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摘  要：压缩感知(CS)技术使快速宽频检测成为可能，采用 CS 技术的 WSN 可为认知无线电用户提供频谱信息。

针对 WSN 检测到的频谱数据，该文建立了一种基于空域和频域 2 维压缩的空频压缩感知(SFCS)模型，提出了相

应的重构算法，并详细分析了 SFCS 的各种性能。仿真结果证实了在同一检测概率下，SFCS 模型下比传统模型所

需传输数据更少；在相同总压缩率下，该文算法下的 ROC 性能优于传统算法的性能。 
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Abstract: Compressed Sensing (CS) technology paves the way for quick wideband spectrum detection and the 

WSN based on CS can provide Cognitive Radio (CR) users with the spectrum information. For the spectrum data 

detected in WSN, a two-dimensional compression Space-Frequency Compressed Sensing (SFCS) model is 

established in the space and frequency domain, and the corresponding algorithm for reconstruction is proposed and 

the performance of SFCS is analyzed. The simulation results show that SFCS needs less transmitted data than the 

traditional model on the same detection probability and the performance of Receiver Operating Characteristic 

(ROC) in the algorithm is better than that of traditional method on the same total compressed rate. 
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1  引言  

Mitola[1]提出的认知无线电(Cognitive Radio, 
CR)技术已公认为是解决频率资源匮乏问题的有效

手段之一，频谱感知是 CR 中的关键技术。频谱感

知研究已有很多重要的研究成果[2]，而如何利用无线

传感网(WSN)进行频谱感知的课题最近兴起。由于
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WSN 应用时无需向 ISM (Industrial Scientific and 
Medical)注册频率，因此利用 WSN 频谱感知能为公

网提供频谱信息。之前有 Granelli 等人 [3]提出将

WSN应用到CR的设想，随后出现了一些CR-WSN
的研究[4,5]。 

由于 CR 中的待检频谱很宽，即使高速模拟数

字转换(ADC)器件也很难实现宽频快速检测。压缩

感知(Compressed Sensing, CS)是由 Candès 等人[6]

和 Donoho[7]提出的新技术，并迅速得到发展。Tropp
等 人 [8] 给 出 了 模 拟 信 息 转 换 器 (Analog-to- 
Information Converter, AIC)的结构，使得快速宽带

频谱感知成为可能。随着 AIC 的推广，很多学者对

CS 与 CR 相结合的频谱检测展开了研究[9,10]，但这
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些研究都只是考虑频域上的稀疏性，没有利用到认

知节点数据之间的空间相关性。本文考虑到节点数

据的空间相关性和频域稀疏性，提出了一种基于空

域和频域 2 维压缩的 SFCS 模型，SFCS 模型下所需

传输数据比传统模型更少，其 ROC 性能比传统算

法的性能更优。 

2  系统模型 

如图 1 所示，CR-WSN 分成多个簇，每个簇选

出一个节点作为簇头，在距离 h 范围内，各节点的

频谱数据送到簇头。由于簇头的信号处理能力有限，

数据还需送到融合中心进行融合，最后将判决结果

送到公网。由于簇头与融合中心的传输距离较远，

这就要求其间的通信载荷不能过大，因而要求这之

间的传输数据能尽量压缩。 

 

图 1 WSN 频谱检测空间示意图 

2.1 空间相关性与小波基 
设接收信号的频谱由 fN 个互不重叠的子带组

成，各子带的边缘位置分别为 1 fNf f ，且有

j kf f< ( j k< ，其中 , 1, , fj k N∈ )，第 i 个节点检测

到各子带上的平均功率为 ,1 , , 
fi i j i NP P P 。根据文

献[11]，基站可以获得各用户到基站的距离参数。设

基站的发送功率为 puP ，第 i 个节点检测到的功率为

iP ，基站到节点的距离为 id , α为路径损耗系数，β
为修正系数，则有式(1)的关系[12]： 

pu
i

i

P
P

dα β=                (1) 

由式(1)可知检测功率与距离有直接关系，节点

在空间上的相关性依赖于距离，并可以从变差函数

反映数据之间的相关性。设认知节点 ( , )x yn , ( , )h hx yn

分别位于坐标 ( , )x y , ( , )h hx y ，其信息数据是 ( , )x yS , 

( , )h hx yS ，则变差函数定义为[13]  
2

( , ) ( , )
1

( ) ( )
2 h hx y x yh E S Sγ ⎡ ⎤= −⎢ ⎥⎣ ⎦        (2) 

其中 2 2 2( ) ( )h hx x y y h− + − = , h 表示距离，该方程

表明变差函数越小，数据之间的相关性越强。 
    根据文献[14]，中心节点与周围节点之间的相关

性也可由极坐标来反映。设该中心节点  (0,0)n 的信息

数据为 (0,0)S ，周围节点 ( , )hn θ 的信息数据为 ( , )hS θ ，中

心节点和周围节点的信息数据有如下相关性： 

(0,0) ( ) ( ) ( , )( )

        ( ) ( | ) d d

U T U H h
h

S I Y I S Z

R h R h h h

θθ

δ δ Θ θ θ

= == + +

⋅ = = =

∫ ∫
   (3) 

在第1项中，U T= 表示 (0,0)S 以β 的概率从随机变量

Y 中获得；第2项中，U H= 表示 (0,0)S 的另外一部

分信息来自相邻节点 ( , )hn θ 上的信息数据 ( , )hS θ ，其概

率为1 β− ， 其中随机变量Y 和Z 的分布密度函数

分别为 ( )Yf y 和 ( )Zf z ，它们分别和 ( , )hS θ 相互独立。

变量Y表现了相邻节点数据存在无关性特征的情

况，而变量Z则表明在空间相关性情况下相邻节点数

据之间的差异性。 
利用节点数据的相关性，可构造空间小波基。

设
sNr 对应某一时刻节点集合  1: { , , }

sL NE n n 的感

知数据，并有    ( )s
s

N
L N Lr R= ∈λ λ ，根据节点的不同

位置，把节点集合  1: { , , }
sL NE n n 分裂成奇数 1LE −

和偶数 1JO − 集合，对应感知数据集合分别为 ,L Eλ 和

,L Oλ ，用T表示提升小波变换，即： 1T( ) { ,L L−=λ λ  

1}L−γ [15]，且有 
   1 , , 1 , 1( ), ( )L L O L E L L E LP U− − −= − = + γ λ λ λ λ γ  (4) 

其中 1L−γ 和 1L−λ 分别表示小波系数集和尺度系数

集，P 和 U 表示线性预测算子和更新算子。由数据

相关性， ,L Eλ 可以准确地预测 ,L Oλ ，而 1L−γ 只包含

很少的信息量。 ( {1, , })i i L∈λ 经 L-1 次递归提升

小波变换，可得 
L

0 0 1T ( ) { , , , }L L−=λ λ γ γ         (5) 

小波系数集 ( {0, , 1})i i L∈ −γ 中存在多个近似零

项，通过设定阈值将这些项置零后得到 , i iγ γ 具有

良好的稀疏性。为了表示数据的重构过程，设 LT ()− ⋅
为提升小波逆变换，由于预测和更新算子都为线性

运算，因此 LT ()⋅ 和 LT ()− ⋅ 也都是线性变换，可得 
L

0 0 1T ( , , , ) LL
−

− =λ γ γ λ         (6) 

式(5)和式(6)为空域频谱数据提供了小波变换和逆

变换，使频谱数据在小波基上可以稀疏表示。 
2.2 空域压缩模型 

设 WSN 中总共存在 sN 个节点，向量 1sN
j

× =r  
 T

1, 2, , ,[ , , , , , ] s
s

N
j j i j N jr r r r R∈ 表示某时刻所有节点

在第 j 个子带上的感知数据。根据上节中的提升小

波技术，感知数据可在小波基Ψ 上表示： 
1 1s s

s s

N N
j N N j

× ×
×=r ψ θ            (7) 

其中，变换系数向量 T
,0 ,0 , 1[ , , , ]j j j j L−=θ λ γ γ ，小波
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提升的次数与节点个数相同，即 sL N= 。 jθ 呈现 k- 

稀疏性：
1

0 0 00

L
ll

k
−

=
+ =∑λ γ ，该式表示系数向 

量 jθ 只有 k 个非零项，其它项都近似为零。当簇头

获得感知数据 s fN N×r 后，对各子带上数据分别压缩，

将随机矩阵 sΦ 乘以各子带上长度为 sN 的数据，可获

得  )( ,2 4s s s sM M ck N c= < ≤ ≤ 个观测数据 1sM
j

×Y  
T

1, 2, ,[ , , , ] s
s

M
j j M jY Y Y R= ∈ ，即 

1 1s sM N
j s j s j s j

× ×= = =Y rΦ ΦΨθ Ξ θ      (8) 

其中 1[ , , , , ]( , 1, , )sM
s i N i sR i N= ∈ =Φ ϕ ϕ ϕ ϕ 与

Ψ 互不相关。从式(8)看出， s s=Ξ ΦΨ 构成压缩感

知矩阵，稀疏向量 jθ 可由式(9)解出： 

1min || || , s.t.j j s j=Yθ Ξ θ         (9)    

由式(9)获得最优稀疏解 jθ 之后，利用原小波基可进

一步重构出全部节点在子带 j 上的感知数据： j =r  
    T

,1, 2, ,[ , , , , , ]
s

ji jj j N jr r r r = Ψθ ，经过重复运算可 

获得各子带上的感知数据。 
2.3 频域压缩模型 

设待检频段的带宽为B ，并且被分割成 fN 个子

带，各子带的带宽为 / fB N ，则第 i 个节点检测到的

子带上的感知数据为：  ,1 ,2 , ,[ , , , , , ]
fi i i i j i Nr r r r=r  

,s fN NR∈ ，其中 ,i jr 表示第 i 个节点上第 j 个子带的自

相关函数值。设节点的接收信号为 ( )x t ，对应奈奎

斯特采样率下的离散值为 ( )x n ，其自相关函数为
*( ) [ ( ) ( )]r n E x m x m n= − ，其傅里叶变换 ( )r f 对应着

功率谱密度。通常主用户只占用少数子带， ( )r f 具

有一定的稀疏性。频谱数据在空域上压缩后获得数

据 s fM N×Y ，由于在作空域压缩感知时，空白子带经

压缩后仍然为空白频带，数据 s fM N×Y 在频域上仍具

有稀疏性，在频域上继续作压缩。 
根据文献[9]，在第 i 个节点上自相关函数与功

率谱之间的关系为 
1 T 1 T( ) ( )f

f

N
i N iF f× −=r r          (10) 

其中 1F− 为傅里叶反变换。为了提高重构概率，可

利用小波边缘检测法将频谱数据进一步稀疏化，先

求自相关函数 ( )r f 边缘值： 
( ) ( )

fi N if f=Z W r            (11) 

其中
fNW 为小波变换矩阵。将式(11)代入式(10)后，

可简写成式(12)： 
1 1 T( )
f fi N N iF− −=r W Z           (12) 

由于数据 fs NM ×Y 存在空白频带，其边缘向量依然具

有良好的稀疏性。将式(8)的数据继续在频域上压

缩，则第 i 行上的压缩数据可表示为 
1 1T T

11 1 T

( ) ( )

           ( )

f ff f

f f f

M NM N
i if

M N N
N N if F

×× ×

× ×− −

=

=

G Y

W Z

Φ

Φ      (13) 

其中 1 1f fM N
N N ff F× − − =WΦ Ξ 为压缩感知矩阵。重复式

(13) sM 次，簇头最终压缩后的数据为 s fM M×G ，此数

据相比原始感知数据 ( , )s fN N
s s f fM N M N× < <r 得

到大幅度地压缩。簇头将此数据送到上级融合中心，

通过相关算法重构出所需数据，其中第 i 行 l1范数下

最优解： 

1

1 1T Tmin || || , s.t. ( ) ( )f fM N
i l i f i

× ×=Z G ZΞ   (14) 

通过
1 1T 1 1 T( ) ( )f fN N
i iN NF
× ×− −=Y W Z 计算出第 i 行的

1 T( )fN
i
×

Y ，重复进行 sN 次后，重构出各个节点上的 

感知数据 s fN N×r ，最终融合中心通过该数据利用软

判决方法进行判决[16]。 

3  空频压缩感知算法 

CR-WSN 感知的频谱数据在空域和频域上均

具有稀疏性，由于这两个域的正交性，频谱数据在

空域上压缩后并不影响频域上的稀疏性。在空频压

缩模型中，簇头收集全部节点的感知数据并进行 2
维压缩编码，经压缩后的数据传给融合中心作解码

重构，融合中心将重构后的数据进行软合并，判决

结果送到公网上提供给所需用户使用，整个模型的

关键是感知数据的压缩与重构过程。 
图 2 为 空 频 压 缩 感 知 (Space Frequency 

Compressed Sensing, SFCS)的频谱检测方案图，综

上所述，空频压缩感知算法表示如表 1 所示。 

 

图 2 空频压缩感知的频谱检测方案 

根据文献[7], BP(Basis Pursuit)算法的重构复

杂度为 3( )NΟ ，本算法在频域和空域上的重构均采

用 BP 算法，二者运算时先后顺序执行，满足复杂

度计算的加法规则，因此 SFCS 算法重构复杂度也

为 3( )NΟ 。 

4  仿真与实验结果 

本文实验的检测目标为频宽在 300-460 MHz的

广播电视信号，各子带的带宽为 5 MHz，共有 32

个子带，主用户占用子带的位置随机出现，其余子

带为空白频带。发送站点的坐标位置为(-48, 26) km 
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表 1 空频压缩感知算法 

输入：授权用户基站的位置及各节点的位置。 

输出：融合中心的重构数据 s fN N×r ，频带占用判决结果。 

步骤 1 根据式(1)可确定 WSN 中各节点 ( 1, ,in i =  

)sN 的分布半径，并选出簇头 cn ，确定簇头随机种子 1: { , ,
sM ss  

}
sMs ； 

步骤 2 簇头生成观测矩阵   randn( , )
s ss M N= sΦ τ ，其中

randn 为伪随机数发生函数， 1: { , , }
sNτ ττ ； 

步骤 3 节点获得第 j 个子带的数据
1

1,[ ,sN
j jr× =r  

T

2, , ,, , , , ] s
s

N
j i j N jr r r R∈ ，利用步骤 2 产生的随机矩阵进行压缩

1 1s sM N
j s j

× ×=Y rΦ ，产生 sM 个观测数据 1, 2,

1 [ , , ,j j
sM

j Y Y× =Y  

T

, ] s

s

M

M jY R∈ ； 

步骤 4 根据步骤 3 重复 fN 次，完成所有子带上的压缩过

程，获得压缩数据 s fM N×
Y ； 

步骤 5 簇头节点将 s fM N×
Y 在频域上作进一步压缩，随

机矩阵 f fM N
f

×
Φ 乘以 s fM N×

Y 中行向量的转置，获得压缩数据
1 fM
i
×

G ，重复该过程完成 sM 个行向量的压缩，将全部节点的各子

带上的感知数据压缩至 s fM N×
G ； 

步骤 6 融合中心产生同步观测矩阵 f fM N
f

×
Φ ，利用该矩阵

对 s fM N×
G 进行解压缩。根据式(14)可获得稀疏向量 iZ ，通过
1 1T 1 1 T( ) ( )f fN N
i iN NF
× ×− −=Y W Z 重构出

1 fN
i
×

Y ，重复该解压缩过程

获得 sM 个频域向量 i
s fM N×

Y ； 

步骤 7 将 i
s fM N×

Y 中各列向量代入式(9)，获得最优稀疏

解 jθ ，求得各节点在第 j 个子带感知数据为   1, 2,[ , , ,j j jr r=r  

 T
, ,, , ] ji j N js

r r = Ψθ ，重复该过程获得全部节点上各子带的数据 
s fN N×

r 。 

    
和(-40, -22) km，簇头的坐标为(15, -15) km，簇内

节点随机分布在 15 km 半径范围内。设定 Ppu= 1 
kW，路径损耗系数 3.5α = ，各子信道中高斯白噪

声方差为 2 0.1σ = ，调整系数 β 使得节点的平均信

噪比可在 0-5 dB 范围内，其中噪声为基站到节点传

输过程中所带来的传输噪声。 
首先考察 SFCS 模型的均方误差性能，定义均 

方误差为
( )

( )

2
, ,

2

,

MSE
i j i j

i j

E r r

E r

−
=

∑
∑

，表示融合中心 

重构后数据与压缩感知前数据的误差，定义总压缩

率为经过空域和频域压缩后的数据与原始数据的比

值。图 3(a)中取 60 个节点，设置总压缩率 /M N 从

0.05 到 1 之间变化，节点的平均信噪比为 5 dB，选

取经典的 OMP(Orthogonal Match Pursuit), PFP 
(Polytope Faces Pursuit), LASSO(Least Absolute 
Shrinkage and Selection Operator)以及 BP 重构算

法作比较，每种压缩比下重复运行 500 次得出平均

值。从图中可看出，BP 和 LASSO 的性能很接近，

OMP 算法的重构性能不如其它算法。另外，BP 算

法在总压缩率为 1(即无压缩)的情况下 MSE 接近于

零，这是由于 MSE 中分子分母中均含有噪声而抵消 

的结果。根据图 3(a)的结论，本文选取 BP 算法作

为本实验中的重构算法。 
图 3(b)中分别选取 30, 60 和 90 个节点，节点的

平均信噪比为 5 dB，从图中可看出在同一总压缩率

下，30 个节点的 MSE 最大，90 个节点的 MSE 最

小，这是由于在同一半径范围内节点个数越多时数

据之间的相关性越强，则经小波变换后稀疏性越好，

因而能获得更准确的重构数据。图 3(c)为不同频带

占用数 5、10、15 和 20 对 MSE 影响的结果，选取

了 60 个节点，节点的平均信噪比为 5 dB，从图中

可看出，在同一总压缩率下 5 个频带占用时 MSE 最

小，20 个频带占用时 MSE 最大，这是由于频域上

的稀疏度直接影响到 MSE，当频带占用数增加时其

稀疏性变差，则重构准确度也下降，符合压缩感知

的一般规律。 
实验另一方面考察 SFCS 中检测概率( dP )性 

能，软判决采用线性加权算法，即
1

sN
i ii

S Pω
=

= ∑ ， 

其中 iω 为第 i 个节点的权值，采用等增益合并方式。

设定虚警概率 0.1fP = ，节点数目分别为 30, 60 和

90 个，节点的平均信噪比在 5 dB，其它实验条件与

上一实验相同，检测结果如图 4 所示。 
从图 4(a)可看出，在同一总压缩率下，90 个节

点的检测概率最高，30 个节点的检测概率最低，从

检测概率的角度上再次验证了节点数越多重构数据

越准确的规律，与前面 MSE 实验结果表现一致。图

4(b)表现了频域稀疏度对检测概率的影响，节点的

平均信噪比为 5 dB，节点数目为 60 个，分别选取

5, 10, 15 和 20 个频带占用数，从图中可看出，在相

同的总压缩率下 5 个频带占用时检测概率最高，20
个频带占用时检测概率最低。 

最后考察最重要的 ROC(Receiver Operating 
Characteristic)性能，即检测概率-虚警概率( -d fP P ) 

的性能。根据文献[10]，定义
1

T( )
,d

l

P E
⎧ ⎫⎪ ⎪=⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

D D D
D
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f l

P E
N

⎧ ⎫⎪ ⎪≠⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎬⎪ ⎪−⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

D D D
D

，其中D 为由“1”和“0”表 

示的主用户频带占用情况向量，其长度为 fN , D 为

判决出的占用数，D 是表示D 的取反。 
先考察 SFCS 中不同信噪比下的 ROC 性能，设

定节点数目 60 个，子带占用数 5 个，节点的平均信

噪比分别为 0 dB, 3 dB 和 5 dB，设定空域和频域压

缩率分别为 / 0.7s sM N = , / 0.7f fM N = (总压缩

率 / 0.49M N = )和 / 0.8s sM N = ,  / 0.8f fM N =  
(总压缩率 / 0.64M N = )，仿真结果如图 5(a)所示。

从图中可看出，在同一信噪比下总压缩率大时检测

概率高，这是由于测量次数增加时，重构准确度提 
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图 3 SFCS 模型中不同指标下的 MSE 性能比较 

 

图 4 SFCS 模型中不同指标下检测概率的比较 

 

图 5 各种 ROC 性能的比较 

高会使得系统判决更为准确；在同一总压缩率下，

信噪比高时其检测概率也高。 

图 5(b)比较了 SFCS和传统 FCS以及 1-BIT模

型[17]的ROC性能，节点平均信噪比为5 dB，设SFCS

空域和频域压缩率分别为 / 0.7s sM N = , /f fM N  

0.7= (总压缩率 / 0.49M N = )，由于 FCS 模型下空

域未做压缩，因而其空域压缩率为 /s sM N  1= ，为

了与 SFCS 有相同的总压缩率，FCS 频域压缩率应

设为 / 0.49f fM N = ，这样二者总压缩率均为 /M N  

0.49= 。另一组总压缩率设为 / 0.64M N = , SFCS

的空域和频域压缩率为 / 0.8s sM N = 和 /f fM N  

0.8= , FCS 空域和频域压缩率为 /s sM N = 1 和

/ 0.64f fM N = ，总压缩率均为 / 0.64M N = ，其中

1-BIT 模型在空域和频域的压缩率与 FCS 模型设定

相同。从图中可看出，在 0.1fP = 的情况下，当总

压缩率 / 0.49M N = 时，SFCS 的检测概率 dP 比

1-BIT的检测概率高约 0.4，比FCS的检测概率 dP 高

约 0.5；当总压缩率 / 0.64M N = 时，SFCS 的检测

概率 dP 比 1-BIT 的检测概率高约 0.3，比 FCS 的检

测概率 dP 高约 0.4，说明在同样的总压缩率下，SFCS

模型下的检测概率明显高于另外两种模型的检测概

率。另外从图中还可看出，SFCS 在总压缩率 /M N  

0.49= 时的性能也好于另外两种模型在总压缩率

/ 0.64M N = 时的性能，即 SFCS 能以较低总压缩

率获得较高检测概率，显示出空频 2 维压缩的优越

性。 
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5  结束语 

CR-WSN 的频谱感知技术正在迅速发展，基于

压缩感知的频谱检测方法为其开启了另一扇门，频

谱数据的空间相关性为压缩感知的应用创造了条

件。本文提出了一种寻找空间小波基的方法，建立

了基于空域和频域的 SFCS 模型，并对该模型的各

项性能进行了分析和比较，表明了 SFCS 模型的优

势。CR-WSN 除了具有空间相关性外，还具有时间

相关性的特点，如何综合有效地利用这些信息，是

今后课题研究的方向。 
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