1×106

 
1×108 

1×106 

1×108 

1×104 

1×104

 
1×104 

1×106 

1×106 

−19.12 

−19.12 

−19.12 

−19.20 

−19.20 

−18.92 

−20.03 

−20.05 

−20.31 

−20.34 

 
图 7  3种感知算法的 ROC比较 

从图 7 实验结果可以看出，CVSBL 感知方法

的效果最好，但由于所有认知节点要将本地的观测

值传给融合中心，通信负载大，顽健性差。CSBL

算法具有较高的计算复杂度，并拥有 CVSBL 算法

的缺陷。本文提出的 DVSBL 方法，在没有融合中

心的前提下，它的 ROC 性能近似最优，且算法复

杂度和通信负载较低。 

8  结束语 

在未来的认知无线电网络中，多种共享机制会

并存。要实现安全的频谱资源共享，必须对授权用

户及频谱的占用情况及时、准确感知。但是，由于

无线信道的复杂性和不确定性，使得相关信息的准

确感知面临许多困难。针对此问题，本文探索性地

将因子图引入到分布式频谱感知模型中，并采用变

分近似降低计算复杂度。同时算法在计算过程中，

不需要稀疏参数间交叉调整，进一步提高计算速度。 
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