
ISSN 1004‑9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 36，No. 2，Mar. 2021，pp. 232-239
DOI：10. 16337/j. 1004‑9037. 2021. 02. 004
ⒸⒸ 2021 by Journal of Data Acquisition and Processing

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E‑mail：sjcj@ nuaa. edu. cn

Tel/Fax：+86‑025‑84892742

基于支持向量机的高能效频谱感知算法研究

李久超 1，2，王 薇 1，2，刘 枫 1，2，张 千 1，2，李亚秋 1，2，陈明章 1，2

（1. 中国空间技术研究院通信与导航卫星总体部，北京 100094；2. 国家航天局卫星通信系统创新中心，北京

100094）

摘 要：为保证卫星通信系统在频谱竞争和拥挤的复杂电磁环境下可靠通信，提高频谱检测性能，利用

支持向量机算法将对未占用的频带的检测问题转化为一个二分类问题。通过能量向量减去中心向量

和基向量构造用来表征信号的特征向量，对特征向量学习得到用于判断频谱状态的支持向量机模型，

采用模拟退火算法训练搜索最佳的高斯核参数。仿真结果表明，所提出的算法与单阈值和双阈值频谱

感知算法相比具有更优的检测准确性和鲁棒性，同时高检测率有助于提高系统的吞吐量和能效，为后

续认知卫星通信系统的建设提供了支撑。
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Abstract：In order to improve the performance of the spectrum detection，and reliable communication in
the spectrum congestion and competition complex electromagnetic environment of satellite system，the
spectrum detection is converted to a binary classification problem by employing the support vector machine
（SVM）algorithm. Specifically，the feature vector，which is used to characterize the signals，is obtained by
removing the central and basis vectors from the energy vector and the SVM model for determining the
spectrum status is then constructed. Moreover，the optimal parameter of the Gaussian kernel is determined
by adopting the simulated annealing（SA）algorithm. Simulation results show that the proposed scheme
can achieve better spectrum detection accuracy and increase the detection robustness as well as improve the
system throughput and energy efficiency as compared to the existing single threshold and double-threshold
base spectrum sensing schemes. The work conducted in this paper could support the construction and
development of future cognitive satellite communications systems.
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引 言

卫星通信系统由于具有覆盖范围广、传输质量好、部署迅速、组网方便、通信系统投资几乎与通信

距离无关、通信可到达地点几乎不受地理环境条件限制等特点，在通信保障体系中具有不可替代的作

用。伴随着数据通信业务的爆发式增长，各种无线通信模式不断应用，导致地面与天基频谱资源异常

拥挤与争夺愈演愈烈，加剧了天基信息传输电磁环境的不断恶化。为充分利用有限频谱资源，保证卫

星通信系统在频谱竞争和拥挤的复杂电磁环境下可靠通信，国内外众多学者将认知无线电特别是频谱

感知的理念引入卫星通信系统中。Mitola博士等于 1999年率先提出认知无线电的概念［1］，它能智能感

知频谱环境和灵活接入频谱。频谱感知是认知无线电技术的一个重要组成部分，能感知频谱是否被主

用户使用，以不对主用户造成干扰的方式进行频谱接入，实现频谱资源的动态调配，提高频谱利用率。

中科院微系统所研究了认知无线电技术在卫星通信领域中应用的可行性和实现条件，致力于低轨卫星

通信系统的研究，并针对卫星系统的特点和需求分析，对其在卫星通信网络中的发展现状和应用前景

进行详细分析［2］，中国空间技术研究院对频谱感知技术在卫星系统中的应用前景展开了研究并进行模

拟仿真［3］，建立了卫星认知无线电接入模型以及对频谱共享和功率分配技术进行优化设计，研究表明频

谱感知技术有利于缓解当前卫星通信系统频谱资源利用率低和抗干扰能力弱的问题，并且可以为卫星

通信网络吞吐量带来改善［4］。

频谱感知技术是对卫星通信系统在频谱竞争和拥挤复杂电磁环境下可靠通信的重要支撑。因此，

国内外学者对频谱感知技术及其相关算法做了广泛研究［5‑10］。为了在微弱信号下获取较高的检测速率

和检测概率，文献［11］通过建立基于次用户能量效率最大化传输优化模型，提出了一种最优功率分配

算法来最大化次用户系统的能量效率。文献［12］提出了基于马尔科夫模型的双门限能量检测算法，通

过优化函数动态确定双门限。为解决需根据实际观测值进行最优化检测的问题，黄河博士等提出基于

动态自适应双门限能量检测的协作感知算法，从整体上根据实际能量接收值进行检测建模，并自适应

调整双门限值以达到最优检测的目的［13］。近年来，支持向量机模型被广泛地应用到频谱感知中，为有

效改善系统对噪声的鲁棒性，提高在较小信噪比下的检测性能，吕斌等采用宽带频谱感知算法，利用支

持向量机建立频谱检测分类器，代替信号的重构与检测过程［14］。为提高频谱感知灵敏度和准确率，减

少训练时间，文献［15］提出一种采用对数函数预处理的支持向量机频谱感知方法。选取一个尺寸最小

且具有适用性的训练样本集，利用对数函数对样本集进行预处理，增大主用户信号存在与不存在时样

本的平均值之差，其频谱感知性能在低信噪比下有明显提高。针对基于支持向量机频谱感知单一的分

类方法难以获得准确的结果，文献［16］提出采用隐马尔可夫模型/支持向量机两级分类器集成方法，实

现降低识别错误和增强识别鲁棒性。为解决无线信道环境中信道多径衰落和噪声不确定性等低信噪

比情况下主用户信号检测性能较低的问题，刘晓乐等提出了一种基于改进型支持向量机的循环平稳频

谱检测算法，有效解决低信噪比环境下的频谱检测问题，具有较好的主用户信号检测性能［17］。

为提高频谱检测的性能，实现卫星通信系统在频谱竞争和拥挤复杂电磁环境下可靠通信，本文将

SVM模型应用到频谱感知研究中，其基本思想是将对未占用频谱检测问题转化为一个二分类问题，利

用 SVM算法来解决。通过能量统计量得到能量向量，然后减去中心向量和基向量构造最终的特征向

量。对特征向量进行学习得到 SVM模型，用于判断频谱的状态。在训练时，采用模拟退火来搜索最佳

的高斯核参数。相比于传统的能量检测算法，具有更高检测率、更好的系统吞吐量和更优的系统能效。

1 系统模型

认知卫星通信系统由卫星、信关站、地面终端构成，除卫星通信系统所承载的正常业务与功能外，

其主要认知功能分别为：通信卫星上行功率干扰感知、自适应干扰规避、频谱感知调度；地面终端对地
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面授权无线通信系统的频谱使用状态进行感知并上报感知结果；信关站对星地联合感知信息融合与资

源调配、维护并更新干扰与频谱使用数据库、动态信道管理，具体如图 1所示。

2 采用支持向量机的频谱感知算法

2. 1 算法模型

为保证卫星通信系统三维一体实现干扰规避的能力，卫星、信关站、地面终端 3部分都将具有频谱

感知的功能，频谱感知是整个系统的核心所在，频谱感知的关键又在于能量或频谱检测。传统的能量

检测算法本质上是建立一个线性分类器，然后对统计量进行阈值化，最终得到判决结果。当信噪比低

采样点数很少时，二分类问题逐渐变得线性不可分。为了解决基于能量检测的频谱感知算法，在未有

先验信息检测性能相对较差的问题，特提出基于 SVM模型来解决二分类问题。SVM利用高斯核函数

扩展特征空间的维度，使得原特征空间不可分的问题在高维度下线性可分，实现频谱状态的准确检测。

首先进行离线训练，产生一组主用户信号和噪声信号，进行能量检测及特征提取，训练得到 SVM的判

决函数。在训练过程中利用模拟退火算法得到最优的核函数的参数。然后，将接收信号作为判决函数

的输入，判断是否存在主用户信号，算法具体模型如图 2所示。

2. 2 特征向量构建

为了获得接收信号的特征向量，需要对主用户信号和噪声计算能量统计量。不失一般性，将主用

户信号和噪声的能量统计量 E表示为

E= 1
N s
∑
n= 1

N s

| y (n) | 2 （1）

式中：y (n)为接收信号的采样；N s表示采样周期 T内采样点的个数；采样点数N s = T fs，fs为采样频率。

图 1 认知卫星系统模型

Fig.1 Cognitive satellite system model
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在采样周期 T内，从N s个点中随机抽取M s个点，将能量统计量作为能量向量中的一个元素。重复

这一操作 n次，得到一个 n维的能量向量 ve ∈ Rn。通过最小化能量阈值的错误检测概率来计算中心向

量 v c中一个维度上的元素 v ci 为

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

λ* = arg min
λ

( PH0P f + PH1Pm )

P d = Q ( )λ- u1
σ1

P f = Q ( )λ- u0
σ0

（2）

式中：Q为标准正态分布右尾函数，Pm = 1- P d表示误检概率，P d表示检测正确的概率，P f表示虚警概

率，PH1 表示主用户信号出现的概率，PH0 表示接收端信号没有主用户的概率。通过求导可以得到解析

解为
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λ* = -B+ B2 - AC
A

A= σ 21 - σ 20
B= σ 20 μ1 - σ 21 μ0

C= σ 21 μ20 - σ 20 μ21 - 2σ 21 σ 20 ln ( )σ1σ0
σ 20 = 2N sσ 4w
σ 21 = 2N sσ 4w ( γ+ 1) 2

（3）

式中：σ 20 为没有主用户信号时的能量值的方差，σ 21 为有主用户信号时的能量值的方差，μ0为没有主用户

信号时的能量值的均值，μ1为有主用户信号时的能量值的均值，λ*为一个标量，σ 2w 为噪声方差，γ为信

噪比。

残差向量可以表示为

v r = ve - v c （4）
利用 k‑means聚类来对残差向量分组，分组数目设为 2，可以得到两个聚类中心。对于每一个聚类，

距离聚类中心最远的向量选为基向量。主用户信号聚类中的基向量（离主用户训练数据最远的基向

量）用于对噪声的残差向量进行修正，即进行减法运算；类似地，噪声聚类的基向量对主用户信号进行

修正。主用户信号的残差向量的元素值基本大于 0，而噪声基本小于 0。

图 2 算法模型

Fig.2 Algorithm model
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2. 3 SVM分类及离散训练

通过求解以下最优化问题，可以得到最优间隔分类器［14，18］

min
ω，b

1
2  ω 2 s.t. yi (ωT x i+ b )≥ 1 （5）

式中：向量 x i表示训练样本 i，yi表示样本 i的类别。利用拉格朗日对偶，式（5）的对偶问题可以改写成以

下形式

max
α
W (α) = ∑

i= 1

m

αi-
1
2 ∑i，j= 1

m

yi yjαiαj x i，x j

s.t. αi≥ 0，i= 1，⋯，m

∑
i= 1

m

αi yi= 0

（6）

此时，目标函数可以表示为

f (x) = ∑
i= 1

m

αi yi x i，x + b （7）

式中：向量 x表示测试样本。可以看出，在进行预测时，预测结果可以通过计算训练样本与测试样本之

间的内积得到。同样，在训练时，优化目标也与训练样本之间的内积 xi，x 有关。

因为最优间隔分类器可以用内积表示，所以考虑用核来替换这些内积，得到 SVM分类器，可以认

为核函数将原向量映射到了一个无限维的特征空间。常用的一种核为高斯核，表达式为

κ (x，z) = exp (-  x- z
2

2σ 2 ) （8）

在离线训练时，产生一组主用户信号和噪声信号，分别作为正负样本，利用 SVM训练得到目标函

数。然后根据目标函数来预测测试样本的类别，即是否为主用户。

2. 4 模拟退火算法

高斯核中有一个超参数 σ，σ的选取直接影响到 SVM分类器的分类准确性。这里利用模拟退火

（Simulated annealing，SA）算法来调整参数 σ。模拟退火算法是一种常用的优化算法［19］，通过给予整个

搜索过程一个时变且最后趋于零的概率突变性，跳出了局部最优解而具有了全局最优解。在利用模拟

退火求解最优的 σ时，可以将温度 t作为控制变量，交叉验证时的错误率作为内能 E，温度 ti下求得一个

解 σi。模拟退火的基本目标是逐渐降低控制变量 t，使得交叉验证时的错误率（内能 E）也逐渐减小，最

终趋近全局最小值。该过程的基本流程如表 1所示。

综上所述，采用支持向量机的频谱感知算法需要先对接收信号特征向量表示，利用特征向量离线

训练 SVM分类模型，再基于模拟退火优化高斯核参数，判断信号是否包含主用户，从而判断频谱状态。

3 仿真结果与分析

通过仿真综合评估提出的基于 SVM的频谱感知算法性能。设定主用户信号为 BPSK信号，采样点

数 N s为 300，随机抽样数M s为 0.8N s = 240，特征向量的维度 n为 250。提出的感知算法用 SA‑SVM表

示，baseline是表示基于单阈值的动态检测算法，DTED（Double‑threshold）是表示基于双阈值的动态检

测算法。通过比较来衡量提出的分类模型的鲁棒性和准确性。如果存在主用户而没有检测到，或者没

有主用户却错判为主用户，都是错误检测的情况。为了评估提出的频谱感知算法的整体性能，采用错

误检测概率 P e随信噪比变化的曲线来衡量各种算法检测性能的好坏。
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如图 3所示为评估算法的错误检测概率仿真

结果。因为提出的算法（SA‑SVM）利用离线数据

训练的模型，所以可以学习数据的信息在检测

性能上要好于单阈值（baseline）和双阈值（DT‑
ED）的基于能量检测的频谱感知算法。当 SNR
小于-6 dB时，双阈值方法的检测性能要差于单

阈值。这说明当接收信号受噪声的影响较小时，

双阈值方案往往会比较准确。当信号的质量较差

时，复杂的判决准则往往无法很好地区分频谱

状态。

如图 4所示为在不同噪声不确定度下的错误

检测概率仿真结果。由于用户周围环境中的噪声

在不断变化，所以有必要研究噪声不确定性对感

知算法的影响。假设噪声功率的真实值的变化范

围为 σ 2 ∈ ( σ 2n α，ασ 2n )，其中，α≥ 1为噪声因子；σ 2n 为期望的理想噪声功率；β为 α的平方根，反映信号幅

度的变化。在仿真中 β分别取 1、1.05和 1.1，所以 α的取值分别为 1、1.102 5和 1.21。在不同的噪声不确

定度下该算法性能没有明显下降，且 SA‑SVM的检测性能都好于其他两种方案，说明提出的方案对噪

声不确定性具有鲁棒性。

如图 5所示为不同信号带宽下的错误检测概率仿真结果。为了评估带宽对检测性能的影响，设置

信号带宽分别为 0.01、10和 1 000 kHz，对比传统的动态阈值算法与提出的检测算法的错误检测概率。

随着信噪比的增大，提出的方案的错误概率下降明显。当信噪比较高时，信道条件较好，主用户信号以

及噪声信号之间的差别较大。提出的算法在高维向量空间上进行分类，将低维空间上不可分的数据变

得可分，因而性能更好。

如图 6所示为能效仿真结果。将频谱感知算法进行仿真验证，评估算法对系统能效的影响。相比

于其他两种算法，提出的算法检测率更高，真实的可用频段更加充足，网络可以提供更大的覆盖范围，

具有更高的吞吐量。因此，系统达到一定吞吐量所需的能耗降低、能效提高。

表 1 模拟退火算法流程

Table 1 Simulated annealing algorithm flow

输入：初始温度 t0，初始解 σ0，终止温度 tm

（1）

（2）

（3）

（4）

（5）
（6）
输出：最优解 σ *

计算交叉验证时的错误率 E ( σ0 )，σ * = σ0

令 ti= αti- 1，更新 σi= σ * + βi (B- A),
σ * ∈ [ ]A,B ,βi ∈ [ ]-1,1

计算 E ( σi )，ΔE= E ( σi ) - E ( σ * )

如果 ΔE< 0，σ * = σi；否则，按概率

exp (-ΔE ti )，σ * = σi

重复步骤（2~4）K次

如果 ti= tm结束；否则，转到步骤（2）

图 3 不同算法的错误检测概率比较

Fig.3 Error detection probability compari‑
son of different algorithms

图 4 不同噪声不确定度下的错误检测概率比较

Fig.4 Error detection probability comparison of
algorithms with different noise uncertainty
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4 结束语

本文提出了一种基于支持向量机来对频谱状态分类的频谱检测算法。将频谱感知问题转化为分

类问题，利用 SVM分类模型来判断频谱状态（占用或未占用）。通过特征提取来对信号进行表示，修正

特征向量使主用户信号的元素大于 0，噪声小于 0，增强了特征的表示效果。利用模拟退火算法来搜索

模型的高斯核的最优参数，避免陷入局部最优。相比于传统能量检测算法，具有更高检测率，更好的系

统吞吐量和更优的系统能效。高效的频谱感知算法将为卫星通信系统在频谱竞争和拥挤复杂电磁环

境下可靠通信重要保证，为后续认知卫星通信系统的建设提供支撑。
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