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摘   要：针对传统卷积神经网络(CNN)频谱感知方法提取特征能力受限于网络结构简单，增加网络结构又容易出

现梯度消失等问题，该文通过在传统卷积神经网络中添加捷径连接，实现输入层恒等映射更深的网络，提出一种

基于深度卷积神经网络(DCNN)的协作频谱感知方法。该方法将频谱感知问题转化为图像二分类问题，对正交相

移键控(QPSK)信号的协方差矩阵进行归一化灰度处理，并作为深度卷积神经网络的输入，通过残差学习训练深

度卷积神经网络模型，提取2维灰度图像的深层特征，将测试数据输入到训练好的模型中，完成基于图像分类的

频谱感知。实验结果表明：与传统的频谱感知方法相比，在低信噪比(SNR)下、多用户协作感知时，所提方法具

有更高的检测概率和更低的虚警概率。
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Abstract: The traditional spectrum sensing method of Convolutional Neural Network (CNN) has a simple

network structure which limits the ability of feature extraction. To solve the problem of gradient disappearance,

a cooperative spectrum sensing method based on Deep Convolutional Neural Network (DCNN) is proposed in

this paper, in which shortcut connections are added to the CNN to realize the deeper network of input level

identity radiation. This method transforms the spectrum sensing problem into the image binary classification

problem, and performs normalized gray level processing on the covariance matrix of Quadrature Phase Shift

Keying (QPSK) signal as the input of DCNN, which trains DCNN model through residual learning and extracts

the deep image features of the two-dimensional grayscale image. The testing data is input into the trained

model and spectrum sensing based on image classification is completed. The experimental results show that the

proposed method has higher detection probability and lower false alarm probability than the traditional

spectrum sensing method when the Signal to Noise Ratio (SNR) is low and multiple users collaborate in sensing.

Key words: Cooperative spectrum sensing; Deep Convolutional Neural Network (DCNN); Residual learning;

Covariance matrix

 

1    引言

频谱感知是认知无线电技术的一项关键性任

务。传统的单节点频谱感知方法主要包括能量检测[1]、

循环平稳特征检测[2]、匹配滤波检测[3]等。传统的

单节点频谱感知方法易受到阴影衰落、低信噪比

(Signal to Noise Ratio, SNR)和隐藏终端等影响。

文献[4–6]提出基于信号协方差矩阵的协作频谱感知

算法，在一定程度上弥补了上述频谱感知方法的缺

陷。为解决协作频谱感知确定检测门限难的问题，

研究人员将机器学习策略引入频谱感知。基于机器
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学习的频谱感知方法无需确定检测门限，就可进行

信号识别和分类。文献[7–9]提出基于支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)的频谱感知方

法，该方法将接收到的能量信号作为特征向量，能

够有效地区分信号和噪声，SVM算法存在需构造

特征参数以及训练时间较长的不足。卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN) 具有多层

网络结构，适合解决图像特征提取问题，在提取

2维图像特征方面具有优势 [10–13]。文献[10–13]将
CNN引入高光谱分类中，并取得了较高的识别率。

文献[14–16]将CNN引入频谱感知领域中，将接收

信号的灰度图像作为CNN的输入，然后训练CNN
模型进行频谱感知。该方法无需理论推导检测门

限，无需构造特征参数。但传统CNN频谱感知方

法受限于网络层数少，提取的特征信息有限。随着

训练网络层数的增加，CNN容易出现梯度消失，

导致频谱感知准确率下降。

捷径连接早期应用在霍普菲尔德网络[17]，通过

在两个神经元之间加入一条“捷径”的回路，使梯

度直接传递到下一个神经元，有利于网络信息传

递。早期的多层感知机也在网络层之间添加捷径连

接，用于解决梯度消失，实现堆叠更多的网络层数[18,19]。

深层结构的网络有助于提升图像分类和识别的准确

率，将捷径连接引入频谱感知问题，捷径连接可以

跳过1个或多个层，使得梯度更容易传递到更深的

网络，有望克服传统CNN频谱感知方法提取图像

特征受限、深层的网络导致梯度消失等问题。

为解决CNN频谱感知方法网络结构简单导致

提取接收信号的特征信息有限，直接堆叠层数会降

低频谱感知准确率和频谱感知效率等问题，本文在

CNN中加入捷径连接，提出深度卷积神经网络(Deep
Convolutional Neural Network, DCNN)协作频谱

感知方法。本方法首先将接收信号的协方差矩阵进

行归一化处理，形成协方差灰度图像。然后使用

DCNN频谱感知模型学习灰度图像的深层特征。最

后将测试数据输入到DCNN频谱感知模型中，完成

基于图像分类的频谱感知。理论分析和实验结果验

证了本文方法的有效性。 

2    系统模型

M假设认知无线电网络是由1个授权用户和 个

非授权用户组成的。非授权用户检测有无授权用户

信号可表示为2元假设检验问题

H0: x(n) =u(n)

H1: x(n) =s(n)+u(n)

}
(1)

H0 H1 x(n)

s(n) u(n)

其中， 表示频谱空闲； 表示频谱占用。

表示接收信号， 表示授权用户的发射信号，

σ2

H0 H1 H0

H1

Pd Paf

表示均值为0和方差为 的高斯分布噪声。从分类

的角度可将 , 表示为二分类问题： 只有噪

声， 有授权用户的发射信号和噪声。本文采用

文献里常用检测概率 和虚警概率 两个频谱感

知性能指标来评价频谱感知算法性能，检测概率和

虚警概率分别定义为

Pd = P{H1|H1}
Paf = P{H1|H0}

}
(2)

设第k个非授权用户接收的信号向量为

xk= [xk(1),xk(2),xk(3),...,xk(N)] (3)

接收信号矩阵为

X=


x1

x2

...
xM

=


x1(1) x1(2) ... x1(N)
x2(1) x2(2) ... x2(N)
...

...
. . .

...
xM (1) xM (2) ... xM (N)


M×N

(4)

其中，N为接收信号的采样点数。接收信号协方差

矩阵R使用N点接收信号矩阵X进行估计，其表达

式为

R(N)=
1
N

M∑
k=1

xkxk
H =

1
N

XXH (5)

H0

H1

H0 H1

在 情况下，R矩阵中对角线元素仅包含噪声

功率信息；在 情况下，对角线元素包含授权用

户的发射信号和噪声信息。本文利用在 和 情

况下接收信号协方差矩阵图像的特征差异，借助深

度学习在图像分类方面的优势来完成频谱感知。 

3    基于DCNN的协作频谱感知方法

传统CNN频谱感知模型采用LeNet-5网络结构[16]。

CNN的层数越多，学习到的特征越丰富，这样更

有利于对图像进行分类。传统CNN频谱感知模型

结构简单，过多地增加网络层数会出现梯度消失，

导致图像分类准确率下降。

本文为提高CNN提取深层图像特征的能力，

在传统CNN频谱感知方法中加入捷径连接，提出

DCNN协作频谱感知方法。该方法首先将接收信号

的观测向量矩阵转换成协方差矩阵灰度图像作为

DCNN频谱感知模型的输入，使用训练集数据训练

DCNN频谱感知模型，提取深层2维灰度图像的信

息，将测试数据输入到模型中，完成基于图像分类

的频谱感知。频谱感知模型如图1所示。 

3.1  数据预处理

图2为正交相移键控(Quadrature Phase Shift
Keying, QPSK)系统框图，接收信号通过串并转

换、瑞利信道、加性高斯白噪声(Additive White
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Gaussian Noise, AWGN)、低通滤波、抽样判决得

到I,Q两路信息。

M R M ×M当非授权用户数为 时， 矩阵大小为 ，

接收信号为

Xk(n) =Ik(n) + jQk(n) (6)

Ik(n) Qk(n) k

M N

其中， 和 分别代表第 个非授权用户接

收到I路和Q路信号。 个非授权用户进行 次采样

得到接收信号的实部和虚部的矩阵，其表达式分

别为

XI=


I1(1) I1(2) ... I1(N)
I2(1) I2(2) ... I2(N)
...

...
. . .

...
IM (1) IM (2) ... IM (N)


M×N

(7)

XQ=


Q1(1) Q1(2) ... Q1(N)
Q2(1) Q2(2) ... Q2(N)
...

...
. . .

...
QM (1) QM (2) ... QM (N)


M×N

(8)

RI =
N

1
XIX

H
I RQ =

N

1
XQX

H
Q RI RQ

令实部和虚部的采样协方差矩阵分别为

,  。将 和 进行归一化

处理并转为灰度图像，作为DCNN频谱感知模型的

输入。 

3.2  残差学习

在研究更深层的CNN收敛时，梯度消失问题

X

H(X)

F (X) :=H(X)−X

H(X) F (X)+X F (X)+X

时有发生。残差学习在一定程度上可以解决梯度消

失问题。如图3所示，残差学习不需要每一层 都

直接对应一个最优特征映射图 ，而是通过捷

径连接实现残差映射 。这样原最

优特征映射图 改写成 。 通

过在上一层网络中做一个捷径连接来实现。

DCNN的块结构定义为

y=F (x, {Wi})+x (9)

x y F (x, {Wi})

F=W2f(W1x) f

F (X)+X

X

其中， 和 分别为各层的输入和输出向量，

表示残差特征映射图。在图3中，DCNN的块结构

有2层， 中的 为线性整流函数(Rec-

tified Linear Unit, ReLU)。相比于CNN, DCNN的
复杂度并未提高，因为在正向传播时， 是

由F(X)和 相加得出的，并未引入额外的参数。 

3.3  捷径连接

本文受文献[17–19]启发，在传统CNN频谱感

知方法中引入捷径连接思想用于解决梯度消失问

题。为了便于分析且不失一般性，图4给出了简化的

具有多个残差学习模块(Residual Learning Module,

RLM)的DCNN模型示意图，省略了第1个浅层特

征提取的卷积层以及捷径连接内的卷积层。

DCNN通过捷径连接由浅层l到深层L的学习特

征，可表示为

xL = xl +

L−1∑
i=l

F (xi, {Wi}) (10)

利用链式求导法则，反向传播过程中的梯度为

∂loss
∂xl

=
∂loss
∂xL

· ∂xL

∂xl
=

∂loss
∂xL

·

(
1 +

∂

∂xL

L−1∑
i=l

F (xi, {Wi})

)
(11)

∂loss
∂xL

xL其中， 表示损失函数到达 层的梯度，括号

中的1表示捷径连接可以无损地传递梯度，另外一

 

 
图 1 频谱感知模型

 

 
图 2 QPSK系统框图

 

 
图 3 DCNN的块结构

 

 
图 4 简化的DCNN结构
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Wi

项残差梯度不能直接传播，而是需要经过l层到(L–1)
层带有权值 的卷积层。即使残差梯度接近为0，
有了1的存在，也不会使得DCNN梯度消失。

在前向传播过程中，DCNN的期望输出与实际

输出存在误差，误差损失函数可表示为

loss =
1

2

c∑
k=1

∥∥∥ŷ(m)(k)− y(m)(k)
∥∥∥2 =

1

2

c∑
k=1

∥ek∥2

(12)

ŷ(m)(k)

y(m)(k)

其中，c表示分类数量， 表示前向传播预测

样本的分类标签， 表示真实样本的分类标签。

x18在反向传播过程中，图4中最后一层 的梯度

表示为

loss
∂x18

=

∂ 1
2

c∑
k=1

∥∥∥ŷ(m)(k)− y(m)(k)
∥∥∥2

∂x18

=
∣∣∣ŷ(m)(k)− y(m)(k)

∣∣∣ · ∂ŷ(m)(k)

∂x18

= eif
′(x18) (13)

x0

将l=15, 12, 9, 6, 3, 0分别代入式(11)，并与式(13)
联立可推导出 的梯度

∂loss
∂x0

=eif
′(x18) ·

(
1 +

∂

∂x3

2∑
i=0

F (xi, {Wi})

)

·

(
1 +

∂

∂x6

5∑
i=3

F (xi, {Wi})

)
...

·

(
1 +

∂

∂x18

17∑
i=15

F (xi, {Wi})

)
(14)

x0

使用类似方法推导未加入捷径连接的CNN的
反向传播，可得 的梯度为

∂loss
∂x0

=
∂loss
∂x18

· ∂x18
∂x17

· ∂x17
∂x16

· ∂x16
∂x15

...∂x1
∂x0

=eif
′(x18) ·

∂f(W17x17)

∂x17
· ∂f(W16x16)

∂x16

· ∂f(W15x15)

∂x15
...∂f(W1x0)

∂x0

=eif
′(x18) ·W17 ·W16 ·W15

...W1 (15)

W x0

从式(14)可以看出，在DCNN中加入捷径连

接，有了系数1的存在，即使每个卷积层的权值

进行累乘，得到的数值接近为0， 的梯度也不

W

x0

会出现梯度消失问题。从式(15)可以看出随着网络

层数的增加，每个卷积层的权值 进行累乘，使

得 的梯度变化越来越小，直到消失。 

3.4  DCNN的结构

本文设计的21层DCNN是由输入层、卷积层

(Conv)、批处理规范化层(Batch Normalization,
BN), RLM1～6, ReLU层、全连接层、分类标签和

捷径连接组成的。图5为DCNN的结构框图，DCNN
使用捷径连接恒等映射到更深层次的网络，同时避

免梯度消失的问题。在低SNR、多用户协作感知

时，DCNN频谱感知方法的性能指标显著超过传统

CNN频谱感知方法的性能指标。

m@(n× n) m n

本文设计的DCNN结构参数如表1所示。其

中， 中 表示卷积核个数， 表示卷积核

大小。

图6为基本RLM，当卷积层的大小发生改变

时，捷径连接通过使用1×1卷积层及BN来改变卷

积层的大小。

K

S

其中，Conv表示卷积层， 表示卷积核的数

量， 表示填充的大小。 

表 1  DCNN的结构参数

　输入：采样协方差矩阵 (维度: 40 × 40)

　DCNN的各层卷积核大小

　输入层　Null

　卷积层　8@(3×3)

　RLM1　8@(1×1)8@(3×3)8@(1×1)

　RLM2　8@(1×1)8@(3×3)8@(1×1)

　捷径连接卷积层1　16@(1×1)

　RLM3　16@(1×1)16@(3×3)16@(1×1)

　RLM4　16@(1×1)16@(3×3)16@(1×1)

　捷径连接卷积层2　32@(1×1)

　RLM5　32@(1×1)32@(3×3)32@(1×1)

　RLM6　32@(1×1)32@(3×3)32@(1×1)

　全连接2 × 1

　输出：特征向量 (维度: 2 × 1)

 

 
图 5 DCNN的结构框图

 

 
图 6 基本RLM
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3.5  DCNN频谱感知算法

{(x(1),

y(1)), ..., (x(m),y(m))} {(x(m+1),

y(m+1)), ..., (x(m+n),y(m+n))} x(·)

y(·)

本文所提基于DCNN的频谱感知算法如表2所
示。DCNN频谱感知算法采用m对训练数据

， n 对 测 试 数 据

，其中， 表示接

收信号的协方差矩阵， 表示接收信号的分类标

签值。DCNN频谱感知模型的输入到输出的残差映

射图表示为

F (x(m), {W }) = ŷ(m) ∼= y(m) (16)

DCNN训练的损失函数表示为

loss =
1

2

c∑
k=1

∥∥∥ŷ(m)(k)− y(m)(k)
∥∥∥2 (17)

 

4    实验结果及分析
 

4.1  测试配置

实验中CPU采用Intel Core i7-1065G7,GPU采
用NVIDIA GeForce MX350。本文面向通信中常

用的QPSK调制方式，通过MATLAB仿真QPSK调
制解调过程，得到I,Q两路各自的协方差矩阵信号

数据并进行归一化灰度处理，作为授权用户发射信

号的数据集。QPSK的串行信息比特率为20 kbps，
载波频率为40 kHz，每个载波周期的采样点数为

40，噪声是均值为0、方差为1的高斯白噪声(White
Gaussian Noise, WGN)。为模拟信道衰落效应，

实验中用MATLAB仿真瑞利分布信道。模型训练

的损失函数采用均方误差函数，训练时所有参数按

高斯分布随机初始化。训练时将小批量(batch)设
定为16，采用动量GDM作为训练方法，动量因子

M ×M

M

为0.9，学习率为0.01。通过调整Simulink的AWGN
模块参数，得到不同SNR下授权用户发射信号数

据。协方差矩阵灰度图的大小是 ，本文训

练非授权协作用户 为40的DCNN模型。 

4.2  算法的性能对比

本文设计4个实验来验证基于DCNN的协作频

谱感知方法的有效性。实验1考察网络层数对DCNN,
CNN频谱感知方法分类准确率的影响；实验2对比

捷径连接对DCNN, CNN频谱感知方法的梯度的影

响；实验3对比DCNN, CNN[16]和SVM[7]频谱感知

方法的感知效率；实验4对比DCNN, CNN和SVM
频谱感知方法的感知精度。

实验1 考察网络层数对DCNN, CNN频谱感知

方法分类准确率的影响。

本实验中，授权用户发射信号数据的SNR在
–19～0 dB范围内变化，步进为1 dB。每种SNR选
取50组信号数据，形成的1000组信号数据作为有信

号的训练集。选取1000组WGN信号作为无信号的

训练集。为了具有普遍意义，测试集也选取多种SNR
的信号，选取方法如下：每种SNR选取5组信号数

据，形成的100组信号数据作为有信号的测试集；

选取100组WGN信号作为无信号的测试集。在实验

中，DCNN和CNN都采用相同卷积层数，图7给出

了随着网络层数的增多DCNN, CNN频谱感知方法

分类准确率的变化曲线。

由图7可见，当网络层数小于等于16时，DCNN
比CNN的准确率稍高；网络层数大于16时，DCNN
的准确率先上升，在网络层数为21时达到最高点，

随后缓慢下降至90%左右。而此时CNN的准确率则

表 2  基于DCNN的协作频谱感知算法

{(x(1),y(1)), ...(x(m),y(m))} W {(x(m+1),y(m+1)), ..., (x(m+n),y(m+n))}　输入：训练样本 ，权值 ，测试样本

Pd Paf　输出：检测概率 和虚警概率

{(x(1),y(1)), ..., (x(m),y(m))}　步骤1：(训练阶段)输入训练样本 。

　步骤2：Loop

x0=f(W−1 × x(m))　　　　

　　　　迭代计算l = 0, 3, 6, 9, 12, 15时的输出

xL = xl +
∑L−1

i=l
F (xi, {Wi})　　　　 ,L=l+3

x3 x6 x9 x12 x15 x18　　　　依次得到 ,  ,  ,  ,  , 

ŷ(m)　　　　按照式(16)更新

　　　　Until

loss =
1

2

c∑
k=1

∥∥∥ŷ(m)(k)− y(m)(k)
∥∥∥2　　　　 收敛

{(x(m+1),y(m+1)), ..., (x(m+n),y(m+n))}
ksignal knoise

　步骤3：(测试阶段)将测试集数据 输入训练好的DCNN模型中，正确识别授权用户发射信号的

样本数为 ，正确识别纯噪声的样本数为 。

Pd = ksignal/n Paf = (n− knoise)/n　步骤4：计算检测概率 ，虚警概率 。
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是急剧下降，在网络层数为21层时低至50%，最后

稳定在50%左右。图8给出了在不同非授权用户数

时，DCNN频谱感知分类准确率随网络层数的变化

情况(DCNN_10, DCNN_20, DCNN_40分别对应

10, 20, 40个非授权用户)。由图8可见，在其他非授

权用户数时，DCNN也呈现出上述近似规律。究其

原因，网络层数过多，导致CNN梯度消失，训练

误差变大，进而影响了分类准确率。深层DCNN
通过提取更多的灰度图像特征起到了提升频谱感知

分类准确率的作用。然而过深的DCNN分类准确率

也出现了缓慢下降，其原因是过深的DCNN所需要

训练的参数会增加，频谱感知模型的复杂度也会随

着变高，过深的DCNN训练时出现了过拟合。当网

络层数达到21层时，DCNN的准确率达到峰值，故

本文选取具有21层网络结构的DCNN作为频谱感知

网络模型。

由图8还可以看出，在网络层数相同时，随着

非授权用户数的增多，总体上DCNN频谱感知分类

准确率呈上升趋势。由于非授权用户的数量增多，

所提供授权用户发射信号的特征信息也随之增多，

有助于提升DCNN频谱感知方法分类准确率。

实验2　对比捷径连接对DCNN、CNN频谱感

知方法的梯度的影响。

本实验中，DCNN, CNN频谱感知方法选取的

网络层数为21层，卷积层和卷积核的大小参数相

同，数据集选取方法同实验1。图9和图10分别为

DCNN, CNN的准确率、损失随着迭代次数的变化

曲线。

由图9和图10可见：随着迭代次数的增加，

DCNN的准确率逐渐稳定在99%左右，CNN的准确

率稳定在50%左右，DCNN的准确率显著高于CNN
的准确率；DCNN的损失稳定在0.02左右，CNN的
损失稳定在0.69左右，DCNN的损失低于CNN的损

失。可见随着迭代次数的增加，DCNN在准确率和

损失方面均表现出了较大优势。DCNN优势可归因

于其模型中有捷径连接，梯度信息可跨层传递，抑

制了梯度消失的发生，降低了损失，提高了准确

率；而CNN在网络层较多时，随着迭代次数的增

加则很快发生了梯度消失现象，在进行反向传播

时，卷积层的权值参数无法得到更新，导致CNN
模型训练的准确率大幅度下降。充分说明在传统CNN
频谱感知方法中加入捷径连接可提高网络模型的准

确率并缓解梯度消失问题。

实验3　DCNN, CNN和SVM频谱感知方法的

感知效率对比。

在实验中，DCNN和CNN频谱感知方法使用

了5层(分别对应DCNN_5L, CNN_5L)和21层(分
别对应DCNN_21L, CNN_21L)的网络，其他的网

络参数相同。实验的数据集选取方法与实验1相同。

表3对比了3种不同频谱感知方法在离线训练时

间、在线检测时间等方面的性能。由表3可见，当

DCNN, CNN具有相同的网络参数时，DCNN的在

 

 
图 7 DCNN, CNN准确率随网络层数的变化

 

 
图 8 不同非授权用户数的DCNN分类准确率随网络层数的变化

 

 
图 9 DCNN, CNN的准确率随迭代次数的变化

 

 
图 10 DCNN, CNN的损失随迭代次数的变化
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线检测时间和离线训练时间优于CNN频谱感知方

法。这是由于DCNN中的捷径连接加快网络收敛速

度，缩短在线检测时间和离线训练时间。与SVM[7]

相比，本文方法所需离线训练时间较长，在线检测

时间较短。这是由于DCNN所需要训练的参数要多

于SVM方法，导致离线训练时间略长。在线检测

阶段，信号数据可直接输入预先训练好的DCNN
中，而SVM仍需提取信号数据的特征参数，因此，

DCNN频谱感知方法所需的在线检测时间更短。

 
表 3  3种算法的离线训练时间和在线检测时间(s)

离线训练时间 在线检测时间

DCNN_5L 19.26 1.66

CNN_5L 22.46 2.68

DCNN_21L 33.92 3.82

CNN_21L 229.93 4.87

SVM 14.00 4.70

 

O(n3)

O(nm3 + n3)

O

(
n
∑L

l=1
F 2
l K

2
l QlQl−1

)
L Fl Kl Ql

O

(
n
∑L

l=1
F 2
l K

2
l QlQl−1

)

从复杂度角度考虑。令n表示训练样本数，m

表示非授权用户数。SVM算法需要计算矩阵特征

值和进行复杂度为 的分类，总体的复杂度为

。CNN频谱感知算法的复杂度为

[20]，其中， ,  ,  , 

分别表示网络层数、第l个Conv输出的特征图的边

长、卷积核的边长以及输出通道数。DCNN频谱感

知算法的复杂度与CNN算法的复杂度的唯一的差

别在于网络层数l的不同。DCNN频谱感知算法通

过捷径连接可以跳过一个或多个Conv，这使得

中的l可以“跳跃式”选

择层数，而不需要像CNN算法那样复杂度l从第1层
一直累加到第L层，因此DCNN减少了训练卷积层

所需要的参数，降低了算法的复杂度。

实验4 DCNN, CNN和SVM频谱感知精度

对比。

图11比较了DCNN,CNN和SVM频谱感知方法

在SNR为–19～0 dB的检测概率。在实验中，每种

SNR下取40个非授权用户共同测得的1000组信号数

据和1000组WGN噪声数据为训练集数据，每种

SNR下取40个非授权用户共同测得的100组信号数

据和100组WGN噪声数据为测试集数据。由图11可
见，当SNR低于–10 dB时，DCNN的检测概率始终

高于CNN, SVM的检测概率，例如，在SNR=–19 dB
时，DCNN,CNN的检测概率分别为0.98, 0.88。当

SNR大于等于–10 dB时，DCNN的检测概率与CNN
相同、优于SVM，其原因是DCNN利用深层网络

的优势，能够提取更丰富的接收信号的信息，有效

地区分有无授权用户发射信号。

虚警概率也是评价频谱感知有效性的重要指标

之一。为了更全面地验证所提出DCNN频谱感知方

法的有效性，通过统计和记录1000次实验中的虚警

概率及其对应的检测概率，得到了DCNN, CNN和
SVM频谱感知方法的受试者工作特征(Receiver
Operating Characteristic, ROC)曲线，如图12所
示。实验中，每次实验选取数据集的方法与实验1相同。

 

 
图 11 DCNN, CNN和SVM在不同SNR下的检测概率

 

 
图 12 DCNN, CNN和SVM频谱感知方法的ROC曲线

 

Paf

由图12可见，总体上3种频谱感知算法虚警概

率与检测概率相互制约，欲获得较高的检测概率，

虚警也会增大。在虚警概率 =0.01时，SVM, CNN,
DCNN 3种方法的检测概率分别为0.60, 0.76, 1.00。
在虚警概率一定时，DCNN的检测概率高于CNN,
SVM的检测概率，其原因是DCNN通过残差学

习，只需要学习网络输出与输入之间的差值，降低

了提取灰色图像特征的难度，提高了检测概率。 

5    结论

针对传统CNN频谱感知方法提取特征能力依

赖网络深度、过深的网络引起梯度消失等问题，本

文在传统CNN中结合捷径连接的思想，提出一种

基于DCNN的协作频谱感知方法。本方法将频谱感

知问题转化为图像二分类问题，将接收信号的协方

差矩阵转换为灰度图像，通过训练DCNN频谱感知

分类器，将测试集数据输入训练好的分类器中，完
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成基于图像分类的频谱感知。数值仿真结果表明，

相比于CNN, SVM等频谱感知方法，本文提出的

DCNN频谱感知方法，在相同的虚警概率下具有更

高的检测概率，在相同的检测概率下虚警概率更

低，且网络不易发生梯度消失等问题。
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