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基于能量检测的异步感知算法 

余盼，李斌，赵成林
 

（北京邮电大学信息与通信工程学院，北京 100876） 

摘  要：在未来异构无线网络中，授权用户（PU）与认知用户（SU）间无法进行协作定时，导致授权用户发射

机和认知用户接收机之间存在感知时间差。针对这一异步感知场景，基于贝叶斯统计估计理论提出一种全新的异

步感知算法。首先，提出一种统一的动态状态空间模型，来描述可观测能量与动态授权用户状态以及未知时间差

之间的关系；然后，利用随机有限集并基于最大后验概率准则设计一种迭代式估计方案；最后，通过粒子滤波以

数值逼近方式得到估计结果。仿真结果表明，通过准确获取出感知时间差，所提出的异步感知算法可有效消除接

收信号的信息不确定性，从而显著提高频谱感知性能。 

关键词：频谱感知；异步感知；动态状态空间模型；最大后验概率；联合估计 

中图分类号：TN911.7                       文献标识码：A 

Asynchronous perception algorithm based on energy detection 

YU Pan, LI Bin, ZHAO Cheng-lin 

(School of Information and Communication Engineering, Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China) 

Abstract: In the future heterogeneous wireless networks, since primary user (PU) and cognitive secondary user (SU) are 

not coordinated to be synchronous, it will result in sense timing difference between PU’s transmitter and SU’s receiver. 

For this asynchronous sense case, a new asynchronous sensing algorithm based on Bayesian estimation theory was pro-

posed. A unified dynamic state space model was first proposed to describe the observable energy relationship with dy-

namic PU state and unknown timing difference. Then, an iterative estimation scheme was designed using stochastic finite 

set and the rules of maximum posterior probability. Finally, approximated estimation results were obtained by using a 

particle filter. The simulation results show that the proposed asynchronous scheme significantly eliminates the uncertainty 

of the received signal information and thus improves the spectrum sensing performance by obtaining the time difference 

accurately. 

Key words: spectrum sensing, asynchronous perception, dynamic state-space model, maximum posterior probability, 
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1  引言 

随着无线通信的飞速发展，频谱作为一种不可

再生资源已变得极度紧缺，为了解决上述难题，认

知无线电（CR, cognitive radio）技术应运而生
[1]
。

认知无线电技术旨在不影响授权用户（PU, primary 

user）正常工作的前提下，从时间、空间和频率等

多维度出发，对频谱资源进行重复利用和共享。其

中，频谱感知技术是认知无线电技术的一个首要前

提
[2]
。频谱感知是指认知用户通过信号检测与处理

来获取特定频段的占用信息。因此，认知用户（SU, 

secondary user）需要感知到可靠的频谱空洞，在不

干扰授权用户的情形下，最大化地提高认知吞吐

量。近年来，随着研究的深入，研究人员提出了一

些基于感知参数的优化机制，包括基于优化感知时

间
[3]
、优化功率

[4]
和减小能量开销

[5]
等。与此同时，

与传统 LBT 策略不同的全双工频谱感知策略也被

提出，全双工频谱感知
[6]
策略允许 SU 能够同时感
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知并进入空白频谱。这种机制虽然能极大地提高频

谱利用率，但由于经典的时分半双工方式的技术成

熟度较高，因此得到了更广泛的研究。 

在诸多实际应用中，如 LTE-U或其他异构网络

在执行 LBT操作时，由于 SU和 PU之间难以完成

协作定时，在 SU 的部分感知时隙内只包含信道噪

声，而在其他部分感知时隙内包含 PU 信号，导致

PU发射时间与 SU感知时间存在相互偏差。上述未

知感知时间差将会显著影响 SU 接收信号的统计特

性，尤其对于同步定时信息敏感的系统而言，会严

重恶化其频谱感知性能。但现有频谱感知方案中均

假设认知用户感知时间与 PU 发射时间之间保持同

步，只对未知授权用户占用状态进行估计，并未充

分考虑上述感知时间差以及它所带来的负面影响。

PU 发射机和 SU 接收机之间的异步工作属性将为

频谱检测带来全新挑战，导致现有频谱感知算法的

实际性能严重恶化，难以满足实际应用需求。 

为了应对上述难题，本文首次针对存在未知时

间偏移的异步感知场景，设计出一种全新的异步感

知算法。首先，针对异步感知场景提出统一的动态

状态空间模型，区别于现有的二元假设检验模型，

该状态空间模型将未知授权用户状态和动态变化

的感知时间差作为 2个待估计的隐藏状态，而将易

于实现集成的能量累积作为该系统的可观测量；基

于上述动态状态空间系统，利用贝叶斯统计推断和

伯努利随机有限集，设计一种基于最大后验概率的

迭代估计算法，可对未知授权用户状态和动态感知

时间差进行联合估计；最后，为了进一步降低算法

复杂度，利用重要性采样原理和粒子滤波，通过数

值方式逼近其中所涉及的复杂分布，实现了混合频

谱感知与未知时间偏移估计。仿真表明，所提异步

感知算法能准确估计并跟踪动态变化的时间偏移，

可以有效确定接收信号时变统计特性，并最大限度

消除频谱感知过程中的信息不确定性，从而显著地

提升频谱感知性能。此外，所提系统模型和联合频

谱感知算法亦可方便地拓展至其他应用场景，所估

计获取的时间偏移信息还对认知通信系统设计与

性能改善具有重要意义。 

2  动态状态空间系统 

针对存在未知时间偏移的异步感知场景，提出

了一种新的频谱感知模型，该状态空间模型将授权

用户状态和动态变化的感知时间差作为 2个隐藏状

态，并引入一阶有限状态马尔可夫过程对这 2个状

态进行建模；同时，将 SU所接收到的信号在特

定时间窗内进行累积，并将累积能量和作为系统

观测值。 

2.1  状态空间模型 

新建立的动态状态空间系统包含状态空间模

型和测量模型
[7]
。状态空间模型明确了授权用户状

态和感知时间差这 2个隐藏状态的动态变化过程，

而测量模型明确了所选用观测量与这 2个隐含状态

之间的耦合关系。 

2.1.1  授权用户占用状态 

频谱感知的目的主要是检测某一特定频段上

授权用户的占用状态，若 xk = 0表示授权用户处于

空闲状态，而 xk =1 表示授权用户处于工作状态，

则可将第 k个时刻授权用户状态定义为 xk ∈ {0,1}。
本文研究中采用常用的一阶马尔可夫链模型，即授

权用户工作与空闲状态之间相互转移
[8]
，相应的转

移概率定义为 

 { } { }1
Pr | , , 0,1ij k kx j x i i jπ + = = ∈�  (1) 

若授权用户在 k 时刻为工作状态，且在 k+1

时刻也为工作状态，则称之为幸存概率，用 ps表

示；若授权用户在 k 时刻为空闲状态，而在 k+1

时刻跳变为工作状态，则称之为出生概率，用 pb

表示。这样，可定义授权用户工作状态的转移概

率矩阵为 
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幸存概率和出生概率分别定义为 
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2.1.2  授权用户和认知用户感知时间差 

认知无线电的一个检测周期包括频谱感知和

数据传输这 2个部分，如图 1所示。 

实际中，认知用户和授权用户无法进行协作定

时，感知过程发射时间与 SU 感知时间存在未知时

间偏差，将其称为感知时间差。若这种时间偏差是

授权用户信号发射时间提前于认知用户感知时隙，

此时认知用户感知时隙内均包括授权用户信号，因

此，认知用户频谱感知性能不受影响；然而，当授

权用户信号发射时间滞后于认知用户感知时隙时，

认知用户感知时隙内仅包含一部分授权用户信号，
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如图 2所示。此时，认知用户在执行频谱感知时，

将无法确定观测量的统计特性，导致频谱感知性能

严重下降。 

 

图 2  测量模型 

随机游走模型
[9]
的基本思想是，从一个点开始

遍历一张图。在任意一个顶点，遍历者将以一定的

概率游走到这个顶点的邻居顶点或图中任何一个

顶点，每次游走的概率分布会趋于收敛，得到一个

稳定的概率分布。因此，本文采用随机游走模型来

建模 k时刻的感知时间差为 tk，tk可以看成是由 tk−1

随机游走得出的。 

 
1k k k

t t ω−= +  (4) 

假设每个感知周期 Ts内采样 M 次，感知时间

差 tk可以表示成一个离散值，并且 tk∈[0,M]，tk∈N。

式(4)中，ωk表示高斯噪声，均值μω= 0，方差σω
2
=1，

其概率分布表示为 
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2.2  测量模型 

传统的能量检测的主要思想是 PU 信号功率在

一个时间段（M个采样点）内取平均值 zk，与预设

门限 λ 进行比较，判断该频段是否存在 PU 信号。

传统二元假设检验模型可表示为 
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其中，H0 、H1表示 2 个未知假设检验；H0表示当

授权用户不存在时，认知用户接收信号只包含环境

噪声；H1表示当授权用户存在时，认知用户的接收

信号同时包含授权用户信号和环境噪声。 

假设第 k 个感知时隙内存在时间偏差为 tk，则

相应的测量模型如图 2所示，此刻，前面 tk每个样

值为噪声，后面 M−tk个样值同时包含 PU信号与信

道噪声。观测信号为 M个采样点的能量和，即 
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其中，M为感知周期 Ts内的采样点数 M = Tsfs，fs

为采样频率；uk, m为 k时刻的信道噪声的第 m次采

样值，服从均值为 0，方差为σu
2
的高斯分布；假

设在一个感知周期内授权用户工作状态 xk是不变

的，而 sk,m代表 PU发送信号，不失一般性，可假

设 PU 采用 BPSK 调制信号，即 sk,m∈{−1, +1}，
需要注意的是，本文所设计的算法可扩展至任意

复数调制信号
[10]
。 

由式(7)可知，观测量 zk与感知时间差 tk存在非

常紧密的联系；而未知时间差 tk会直接影响感知的

结果。因此，为了保证良好的感知性能，需要在执

行频谱感知的同时，准确估计出上述异步感知时间

偏差。 

2.3  异步感知场景 DSM模型 

根据上述模型和观测模型，建立存在未知时间

差情况下的频谱感知 DSM模型
[11]
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其中，式(8)和式(9)称为状态方程，式(10)为测量方

程。xk为授权用户在 k 时刻的状态值，按照先验状

态转移函数 H(·)进行转移，tk为 k 时刻授权用户发

射机和认知用户接收机感知时间差，按照先验状态

转移函数 T(·)进行转移，zk为特定时间段内 M个采

 

图 1  认知无线电用户周期检测和数据传输时序 
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样点的能量和。 

3  基于异步感知的联合估计算法 

针对所提出的状态空间模型，本文首次提出了

一种全新的异步感知方案，对授权用户状态和感知

时间差这 2个隐含系统状态进行联合估计。该混合

估计算法主要基于最大后验（MAP, maximum a 

posterior）概率准则和伯努利随机有限集
[12]
，并采

用粒子滤波
[13]
方法高效获得估计结果。 

3.1  基于MAP准则进行联合估计 

由最大后验概率准则可知，联合估计可通过最

大化后验概率得到。为了方便阐述，将状态空间模

型中的 2个隐藏状态 xk和 tk用一个状态向量 Sk所表

示，Sk�{xk, tk}，采用 z0:k = {z0, z1,� , zk}表示从 0~k

时刻观测值序列。那么，依据 MAP 准则估计获得

Sk的计算式为 

 { } 0:

ˆ ˆˆ , argmax ( , | )
k k k k k k

x t p x t z= =S  (11) 

由于 Sk 是按照假定的一阶马尔可夫链进行转

移，在已知初始状态先验分布为 p(S0)的情况下，基

于 MAP 准则进行联合估计的过程包括以下 2 个迭

代步骤
[14]
。 

1) 若 pk−1|k−1(Sk−1|z0:k−1)表示 k−1 时刻的后验概

率密度，根据 Chapman-Kolmogorov 方程，可得一

步转移概率 pk|k−1(Sk|z0:k−1)为 
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其中，Sk�{S0, S1, � , Sk }表示从开始时刻到 k时

刻的状态值。由于 Sk是按照一阶马尔可夫链进行转

移，因此，Sk只与 Sk−1有关，状态转移密度φk|k−1(Sk| 

S0:k−1)可表示为 
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其中，xk ∈{0, 1}，πx(xk|xk−1 )为 xk的先验转移概率，

tk ∈ [0, M]且 tk ∈N，πt ( tk |tk−1 )为 tk的转移概率。 

2) 根据贝叶斯准则，利用测量值 zk 来更新上

一阶段得到的转移概率，从而获得的后验概率密度

pk|k(Sk |z0:k)为 
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其中，ϕ(zk |Sk )为似然函数。 

由上述 2个阶段，便可迭代计算出后验概率密

度 pk|k(Sk|z0:k)，从而实现对未知授权用户状态和动

态定时偏差的联合估计。 

3.2  伯努利随机有限集 

尽管 MAP 准则相对直观，但应对该混合估计

与检测问题通常难以实现，一个主要的挑战在于当

PU信号不存在时，MAP估计过程所需要的似然函

数信息会消失，同时估计与检测过程相互制约。由

于授权用户的存在状态只有 2种可能的取值，本文

研究可以使用伯努利随机有限集（BRFS）将 2个

隐藏的状态用一个随机变量 Y 来表示。伯努利随

机有限集与一般随机变量不同之处在于，随机变

量不再是一个数而是一个集合。具体而言，不仅

集合中元素为随机变量，集合中元素的个数（称

为伯努利随机有限集的基数，用|Y|表示）也为随

机变量
[15]
，对于异步感知场景而言，显然有

|Y|∈{0,1}，即 
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换言之，对于上述伯努利随机有限集而言，可

同时用随机变量 xk 来表示伯努利随机有限集的基

数；即当 xk =1（授权用户存在）时，表示伯努利随

机有限集的基数为 1，对应|Yk |=1的情况；当 xk =0

（授权用户不存在）时，表示伯努利随机有限集的

基数为 0，即|Yk |=0的情况。 

相应地，该伯努利随机有限集概率密度可定

义为 

 ( ) 1 , , 0

( ) , { }, 1

k k

k

k k k k

q Y x
f Y

qp t Y t x

− = ∅ =⎧
= ⎨ = =⎩
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其中，q 表示授权用户存在时的概率，p(tk)表示感

知时间差为 tk时的概率。 

3.3  粒子滤波 

为了逼近上述估计过程中的复杂分布，在此采

用基于序贯重要性采样的粒子滤波技术。粒子滤波

（PF，particle filter）是一种基于蒙特卡罗重要性采

样思想，常用以处理非线性非高斯动态系统状态估

计的方法。PF的主要思想是将积分运算转换为粒子

求和运算，随着粒子数的增加，粒子的概率密度函

数逐渐逼近所需要的后验概率密度函数，继而达到

贝叶斯估计的效果；但与此同时，粒子数目的增加

无疑会导致计算复杂度增加。因此需要同时权衡估

计精度和计算复杂度来选取合适的粒子数目，这是
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粒子滤波需要解决的最关键问题之一。 

假设 k−1 时刻的状态后验分布的粒子集为

{yk−1
(i)
,εk−1(i)}，i=1,2,� ,N。其中，yk−1

(i)
为第 i个粒

子的状态值，εk−1(i)为第 i个粒子的权重值，N 为粒

子的个数。粒子滤波算法如下。 

1) 初始化 

由初始状态的先验分布 p(y0)初始化粒子状态

{y0
(i)
}，i=1,2,� ,N。 

2) 顺序重要性采样（SIS, sequential importance 

sampling） 

根据重要性函数生成粒子，即根据一个特定的

分布 yk|k−1
(i)∼π( yk|yk−1(i), z0:k)进行采样，得到 yk|k−1

(i)
，

其中，i=1,2,� ,N。 

3) 权值更新 

根据当前观测值 zk来更新粒子的权值 

 
( ) ( )

( )( )
( ) ( )( )

0: 1

1

1 0:

| ,
ˆ

| ,

i

k k ki i

k k
i i

k k k

p z y z

y y z

ε ε
π

−

−

−

=  (17) 

随后，对权值进行归一化处理，即 

 
( )

( )

( )

1

ˆ

i

i k

k N
i

k

i

εε
ε

=

=
∑

 (18) 

4) 重采样 

经过几次迭代之后，PF的重要性权值可能集中

在极少数的粒子上，导致其估计性能恶化。为了解

决这一问题，进一步引入重采样思想，简单而言，

重采样主要用以消除权值较小的粒子，并对权值较

大的粒子进行复制。 

① 根据权值εk(i)的大小，选择 j
(i)∈{1,2,� ,N}。 

② 粒子状态值为 

 
( )

( )( )
| 1

i
ji

k k ky y −=  (19) 

③ 重采样后粒子集为{yk
(i)
, εk(i)}，其中，εk(i) 

=
1

N
，i=1,2,� ,N。 

5) 状态估计 

根据权值和粒子的状态值得到估计的状态值为 

 
( ) ( )

1

N
i i

k k k

i

y y ε
=

=∑  (20) 

3.4  异步感知算法的实现 

本文设计了一种基于粒子滤波算法的异步频

谱感知算法，主要包括以下 5个步骤。 

1) 预测 

预测阶段主要包括对授权用户存在概率和未

知感知时间偏差进行预测。 

授权用户在 k 时刻存在概率的预测值用 qk|k−1

表示，其计算式为 

 ( )| 1 b 1| 1 s 1| 11
k k k k k k
q p q p q− − − − −= − +  (21) 

其中，qk−1|k−1为授权用户在 k−1时刻的存在概率。

式(21)可以理解为，授权用户在 k 时刻的存在概率

由 2个部分组成，如图 3所示。 

 

图 3  第 k 个时刻存在概率的预测过程 

在此算法中，感知时间差采用一组离散的粒子值

来逼近。由于每个时刻，PU 存在与否是未知的，因

此，这里的粒子分为 2 个部分：一直存在的粒子

{tk−1|k−1
(i)
, εk−1|k−1(i)}， i=1,2, � ,N ，和出生粒子

{tk−1|k−1
(i)
, εk−1|k−1(i)}，i=N+1,N+2,� ,N+B，（N表示

一直存在的粒子个数，B表示出生粒子的个数）。 

对所有粒子，均可根据先验转移分布生成感知

时间差的粒子状态值 

( )( ) ( ) ( )

| 1 | 1 1| 1| , 1,2, ,i i i

k k t k k k k
t t t i N Bπ− − − − = +∼ �  (22) 

对粒子权重进行预测分为以下 2个部分。 

① 一直存在的粒子的预测权值为 

 
s 1| 1( ) ( )

| 1 1| 1

| 1

, 1,2, ,
k ki i

k k k k

k k

p q
i N

q
ε ε− −

− − −
−

= = �  (23)
 

② 出生粒子的预测权值为 

 

( )b 1| 1( )

| 1

| 1

1 1
,

1, 2, ,

k ki

k k

k k

p q

q B

i N N N B
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−

−

−
=
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(24)
 

2) 更新 

当采样点数较大时（如 M>50），依据中心极限
定理，似然函数ϕ(zk |Yk )可近似表示为正态分布。 
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当授权用户不存在时，似然函数均值和方差为 

 
2

0

2 4

0
2

u

u

M

M

μ σ
σ σ
⎧ =⎪
⎨ =⎪⎩

 (26) 

而当授权用户存在时，似然函数的均值和方差为 
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其中，α 为信道衰落因子，由式(26)和式(27)可直接

计算这 2种情况的似然概率为 
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在更新阶段，首先利用式(28)所示的似然概率

更新用户存在概率为 
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接着，对感知时间偏差的后验分布进行更新。

具体而言，先用式(25)中 PU 存在时的似然值更新

粒子权重，即 

 
( ) ( ){ }( ) ( )

| | 1 | 1|
i i i

k k k k k k k
z tε ϕ ε− −′ =  (30) 

然后，将更新后的权值进行归一化 
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最后，根据更新后的权值对粒子状态值进行重

采样（重采样方法如 3.3 节），得到{tk|k
(i)
, εk|k(i)}，

i=1,2,� ,N。 

3) 授权用户状态估计 

将式(29)得到的 qk|k与一个判决门限值γ进行比
较，即可获得授权用户的估计状态 

 
|

|

0,
ˆ

1,

k k

k

k k

q
x

q

γ
γ

<⎧
= ⎨
⎩ ≥

 (32) 

其中，γ = 0.5。 

4) 感知时间差估计 

① 当 ˆ 0
k
x = 时，这时观测值里面只有观测噪

声，因此，用上一个时刻的估计值作为这个时刻的

估计值，即 ˆ

k
t =

1
ˆ

k
t −
。
 

② 当 ˆ 1
k
x = 时，用步骤 2)中更新的粒子值来估

计感知时间差的大小。 

根据重采样后的粒子状态值和权值估计出授

权用户的状态和感知时间差的大小，感知时间差的

估计值由{tk|k
(i)
,εk|k(i)}，i=1,2,� ,N共同决定，即 

 ( ) ( )

| |

1

ˆ

N

i i

k k k k k

i

t t ε
=

=∑  (33) 

5) 抽取出生粒子 

根据上一个时刻估计的感知时间差抽取出生粒子，

用于下一个时刻的迭代周期，出生粒子的状态值和权值为 

( ) ( )( )
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 (34) 

结合上述算法原理，所设计的异步感知算法流

程如图 4所示。 

4  仿真分析 

频谱感知性能主要借助于虚警概率 Pf 和漏检

概率 Pm 进行度量，虚警概率表示在授权用户不存

在的情况下估计出 ˆ 1
k
x = 的概率，漏检概率则表示

在授权用户存在的情况下估计出 ˆ 0
k
x = 的概率。 

 ( )f 0
ˆPr 1|
k

P x H= =  (35) 

 ( )m 1
ˆPr 0 |
k

P x H= =  (36) 

由于本文采用贝叶斯准则设计出一种频谱感

知与未知定时偏差估计方案，因此，采用整体正确

检测概率 PD作为性能度量，具体定义为 

 ( ) ( )D 1 m 0 f
1P p H P p H P− −�  (37) 

为了评估感知时间差的估计性能，感知时间差

相对估计定义为 

 
t
δ = Ε 1

ˆ

N

k k

k

t t

M

=

⎧ ⎫
−⎪ ⎪

⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑
 (38) 

在仿真实验中，设置授权用户 pb =0.2，ps =0.8，

M=100，总时刻为 4 000。 

首先，通过仿真来研究感知时间差的范围 Mt

对感知性能的影响。分别取 Mt=20、60、100，而感

知时间差 tk∈[0, Mt]。感知时间差的分布情况如图 5

所示，所得到的频谱感知性能仿真结果如图 6所示。 

在固定采样点数M=100的情况下，由图5可知，

感知时间差分布在
2

t
M
附近的较多。由图 6 可知，

未知感知时间差 Mt 的动态范围越大，频谱感知性

能越差；同时感知信噪比越高，所得到的性能也越
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好。例如，当信噪比取−6 dB时，Mt = 20状态下的

PD=0.922 9，Mt = 60状态下的 PD=0.872 2，Mt =100

状态下的 PD=0.795 9。由此可见，感知时间差对感

知性能的影响很大，因而在感知过程中考虑未知时

间差是非常有必要的。 

 

图 6  不同感知时间差范围下的整体正确检测概率 PD 

本文所提异步感知算法在频谱感知中充分考

虑了未知时间差的影响，在执行频谱检测的同时对

未知感知时间差进行估计与跟踪，所得到的未知时

间差估计性能如图 7所示。 

 

图 7  不同感知时间差范围下估计 tk的相对误差 δt 

可以看出，在信噪比较低的情况下，未知时

 
图 4  异步感知算法流程 

 

图 5  当Mt=20、60、100时感知时间差 tk的概率分布 
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间差动态范围 Mt越小，则所得到的对 tk估计效

果越好；当信噪比逐渐增大时，估计误差将会显

著减小，如当信噪比增大至 14 dB时，未知时间

差的估计误差将减小至 0.015 5。因此，本文提出的

异步感知方法能准确地估计出动态未知的感知

时间差。 

接着，将本文所提异步感知方法和传统的能量

检测方法
[16]
进行比较。需要注意，由于传统的能量

检测只能估计出授权用户的状态，无法得知感知时

间差，因此，在异步感知场景中，分为 2种情形来

进行对比仿真实验：不考虑时间差 tk和使用均值来

代替真实的时间差。 

不考虑时间差 tk时接收到的能量值 zk为 
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使用均值来代替真实的时间差得到的能量值

zk为 
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 (40) 

传统的能量检测算法是将式(39)和式(40)得到

的能量值按照式(6)中与判决门限进行比较得出判

决结果。 

通过仿真得到感知结果如图 8所示。 

 

图 8  异步感知算法和传统频谱感知算法性能对比 

由图 8可知，当存在动态未知的感知时间差时，

频谱感知性能将受到严重影响。考虑整体检测概率

为 0.95，对于未做任何处理的传统能量感知算法而

言，所需的信噪比为 10 dB；若假设传统能量检测

方案可获得未知时间差的期望，并在执行能量判决

时考虑时间差的动态变化特性，则可进一步将感知

性能提升约 1.8 dB。相比之下，在本文的贝叶斯异

步感知方案中通过联合估计得出未知时间差，能最

大限度消除观测信号及其统计特性中信息不确定

性，从而显著提升频谱感知性能。实验表明，为了

使整体检测概率达到 0.95，新方案所需感知信噪比仅

为 2 dB，相比于未做任何处理的传统能量感知算法

而言，其感知性能可提升约 8 dB。 

5  结束语 

针对实际频谱感知过程中存在感知时间差这

一实际难题，提出一种异步频谱感知算法。首先，

设计一种全新的动态状态空间模型来描述频谱检

测过程，首次将动态未知的时间差感知纳入考虑；

接着，基于最大后验概率准则设计了一种全新的频

谱感知算法，在实现频谱感知的同时，还对动态未

知的感知时间差进行联合估计与跟踪；最后，基于

粒子滤波讨论了算法实现。通过计算机仿真结果，

发现本文算法能准确估计出未知感知时间差，继而

有效降低信息不确定性，从而显著提升了存在未知

时间差下的频谱感知性能。此外，所提方案具有广

泛的应用前景，尤其适用于获得协作定时的异构分

布式无线网络，为未来认知无线电的实用化进程奠

定了坚实的理论基础。 
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