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摘　 要　 针对车联网环境下无线频谱资源短缺的问题,提出一种基于神经网络的多条件频谱

感知组合算法。 该算法利用神经网络较强的多分类能力,将信号能量、协方差矩阵的最大特征

值、最小特征值、迹和平均特征值融合作为神经网络特征参数实现合作频谱感知,并从理论上

分析参数选择方案,算法还充分考虑信道多径衰落和阴影效应导致的信噪比很低的情况以及

车辆移动产生的多普勒效应,达到提高频谱感知成功率的目的,从而提高频谱的利用率。 仿真

结果表明,该算法在低信噪比情况下比已有的频谱感知算法具有更好的检测性能。
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Abstract　
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

multi-conditional
 

spectrum
 

sensing
 

combination
 

algorithm
 

based
 

on
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

current
 

shortage
 

of
 

spectrum
 

resources
 

in
 

vehicular
 

network.
 

The
 

algorithm
 

combines
 

signal
 

energy,
 

the
 

maximum-minimum
 

of
 

eigenvalues,
 

traces,
 

and
 

the
 

average
 

eigenvalue
 

of
 

the
 

covariance
 

matrix
 

as
 

neural
 

network
 

characteristic
 

parameters,
 

which
 

are
 

achieved
 

through
 

the
 

strong
 

multi-classification
 

ability
 

of
 

neural
 

network.
 

To
 

improve
 

the
 

successful
 

rate
 

of
 

spectrum
 

sensing
 

and
 

the
 

utilization
 

rate
 

of
 

the
 

spectrum,
 

we
 

focus
 

on
 

analyzing
 

the
 

selection
 

of
 

parameter
 

in
 

theory
 

as
 

well
 

as
 

the
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

caused
 

by
 

channel
 

fading
 

and
 

shadow
 

effect.
 

Meanwhile,
 

the
 

Doppler
 

effective
 

caused
 

by
 

car
 

moving
 

is
 

also
 

our
 

consideration.
 

Under
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

the
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

detection
 

performance
 

than
 

existing
 

spectrum
 

sensing
 

algorithms.
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　 　 车联网( vehicular
 

network) 作为智能交通里

的关 键 技 术, 通 过 完 成 车 车 通 信 ( vehicle-to-
vehicle)和车路通信( vehicle-to-road)来感知道路

环境,从而实现合理规划路线、避免拥堵和减少交

通事故。 近年来,随着生活水平的提高,由于新用

户激增给车联网的无线频谱资源带来巨大的挑

战。 为此,将采用动态频谱共享技术即认知无线

电(cognitive
 

radio,
 

CR)来解决无线频谱资源匮乏

的问题[1-4] 。
认知无线电的概念是频谱复用 / 共享,允许认

知车辆用户( cognitive
 

vehicle
 

user,CVU) 在授权

用户( primary
 

user,PU) 没有充分利用频谱情况

下,占用分配给 PU 的频谱进行通信。 为了避免

CVU 对 PU 通信造成干扰,CVU 需要准确检测到

PU 是否存在,因此,频谱感知是认知车联网的

前提[5-6] 。
现有的车联网频谱感知技术主要有能量检

测、循环平稳特征检测、匹配滤波检测、特征值检

测等。 针对车联网复杂的通信环境,文献[7] 提

出一种分布式车联网频谱感知算法,此方法考虑

大尺度衰落和多径效应的影响,提高了频谱感知

的检测概率;文献[8]提出一种认知车载辅助网

络(CRVANET),采用合作三态频谱感知模型来

感知高速公路上频谱使用情况;文献[9]在文献

[8]的单门限值的基础上,引入范围内车辆数将

算法改进为双门限值,提高了频谱感知检测性能。
但是在车联网中,由于车辆快速移动,信道是快速

时变的,此时信噪比( signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR)
将不再是一个定值,这就需要车联网频谱感知在

不同 SNR 下均能有较好的检测性能,而传统能量

检测算法在低 SNR 环境下性能会有很大的不足,
文献[10]提出一种把信号能量值和神经网络结

合(energy
 

detection
 

with
 

neural
 

network,
 

EDNN)的
频谱感知算法,此算法的神经网络参数为多个

CVU 接收到的信号的能量,利用神经网络分类的

优势提高低 SNR 环境中的检测概率。 基于特征

值检测的方法利用接收信号的样本协方差矩阵的

特征值等信息来识别信号,在低 SNR 环境有着比

较高的用户感知能力,这引发了一些基于特征值

算法的提出。 如文献[11] 提出基于协方差矩阵

最大值和最小值组合的全盲检测融合算法(mean-
to-square

 

extreme
 

eigenvalue,MSEE);文献[12]在

文献[11]的基础上利用协方差矩阵的最大特征

值、迹和几何平均值组合得出一种融合检测算法

(α-maximum
 

eigenvalue-trace-geometric
 

mean,
 

α-
MTG),该算法有效提高了检测概率并降低了虚

警概率。
基于特征值的检测算法能够表现出很好的检

测性能主要是因为协方差矩阵的特征值能够很好

地捕捉到信号的相关性和噪声的特性,基于神经

网络的能量检测利用神经网络在分类上的优势达

到一个比较好的检测性能。 在低 SNR 情况下,由
于信号相对于噪声极小,无论是能量检测还是特

征值检测都没有一个很好的阈值能够判断是否存

在 PU,本文利用神经网络多特征参数和分类优

势,将信号的能量、最大-最小特征值的比值、最
大-最小特征值的差值、平均-最小特征值的比值

以及矩阵迹和特征值组合,提出一种基于神经网

络的合作频谱感知的组合算法,放大有无 PU 的

区别,从而使得检测性能更高。 本算法不需要提

前设定阈值,并且可以在低 SNR 情况下保证感知

效果。

1　 系统模型

1. 1　 网络模型
　 　 如图 1 所示,本文考虑的是多用户协作频谱

感知,假设车联网环境中有 1 个 PU,M 位 CVU 独

立接收 PU 发射的信号,1 个融合中心接收 CVU
数据并进行计算和决策。 当检测到 PU 信号不存

在时,CVU 即可占用 PU 的频谱空间进行信息

传输。

图 1　 车联网频谱感知模型

Fig. 1　 Spectrum
 

sensing
 

model
 

of
 

vehicular
 

network

1. 2　 频谱感知模型
　 　 车联网频谱感知可以看作一个二分类的问

题。 用 H0 表示 PU 信号不存在,用 H1 表示 PU 信
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号存在。 合作频谱感知中,CVU 接收到的信号可

以表示为

yi(n) =
H0:w i(n), i = 1,…,M
H1:hi(n) s(n) + w i(n), n = 1,…,N{ .

(1)
其中, H0 和 H1 分别代表 PU 信号存在和不存在的

情况, w i(n) 代表均值为 0 且方差为 δ2
w 的加性高

斯白噪声(AWGN),加性高斯白噪声是车联网研

究中广泛采用的噪声, s 表示 PU 发射的信号, hi

代表第 i 个信道的信道响应,此处假设这个信道

是不变的且是瑞利分布。 假定 w i(n),s(n),
hi(n) 是相互独立的。

假设 CVU 感知的信号样本点数目是 N 个,共
M 个信号并进行合作感知,那么同一时刻的数据

可以表示为

y(n) = [y1(n),y2(n)…yM(n)] T,
s(n) = [ s1(n),s2(n)…sM(n)] T,

w(n) = [w1(n),w2(n)…wM(n)] T,
h(n) = [h1(n),h2(n)…hM(n)] T . (2)

接收信号向量可以表示为

y(n) = Hs(n) + w(n), (3)
其中 H 为 PU 与 CVU 之间的相应矩阵。 此时接

收信号的协方差矩阵可以定义为

Ry(n) = HRsHH + δ2
wIMM

 , (4)
其中 IMM 为 M×M 的单位矩阵, Ry,Rs 分别为

Ry = E[YYH], (5)
Rs = E[SSH] . (6)

　 　 由于采样序列个数为 N,接收信号的样本协

方差矩阵可以表示为

Ry(N) = 1
N∑N

n = 1
y(n)yH(n) . (7)

　 　 在车联网通信中,当 CVU 靠近 PU 时,信号

频率变高,远离 PU 时,信号频率变低,所以要充

分考虑多普勒效应导致的多普勒频移。 CVU 接

收的信号频率和 PU 发射的信号频率关系为

f ′ =
v ± v0

v ∓ vs( ) × f. (8)

其中, f ′ 为 CVU 接收到的信号频率, f 为 PU 发

射的信号频率, v为信号传播速度, v0 为认知车辆

的移动速度。 vs 为 PU 移动速度,此处为 0。 当车

辆以恒定速度 v 在路上行驶时,多普勒频移可以

表示为

f ′ = v
λ

cosθ. (9)

其中: λ 代表波长, θ 为认知车辆与 PU 连线和道

路的夹角。 本文在得出多普勒频移之后进行修正

补偿,从而保证认知车辆在移动过程中接收信号

的频率处于一个稳定的水平。
由于本文采用神经网络进行频谱感知,通过

接收信号的协方差矩阵和信号能量提取的特征参

数来判断信号是否存在,检测概率 Pd 和虚警概率

P fa 可以表示为

Pd =
Nd

Np
, (10)

P fa =
Nf

Nnp
. (11)

其中, Nd 为信号存在且检测结果为存在的次数,
Np 为存在信号的样本个数, Nf 为信号不存在但检

测结果为存在的次数, Nnp 为不存在信号的样本

个数。

2　 频谱感知组合算法

2. 1　 组合特征参数
　 　 本文利用神经网络在多特征参数分类问题上

具有比较好的检测性能并结合能量检测和特征值

检测的优点,改善神经网络的层数和激活函数,提
出一种基于神经网络的多特征参数融合的频谱感

知算法。
考虑到低 SNR 的车联网通信环境下 H0 和 H1

的差异性较小,本文选取多个神经网络特征参数

来放大这 2 种情况的差异,从而实现更高性能的

频谱感知。 特征参数选取如下:
1)

 

β1:选取协方差最大特征值与最小特征值

组合作为特征参数。
2)

 

β2:选取协方差矩阵平均特征值和最小特

征值的组合作为特征参数。
3)

 

β3:选取协方差矩阵最大特征值、迹和所

有特征值的几何平均值的组合作为特征参数。
4)

 

β4:选取信号的能量作为特征参数。
β1,β2 的具体推导如下:
根据 式 ( 7 ) 得 出 Ry, 然 后 将 Ry 代 入

Ry - λ iE = 0 得到 Ry 的特征值 λ y1 ≥ λ y2 ≥…
≥λ ymin, 同样,计算得出 Rs 的特征值 λ s1 ≥ λ s2 ≥
… ≥ λ smin,Rw 的特征值是 δ 2

w, 根据式(6)可以推

导出

λyn = λsn + δ2
w . (12)

　 　 在 H0 即 PU 不存在的状态下,发射信号为 0,
即 Rs = 0, 此时特征值 λ s1 = λ s2 =… = λ smin = 0, 因
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此, λ yn = 0 + δ 2
w = δ 2

w, 可得 λ ymax / λ ymin = 1。 在 H1

即 PU 存在的情况下, λ s1 > λ smin, 因此 λ ymax / λ ymin

> 1。 在 CVU 个数为 1 时,发射信号特征值为定

值,此时 λ ymax / λ ymin = 1, 但是本文使用多用户协

作频谱感知,可以不考虑 CVU 个数为 1 的情况。
λ ymax / λ ymin 在 PU 存在和不存在时有区别,因此可

以通过 λ ymax / λ ymin 来判断 PU 是否存在。 但是在

SNR = - 20 dB 环 境 下, δ 2
w = 100λ sn, 这 时,

λ ymax / λ ymin ≈ 1, 此时神经网络便不能准确地判断

PU 是否存在。 因此将 λ ymax / λ ymin 乘一个参数 σ
来放大这一特征值,得出

β1 =
λymax

λymin
σ. (13)

　 　 同理,设 λ yavg 为 Ry 的几何平均特征值。 通过

下式得出:

λyavg = (􀰒M

i = 1
λyi(Ry(N)))

1
M . (14)

　 　 在 H0 即 PU 不存在的状态下,发射信号为 0,
即 Rs = 0, 此时特征值 λ s1 = λ s2 =… = λ smin = 0, 因

此, λ yn = 0 + δ 2
w = δ 2

w, 此时可得 λ yavg / λ ymin = 1。
在 H1 即 PU 存在的情况下, λ savg > λ smin, 因此

λ yavg / λ ymin > 1。 同上,此处需设置一个参数来放

大特征值以避免低 SNR 情况下检测精度不高的

问题:

β2 =
λyavg

λymin
σ. (15)

　 　 β 3 的具体推导如下:
结合 α-MTG 算法以及 MSEE 算法,给出检测

统量,如下所示

T =
λymax + λymin

2 λymaxλymin
( )

α
2 λymaxλymin

λyavg
( )

1-α

.

(16)
其中, α 的取值范围是 0 ~ 1,在 H0 即 PU 不存在

的状态下,发射信号为 0,此时 λ ymax = λ ymin,T =
1。 在 H1 即 PU 存在的情况下, λ ymax > λ ymin,T >
1。 此时的统计量已经可以很好地区分 PU 是否

存在的情况,但是作为神经网络的参数之一,此处

需要一个系数来保证神经网络各个参数处于统一

量级。 因此,得出 β 3 表达式为

β3 =
λymax + λymin

2 λymaxλymin
( )

α
2 λymaxλymin

λyavg
( )

1-α

( )
ρ

.

(17)
其中: ρ 的大小由 β 1、β 2 及 T 的大小来确定。

β 4 的具体推导如下:
由于信号样本点数目是 N 个,可以将能量的

检测统计量表示为

E = ∑ n
(y(N)) 2 . (18)

　 　 在 H0 时, E = δ 2
w。 在 H1 时, E = s2 + δ 2

w。 在

PU 存在和不存在 2 种情况下有着一定的差距。
因此选取能量作为神经网络特征参数,此处,仍需

一个参数来调整能量统计值的大小,保证和其他

特征值处于一个量级,因此, β 4 表示为

β4 = ∑ n
(y(N)) 2σ. (19)

　 　 此时已经得出用于神经网络训练的特征参数

β 1、β 2、β 3、β 4, 本文所提算法融合了能量检测和

协方差矩阵特征值检测,虽然传统的能量检测需

要先验信息,但是本文算法利用神经网络分类的

优点,使得能量检测也不需要任何信道和信号的

先验信息。 因此,是一种具有高感知性能的盲检

测融合算法。
2. 2　 人工神经网络
　 　 人工神经网络 ( artificial

 

neural
 

networks,
 

ANN)是模仿生物的神经网络的结构和功能的数

学模型。 具有强大的学习能力和容错性,在分类

问题上有着出色的表现。 本文神经网络采用 1 层

输入层、2 层隐藏层和 1 层输出层的结构。 由于

用于神经网络训练的特征参数是 4 个,输入层神

经元个数 L 为 4。 对于隐藏层,节点个数由经验

公式得出:

Np = Nx + Ny + α. (20)
式中: Np 代表隐藏层节点个数, Nx 代表输入层节

点个数, Ny 为输出层节点个数, α 是一个范围为

1 ~ 10 的常数。 此处 ANN 网络在第 1 隐藏层节点

数为 P1, 第 2 隐藏层节点数为 P2。 输出层节点

个数 Q 为 2。
假设 w(1)

ij 是第 i 个输入神经元和第 1 隐藏层

第 j 个神经元之间的权重, w(2)
ij 是第 1 隐藏层第 i

个神经元和第 2 隐藏层第 j 个神经元之间的权

重。 w(3)
ij 是第 2 隐藏层第 i 个神经元和输出层第 j

个神经元之间的权重。 t(k)
i 为第 i 个神经元的阈

值,k 表示神经元所在的层数,k= 1 表示隐藏层 1,
k= 2 表示隐藏层 2, k = 3 表示输出层。 由于

sigmoid 函数可以将输出值限制在[0,1]之间,隐
藏层第 1 层的激活函数 f1 为 sigmoid 函数,隐藏层

第 2 层和输出层激活函数 f2、f3 采用收敛速度快、
计算复杂度低的 relu 函数。 sigmoid 函数和 relu
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函数表达式如下:

sigmoid(x) = 1
1 + e -x,

(21)

relu(x) = max(0,x) . (22)
隐藏层第 1 层的第 i 个神经元的输入 ini 和输出

outi 可以表示为

in1i = ∑ 4

i = 1
w(1)

ij xi, (23)

out1i = f1(ini + t(1)
i ) . (24)

隐藏层第 2 层第 j 个神经元的输入和输出可以表

示为

in2 j = ∑ 8

i = 1
w(2)

ij out1i, (25)

out2i = f2(in2i + t(2)
i ) . (26)

输出层的第 k 个神经元的输入和输出可以表示为

in3k = ∑ 2

i = 1
w(3)

ik out2i, (27)

out3k = f3(in3i + t(3)
i ) . (28)

　 　 由于频谱感知的应用场景需要快速检测信

号,因此神经网络的学习训练函数采用学习率可

变的最速下降 BP 算法 traingda。 上述网络中,待
学习的参数分别是 w(1)

ij 、w(2)
ij 、w(3)

ij 、t(1)
i 、t(2)

i 、t(3)
i 。

此时的损失函数 C 可表示为

C = 1
2m∑m

i = 1
(out3 - y) 2 + ε + λ

2m
‖w‖2

2 .

(29)
式中:m 为样本的个数; ‖w‖2

2 为正则化,可以有

效地避免神经网络过拟合或者陷入局部最优解;
λ 为正则化系数,可以调整损失函数 C 和正则化

函数 ‖w‖2
2 之间的关系。 假设网络的学习速率

是 α, 那么下降梯度可以表示为

Δw(k)
ij = α 􀆟C

􀆟w(k)
ij

= α
􀆟C

􀆟w(k)
ij

+ λ
m
w(k)

ij( ) , (30)

Δt(k)
i = α 􀆟C

􀆟b(k)
i

= α 􀆟C
􀆟t(k)

i

. (31)

此时,权值和阈值更新公式为

w(k)
ij = w(k)

ij - Δw(k)
ij , (32)

t(k)
i = t(k)

i - Δt(k)
i . (33)

　 　 神经网络训练过程中就是更新权重,直到训

练误差小于阈值或者训练次数达到最大则停止网

络训练。
2. 3　 神经网络实现频谱感知流程
　 　 本文提出的基于神经网络的频谱感知组合算

法流程如图 2 所示。 通常来说,通信过程中的数

据量比较大,而车联网频谱感知需要快速处理数

据,因此首先需要进行特征值提取来降低数据的

维度从而提高感知速率。 然后将数据按照比例分

为训练集、验证集和测试集,把训练集的数据放入

改进的神经网络中进行训练,训练停止条件为误

差小于期望值或者达到最大迭代次数,然后使用

验证集的数据进行验证,找出识别效果最好的神

经网络模型,然后将测试集的数据放在车联网环

境下,在多普勒频移修正后进行频谱感知,得出感

知性能。

图 2　 基于神经网络的组合频谱感知流程图

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

combined
 

spectrum
 

sensing
 

based
 

on
 

neural
 

network

3　 仿真实验

3. 1　 仿真参数设置
　 　 本节训练集、验证集和测试集均由 Matlab 仿

真产生。 共使用 10 000 组数据,其中训练集 6 000
组,验证集和测试集均为 2 000 组。 采样点数 N
为 1 000,噪声是加性高斯白噪声 AWGN,信道使

用的是 10 阶的瑞利衰落信道,仿真中的所有数据

都是单跳发送,不进行路由转发,并假设全路段均

在 PU 覆盖范围内且认知车辆互不干扰,所有车

辆于 0 时刻从道路一端向另一端移动,本文的仿

真参数如表 1 所示。
如表 1 所示,PU 到车道距离、道路长度、车道

宽度、车速均为已知,车辆位置可以由车辆速度和

时间求出,所以可以得出多普勒频移和时间的关

系,然后在不同感知时刻进行多普勒频移修正即

可保证认知车辆接收的信号频率稳定。 此时,
CVU 在不同时刻接收信号的频率相对稳定,主要

变量为 SNR。
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表 1　 仿真参数设置

Table
 

1　 Simulation
 

parameter
 

setting
参数名称 参数值

车道数量 2
车道长度 / m 2 000
车道宽度 / m 5
PU 到车道距离 / m 200
车速 / km / h 60
车辆个数 10
认知车辆数 2,

 

5,
 

10
信噪比 / dB [ -20,10]
噪声类型 AWGN
信道类型 Rayleigh

 

fading
 

channel

3. 2　 ANN结构参数对频谱感知性能的影响
　 　 神经网络的学习速率和隐藏层节点个数的选

择都会影响频谱感知的性能。 本节使用 5 个

CVU 协作的数据集,在 SNR = -20 dB 环境下进行

测试。
1)

 

学习速率对频谱感知性能影响

隐藏层第 1 层节点个数设为 8,隐藏层第 2
层节点个数设为 2,同时改变学习速率,迭代 400
次,重复实验 20 次取平均值,得到的 ANN 模型的

频谱感知性能如表 2 所示。
由表 2 可知,随着学习速率的减小,神经网络

的收敛速度逐渐变慢,在学习速率很低且迭代次

数不足的时候,由于阈值很低,所有信号都被判定

为 PU 存在, 所以检测概率和虚警概率都为

100% 。 但是在接近最优解时,学习速率对神经网

络的稳定性影响较小。 综合考虑频谱感知的性

能,本文算法采用的学习速率为 0. 001。

表 2　 学习速率对频谱感知性能的影响

Table
 

2　 Effect
 

of
 

learning
 

rate
 

on
 

spectrum
 

sensing
 

performance %

迭代次数
0. 01 0. 001 0. 000 1 0. 000 01

Pd Pfa Pd Pfa Pd Pfa Pd Pfa

50 37. 3 46. 2 100 100 100 100 100 100
100 75. 3 20. 7 52. 2 31. 1 37. 1 43. 5 15. 2 53. 3
150 82. 3 20. 1 72. 1 22. 1 67. 8 33. 4 40. 8 45. 1
200 82. 7 19. 5 82. 1 22. 5 78. 9 23. 7 71. 2 23. 3
250 82. 2 20. 2 82. 6 22. 8 82. 7 22. 9 77. 3 22. 3
300 82. 1 19. 5 82. 1 22. 2 82. 5 22. 1 82. 2 21. 9
350 82. 9 19. 5 82. 1 22. 6 82. 6 22. 1 82. 7 22. 1
400 82. 1 22. 5 82. 5 22. 4 82. 6 22. 4 82. 4 22. 5

2)
 

隐藏层节点个数对频谱感知性能的影响

ANN 模型的频谱感知性能也受到神经网络

隐藏层节点个数的影响[13] ,由于隐藏层第 2 层连

接输出层,故隐藏层第 2 层节点个数固定为 2,在
学习速率为 0. 001 的前提下,第 1 层隐藏层采用

不同节点个数进行测试,得到的频谱感知的 Pd 和

P fa 如表 3 所示。

表 3　 隐藏层节点个数对频谱感知性能影响

Table
 

3　 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
 

on
 

spectrum
 

sensing
 

performance

节点个数 迭代次数 Pd / % Pfa / %
2 5 000 79. 7 24. 5
4 5 000 80. 3 23. 5
6 5 000 79. 1 24. 3
8 5 000 82. 5 22. 4

10 5 000 81. 2 23. 2

　 　 由表 3 可知,将隐藏层第 1 层的节点个数设

置为 8 的时候模型可以达到最好的频谱感知性

能。 因此本文神经网络第 1 隐藏层节点个数为

8,第 2 隐藏层节点个数为 2。
3. 3　 算法性能对比
　 　 本节通过在本文假设的车联网环境中实现各

个算法的仿真实验来证明所提算法的优异性,首
先选择 CVU 个数为 5 的情况对 EDNN、α-MTG、文
献[9]算法以及本文提出的算法进行仿真和性能

比较。 对于每一个 SNR 的值,均通过 1 000 次仿

真实验实现。 神经网络的正则参数 λ = 0. 1, 目标

误差阈值设为 0,最大迭代次数为 5 000。
本文在频谱感知方向采用的是协作频谱感

知,因此仿真还针对 CVU 个数为 2、5、10 的 3 种

情况进行仿真。
由于 α-MTG、文献[9]算法需要提前假设虚警

概率来确定检测的门限值,为了保证检测的精度,先
假设虚警概率为 0. 1。 然后根据所得的阈值进行信

号检测,得出实际的检测概率和虚警概率。 首先在

CVU 个数为 5 的情况下对各个算法进行比较。
如图 3(a)所示,在 SNR 从-20 ~ 10 dB 范围

比较不同算法的检测概率 Pd,明显本文算法检测
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性能最优。
在 SNR = -20 dB 时,本文算法的 Pd 可以达到

82. 5% ,ED-NN 算法的 Pd 可以达到 68% ,文献

[9]算法的 Pd 可以达到 20% ,α-MTG 的 Pd 仅为

5% 。 在- 14 dB 时,本文算法的 Pd 已可以达到

100% 的检测概率,同时,ED-NN 的 Pd 达到 90% ,
而 α-MTG 算法和文献[ 9] 的 Pd 仅达到 10% 和

30% 。 因此,在实际检测特别是低 SNR 情况下,
本文算法的检测性能有着很大的提高。

如图 3(b)所示,SNR 从-20 ~ 10 dB 范围比较

不同算法的虚警概率 P fa。 由于文献[9] 算法和

α-MTG 是在假设虚警概率 P fa 为定值的前提下设

置的阈值,实际所测的虚警概率 P fa 相对稳定,处
于 0. 1 附近。 在 SNR = -20 dB 的情况下,本文算

法的 P fa 为 22. 4% ,而 ED-NN 算法的 P fa 为 40% 。
在 SNR = - 18 dB 时,本文算法即可达到和文献

[9]、α-MTG 算法一样的虚警概率,因此在相同条

件下,本文算法的感知性能是远远高于文献[9]
算法和 α-MTG 算法的。 在 SNR = -14 dB 是,本文

算法的 P fa 可以达到 0% ,而此时 ED-NN 算法的

P fa 为 9% 。 由此可知,本文算法提供了更加优秀

的频谱感知性能。

图 3　 不同算法检测性能对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms

　 　 由于在 CVU 个数为 5 的情况下,ED-NN 算法

在低 SNR 情况下的表现也大大优于文献[9]算法

和 α-MTG 算法,因此在讨论 CVU 个数对频谱感

知性能影响的时候,仿真只需验证 ED-NN 算法和

本文算法在不同 CVU 个数下的表现。 分别仿真

了 CVU 个数为 2、5、10 共 3 种情况下的频谱感知

性能。
如图 4(a)所示,在不同 CVU 个数 M 情况下

对本文算法的 Pd 和 ED-NN 算法的 Pd 进行对比。
在 M= 2 时,SNR = -20 dB 情况下,本文算法的 Pd

为 68% ,ED-NN 算法的 Pd 为 60% 。 本文算法在

SNR = -10 dB 即可达到 100% 检测概率,而 ED-NN
算法需要在 SNR = -6 dB 才能达到 100% 的检测

概率。 在 M = 5 时,SNR = -20 dB 情况下,本算法

的 Pd 为 82. 5% ,ED-NN 算法的 Pd 为 68% 。 本文

算法在 SNR = - 14 dB 时可以达到 100% 检测概

率,而 ED-NN 需要 SNR = - 10 dB 时才可以达到

100% 的检测率。 在 M= 10 时,SNR = -20 dB 情况

下,本算法的 Pd 为 92% ,而 ED-NN 算法的 Pd 为

70% 。 本文算法在 SNR = -18 dB 即可达到 99. 5%
的检测概率,而 ED-NN 在 SNR = -12 dB 时才可达

到 99% 的检测概率。
如图 4(b)所示,在不同 CVU 个数 M 情况下

对本文算法的 P fa 和 ED-NN 算法的 P fa 进行对

比。 在 M= 2 时,SNR = -20 dB 情况下,本文算法

的 P fa 为 40. 33% ,ED-NN 算法的 P fa 为 45% 。 本

文算法在 SNR = -10 dB 即可达到 0% 虚警概率,
而 ED-NN 算法需要在 SNR = -6 dB 才能达到 0%
的虚警概率。 在 M = 5 时,SNR = -20 dB 情况下,
本算法的 P fa 为 22. 4% ,ED-NN 算法 P fa 为 40% 。
本文算法在 SNR = -14 dB 时可以达到 0% 虚警概

率,而 ED-NN 需要 SNR = - 10 dB 时才可以达到

0%的虚警概率。 在 M= 10 时,SNR = -20 dB 情况

下,本文算法的 P fa 为 7. 2% ,而 ED-NN 算法的 P fa

为 32% 。 本文算法在 SNR = - 18 dB 即可达到

0. 38% 的虚警概率,而 ED-NN 在 SNR = -12 dB 时

才可达到 0. 2% 的虚警概率。
上述实验中,对于不同的 CVU 个数,本文算
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图 4　 不同 CVU 个数检测性能对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

of
 

different
 

CVU
 

numbers

法在 M = 2 甚至与 ED-NN 算法 M = 5 的性能相

近,在相同 CVU 个数的情况下,本文算法明显优

于其他算法的感知性能,而且虚警概率也达到更

低的水平。

4　 结束语

　 　 为了更精确地感知 PU 以实现更好的频谱

复用,本文提出一种基于神经网络的频谱感知

融合算法,创新性地利用神经网络将信号能量

和协方差矩阵特征值检测结合在一起。 仿真实

验表明,本文所提的算法在复杂车联网通信环

境中能有效增加频谱感知检测的概率,从而提

高频谱利用率。 基于本文思想考虑的频谱感知

融合算法,可以对车联网频谱感知研究有着积

极的促进意义。
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