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协作频谱感知中基于距离准则的量化器设计 

付元华 1，贺知明 1,2 
（1. 电子科技大学信息与通信工程学院，四川 成都 611731；2. 电子科技大学广东电子信息工程研究院，广东 东莞 523808） 

摘  要：针对感知节点能量和汇报信道带宽受限的认知无线电网络中协作频谱感知问题，提出了一种基于距离准

则的优化量化器设计方法。首先，计算融合中心接收的量化数据的巴氏距离(BD, Bhattacharyya distance)为性能准

则，构建量化器的优化数学模型，采用粒子群优化算法求解得出最优量化阈值。根据融合中心接收的各感知节点

的量化数据，构造对数似然比检测器，对是否存在主用户信号做出决策，最后推导了未量化条件下能量检测器的

性能上界。仿真实验结果与已有方法对比，所提出的 3 bit 量化方法的性能接近能量检测器的性能上界，在获得类

似检测性能的前提下降低了对通信带宽的需求。 
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Distance criterion-based quantizer design for 
cooperative spectrum sensing 
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Abstract: In terms of sensing node’s energy and reporting channel’s bandwidth constrains problem for cooperative spec-
trum sensing in cognitive radio networks, an optimal quantizer design method based on distance criterion was proposed. 
First of all, the Bhattacharyya distance of received quantized data at the fusion center (FC) was calculated as performance 
criteria, the optimization mathematical model of the quantizer was constructed, and the optimum quantization thresholds 
were obtained by using particle swarm optimization algorithm. According to received sensing nodes’ quantized data at the 
FC, a log-likelihood ratio detector was constructed to decide the presence or absence of primary user signal, the upper 
bound to sensing performance of energy detector that without quantization was derived. Compared with the existing 
methods in literatures, the performance of proposed 3-bit quantization method approaches to the upper bound perfor-
mance of energy detector, under the premise of obtaining comparable detection performance, the requirement of commu-
nication bandwidth is reduced. 
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1  引言 

近年来，无线通信技术的迅速发展，对频谱资

源的需求日益增长，传统的固定频谱分配方式和有

限的频谱资源已不能适应和满足这一发展趋势。作

为解决频谱资源稀缺和提高频谱利用率的认知无

线电技术自提出之日便得到了学术界和工业界的

广泛关注[1]。可靠和有效的频谱感知是认知无线电中

实现动态频谱接入的关键技术之一，针对单节点检测

易受信道衰落、遮蔽、隐藏终端问题等的影响[2]，
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多节点协作频谱感知（CSS, cooperative spectrum 
sensing）利用空域多样性可显著提高频谱感知性

能[3]。通常地，协作式检测系统包括多个空域分散

分布的感知节点，一个融合中心(FC, fusion center)，
FC 接收各感知节点的信息，并按照一定的融合规

则做出被授权信道处于繁忙/空闲的最终状态。类似

的协作检测系统也广泛应用于无线传感器网络[4]、

分布式目标检测和目标追踪[5]等领域。 
协作频谱感知中，传输所有本地感知节点完

整的观测信息到 FC，需要较多的能量和汇报信道

带宽。对含有大量感知节点的认知无线传感器网

络来讲，节点能量和汇报信道带宽具有一定约束，

为解决此约束问题，许多学者提出观测量化方法，

对每个感知节点的原始观测数据量化成多个比特

数据，在保证检测性能的同时降低通信数据量[6]。

文献[7]提出了一种基于信息简约最大似然协同

频谱感知算法，将本地感知信息分配一个简约值，

并向 FC 传送简约值对应的区间编号来降低网络

开销，但该算法需要授权用户的先验概率，且未

给出简约值的计算方法，限制了在实际中的应用。

文献[8]将携带信息量较多的感知信息进行量化，

而放弃 2 个门限值之间的感知信息，此种方法会

造成 FC 不能判决的情形，且未给出区间门限值

和量化阈值的计算方法。孙剑锋等[9]分析了 n bit
等间隔量化对认知用户分簇性能的影响，并不是

局部最优量化方法。文献[10]提出了一种半软融

合方法，每个节点发送 1-bit 或 2-bit 数据到 FC, 从
而降低汇报信道带宽需求，减少数据传输时间，

但文中未给出量化阈值的具体确定方法，而是人

为选取。Nhan 等[11]提出了基于 Lloyd-Max 算法的

量化器设计方法，该方法从单个感知节点量化输

出值与未量化值之间的误差角度出发设计量化

器，使量化误差最小，对本地感知节点的似然比

值进行量化，该方法需要知道主用户(PU, primary 
user)信号存在的先验概率以计算似然比统计量的

概率分布，但在实际应用中获取先验信息往往较

困难。文献[12]采用平均贝叶斯风险误差(MBRE, 
mean Bayes risk error)作为量化失真度准则设计

贝叶斯假设检验量化器，但该方法需要对 MBRE
进行逼近，计算复杂。协作频谱感知的目的是检

测授权信道中的 PU 信号是否存在，上述方法均

未考虑 FC 中的全局检测性能。近年来，基于距

离准则的方法被大量用于信号检测和信号调制类

型识别领域[13]，文献[14]提出了一种基于巴氏距

离(BD, Bhattacharyya distance)的量化器设计方法

用于分布式二元假设检验。频谱感知可建模为一

个二元假设检验问题，因此，基于 BD 的优化准

则可用于 CSS。 
FC 对接收的量化数据采取贝叶斯准则进行最

终判决，目的是获得最小的全局误差概率，但其计

算复杂，且难以找到闭式解。为解决此问题，一种

折衷的办法是找到误差概率紧的上界作为性能优

化准则。文献[15]表明许多距离准则用于刻画误差

概率上界和下界，其中，Chernoff 距离是一种著名

的表征贝叶斯误差概率上界准则，但难以获取优化

的 Chernoff 系数闭式解，不便于实际应用。一种特

殊情形，当 Chernoff 系数为
1
2
时，得到一种紧性且

具有闭环表达式的误差概率上界即 BD 距离，是一

种合理的优化标准。因此，针对上述方法存在的缺

陷，将文献[14]中的贝叶斯误差概率上界的思想引

入到量化器阈值优化问题中，从全局检测性能角度

出发，以最小化贝叶斯误差概率上界为目标，提出

一种基于 BD 准则的优化量化器设计方法用于协作

频谱感知。针对独立同分布(IID, independent iden-
tical distribution)的感知节点观测量，本文分析表明，

本地优化量化器可获得全局优化性能，并建立了优

化量化器的数学模型。由于目标函数的非凸、非线

性，采用粒子群算法(PSO, particle swarm algorithm)
求解得到量化器最优阈值。最后通过计算机仿真实

验，并与已有方法对比，验证了所提方法的有效性。 

2  频谱感知模型及性能上界 

2.1  协作频谱感知模型 
考虑一个中心化 CSS 结构，FC 接收 M 个独立

的、空域分散分布的感知节点观测量来判断特定监

测频段是否含有 PU 信号。由于能量检测器结构简

单便于应用，基于能量检测的频谱感知建立如下的

二元假设检验模型为 
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其中，H0 表示原假设（PU 信号不存在），H1 表示

备择假设（PU 信号存在），hi 为 PU 与第 i 个感知

节点的信道增益，s(n)表示第 n 个采样时刻的 PU 信
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号值，wi(n)表示均值为 0，方差为 2
iwσ 的高斯白噪声，

N 表示感知间隔内的总信号样本，不失一般性，s(n)
也建模为高斯随机过程，且 s(n)与 wi(n)相互独立。 

因为 Ei 为 N 个独立同分布的高斯随机变量之

和，所以 Ei在 H0/H1 下均服从自由度为 N 的卡方分

布，其概率密度函数(PDF, probability density func-
tion)分别表示为[3] 
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其中， ( )Γ ⋅ 为不完全伽马函数， iγ 为信噪比(SNR, 

signal to noise ratio)，其定义为 
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其中， 2
sσ 为 PU 信号的功率。 

2.2  能量检测器的性能上界 
FC 接收 M 个感知节点的能量值，并构成一个

向量 EFC=[E1,E2,…,EM]，优化的融合准则即采用

对数似然比检测[16](LLRT, log-likelihood ratio test)
可表示为 
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其中，η 为预先定义的融合中心的判决门限，将

式(2)和式(3)代入到式(5)中进行简单变换可得 
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式(6)中的权重融合需先验信息 iγ ，限制了其实

际应用。
1

ln ln(1 )
M

i
i=

= + +∑α η γ ，假设所有节点的

SNR 相同，即 iγ γ= ，FC 中的全局检验统计量可进

一步表示为 
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然而，在实际中， iγ 可能在一个有界的范围内

变化，当所有感知节点具有高度相似的 SNR 时，可

确保获得能量检测的性能上界。 

3  感知节点观测值量化 

为满足汇报信道通信带宽约束，原始观测量在

汇报给 FC 之前，先量化成多个比特信息。假设第

i 个感知节点的量化深度为 mi，则量化器 Qi(Ei)将观

测值 Ei 映射成 mi 个可能的量化水平 , ii lq ，其中，

i=1,2, … ,M, li=1,2, … ,mi 。 量 化 准 则 表 示 为

Qi(Ei)= , ii lq ，如果 , 1 ,[ , )
i ii i l i lE λ λ−∈ ，其中，li=0,1,2,…，

mi， ,0iλ 和 , ii mλ 分别表示在 2 种假设检验下观测量的

下限和上限值。因 , ii lq 为离散随机变量，在 Hj, j = 0, 

1 条件下的概率质量函数定义为 
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其中， ( )δ ⋅ 表示狄拉克函数， ,( )
ij i lp q 表示在 Hj, j = 

0, 1 条件下，感知节点 i 的观测量 Ei位于量化区间

, 1 ,[ , )
i ii l i lλ λ− ，(li =1, 2,…,mi)下的条件概率，其中 
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量化器输出的量化值为对数似然比，其定

义为  
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FC 接收 M 个感知节点汇报的量化数据后，采

用对数似然比统计量做出全局判决，如式(11)所示。 
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其中，λ表示 FC 的判决门限，因量化输出值与量

化阈值密切相关，量化阈值在优化量化器设计中扮

演着重要的角色，下一部分将详细叙述量化器的设

计原理。 

4  优化量化器设计 

4.1  基于 BD 的优化准则 
量化器设计的目的是要确定一组优化量化阈

值，使 FC 获得最佳的检测性能，即最小化全局误

差概率。采用贝叶斯准则，很难获得贝叶斯误差概
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率的闭式解，一种可行方法即求得误差概率的上

界。基于距离准则的测量方法很容易逼近误差概率

上界，且其表达式简单，其中一种重要的误差界即

Chernoff 距离 [17], 对任意 2 个概率分布 p1(x)和
p2(x)，Chernoff 距离定义如下[17] 
 1 2 1 2( , ) log( ( , ))C p p p pα αρ= −  (12) 

其中， 1 2( , )p pαρ 为 Chernoff 系数，表示为 

 1
1 2 1 2( , ) ( ) ( )d (0,1)p p p x p x xα α

αρ α−= ∈∫  (13) 

1 2( , )p pαρ 给出了误差概率的一个紧上界，即有 

 
* *1 *

1 2 1 2( ) ( ) ( , )eP P H P H p pα α ρ−≤  (14) 

其中，P(Hi)， i=1,2 表示假设 Hi 的先验概率，
* (0,1)α ∈ 是使 Chernoff 系数 1 2( , )p pαρ 取得最小值
*ρ 。另一个关于 Chernoff 系数的重要定义即

Chernoff 信息为 
 1 2 1 2(0,1)

( , ) log min ( , )C p p p pαα
ρ

∈
= −  (15) 

文献[17]已证明 Chernoff 信息是可得到的关于

贝叶斯误差概率界的最好表征，但难以获得 *α 的闭

式表达式。一种特殊的情况，当
1
2

α = 时，Chernoff

系 数 被 称 为 Bhattacharyya 系 数 1 2( , )p pρ =  

1 2( ) ( )dp x p x x∫ ，2 种系数均度量了 2 个概率分布

之间的重叠程度。
1
2

α = 时的 Chernoff 距离即 BD，

定义为 
 1 2 1 2( , ) log ( , )BD p p p pρ= −  (16) 

采用 BD 准则，误差概率的上界[15]为 

 1 1 2 1 2
1( ) + ( ) ( ) ( , )
2eP P H P H P H p pρ⎛ ⎞−⎜ ⎟

⎝ ⎠
≤  (17) 

通常，认知无线电网络要求在 SNR=−20dB 时，

仍具有较高的频谱检测概率，在低 SNR 时，检验统

计量在 2 种假设检验下的概率分布曲线具有大的重

叠，概率分布具有较小的差异，此时，采用

Bhattacharyya 距离可更好地逼近误差概率紧的

上界[18]。本文中，为了优化 FC 的检测性能，最大

化 FC 在 2 种假设检验下接收到的量化数据的 BD，

等价于最小化 Bhattacharyya 系数，即最小化误差

概率上界，作为量化器设计的性能优化准则。 
4.2  优化量化器数学模型 

由上分析可知，为了优化 FC 的检测性能，在

Hj, j = 0, 1 条件下，最大化接收量化数据的概率分

布的 BD 是一种合理的优化准则。不同感知节点的

量化水平 , ii lq 是相互独立的，FC 中的 BD 是接收的

各个感知节点的 BD 之和[19]，即 

 1 , 0 ,
1 1 1
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i i
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FC i l i l i
i l i

B p q p q B
= = =
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其中，Bi 表示第 i 个感知节点量化数据的 BD。在

CSS 中，最大化 BFC即分别最大化 Bi。针对 IID 的

感知节点观测量，优化其中一个节点的量化阈值，

可得到全局优化；对独立非同分布的观测量，需要

分别优化 M 个感知节点的量化阈值。为了简化，以

下考虑 IID 的情况，将第 i 个感知节点的 Bi 用 B 表

示，最大化 B 等价于最小化 Bhattacharyya 系数

( )ρ λ ，其定义为 

 1 0
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优化量化器的数学模型可建立为 
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利用式(9)和式(19)，可计算出 ( )ρ λ 的梯度，但是 , ii lλ

分别出现在 1 , 0 ,( ) ( )
i ii l i lp q p q 和 1 , 1 0 , 1( ) ( )

i ii l i lp q p q+ + 两

项中，不能求得量化阈值的闭式解。当量化比特数

较多时，求解式(20)，需解决复杂耦合方程组的问

题，计算复杂度高，由于目标函数的高维非线性，

采用智能进化算法，如粒子群优化算法和遗传算法

可以很好解决复杂函数寻优问题。 
4.3  基于 PSO 算法的阈值求解 

PSO 算法是基于群体智能的优化算法，基本思

想是模拟自然界中处于某一区域内的鸟群觅食、迁

移的物理过程来搜索最优解。PSO 算法因其理论简

单、仅需要简单的数学操作、不需要额外的优化信

息、可调参数少、易于实现等优点在解决高维、非

线性优化问题中得到了广泛应用。本节详细描述采

用 PSO 算法解决式(20)中的约束优化问题。 
将 PSO 算法运用到式(20)这一优化问题时，将

鸟群觅食的食物即每个粒子代表了一种潜在的最

优解 *λ ，通过粒子自身当前信息、自身历史信息和

种群信息调整其觅食的轨迹，模拟在目标函数内搜

索最优解。基本 PSO 算法包括以下几个步骤。①参

数初始化：粒子个数、最大迭代次数、粒子位置和

速度、位置和速度范围等。②计算目标函数值。③
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个体最优和全局最优位置更新。④判断迭代终止条

件。设量化比特数为 q，则有 m = 2q，量化阈值即

粒子维数为 2q−1，总的迭代次数为 L，粒子的个数

为 K。当迭代次数 l = 0 时，随机初始化 K 个粒子的

位 置 向 量 0 0 0 0
,1 ,2 , 1[ , , , ]i i i i mλ λ λ −=λ 和 速 度 向 量

0 0 0 0
,1 ,2 , 1[ , , , ]i i i i mv v v −=v (i=1,2,…,K)，搜索空间为 2q−1

维多维空间，位置和速度向量的每一维分量分别限

制在 [ ]min max,λ λ 和 [ ]min max,v v 中，因每个感知节点采

用能量检测器，则 min 0λ = ， maxλ 表示相关假设检验

下 观 测 量 Ei 可 能 取 到 的 最 大 值 ， 本 文 中

max 1 13uλ σ= + ，其中，u1 和 1σ 分别表示 H1 下观测

量 Ei 的均值和标准差。为了防止粒子移除搜索空

间，设定 max min
max 2

v
λ λ−

= , min maxv v= − 。为了满足

式(19)中阈值顺序约束，采用如下的机制对阈值进

行限定[20]，如果 , 1 ,
l l
i j i jλ λ− > , 则有  

 , , 1
l l
i j i jλ λ −= + Δ , 2 1j m −≤ ≤  (21) 

其中，Δ为一任意小的正实数，初始化时第 i 个粒

子的个体最好位置 0
ipbest 表示为 

 0 0 , 1,2, ,i i i K= =pbest λ  (22) 

初始化后，将每个粒子 0
1{ }K

i i=λ 代入式(20)，计

算对应的目标函数值，找到全局最好粒子，即使

( )ρ λ 取最小值的粒子表示为 0gbest 。当进行 l+1 次

迭代时，速度和位置向量更新规则分别为 
1

1 ,1 2 ,2[ ( ) ( )]l l l l l l l l
i i i i i i iC c r c r+ + − + −v = v pbest gbestλ λ  (23) 

 1 1l l l
i i i
+ += + vλ λ  (24) 

式(23)中， l
iv 表示第 i 个粒子的当前运动速度，

l
iλ 是第 i 个粒子的位置， l

ipbest 表示第 i 个粒子第

l 次迭代的个体最好位置， lgbest 是第 l 次迭代的群

体最好位置， ,1
l

ir 和 ,2
l

ir 均服从[0,1]内均匀分布的随

机数，c1, c2 分别表示学习因子，C 表示压缩参数，

计算式为
2

2

2 4
C

ϕ ϕ ϕ
=

− − −
，其中， 1 2=c cϕ + 且

ϕ >4，根据文献[20]，设定 c1, c2 分别为 2.05, 2.05，

代入计算式可得 C = 0.729 8。 
当进行 l+1 次迭代时，第 i 个粒子的个体最好

位置表示为 1l
i
+pbest ，其更新规则表示为 

 
1

1
1 1

, ( ) ( )

, ( ) ( )

l l l
i i il

i l l l
i i i

ρ ρ

ρ ρ

+
+

+ +

⎧⎪= ⎨
<⎪⎩

pbest pbest
pbest

pbest

≥λ

λ λ
 (25) 

其中，第 l+1 次迭代全局最好位置 1l+gbest 为 

1

1 1 1
1

{ }
arg max{ ( ), , ( )}

l
i

l l l
Kρ ρ

+

+ + +=
pbest

gbest pbest pbest  (26) 

最后，为保证 PSO 算法在搜索空间内进行搜

索，在每次更新完粒子信息后，需执行如下规则防

止粒子移除 [ ]min max,λ λ ，调整规则可表示为 

 
1 1

, max , max

1 1
, min , min

,

,

l l
i j i j

l l
i j i j

+ +

+ +

⎧ = >⎪
⎨

= <⎪⎩

λ λ λ λ

λ λ λ λ
 (27) 

重复以上步骤，直到迭代次数 l 达到最大迭代

次数 L，或迭代过程收敛，则停止迭代。 

5  仿真实验及分析 

仿真条件及参数设置：在 Matlab R2014b，CPU 
i5-3210M，主频 2.5 GHz，内存 6 GB 的计算机上对

所提方法进行仿真验证。不失一般性，考虑 AWGN
信道，包括一个 PU 信号，一个 FC，如无特殊说明，

参与协作的节点数 M=6，每个感知节点采集的信号

样本数 N=400，量化比特数 q=2、3，本地检测采用

能量检测器，用于计算检测概率的蒙特卡诺实验次

数为 104。PU 信号也建模为服从 0 均值单位方差的

高斯随机信号，此种信号类型能反映量化器在最坏

情况下的性能。感知节点噪声为加性高斯白噪声，

假设所有节点噪声方差相同，即 2 2 1
iw wσ σ= = ，PSO

算法的最大迭代次数 L=200，粒子数 K=50，每次实

验都独立产生 PU 信号。图 1 给出了在 5 种不同随

机初始值条件下，PSO 优化 Bhattacharyya 系数随迭

代次数的变化曲线，其中，SNR=−12 dB。从图 1
可知，在不同的随机初始量化阈值条件下，经过 44
次迭代终收敛到全局最优解，Bhattacharyya 系数变

化曲线轨迹所表示的寻优过程和目标函数结果直

观地说明了 PSO 优化算法在求解式(19)的有效性。 

 
图 1  不同初始值条件下 Bhattacharyya 系数随迭代次数的变化曲线 
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为了验证所提方法的有效性和检测性能，将其

与文献[10]提出的半软融合方法、传统的与判决和

或判决方法以及未量化的 LLRT 方法进行了性能对

比，接收机的工作特性（ROC, receiver operating 
characteristics）即检测概率随虚警概率变化曲线如

图 2 所示。图 2 中每个虚警概率对应的检测概率均

由 104 次独立的蒙特卡诺实验得到。 

 
图 2  2-bit 和 3-bit 量化条件下的检测概率随虚警概率变化曲线对比 

由图 2 可知，量化比特数为 3 时，本文方法的

检测性能非常接近能量检测器的性能上界，当量化

比特数增加时，可获得检测性能增益，因量化产生

的性能损失可以忽略，这说明利用 BD 作为性能准

则，得到的优化量化阈值产生的信息损失小。2-bit
量化与 3-bit 量化相比，性能相差较小，与文献[10]
中的半软融合方法相比，由于其未对判决门限进行

优化，量化损失的信息更多，导致检测性能弱于所

提方法。同时本文方法优于传统的基于 1-bit 信息的

硬判决方法，这是因为 1-bit 大幅压缩造成信息损

失，FC 根据接收到的量化后的信息进行判决影响

检测性能。但随着虚警概率的增加，性能损失逐渐

减小。当增加量化比特数多于 3 时，在增加汇报信

道带宽需求的同时已不能显著提高检测性能。在实

际中，可选择 3-bit 量化，获得传输开销和系统性能

的折衷。 
为了说明量化阈值选择不当对感知性能的影

响，仿真参数与图 2 设置相同，表 1 给出了在量化

2-bit 和 3-bit 时，随机初始化阈值和经 PSO 算法优

化后的阈值，图 3 给出了本文方法在相应阈值下的

ROC 曲线。 
由图 3 可得，经 PSO 优化后的阈值量化器的检

测性能明显优于随机选取的阈值，且 3-bit 随机阈值

量化在低虚警概率下的检测性能弱于 2-bit 量化。表

明阈值选择的不当，造成量化过程信息损失严重，

增加量化比特数不能确保提高系统检测性能，优化

的阈值选择对量化过程具有重要影响。 

表 1   随机初始化阈值与 PSO 算法优化后阈值 

阈值 2-bit 随机 
2-bit 

PSO 优化 
3-bit 
随机 

3-bit 
PSO 优化 

1λ  0.066 0 0.975 3 0.702 1 0.922 6 

2λ  1.075 9 1.046 6 0.753 9 0.973 9 

3λ  1.374 4 1.117 4 0.794 3 1.014 1 

4λ  — — 0.830 1 1.050 1 

5λ  — — 0.865 4 1.085 7 

6λ  — — 0.905 6 1.125 6 

7λ  — — 1.013 2 1.173 8 

 
图 3  随机初始化阈值与 PSO 算法优化阈值的 

检测概率随虚警概率变化曲线 

仿真参数与图 2 设置相同，将所提方法的检测

性能与文献[21]中的均匀量化方法 (UQ, uniform 
quantization)和文献[22]中的次优线性量化多比特

融合(SLMC, suboptimal linear-quantization multibit 
combining)方法进行对比，结果如图 4 所示。由图 4
可知，本文方法的性能要优于 UQ 和 SLMC 方法，

且本文方法的 2-bit 量化可达到 4-bit UQ 和 3-bit 
SLMC 方法的检测概率，进一步降低了对通信带宽

的需求。这是因为 SLMC 方法采用数值搜索方法寻

找均匀量化间隔使误差概率最小，而本文经 PSO 优

化量化阈值后为非均匀量化间隔，减少了因量化造

成的性能损失。 
图5给出了单个感知节点，在2-bit量化条件下，

优化的量化阈值随 SNR 的变化曲线。由图可得，不

同的 SNR，具有不同的量化阈值，且优化的量化阈

值随 SNR 的增加而增大。 
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图 4  检测概率随虚警概率变化曲线对比 

 
图 5  不同 SNR 下的优化量化阈值 

不同 SNR 下的最优 Bhattacharyya 系数如图 6
所示。从图 6 中可以看出，2-bit 与 3-bit 量化之间，

Bhattacharyya 系数的变化量很小，这也证实了图 2
中二者的检测性能十分接近；随着 SNR 的增加，

Bhattacharyya 系数减小，与 SNR 越大，检测性能越

好相吻合。 

 
图 6  不同 SNR 下优化的 Bhattacharyya 系数 

为了验证本文方法在多协作节点下的检测性

能，图 7 给出了不同协作感知节点，不同量化比特

数下的检测概率。根据图 7 的仿真结果可得：检测

概率随 SNR 和感知节点数 M 的增大而增加，对高

的 SNR，如 SNR=−8 dB 时，本文方法与其他方法的

性能差别很小；但当 SNR=−12 dB 时，本文方法的

检测概率明显优于文献[7]中的方法。随着感知节点

数的增加，2-bit 与 3-bit 量化所带来的性能损失可

忽略不计。因此，在量化比特数一定时，增加传感

器数目，利用空域多样性，可提高系统检测性能，

因量化产生的性能损失可通过增加感知节点的个

数进行补偿。 

 
图 7  检测概率随感知节点数的变化曲线 

6  结束语 

本文在协作频谱感知中，降低汇报信道通信数

据量，以提高检测性能为目标，提出了基于距离准

则的优化量化器设计方法。利用 FC 中量化数据的

BD 为性能准则构建优化模型，采用 PSO 算法求解

最优量化阈值，推导了 CSS 中能量检测器的性能上

界。仿真结果表明：当量化 3-bit 时，所提量化方法

的性能接近能量检测性能上界，与未量化的 LLRT
方法相比有效降低了汇报信道通信数据量，与 UQ
和 SLMC 方法的对比，验证了本文方法的有效性。

在未来的工作中，将研究本文方法在多用户 MIMO
的能量和信息传输系统[23]中的应用。 
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