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摘   要：近年来，基于机器学习(ML)的频谱感知技术为认知无线电系统提供了新型的频谱状态监测解决方案。利

用蜂窝认知无线电网络(CCRN)中的次级用户设备(SUE)所能提供的大量频谱观测数据，该文提出了一种基于主

用户(PU)传输模式分类的频谱感知方案。首先，基于多种典型的ML算法，对于网络中的多个主用户发射机(PUT)

的传输模式进行分类辨识，在网络整体层面上确定所有PUT的联合工作状态。然后，网络中的SUE根据其所处地

理位置或者频谱观测数据，判断其在当前已判定的PUT发射模式下接入授权频谱的可能性。由于PUT在网络中的

实际位置可能事先已知或者无法提前确定，该文给出了3种不同的处理方法。理论推导与实验结果表明，所提方

案与传统的能量检测方案相比，不仅改善了频谱感知性能，还增加了蜂窝认知网络对于授权频谱的动态访问机

会。该方案可以作为蜂窝认知无线电网络中的一种高效实用的频谱感知解决方案。
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Abstract: In recent years, Machine Learning (ML) based spectrum sensing technology has provided a new

solution in spectrum status identification for cognitive radio systems. Based on the large amount of spectrum

observations captured by the Secondary User Equipment (SUE) in the Cellular Cognitive Radio Network

(CCRN), this paper proposes a spectrum sensing scheme based on the Primary User (PU) transmission mode

classification. Firstly, based on a variety of typical ML classification algorithms, the proposed scheme classifies

the transmission mode of multiple Primary User Transmitters (PUTs) in the CCRN, and determines the joint

operating state of all the PUTs in the CCRN. Subsequently, the SUE evaluates the possibility of accessing the

licensed spectrum in the currently determined PUT transmission mode according to its geographical location or

spectrum observation data. Since the actual locations of the PUTs in the network may be readily known in

advance or unaware of at all, the proposed scheme solves the problem in three different methods. Theoretical

derivation and experimental results show that compared with the traditional energy detection scheme, the

proposed scheme not only remarkably improves the spectrum sensing performance, but also significantly

increases the opportunities of dynamic accessing to the licensed spectrum for the SUEs. The proposed scheme

can be used as an efficient and practical spectrum sensing solution in the CCRN.
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1    引言

近年来，无线通信技术的快速发展增加了对频

谱资源的需求，而某些授权频段(Licensed Frequency
Band, LFB)的低效率使用进一步凸显了频谱稀缺

的问题。认知无线电(Cognitive Radio, CR)[1,2]通过

实时监测LFB的占用状态而实现机会性的次级频谱

接入，提高了频谱利用率。为了保证尽可能少地对

主用户(Primary User, PU)产生干扰，蜂窝认知无

线电网络(Cellular Cognitive Radio Network,
CCRN)中的次级用户设备(Secondary User Equip-
ment, SUE)只能在LFB尚未感知到任何PU活动

时，方可暂时性地获得接入机会。在这个意义上，

频谱感知是保证CR系统正常工作及确保PU系统所

能承受的最小干扰约束的基础和前提。

目前，现有文献中的频谱感知技术方法大致可

以分为4类：(1)基于SUE接收信号幂律统计量的阈

值信号检测方法，如能量检测(Energy Detection,
ED)。因为仅关注接收信号的能量信息，且在较短

的感知时隙内仅能获取有限的频谱观测样本，这类

方法面临性能受限的问题；同时，由于噪声功率不

确定度的存在，门限校准精度受限，亦可能影响最

终性能。(2)协作频谱感知(Cooperative Spectrum
Sensing, CSS)算法[3–5]。CSS算法利用多个SUE接
收信号副本的空间分集特性，获得更高的频谱感知

准确性及可靠性。然而，多数CSS方案的具体实现

往往需要预先具备针对PU信号及无线传播环境的

多种先验知识，在现实中有可能难以实现。(3)基
于地理位置数据库的频谱监测方法[6,7]。此类方法

依托大时间尺度范围内构建的、基于地理位置的频

谱观测数据库，通过对目标LFB的长期观测记录，

统计分析PU活动规律。然而，如果完全依赖PU统

计活动规律，对于小时间尺度上的PU瞬态活动可

能缺乏足够的感知灵敏度和响应速度。(4)基于机

器学习分类器的频谱感知(Machine Learning based
Spectrum Sensing, MLSS)算法。区别于传统的2阶
或者高阶信号检测处理方法，作为一种受大量数据

驱动的、富有前景的解决方案，MLSS方法近年来

也受到关注和推动[8–12]。值得说明的是，上述4种方

法目前基本上都还处于依靠各自的工作机制独立完

成感知任务的阶段。

考虑到在现实的CCRN中收集大量频谱观测数

据的便捷性以及MLSS方案对于数据分类的强大处

理能力，为了进一步增加SUE在LFB中的机会性接

入可能，同时尽可能抑制SUE对PU接收机的干

扰，本文提出一种基于机器学习(Machine Learning,
ML)算法的新型频谱感知方案。此方案首先致力于

识别CCRN内存在的多个PU发射机(PU Transmitter,
PUT)的发射模式，从而判断CCRN内当前所存在

的活跃PUT；然后，网络中的SUE根据其自身与

活跃PUT之间的空间位置信息或频谱观测数据，

决定其是否可接入LFB频段。

2    系统模型
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考虑在CCRN中，存在若干个SUE和 个PUT。

PUT在LFB频段上的工作状态可以标记为On和
Off两种，因此，网络中总共存在 个PUT联合发

射状态。令 代表第 次感

知中CCRN内的 个PUT对应的工作状态，其中

代表第 个PUT的发射状态，且 表示其

处于活跃发射状态，否则 。

Q = O × P

Du

Dp

Du Dp

将CCRN的地理区域划分为 个等面

积的网格，每个网格根据距其最近的活跃PUT的

距离，可划分到3类不同的区域[13,14]。区域1定义为

黄色区域：以活跃PUT为圆心，半径为 的PU接

收机分布区域。当SUE位于该区域时，严格禁止其

在任何条件下接入LFB进行通信，区域2定义为蓝

色区域：以活跃PUT为圆心，半径为 的圆外区

域。位于该区域的SUE距离PU接收机足够远，产

生的干扰足够小，SUE可以自由接入LFB进行通

信，区域3定义为青色区域：以活跃PUT为圆心，

内径为 、外径为 的环形带状区域。位于该区

域的SUE采用Overlay模式通信，即需要明确检测

PU信号是否存在。若SUE判断PU信号存在，则不

能接入LFB进行通信，否则可以选择机会接入或者

不接入。

q在CCRN网络中，假设目标SUE位于第 个网

格，则其接收的频谱观测信号可以表示为

zq(i) =

N∑
n=1

√
PTXs

(m)
n hn,qXn(i) +Nq(i) (1)

i PTX

Xn(i) n i Nq(i)

σ2
0 hn,q

n q

其中， 为时间索引， 代表PUT发射功率，

代表第 个PU的第 个传输信号， 代表均

值为0、方差为 的复加性高斯白噪声， 代表第

个PUT到第 个SUE的信道增益，可表示为

hn,q =
√
PL(

∥∥CPUT
n −CSUE

q

∥∥) · νn =
√
PL(Dn,q) · νn

(2)

CPUT
n = [CPUT

n,x CPUT
n,y ]T n

CSUE
q = [CSUE

q,x CSUE
q,y ]T q

∥·∥ PL(Dn,q) = D−α
n,q n
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n

其中， 代表第 个PUT在CCRN

中的位置， 代表第 个SUE的

位置， 为欧氏距离， 是第 个

PUT到第 个SUE的传播路径功率损耗， 是相对

于第 个PUT信号的阴影衰落及多径衰落复合因子。

q对于第 个SUE，其获得的频谱观测能量为
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Zq =

2ωτ∑
i=1

|zq(i)|2, q = 1, 2, ···, Q (3)

ω τ

Q

其中， 为观测信号带宽， 为感知时间。由此，

得到所有 个网格对应的能量值可表示为矩阵形式
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O × P = Q (4)

Z
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其中， 代表由式(3)确定的、CCRN网络(o, p)

网格位置的SUE在第 次感知时所获得的频谱观测

能量值。

S(m) = Sl Q对应于PUT状态为 时， 个网格在

LFB的可用性标签可以表示为

Al =


al11
al21
...

alO1

al12
al22
...

alO2

···
···
. . .
···

al1P
al2P
...

alOP

 ,

l = 0, 1, ···, 2N − 1 (5)

alop ∈ {1, 0,−1} Sl (o, p)其中， 分别对应于 状态下处于

网格位置的SUE严格拒绝接入LFB、允许其机会性

接入LFB以及允许其自由接入LFB的3个标签。

ΘT= {Y ∗
1 ,Y

∗
2 , ···,Y

∗
T }

LT= {L∗
1 ,L

∗
2,···,L

∗
T } Y ∗

t

L∗
t ∈ {0, 1, ···, 2N − 1} t = 1, 2, ···, T

在CCRN中，依靠足够多的SUE在足够长的时

间内收集的频谱数据，可以得到用于PUT发射模式

分类的训练数据集 以及对应

的标签集 ，其中， 对应于式(4)

表示的矩阵， , 。

Lm Ym

L̂m

Lm

Am ∈ {Al}2
N−1

l=0

N

CPUT
n

本文方案将感知过程分为两步。第1步，通过

ML算法获得PUT发射模式的状态标签，即判断当

前来自于真实标签为 的测试数据 所对应的

PUT发射模式 ；第2步，根据SUE及PUT的地理

位置信息或者频谱观测数据，得到对应于 模式

下的LFB可用性标签 。值得说明的

是，本文假设PUT的个数 事先已知，针对PUT
的地理位置 ，给出了已知及未知两种条件下

的解决方法1)。

3    基于PUT发射模式分类的频谱感知

3.1  PUT传输模式分类

(1) 基于能量值数据模板的PUT模式分类。从

简化先验条件和实现复杂度需求的角度考虑，本小

Ym

Ŷ = {Y0,Y1, ···,Y2N−1}

节提出一种基于能量值数据模板的PUT传输模式

分类算法。该算法输入的是当前的能量值观测矩阵

以及预先收集的所有PUT传输模式下的能量值

模板矩阵 。具体的步骤如算

法1所示。

K = 2N

ς

ΘT (T = ς2N )

Y ∗
t Ym O × P l

Λl Ym

(2) 基于K-means聚类算法的PUT模式分类。

作为典型的非监督式机器学习算法，将K-means聚
类算法应用于PUT模式聚类时，其训练数据集所

包含的能量矩阵需分为 簇。假设每个

PUT传输模式都有 个能量矩阵作为训练数据，与

一般的K-means聚类算法处理向量数据不同，本小

节使用的训练数据集 中的训练数据

和测试集数据 均为 维矩阵。令第 簇的

簇心用矩阵 表示，则由测试数据 预测的

PUT传输模式可由式(6)和式(7)得到。

 
1) 在CCRN中，由于SUE与其周围的多个蜂窝基站之间的无

线链接，假设SUE的位置信息能够通过相应的定位方法较

为精确地获得。

算法1　基于能量值模板差值的PUT模式分类

Ym, Ŷ , G, φ　输入： 阈值

Ŝ(m)　输出：

　初始化

ym,1 = vec(Ym)　(1) 　 %矩阵转化为列向量

ym,2 = sort(ym,1, descending)　(2) 　 %降序排列

= {Zx1,y1 , Zx2,y2 , · · · , ZxQ,yQ}　(3) 　　　  

x= {x1,x2,···,xQ}　(4) 　　获取行位置索引向量 及

y= {y1,y2,···,yQ}　(5) 　　　　列位置索引向量 

(Zx1,y1 < φ)&(Zx2,y2 < φ)&···&(ZxG,yG < φ)　(6) 　　　IF

Ŝ(m) = S0　(7) 　　　　

　(8) 　　　Else

i = 1 : 1 : G　(9) 　　　　For 

j = i+ 1 : 1 : G　(10) 　　　　　For 

(|xi − xj | < g)&(|yi − yj | < g)　(11) 　　　　　　If 

Zxj ,yj = 0　(12) 　　　　　　　

　(13) 　　　　　　EndIF

　(14) 　　　　　EndFor

　(15) 　　　　EndFor

　(16) 　　　EndIF

i = 1 : 1 : G　(17) For 

h1(i) = find(xi |Zxi,yi ̸= 0)　(18) 　　　　

h2(i) = find(yi |Zxi,yi ̸= 0)　(19) 　　　　

　(20) EndFor

∆l =

|h1|∑
i=1

|Ym(h1(i),h2(i))− Yl(h1(i),h2(i))|　(21) 

lopt = argmin
l=1,2,··· ,2N−1

∆l　(22) 

Ŝ(m) = Slopt　输出：

|h1| h1　注： 为集合 的势，即其所包含的所有元素的个数。
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lopt = argmin
l=0,1,··· ,2N−1

O∑
i=0

P∑
j=0

|Ym(i, j)−Λl(i, j)| (6)

Ŝ(m) = Slopt (7)

Λl(i, j) l (i, j)其中， 代表第 簇的簇心对应于网格 处

的能量值。

Ym

g × g

(3) 基于HOG和SVM协同的PUT模式分类。

为了实现PUT传输模式分类，还可以考虑结合

HOG和SVM的方法[15,16]。在完成监督方式的模型

训练之后，算法先根据输入数据 获得数据单元

大小为 的梯度直方图，将多个单元组成一个块，

归一化块中每个单元的梯度得到HOG特征。然后

使用一对多(One-Versus-All, OVA)分类的SVM，

实现多分类的目的[9]。

(4) 基于卷积神经网络的PUT模式分类。为了

进一步提高PUT传输模式分类的准确性，还可将

CNN引入分类判决[17]。本文采用的CNN由4层组

成，前两层是卷积层，接着是池化层、全连接层。

具体的模型结构和滤波器尺寸如表1所示。

上述各种PUT模式分类算法所对应的分类准

确性，可通过式(8)衡量

PA,1 =Em,l[P (Ŝ(m) = Sl |Hl )]

≈ lim
M→∞

1

M

M∑
m=1

2N−1∑
l=0

P (Hl)I{Ŝ(m) = Sl |Hl }

(8)

E Hl Sl
P (C) I{C}

其中， 为数学期望， 代表PUT传输模式 对应

的假设， 表示事件C发生的概率， 为指

示函数，条件C为真时，其值为1；条件C为假时，

其值为0。
3.2  面向网格的LFB接入标签预测

在完成PUT传输模式分类后，CCRN内的

PUT活跃状态情况由此确定，此时需要针对每一

个网格进行LFB接入可能性预测。

Ŝ(m) = [ŝ
(m)
1 , ŝ

(m)
2 , ···, ŝ(m)

N ]

â
(m)
q

(1) 基于空间距离计算的网格LFB接入标签预

测。通过前述任一算法，在获得了PUT的传输模

式 后，当PUT的位置精

确已知时，第q个网格内的SUE的授权频段标签，

即 ，可以通过式(9)获得

â(m)
q =



1,

N∑
n=1

Dn,q · ŝ(m)
n < ||Ŝ(m)||0 ·Du

0, ||Ŝ(m)||0·Du≤
N∑

n=1

Dn,q·̂s(m)
n ≤||Ŝ(m)||0 ·Dp

−1,

N∑
n=1

Dn,q · ŝ(m)
n > ||Ŝ(m)||0 ·Dp

(9)

∥·∥0 l0其中， 为 范数。

(2) 基于OVO-SVM的网格LFB接入标签预测。

在获得PUT传输模式后，若PUT的位置完全未知，

则无法根据式 ( 9 )中的距离计算判断 S U E在

CCRN中所属网格的黄蓝青区域属性。此时，仅能

依据PUT当前模式下的能量观测值进行LFB接入

标签预测。不同的能量观测值可相应地区分为

3类，选择使用一对一(One-Versus-One, OVO)的
SVM实现3分类。

q

PFA,1 λ1,q

PFA,2 λ2,q λ1,q <

λ2,q

(3) 基于双门限能量检测的网格LFB接入标签

预测。在获得PUT传输模式后，在PUT位置未知

的条件下，根据传统的能量检测算法也能够获得网

格的LFB接入标签。具体地，第 个网格中的SUE
需要先找到使得网格预测标签–1对应的期望虚警概

率为 的检测阈值 和使得网格标签+1对应的

期望虚警概率为 的检测阈值 ，其中

。根据能量检测方法，第q个网格中的SUE可

以通过式(10)中的双门限判决得到其对应的LFB接

入标签

â(m)
q =


−1, Zq ≤ λ1,q

0, λ1,q < Zq < λ2,q

1, Zq ≥ λ2,q

(10)

在获得了面向网格的频谱接入标签预测结果之

后，其精确度可以衡量为

PA,2 =Em,l,q[P (â(m)
q = a(m)

q , Ŝ(m) = Sl |Hl )]

≈ lim
M→∞

1

M

1

Q

M∑
m=1

Q∑
q=1

2N−1∑
l=0

P (Hl)

· I{â(m)
q = a(m)

q , Ŝ(m) = Sl |Hl }

= lim
M→∞

1

M

1

Q

M∑
m=1

Q∑
q=1

PA,1I
{
â(m)
q = a(m)

q

}
(11)

4    数据充分性分析

ΘT Ym

由前述内容可知，基于机器学习算法的PUT
模式分类需要大量的频谱观测数据，例如训练数据

集 和测试数据 ，均应在满足充分的数据获取

条件下获得，即每个网格位置都有相应的SUE提供

表 1  CNN分类算法采用的结构参数

层类型 输入尺寸 滤波器尺寸 激活函数

卷积层(1) 120×120 3×3×32 ReLu

卷积层(2) 60×60 3×3×64 ReLu

全连接层 14400×1 1024个神经元 Softmax
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Ym观测数据。在现实中，这一条件在获取 时不一

定能够满足，即由于SUE的空间分布特性，不一定

能保证每个网格都有SUE存在并获取频谱观测数

据。由于数据充分性的缺失，必然会影响分类判决

的性能。

λu

Π Π = ∪Q
n=qΠq Πq

q Πq ∩Πq′ = ∅
∀q ̸= q′ |Π| Πq

|Πq| |Π| =
∑Q

q=1
|Πq| Πq ⊂ Π q = 1,

2, ···, Q

假设SUE在CCRN中的位置分布服从强度为

的空间齐次泊松点过程，并且每个网格大小相对

于CCRN来说足够小，各个SUE在CCRN内的位置

分布互相独立。由于CCRN中存在Q个网格，将

CCRN全部地理区域 划分为 , 表

示归属于第 个网格的地理区域，且 ,
。定义CCRN区域总面积为 , 的面积为

， 则 有 ,  ,  

。

A(Πq) Πq

Πq

令 表示位于 区域内的SUE数量，由上

述分析，对于任意的 ，有

A(Πq) ∼ Poisson(λu |Πq|) (12)

根据空间泊松点过程的性质，有

P (A(Πq) = χq) =
e−λu|Πq|(λu |Πq|)χq

χq!
(13)

χq Πq其中， 表示分布于网格区域 内的SUE数目。

Π

Πq

对于任意一个SUE，假设其既存在于区域 中，

又存在于 区域内，则此概率为

pq(1, 1) ≜ P (A(Πq) = 1 |A(Π) = 1) =
|Πq|
|Π|

(14)

P (·|·)其中， 为条件概率。证明过程为

pq(1, 1) =
P (A(Πq) = 1, A(Π) = 1)

P (A(Π) = 1)

=
P (A(Πq) = 1, A(Π\Πq) = 0)

P (A(Π) = 1)

=
e−λu|Πq|λu |Πq| · e−λu|Π\Πq|

e−λu|Π|λu |Π|
=

|Πq|
|Π|

(15)

A(Π) =
⌣

Q A(Πq) =

χq

进而可知，在 的情况下，对于

，其概率为

pq(χq,
⌣

Q) = P
(
A(Πq) = χq

∣∣∣A(Π) =
⌣

Q
)

= C
χq
⌣
Q

(
Πq

Π

)χq
(
1− Πq

Π

)⌣
Q−χq

(16)

C
χq
⌣
Q

=

⌣

Q!

(
⌣

Q− χq)!χq!
其中， 。由式(16)可得

Γq ∼ B

(
⌣

Q,
|Πq|
|Π|

)
(17)

B(·, ·) Γq A(Π) =
⌣

Q

A(Πq) χq

其中， 代表二项分布， 表示在 的

条件下， 为 ，服从式(16)所示的二项分布。

Π
⌣

Q Πq

基于上述分析，在网络区域 中可提供频谱观

测数据的SUE总数为 的条件下，对于区域 中存

在SUE的理论概率值定义为

Fχq
(ξ

∣∣∣⌣Q ) = P (1 ≤ χq ≤ ξ|A(Π) =
⌣

Q)

=
∑

1≤χq≤
⌣
Q

C
χq
⌣
Q

(
|Πq|
|Π|

)χq
(
1− |Πq|

|Π|

)⌣
Q−χq

(18)

ξ Πq

|Πq|/|Π| ξ

其中， 为同时分布于网格 内的SUE的数量。由

于 的值较小，因此， 取值为大于2以上整

数的概率相应也很小。

⌣

Q =
∑Q

q=1
χq

η

对于SUE空间泊松点分布的具体实现，整个

CCRN内满足 。考虑只有在网格区域内

分布有SUE的网格，才有可能产生对应于该网格位

置的频谱观测数据，并且由于同一网格内的数据相

似性，其内部的多个SUE只选取其中一个频谱观测

数据上报，因此，数据充分性条件 可由式(19)衡量

η =

Q∑
q=1

I{χq ≥ 1}

Q
× 100% (19)

5    仿真结果及分析

N= 3

2N= 8

CPUT
1 = [2000, 2000]T CPUT

2 = [−2500,

1000]
T

CPUT
3 = [−500,−1000]T

12× 12 km
100× 100 m

τ α

G= 8 g = 5

g = 8 g = 16 T

在本文中，假设目标地理区域中存在 个

PUT，对应 种可能的PUT传输模式种类，且

其位置分别为 , 

, 。将CCRN网络覆盖

的 的区域划分为14400个网格，网格大

小为 ，如图1所示。带宽w为5 MHz，
感知时间 为100 ms，传播路径功率损失参数 为

4，衰落因子为6 dB。算法描述中的参数，基于能

量值的PUT传输模式分类中 , ；在HOG
算法中 或 ；训练集数量 为1840，测试

 

 
图 1 仿真场景图
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集数量为18400。在仿真中，考虑SUE在CCRN中

的分布有3种情况，即按网格均匀间隔分布、空间

泊松点分布以及全网格分布。具体采用的数据充分

性条件给出了11.1%, 47.4%, 100% 3种情况。本节

给出Matlab环境下的蒙特卡洛仿真结果。

η= 11.1%

2N

η= 47.4%

η= 100%

在仿真实验中，假设CCRN中的PUT数目N已

知。图2(a)为SUE在CCRN中满足均匀间隔分布，

且数据充分条件为 时所对应的PUT传输

模式分类正确率。相比传统的高斯混合(mixture-

of-Gaussian) 算法[8]和AdaBoost算法[12]，本文提出

的CNN以及HOG与SVM结合的算法性能更优。由

于PUT的数目假设已知，K-means算法按照 簇的

预设条件进行聚类，在此情况下性能远优于除了

CNN之外的其他算法。图2(b)为SUE在CCRN内满

足空间泊松点分布，且数据充分条件为 时

所对应的PUT传输模式分类正确率。图2(c)为

时的PUT传输模式分类正确率。从图2可

以看出，随着数据充分性的满足程度逐步提高，CNN

相对于其他算法的性能优势也在大幅度提高，各个算

法本身对应的PU传输模式分类准确率也有所提升。

表2给出了在不同数据充分性条件下，各个算法

对PUT传输模式分类的准确率。由表2可以看出，

在各种算法中，CNN可以获得明显更高的分类准

确率。

在完成PUT传输模式分类的基础上，在此进

{CPUT
n }Nn=1

N= 3 2N= 8

{CPUT
n }Nn=1

一步预测网格的LFB接入标签。针对3种不同的网

格标签预测算法，都采用了相同的CNN算法作为

PUT传输模式分类算法。当 已知时，在

确定了PUT的传输模式后，有LFB接入需求的

SUE可根据式(9)所示的与活跃状态PUT之间距离

的计算获得LFB的可用性标签，如图3(a)所示，

个PUT，对应了 种可能的PUT传输

模式种类。当 未知时，在获得了PUT

传输模式后，SUE需要利用对应于该模式下的

OVO-SVM网格分类器获得LFB接入标签预测，如

图3(b)所示。图3(c)为使用双门限能量检测方法获

得的网格标签分类图。从图3可以看出，使用OVO-
SVM方法获得的网格分类更接近理想情况，即图3(a)
所示，说明使用OVO-SVM的网格标签预测方案相

对于双门限能量检测方案所获得的网格标签预测的

准确度更高。值得说明的是，在图3(a)，图3(b)所
示的网格标签中，属于黄色区域与青色区域的网格

标签预测较为集中连续，可以有效地规避SUE对于

这两个区域内的PU所产生的干扰；而图3(c)中的

双门限检测算法明显对于黄色区域和青色区域的标

签预测有较大的错误率。

在PUT发射功率为43 dBm时，图4(a)和图4(b)
分别给出了8种PUT传输模式下的网格LFB接入标

签预测分类错误率以及在实际的青、黄区域内的网格

发生LFB预测标签分类错误的网格数量。结合图3、
 

 
图 2 PUT数量已知时，其传输模式分类准确率

表 2  PUT传输功率为32 dBm时，PUT传输模式分类准确率

算法名称
数据充分性条件

11.1% 47.4% 100%

能量值模板差值 0.12 0.26 0.28

K-means 0.42 0.43 0.44

HOG+SVM_8*8 0.12 0.16 0.17

HOG+SVM_16*16 0.12 0.12 0.18

CNN 0.62 0.96 0.99
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图4可以看出，在各种PUT传输模式下，OVO-SVM
方案相对于双门限能量检测方案在网格LFB接入标

签预测分类错误率以及在青、黄区域内发生分类错

误的网格数量都显著降低。图4(c)显示了整个CCRN

S0
S1 ∼S7

中所正确判定的可接入LFB的所有网格数量。从图4
中可以看出，相比传统的ED方案只能在PUT传输

模式为 时SUE才可以接入LFB，本文采用的OVO-
SVM和双门限能量检测的方案在 传输模式下

 

 
图 3 传输功率43 dBm时，8种PUT传输模式下网格标签图
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亦能发现潜在的LFB接入机会，从而极大地增加了

LFB的利用效率。

6    结论

为了提高蜂窝认知无线电网络接入授权频谱的

利用率，本文提出了一种基于机器学习经典算法的

频谱感知方案。在PUT传输模式分类中，CNN算

法具备相同实现条件下的最优的分类准确率；而在

面向网格的LFB接入标签预测中，距离计算方法与

OVO-SVM具有优于双门限检测算法的性能。仿真

实验验证了在与PUT数目、地理位置以及数据充

分性等方面相关的不同实现条件下，所提出的频谱

感知方案均能达到较好的性能，尽可能减少对PU
所产生的干扰，有效地提高SUE在授权频谱中的接

入机会，提高了授权频谱利用率。
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