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To realize multi-dimensional dynamic spectrum access, an approximate model was proposed for the global 

power spectral dens ity (PSD) of primary users (PU). Based on the proposed model, a novel cooperative spectrum sensing 

algorithm was proposed, and its overall flow was also built to obtain global information in the network of PU. The global 

information inc luded locations, occupied frequency bands and transmitting powers of the PU. Then, an estimator of mod-

el coefficient vector was designed by utilizing the th     of variational Bayesian inference (VBI). Simulation results 

show that the proposed approximate model has good accuracy, and the corresponding estimation algorithm of model 

coefficient vector has good convergence and stability. Meanwhile, the relationship between SNR and the leakage of ag-

gregate spurious power (LASP) was pointed out, and the influence of SNR and LASP on MSE performance was also 

discussed. Furthermore, it is proved that the proposed algorithm has better MSE performance than another algorithm 

since the sparsity of model coeffic ient vector is util zed.
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：为了实现多维动态频谱接入，首先给出了主用户的全局功率谱近似模型，并构建了新型全局频谱协作感

知算法的总体流程，以获得主用户网络中占用频段、功率及位置等全局信息。接着利用变分贝叶斯推断技术，设

计了相应的模型系数向量估计器。仿真结果表明，该方法采用的近似模型具有较好的准确性，相应的系数向量估

计算法具有较高的有效性和收敛稳定性，同时指明了信噪比和泄漏总虚假功率的关系以及两者对均方误差性能的

影响。此外，还证明了该方法通过利用系数向量 的稀疏性，而在均方误差性能上具有较大优势。

：认知无线电；全局频谱协作感知；变分贝叶斯推断；稀疏性

： ：

）

目前，无线通信领域中存在频谱资源日益匮乏而

现有频谱利用效率低下这一困境，认知无线电技术正

是为解决这一问题而提出的。认知无线电技术的基础

和关键是频谱感知技术，该技术主要用于判断授权频

段是否被主用户占用。目前，其主要采取协作的方式

进行频谱感知，以利用不同从用户的采样点在时间、

空间上的独立性或不相关性，实现分集、增强感知性

能，从而达到快速、可靠感知的目的 。

但是因为从用户网络覆盖范围较大，主用户通

信范围通常只占据其中一部分。而在其他地方，由

于距离主用户较远、主用户信号功率较弱、建筑物

遮蔽等原因，从用户对授权频段的使用往往既不会

对主用户通信产生有害的干扰，也不会受到主用户

的有害影响。同时由于主从用户一般存在移动性，

导致主用户通信影响范围和频谱空洞所处位置也

随时间不断变化。由此可知，为实现频谱在多维度
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上的动态复用，从用户网络如何感知整个覆盖范围

中主用户发射机所使用的频段、功率及其所处位置

等全局频谱信息成为必须首先解决的问题。文献

详细描述了这一问题，并进一步指出由于主从用户

天线所处位置不同导致的路径损耗差异会产生很

大的动态频谱复用机会。而文献 则介绍了如何利

用现代空间统计学来定量描述主 从用户频谱在大

范围内分布的统计模型，并指出设计全局频谱分布

信息感知算法是实现动态全局频谱共享的首要步

骤。而传统的协作感知技术难以完成这种在具有移

动性的认知网络中，有效感知其全局频谱信息的任

务。因此最近出现多种考虑主从用户移动性的协作

感知算法以实现这一目标。为反映主从用户移动性

导致的频谱接入机会，文献 利用两态连续时间马

尔可夫链构建信道可用性模型，并根据该模型联合

优化频谱感知间隔等参数，以最大化时域空域频谱

接入机会。同时设计相应的信道接入策略，以利用

主从用户移动性导致的各种频谱接入机会。文献

利用主从用户间信道特性、感知数据间相关度和主

从用户运动行为构建接近真实的移动性模型，并基

于该模型，设计出一种新型的感知节点选择方法，

以选择出低相关性、高感知性能的感知节点子集。

文献 考虑主用户移动性导致的频谱接入机会，由

此扩展出新的空时频谱感知模型，并定义一种新的

性能评价指标，即受感知参数和移动性影响的从用

户可达传输容量。该性能评价指标同时指明了感知

机制不完美时，感知机制的精度对信道接入概率的

影响，并由此得出最优感知时长，以最大化从用户

可达传输容量。文献 在不考虑阴影衰落影响的情

况下，利用贝叶斯分层先验建模技术设计了新型的

协作频谱感知方法，以得到主用户信号的功率谱分

布估计值。

本文利用新出现的变分贝叶斯推断技术，设

计了一种新型的全局频谱信息协作感知算法。通

过最小化全局功率谱模型系数后验函数的

（ ）散度，得到该后验的近似值，

然后根据最大后验概率准则得到各主用户发射机

占用频段、功率和所处位置 种信息的最优值，由

此得到指定区域内全局频谱分布，获得频谱在时

间、空间、频谱上的多维信息，使从用户网络可以

高效复用空闲频谱。与上述文献相比，这种机制拥

有不易受较小局部最优值影响、得到的表达式易于

处理等优点。

假设认知无线网络中有 个主用户发射机正

在通信，其位置坐标集合为 。在时刻 ，网络

中任意位置 处的从用户 接收到的信号 可以

表示为

其中， 和 分别表示第 个传输路径上的信

道冲激响应和主用户 的发射信号， 是方差为

的加性高斯白噪声， 是主用户 和从用户

间的传输路径数。

在不考虑噪声的情况下，假设信道 和信

号 都是平稳的，则从用户 接收到的单个主用
户 信号的自相关函数可以表示为

。由于信道 在相干时间

内保持不变，所以

，则自相关函数可表示为 ，而

接收功率谱可表示为 。虽然上式中

的信道增益 能够通过训练方式获得，但这需要主

用户的配合，并拥有区分各主用户信号的能力。因

此本文采用一种替代的方法，即路径损耗模型

，其中 ， 、 是预

先选定的常数。值得强调的是，路径损耗仅影响信

道统计量 ，所以本文考虑的信道冲激响

应 都是频率选择性的。

而当存在 个主用户和噪声时，假设信道

和信号 都是不相关的，从用户 的接收

功率谱可以表示为

由于感知机制不需要知道功率谱的准确值，所

以可利用基扩展模型 近似主用户信号的功率谱。

如图 所示，带宽为 的主用户信号功率谱的基扩

展模型由 个不重叠的单位矩形函数 组成，其

表达式可写为

其中， 是模型系数。将式（ ）代入式（ ）可得
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其中， 和 是 维的向量。由上式可知，

当信道增益 已知时，从用户可以通过求解基扩展

模型的系数向量 ，根据向量 中非零元素的位置

确定各主用户信号所处频段，并根据其值来判断主

用户通信的功率。

图 信号功率谱的基扩展近似模型

由于本文在式（ ）左右两边实际使用的是接

收功率谱估计值 和基扩展近似模型，所以两

者间存在一个误差函数 ，即

。为简化起见，本文假设各误差函数

都是加性高斯白噪声，其方差均为为 。用 表

示由功率谱估计值组成的 维向量，并用 表示

由误差值 组成的误差向量，可得到本地功率谱

模型

其中，矩阵 由 构成， 表示全 向量，而

表示从用户数量。当每个从用户 将自己感知到
的功率谱信息 和自身的位置 发送给融合中心

后，融合中心可利用其构建从用户系统接收信号的

全局功率谱模型，具体表达式为

其中，向量 、 和矩阵 是将各从用户的 、

和 按顺序堆叠而成的 维向量和
维矩阵；而式中 ， 。假

设每个从用户 可估计出本地噪声功率 ，由此可

改为发送修正后的功率谱信息 ，所以全

局功率谱模型可进一步简化为

需要注意的是，已知信道增益 这一前提条件

隐含了预知主用户位置的要求，但融合中心实际上

并不知道主用户发射机所处位置，因此全局功率谱

模型难以实际求解。为此本文使用全局参考系统

来近似主用户的实际位置。如图 所示，该系统利

用从用户坐标集合 构建虚拟网络模型，然后

利用该模型生成新的候选坐标集合，以替换未知的

主用户实际坐标集合 ，并代入全局功率谱模

型。由此可利用凸优化理论求解模型系数 ，从而

得到主用户发射机位置坐标的近似值。也就是说，

全局参考系统方法通过增加算法的计算量，规避了

主用户实际坐标未知这一难题。

图 基于全局参考系统的虚拟网络模型

综上所述，全局频谱协作感知算法的核心任务

是估计出全局功率谱模型的系数 ，以求得主用户

发射机所使用的频段、功率及其所处位置，其整体

流程如图 所示。需要注意的是，由于从用户对主

用户的情况一无所知，所以每个从用户必须同时感

知所有授权频段。而与传统数据融合方案不同的

是，本文的数据融合方案中各从用户发送到融合中

心的是其感知到的修正功率谱信息，而不是其接收

信号能量信息；融合中心不是对这些信息进行简单

加权求和以构成判决统计量，而是直接利用这些信

息，构建主用户信号的全局功率谱模型，然后再利

用下文所提迭代算法进行求解。而下文所提迭代算

法本质上是对各从用户感知信息的一种联合优化，

所以其求解出的主用户发射机所使用的频段、功率

及其所处位置对于整个认知网络来说是统计意义

上最优的。

变分贝叶斯推断技术是新近出现的一类近似

方法，其主要通过观测数据，利用泛函方法近似出

复杂的统计模型中不可观测变量的后验概率。因为

其采用的也是最大后验估计，即用单个最有可能的

参数值来代替完全贝叶斯估计，所以也可以看作是

算法的扩展。所以其提供的是一种次优，但具

有确定解的近似后验估计方法。目前该方法广泛地
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应用于信号重构、神经元定位等领域 。本文拟

利用该技术设计一种基于变分贝叶斯推断的模型系

数求解算法，以给出模型系数 的近似后验概率，

并利用最大后验概率准则得到模型系数 的最优值。

图 全局频谱协作感知算法整体流程

为了表示方便，本文将全局功率谱模型中未知

的模型系数向量 和模型误差精度参数 统一用向

量 来表示。然后，将全局功率谱模型的对数边缘
概率密度函数 做如下分解

其中， 表示联合后验概率密度函数 的某
种近似， 表示 下 的下限，而

表示 下的 散度。

由于各未知变量和参数互相独立，所以 可

以实现因子化，分解为各未知变量和参数的近似后

验概率密度函数的乘积，即

其中， 表示模型中各未知变量和参数。将式（ ）

代入 ，可得

其中， ，而

式 中 常 数是 归一 化 常数 。 由于 当且 仅 当
时， 取最大值，所以本文使用

如下公式求解最优的 ，即

由式（ ）可知，求解最优 必须知道模型

的联合概率密度函数 ，所以如何确定其具

体形式成为本文必须首先解决的问题。

由式（ ）可知，全局功率谱模型的联合概率

密度函数 的具体形式可表示为

由于模型的误差向量 是高斯型噪声，相应协

方差矩阵为 ，所以模型的似然函数也是高斯的，

具体表达式为

由此可知，模型系数 的共轭先验 也是高

斯的，而模型误差精度参数 的共轭先验 是伽

马分布，因此有

其中，向量 是模型系数 的误差精度参数向量；

、 是 个超参数。需注意的是，因为认知网络

中存在 种稀疏性：一种是主用户信号占用的频段

相对于可利用频谱很窄；另一种是在网络覆盖范围

内，存在的主用户数量有限、密度很小。所以模型

系数向量 也是稀疏的，因此可将式（ ）中 的

均值假设为零向量。

此外，由于 也是未知的，所以将向量 进

一步扩展，加入系数误差精度参数向量 ，用向

量 来表示。则全局功率谱模型的联合概率密度

函数 可扩展为 ，其具体形式可表

示为

由于 是高斯的，所以系数误差精度参

数向量 的共轭先验 也是伽马分布，即
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其中，所有的 、 也都是超参数。由于 和 以

及 都是相互独立的，所以式（ ）也具体表示为

。由上述可知， 、 和

分别是高斯分布、伽马分布和伽马分布，所以其近

似值 、 和 也应分别是高斯分布、伽马

分布和伽马分布，因此有 ，

， 。

根据式（ ）可得到， 最优值 的计算

式为

由于该式是伽马分布的对数形式，所以

中的 ，

。而 的最优值 的

计算式为

由于该式是伽马分布的对数形式，所以

中的 ，

。同理， 最优值 的计算式为

由于该式是高斯分布的对数形式。所以 中

的 ， ，其中，

的均值 ，而向量 的各元素均值

。

由上述公式可知，求解最优 必须依赖其他

近似后验 和 ，所以在实际使用中， 的

最优值难以直接得到，需利用迭代算法进行求解，

即每次指定一个近似后验 ，固定其他近似后验

为上次计算得到的最优值，利用式（ ）求得该

的本次最优值，如此反复直到得到 的全局最优

值，其具体流程如图 所示。

图 基于变分贝叶斯推断的迭代算法流程

本文利用 软件构建了所提方案的仿真平

台，并根据基于估计值的真实全局功率谱模型和由式

（ ）所示的高斯型近似全局功率谱模型分为 种仿

真环境，以验证近似模型的准确性和所提算法的有效

性。同时本文还比较了 种环境下不同信噪比（

）时的算法性能，分析了其收敛性，

讨论了不同信噪比时估计的准确性和虚假功率泄漏

的情况。最后，本文选择了基于非负最小二乘（

）准则的全局频谱协作感知

算法与所提算法进行了对比，验证了所提算法在均方

误差（ ）性能上的优势。

本文仿真条件如下：假设认知网络中存在 个

连续可用频段，每个可用频段宽度为 ，每个主

用户通信占据 个频段，发射功率为 。而从用

户在感知时扫描的频点数为 ，即从用户在每个
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可用频段上采样 个点。本仿真中认知网络的参考

系统是一个由 个点构成的正方形，也就是说认

知网络中有 个候选位置。而其中假设存在

个主用户，其位置坐标分别为（ ， ），（ ， ），所

占用频段分别为 号频段和 号频段。同时假设存

在 个从用户，其位置坐标分别为（ ， ）、（ ，

）、（ ， ）、（ ， ）。仿真所用的路径损耗相关参

数为 ， ，而参考系统单位坐标代表的实

际距离为 。由该仿真条件可知，模型系数向量

中有 个元素，但是非零的只有 个，因

此系数向量 具有较强的稀疏性。而这 个非零元

素在向量 中的具体位置序号可由主用户的位置坐

标和所占用频段换算出来，其换算公式为元素序号

（横坐标 ）× （纵坐标 ）× 占用频段号。

也就是说， 个非零元素分别在 号和 号位置

上，大小为 ，所以本文仿真通过考察系数向量

的估计精确度来验证算法对主用户发射机所使用频

段、功率及其位置的估计能力。
本文先仿真并对比了真实模型和高斯模型 种

不同仿真环境下所提算法的性能差异，以验证近似

模型的准确性及所提算法的有效性。如图 所示，

当系统信噪比 时，真实模型下算法的

迭代次数为 次，系数向量 和其估计值 的欧
式距离为 。而在高斯模型下，算法的迭代

次数为 次，系数向量 和其估计值 的欧式距

离为 ，两者差异不大。由此可知，在 种模

型下，算法的估计准确度比较接近。这是因为随
着 增大，估计误差越来越小，也就是误差向

量 的协方差矩阵中的元素越来越小。这导致

种模型下误差向量 的值都主要分布在其均值附

近，散布很小，所以此时的 种模型总体上比较

接近，因此 种模型下所提算法的性能也比较接

近。这一点可由图 进一步证明，当 从

变化到 时，随着 增大， 种模型的吻

合程度越来越高，算法性能也越来越接近。尤其
是当接收 时，两者的均方误差分别是

和 ，仅相差 。但

是当 继续增加时， 种模型下 曲线间的

差异却仍然保持在 左右。这是因为虽然算

法泄漏出的虚假功率会随着 的下降而减少，但

算法在真实环境下总会泄漏出更多的虚假功率。这

点可以由图 证明，即当接收 时，算法

泄漏出的归一化总虚假功率分别为 和 ，

图 算法估计性能曲线（ ）

图 性能曲线

图 功率泄漏情况曲线比较
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两者相差 。而当接收 时，虽然算法

泄漏出的归一化总虚假功率分别下降为 和

，但两者仍相差 。

本文还仿真并对比了 种仿真环境下不同信噪

比时的所提算法性能，并对其收敛性进行了相应分

析，同时讨论了不同信噪比时估计的准确性和虚假功

率泄漏的情况。由图 可知，当系统信噪比 分别

等于 、 和 时，真实模型下算法的迭

代次数分别为 次、 次和 次，系数向量

和其估计值 的欧式距离分别为 、 、

。而由图 可知，对应的高斯近似模型下算法

的迭代次数分别为 次、 次和 次，系数向量

和其估计值 的欧式距离分别为 、 、

。将上述两图中各迭代次数进行对比可以发

现，当 由 变化到 时， 种模型下算

法的迭代次数差异都不是很大，也就是说算法的收敛

性在 种模型的各种 下的稳定性都比较好。但当

小于 时，其估计准确性都开始明显变差。

这是因为当 变小时，接收的主用户信号功率不

变，因此主要是本地噪声功率变大，导致算法的估计

准确性明显下降。这点从系数向量 的 号元素估

计值的准确度也可以看出。例如，真实模型下 号

元素估计值在 时是 ，在

时是 。而高斯近似模型下的估计值在

时是 ，在 时是 。由

此可以明显地看出估计准确性随 变小而快速下

降。同时将图 和图 进一步对比可知，真实模型下

的算法收敛速度在不同信噪比时都要略慢于高斯近

似模型下的算法收敛速度，而对应的估计准确性也是

高斯近似模型下的准确度都略高于真实模型下的准

确度。但两者相差不大，这也再次证明了本文基于高

斯近似模型推导出的算法总体上可以较好的适用于

真实模型。此外，由图 可知，当系统信噪比

分别等于 、 和 时，真实模型下算法

泄漏出的总虚假功率分别为 、 、 。

而由图 可知，对应的高斯近似模型下算法泄漏出

的总虚假功率分别为 、 、 。由上

述两图可知， 的减小不仅影响估计准确度，还导

致算法泄漏出的总虚假功率也随之增加。而且由图

可以看到，当 时，算法收敛时泄漏出的

总虚假功率已经不是其最小值，而是出现了偏离的现

象。这是因为较大噪声功率影响了估计的准确性，其

收敛值偏离真实值较远，导致泄漏出了更多的总虚假

功率。同时将图 和图 进一步对比可知，当接收

时，所提算法泄漏出的总虚假功率相差

，这再次证明了 曲线间存在的差异受到在

真实环境下算法泄漏出更多的虚假功率的影响，而这

种影响基本不随 而变化。

图 真实环境下算法估计性能曲线

图 高斯近似环境下算法估计性能曲线

图 真实环境下功率泄漏情况曲线
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图 高斯近似环境下功率泄漏情况曲线

最后，由于传统的协作频谱感知算法仅检测了

主用户在授权频段中是否存在，而没有指明主用户

所处位置及其发射功率等全局频谱信息，所以难以

直接与本文所提算法进行性能对比，为此本文选择

了基于 准则的全局频谱协作感知算法与所提

算法进行对比。该算法采用的准则为

≥ ≥

根据利用该准则，本文仿真并对比了在真实模

型下 算法和所提算法的 性能。如图

所示，当 从 增大到 时，所提算法

和 算法的均方误差分别从 和

逐渐减小到 和 ，

也就是说两者 性能间隔从 缩小到

。由此可见，虽然随着 的增加，所

提算法的 性能领先 算法的程度有所减

小，但是仍保持着较大的优势。这是因为所提算法

利用了系数向量 存在稀疏性这一隐含条件，所以

其估计向量 中除了 号和 号元素比较接近真

实值 外，其他元素估计值都非常接近真实值 。

而 算法没有利用这一稀疏性条件，所以其估

计向量 中除 号和 号元素外，还存在数量

较多、数值较大的非零元素，这严重影响了

的估计精度。因此通过该仿真对比，本文证明了利

用系数向量 稀疏性的所提算法在 性能上具

有较大的优势，其估计精确度较高，可以通过忽略

功率谱模型系数中较小的元素，直接利用较大非零

元素来得到主用户发射机所使用的频段、功率及其

所处位置的真实值。

图 本文所提算法和 算法性能对比

首先，本文利用接收到的主用户信号构建了时

间域和频率域上的全局功率谱近似模型，并在此基

础上设计了一种新型的全局频谱协作感知算法的

整体流程。接着，利用认知无线网络中存在的稀疏

性，设计了基于变分贝叶斯推断技术的估计器，以

求得该模型系数向量的近似后验概率密度函数，从

而利用最大后验概率准则得到系数向量的最优值，

由此揭示出主用户发射机所使用的频段、功率及其

所处位置。最后，本文建立了 种分别基于真实模

型和高斯近似模型的仿真环境，以验证近似模型的

准确性及所提算法的有效性。同时还比较了 种环

境下不同信噪比时的算法性能，分析了其收敛性，

讨论了不同信噪比时估计的准确性和虚假功率泄

漏的情况。另外，在真实模型下，本文通过将所提

算法和 算法的 性能进行仿真对比，证

明了利用系数向量 稀疏性的所提算法在 性

能上具有较大的优势。
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