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α噪声下基于随机共振的最大相关熵频谱感知
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摘 要： α 噪声下的频谱感知成为近年来的研究热点，该噪声的统计模型具有明显的脉冲性和拖尾性，

并且在微弱信号条件下，信号特征不够明显。为此提出了基于随机共振的最大相关熵频谱感知方法，

该方法通过随机共振模型中粒子在双势阱间的跃迁，将 α 噪声的部分能量转移到信号中，以提高信号的

输出信噪比。采用最大相关熵方法构建高阶统计量，检测随机共振后的输出信号，并联合共轭梯度下

降法获取最佳目标函数，实现频谱感知。仿真结果表明，该算法在低信噪比条件下能够有效提高检测

性能。
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Abstract： Spectrum sensing under α noise has become a hot topic in recent years. The statistical model of 
this noise has obvious impulse and trailing characteristics. The signal characteristics are not obvious enough  
under weak signal conditions. To this end， the maximum generalized correntropy spectrum sensing method 
based on stochastic resonance is proposed. This method uses the transition of particles in the stochastic 
resonance model between the two potential wells to transfer part of the energy of alpha noise into the signal 
to improve the signal output signal‑to‑noise ratio. The maximum generalized correntropy method is utilized 
to construct high‑order statistics for spectrum sensing， detect the output signal after stochastic resonance 
and combine conjugate gradient descent method to achieve the optimal objective function. The simulations 
results demonstrate that the proposed algorithm can effectively improve the detection performance under 
the condition of low signal‑to-noise ratio.
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引   言

随着无线通信技术的飞速发展，频谱资源短缺日益严重。认知无线电（Cognitive radio， CR）作为解

决该问题的有效途径之一，在不对主用户（Primary user， PU）造成明显干扰的前提下，允许次用户  
（Secondary user， SU）访问许可的频段［1］。频谱感知（Spectrum sensing， SS）是 CR 系统的重要组成部

分，目前已提出的 SS 技术，如能量检测［2］、匹配滤波器检测和循环平稳特征检测等已被研究应用于无线

系统。

在微弱信号条件下，随机共振（Stochastic resonance， SR）是提高 SS 性能的途径之一［3］。  SR 作为

物理学中的一种非线性现象，当信号、噪声及非线性系统达成一定的最佳匹配时，噪声的部分能量将转

移到信号上，提高输出信噪比（Signal‑to‑noise ratio， SNR）。文献［3‑5］分别将 SR 应用到能量检测、多天

线 MIMO 以及极化天线的场景中；文献［6］则采用萤火虫启发式算法优化信号的输出 SNR。

近年来，对 SR 的改进研究在不断推进。文献［7］将小波变换和多稳态 SR 结合，应用于多频率的弱

信号检测。文献［8］提出了一种改进的分段混合势函数，并利用粒子群获得 SR 的系统参数。文献［9］
探究有色互相关噪声条件下两种不对称势函数的 SR 效应。目前，SR 在高斯噪声中的研究已相对成

熟，但非高斯噪声却是普遍存在的，比如闪电噪声、海洋杂波噪声和无线设备间的同频干扰等，它们的

概率密度函数具有明显的脉冲性和拖尾性，因此研究 α 噪声下的 SR 更具有现实意义。文献［10］讨论了

在 α 噪声下，非对称时滞单稳 SR 和双稳 SR 参数，以及噪声的调整对输出 SNR 的影响。文献［11］针对

非对称的条件，进一步分析了 α 噪声下三稳态系统的 SR 特性。而在 α 噪声下的 SS，可以通过构建高阶

统计量检测信号，因此文献［12］提出了一种加权的广义熵谱密度方法，可以有效地减轻非高斯噪声环

境下核函数参数对感知性能的影响。文献［13］在此基础上利用核函数将最大相关熵的二阶统计扩展

到高阶统计上，进一步提高系统性能。文献［14］进一步将最大相关熵和共轭梯度算法相结合实现协同

SS，同时采用多天线技术提高鲁棒性。

综上所述，α 噪声的脉冲性和拖尾性使得信号的特征难以获取，很难达到理想的 SS 效果。因此，针

对 α 噪声下的 SS，本文采用双稳态势函数诱导 SR，以降低较大的噪声样本值，提高输出信号的 SNR；并

利用归一化尺度变换将高频信号转化为满足 SR 理论要求的低频信号；最后通过共轭梯度下降法获得

相关熵的最大值，并以此作为检测统计量，减小 α 噪声在低信噪比条件下对感知性能的负面影响，提高

检测性能。

1 系统模型  

在 CR 的 SS 中，针对某一时刻，PU 是否存在可以将统计假设表述为

ri，m( t ) =
ì
í
î

ïï
ïï

wi，m( )t                                     H 0

hi，m si，m( )t + w i，m( )t           H 1
（1）

式中：H 0 和 H 1 分别表示两种假设，H 0 表示 PU 信号不存在，即此时 SU 可以接入，H 1 表示 PU 信号存在，

即 SU 不可以接入；ri，m( t ) 为 SU 接收到的实际信号，m (m ∈[ 1，M ] )为第 m 根天线，i ( i ∈[ 1，N ] )为第 i

个时隙；si，m( t ) 为 PU 发射信号；hi，m 为 PU 和 SU 间的信道增益；w i，m( t ) 为 α 噪声，其概率分布是由它的

特征函数表示［11］。
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î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ϕ ( )t = exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú-σ || t ( )1 + iβ 2

π sign ( )t ln || t + iμt       α = 1

ϕ ( )t = exp é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú-σ α |t|α ( )1 - iβsign ( )t tan πα

2 + iμt        α ≠ 1
（2）

α 噪 声 主 要 由 3 个 特 征 参 数 表 示 ：特 征 指 数 α ∈ ]( 0，2 ，对 称 参 数 β ∈[ - 1，1]，尺 度 参 数
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σ ∈ )[ 0，+ ∞ 。其中，α 决定了分布曲线的形状；β 表明了分布曲线的对称性；σ是度量样本值相对于均值

的分散程度；μ 决定了分布的中心。如图 1 所示，分别表示特征指数 α = 1.2 和 α = 2 下的 α 噪声，其他特

征参数：β = 0，σ = 1，μ = 0。当 α = 2 时，α 噪声又称为高斯噪声，并且 α 越小，噪声的脉冲特性越强。

2 双稳态随机共振系统  

2. 1　朗之万方程　

对于任意一个天线，将 SR 系统对应的朗之万方程表示为［3］

dxi( )t
dt

= -
∂U ( )xi

∂xi
+ si( )t + w i( )t （3）

该方程是一个随机微分方程，主要描述了一个粒子沿着变化的双稳势函数做无规则运动的情况。

其中，xi 为粒子轨迹；xi( t )为 SR 后的输出信号；双稳态 SR 势函数  U ( xi ) = -1 2 ax2
i + 1 4 bx4

i 。通过对

系统参数 a ∈ ( - ∞，+ ∞ ) 和 b ∈ ( - ∞，+ ∞ ) 的调节，可以得到不同的势形状。 si( t ) 表示外部周期

力，假设 si( t ) = Ai sin (2πfc t )，Ai 为信号幅值，fc 为信号频率。因此，该微分方程具体可以表示为

dxi( )t
dt

= axi - bx3
i + Ai sin ( )2πfc t + w i( )t （4）

由于式（4）是微分方程没有精确解，因此采用四阶 Runge‑Kutta 算法近似求解。
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ï

ï
ïïï
ï
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ï
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ïïï
ï

ï

ï

k1 = Δh [ ]-axi( )n + bx3
i ( )n + si( )n

k2 = Δh éë
êêêê ù

û-a ( )xi( )n + k1 /2 + b ( )xi( )n + k1 /2
3

+ si( )n

k3 = Δh éë
êêêê ù

û-a ( )xi( )n + k2 /2 + b ( )xi( )n + k2 /2
3

+ si( )n + 1

k4 = Δh éë
êêêê ù

û-a ( )xi( )n + k3 + b ( )xi( )n + k3
3

+ si( )n + 1

xi( )n + 1 = xi( )n + 1/6( )k1 + 2k2 + 2k3 + k4

（5）

式中：si( n )和 xi( n )分别为输入和输出信号的第 n 次采样值，Δh 为时间步长。

2. 2　归一化尺度变换　

在无线通信工程领域中，信号的特征信息通常以高频形式存在，而绝热近似和线性响应理论要求

信号频率需远小于 1 Hz。针对此类问题，本节采用归一化尺度变换处理高频信号［15］，该方法适用于任

意频率的周期信号。

首先，设置新的变量 z，令 zi = xi b/a ，τ = at，式（4）可以改写为

图 1　不同特征指数下的 α 噪声

Fig.1　α noise with different characteristic indices
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dzi( )τ
dτ

= zi - z3
i + A 0 sin ( )2πf0 τ + w 0( )τ （6）

式中：A 0 和 f0 为归一化幅度和频率，w 0( τ )表示归一化噪声。式（4，6）中的参数对应关系为

 A 0 = Ai
b
a3 ，f0 = fc

a
，w 0( )τ = w i( )t

b
a3 （7）

确定了归一化变换的参数后，采用四阶 Runge‑Kutta 算法近似求解式（4），同时为了减小 α 噪声的脉

冲特性影响，为了保证输出信号 xi( t ) 在数值仿真时能达到更好的共振效果，采用了人为限幅措施  ［11］：

当 | xi( t ) |> 4，令 xi( t ) = sign ( xi( t ) )× 4。
其中 SR 的系统参数设置如表 1 所示。图 2

（a，b）分别为带噪信号的时域图和频谱图，图 2（c，
d）分别为经过 SR 后信号的时域图和频谱图。图

2（a）的待测信号淹没在噪声中，无法提取有效信

息；图 2（c）可以观察到经过 SR 后，输出信号的波

形得以恢复；图 2（d）在归一化频率处显示频谱的

尖峰值。

3 最大相关熵频谱感知算法  

3. 1　相关熵　

在信息论中，最大相关熵准则用于处理受到

噪声干扰的信号分析，实际上相关熵与用于预估

数据分布的二次熵有关。例如：对于任意两个随

机变量 X 和 Y（X，Y ∈ R）的相关熵可以表示为［14］

V ι( )X，Y = E [ ]kι( )X - Y =∫ kι( )x，y dFXY ( x，y) （8）

式中：E 为求期望运算；FXY ( x，y)为 X 和 Y 的联合概率分布函数；kι( x，y)为核函数，采用核函数的高斯

形式进行相关计算：Γ ( ⋅ ) 为伽马函数，色散参数 v = ι Γ ( )1/u /Γ ( )3/u  u ( u > 0 )为形状参数，核参数

ιG = 1/vu，ζu，v = u/ (2vΓ ( 1/u ) )为归一化常数。当 u = 2 时，式（8）对应于高斯分布，可表示为

kι( X - Y ) = kι( e ) = u

2vΓ ( )1/u
exp ( -

|

|
|
||
| e

v
|

|
|
||
|

u)= ζu，v exp ( - ιG |e|u)=
exp ( )-e2 /2ι2

2π ι
（9）

表 1　仿真参数

Table 1　Simulation parameters

参数

高载波频率 fc/MHz
归一化载波频率 f0/Hz

采样频率 fs/MHz
采样点 N

归一化信号幅值 A 0

高频信号幅值 Ai

天线数 M

模拟次数 sim
双稳态随机共振（Bistable stochastic 

resonance，BSR）系统参数 a

BSR 系统参数 b

数值

1
0.05
100
400
0.42
10
5

3 000

2×109

1.411 2×1025

图 2　信号的时域和频域图

Fig.2　Time and frequency domain diagrams of the signal
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式中：误差 e = X - Y，ι( ι > 0 ) 为核尺寸参数。图 3 为不同

核尺寸下的核函数。在 α 噪声的干扰下，误差信号会发生较

大的突变，该突变会导致算法的稳定性下降，甚至发散。对

于这种突变型的误差，可以利用核函数的鲁棒性：在最大相

关熵算法中，将高斯核函数作为代价函数，从图 3 可以看出，

当误差较大的时候，核尺寸越小，核函数对应的数值越小甚

至趋近于 0，即使出现误差突变的情况，该算法也不受其影响

依然有很好的稳定性。

3. 2　目标函数　

在实际应用中，FXY ( x，y)通常是未知的，只能利用核函

数将输入空间向高维空间作非线性映射，而该方法只与样本

对有关，因此采用有限长度的数据样本对相关熵进行估算，

式（8）可改写为

V N，ι( )X，Y = 1
N ∑

i = 1

N

kι( )ei （10）

式中：ei = Xi - Y i，i = 1，2，⋯，N； Xi 和 Y i 都为独立于 X 和 Y 的样本。同时为了保证算法的稳定性，加

入稀疏权重向量 ξ=[ ξ1，ξ2，⋯，ξM ]，ξM ≥ 0，误差信号 ei = si - ξT x i。因此， MGC 算法的目标函

数为［14］

JMGC (ξ )= max
ξ

1
N ∑

i = 1

N

kι( ei ) = max
ξ

1
N ∑

i = 1

N

kι( si - ξT x i)= max
ξ

1
N ∑

i = 1

N exp ( )-( )si - ξT x i

2
/2ι2

2π ι
（11）

或者采用求最小化目标函数表示为

JMGC (ξ )= min
ξ

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç - 1

N ∑
i = 1

N exp ( )-( )si - ξT x i

2
/2ι2

2π ι

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷= min

ξ ( - ∑
i = 1

N 1
N 2π ι (exp ( - ( )si - ξT x i

2

2ι2 ) ) )
（12）

定理定理 1 设 f：C → R 是定义在凸集 C ⊆ R n 上的凸函数，Z ≥ 0，则 Zf是 C 上的凸函数［16］。

定理定理 2 设 f1，f2，…，fp 是定义在凸集 C ⊆ R n 上的凸函数，则 f1 + f2 + … + fp 是 C 上的凸函数［16］。

定理定理 3 设 f1，f2，…，fp 是定义在凸集 C ⊆ R n 上的凸函数，设 g ( x ) = min fi( x )，x ∈ C，当上述定义中

的最小值有限时，则 g 是 C 上的凸函数［16］。

其 中 B = -1 2ι2，Z = 1 N 2π ι，由 上 述 定 理 可 知 ，当 f (ξ )= exp (B ( s - ξT x ) 2)= exp é
ë
êêêêB ( s -

( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) 2ù
û
úúúú为凸函数时，JMGC (ξ )为凸函数，本文采用 Hessian 矩阵判定 f (ξ )是否为

凸函数。

∂f ( )ξ
∂ξm

= exp é
ë
êêêêB ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) 2ù

û
úúúú ⋅[ - 2Bxm ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) ]（13）

∂2 f ( )ξ
∂ξm ∂ξn

= xm xn ⋅ 2B é
ë
êêêê2B ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) 2

+ 1ù
û
úúúú exp é

ë
êêêêB ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ +

ξM xM ) ) 2ù
û
úúúú （14）

图 3　不同核尺寸下的高斯函数曲线

Fig.3　Gaussian kernel function curves for dif‑
ferent kernel sizes
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∂2 f ( )ξ
∂ξ 2 =

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú∂2 f ( )ξ
∂ξ 2

1

∂2 f ( )ξ
∂ξ1 ∂ξ2

⋯
∂2 f ( )ξ
∂ξ1 ∂ξM

∂2 f ( )ξ
∂ξ2 ∂ξ1

∂2 f ( )ξ
∂ξ 2

2
⋯

∂2 f ( )ξ
∂ξ2 ∂ξM

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
∂2 f ( )ξ
∂ξM ∂ξ1

∂2 f ( )ξ
∂ξM ∂ξ2

…
∂2 f ( )ξ

∂ξ 2
M

= G ⋅

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx2
1 x1 x2 ⋯ x1 xM

x2 x1 x2
2 ⋯ x2 xM

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
xM x1 xM x2 … x2

M

（15）

式 中 ：G = 2B é
ë
êêêê2B ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) 2

+ 1ù
û
úúúú exp é

ë
êêêêB ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) 2ù

û
úúúú，

将 B = -1 2ι2 代 入 ， 可 得 ： 2B ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) 2
+ 1 = 1 -

( )s - ( )ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM

2
ι2，因为误差信号 s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM )具有较大的突变

性，为了保证算法的稳定性，核尺寸的取值应尽量偏小，因此 ( s - ( ξ1 x1 + ξ2 x2 + ⋯ + ξM xM ) ) 2
> ι2，可

得 G > 0。式（15）中矩阵的所有顺序主子式大于等于 0，即 Hessian 矩阵半正定，式（12）是凸函数。

3. 3　共轭梯度下降法　

本节采用共轭梯度下降法对式（12）中的目标函数迭代求解［17］，得到最优参数值和最小化的目标

函数。

共轭梯度下降法中权重迭代更新的关键步骤是

ξ j + 1 = ξ j + φjd j （16）
当 JMGC (ξ )可微时，给定迭代点 ξ j。φj为搜索步长，d j为可行的搜索下降方向，该算法的具体步骤如下。

（1） 由于式（12）是凸函数，极值点只有一个，不同的初始值参数不会对求解结果产生影响，因此任

取初始点 ξ1 ∈ Rn，参数 δ ∈ ( 0，1 2 )， ρ ∈ ( 0，1)， ε ≥ 0，j = 1。若 g1 ≤ ε，停止。

（2） 计算搜索方向 d j
 ［17］。

d j =
ì
í
î

ïï
ïï

               -g j                                  j = 0
-θj g j + ηVPRP

j d j - 1                    j ≥ 1
（17）

式中：g j 为在迭代点时的梯度，θj 和 ηj 为标量参数。关于 ηj 的计算有 FR（Fletcher‑Reeves）、PRP
（Polak‑Ribiere‑Polyak）、HS（Hestenes‑Stiefel）、DY（Dai‑Yuan）、LS（Liu‑Storey）、共轭梯度下降法（Con‑
jugate gradient descent，CD）等多种方法，PRP 方法的数值结果较好，但对一般的目标函数在精确线搜索

下不能收敛，因此对 PRP 公式进行负修正得到新的参数计算公式 ηVPRP
j 。

ηVPRP
j =

g T
j ( )g j -

g T
j - g j - 1

g 2
j - 1

g j - 1

g T
j - 1 g j - 1

（18）

θj = 1 + ηVPRP
j

g T
j d j - 1

g 2
j - 1

（19）

（3） 计算步长因子 φj，需要满足条件：( JMGC (ξ j + φjd j)≤ JMGC (ξ j)+ δφj g
T
j d j)。

φj = max{ρp，p = 0，1，2，…} （20）

（4） 迭代计算 ξ j + 1 = ξ j + φjd j，g j + 1 = g (ξ j + 1)，当 g (ξ j) T
d j ≤ ε，停止。
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（5） j = j + 1，转步骤 2。

3. 4　检测门限的设置　

SR 系统的输出分布 ρ ( x，t ) 是由 Fokker‑Planck 方程决定的［3］，同时 α 噪声的概率分布也没有显式

表达式，因此想要获得精确的 ρ ( x，t ) 闭合表达式非常困难。另外，输入噪声经过 SR 系统后，输出功率

谱近似服从洛伦兹分布，且输出样本也不是独立存在。因此，检测统计数据的分布很难通过分析得到，

但是当模拟次数足够多时，可以通过实验得到检测门限。

本节将通过蒙特卡洛算法，利用虚警概率 P f 统计确定检测门限 JMGCth
，设定虚警概率为固定值

P f ∈ ( 0，1)，计算 H 0 和 H 1 下的 JMGC (ξ j)值。每经过一次蒙特卡洛模拟实验，就会得到一个新的 JMGC (ξ jq)
值，将所有的模拟值进行排序，再根据 P f 值划定检测门限 JMGCth

。

JMGCH0(ξ kq)≥ JMGCH0(ξ kp)        1 ≤ q ≤ p ≤ sim （21）

判决表达式为

JMGCH1( )ξ kq

H 1

≷
H 0

JMGCth
（22）

4 算法流程  

4. 1　算法步骤　

算法算法 1 SR 和最大相关熵算法

输入：a， b， Δh， ri， sim
输出：P d

（1） a，  b，  Δh，  ri 代入式（5），得 xi

（2）   if (| xi |> 4)
（3）     xi = sign ( x ( t ) )× 4　

（4）   end if

（5）     ei = si - ξT x i　

（6）     for l = 1：sim 2
（7）       for j = 1：N

（8）         由式（11）及算法 2，得 JMGCH0
(ξ j)

（9）         排序 JMGCH0
(ξp)≥ JMGCH0

(ξq)，得 JMGCth

（10）     end

（11）   end
（12）   for l = 1：sim 2
（13）     for j = 1：N

（14）       由式（11）及算法 2，得 JMGCH1
(ξ j)

1348



李如雪  等：α 噪声下基于随机共振的最大相关熵频谱感知

（15）         if ( JMGCH1
(ξ j)> JMGCth)

（16）           na = na + 1
（17）         end if
（18）         end
（19）       end
（20）     P d = na /sim 

算法算法 2 共轭梯度下降法

输入：ξ1 ∈ R n， δ ∈ ( 0，1/2)， ρ ∈ ( 0，1)， ε ≥ 0
输出：JMGC (ξ j)

（1） for j = 1：N

（2）   由式（17~19），得 dj

（3）   φj = max{ρp，p = 0，1，2，…}

（4）   if ( JMGC (ξ j + φjd j)≤ JMGC (ξ j)+ δφj g
T
j d j) 

（5）     ξ j + 1 = ξ j + φjd j

（6）     g j + 1 = g (ξ j + 1)
（7）       if ( g (ξ j) T

dj ≤ ε)
（8）         else if　
（9）            j = j + 1，转步骤（2）
（10）     end if
（11）   end if
（12） end
4. 2　算法复杂度分析　

算法 1 是整个系统的具体流程，算法 2 是最大相关熵的主要计算部分。本文所提算法与传统检测

算法相比，增加了时间复杂度的计算，主要来源于 SR 和最大相关熵。首先将信号 ri，m( t ) 送入 SR 系统

中，采用四阶 Runge‑Kutta 算法求解式（4），一个输出信号 xi，m( t )只需要 4 次乘法运算，因此 SR 过程将产

生 O ( N )的计算复杂度；其次最大相关熵算法中采用 M 根天线进行 SS，并利用共轭梯度下降法寻找式

（12）的最优值，因此计算 JMGC (ξ j)的复杂度为 O ( MN )。由此，算法 1 的计算复杂度总和为 O ( N ) +
O ( MN )。虽然该算法的计算复杂度增加了，但是针对 α 噪声下的微弱信号检测，只能在计算复杂度和

检测精度之间折衷选取，以保证 SS 性能。

5 仿真结果与分析  

本节通过研究受试者工作特征（Receiver operating characteristic， ROC）曲线来评估所提 SS 方法的

性能，该曲线说明了在不同的 SS 方法下，检测概率 P d 与虚警概率 P f 之间的关系。在以下的仿真结果

中，主要包括基于随机共振的最大相关熵频谱感知方法（Based on stochastic resonance in maximum gen‑
eralized correntropy spectrum sensing method， SRMGC）；基于随机共振的最大特征值频谱感知方法

（Based on stochastic resonance in maximum eigenvalue spectrum sensing method， SRME）；基于随机共振
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的多天线能量检测频谱感知方法（Based on stochastic resonance in multi‑antenna energy detection spec‑
trum sensing method， SRMEN）。

原始信号采用正弦波 si，m( t )，其他的参数设置如表 1 所示。为了诱导粒子越过势垒形成跃迁的 SR，

根据式（7），f0 和 fc 的取值决定了系统参数 a 和 b，从而决定了势垒高度 U = a2 /4b。参数 a 的取值要足够

大，才能使参数归一化后信号的频率 f0 远小于 1，而参数 b 可以适应强弱不同的输入信号，因此对于参数

b 的取值没有任何限制。假设归一化频率 f0 = 0.05 Hz，在保证计算精度的前提下，取载波频率 fc =
1 MHz。

表 2和图 4比较了平均迭代次数与核尺寸的关

系，将不同核尺寸的 SRMGC 算法各自运行 50次，

得到平均迭代次数。图 4 是 SRMGC 算法的学习

曲线，从表 2 和图 4 中可以看出：经过少量迭代，

SRMGC 算法便可实现收敛，并且随着核尺寸的增

加，收敛所需要的平均迭代次数也在逐渐减小。

图 5 是不同的特征指数 α 下，采用 SRMGC 方

法得到的 ROC 曲线。考虑到 α 越小，噪声的脉冲

特征就越强，共振的效果也会有所减弱，因此，将

SNR 设置为-10 dB。如图 5 所示，当 P f 一定时，随着 α 增加，P d 也越高。当 α = 2 时（高斯噪声条件下），

噪声的脉冲特性较弱，频谱感知的性能效果最好。

考虑到能量检测方法在 α < 1.6 时可能失效，因此选取 α = 1.6，1.8，2.0。图 6（a，b）对比了不同 α
下，SRMGC 和 SRMEN 的感知性能，图 6（a）的 SNR = -15 dB，图 6（b）的 SNR = -10 dB，图中实线为

SRMGC，虚线为 SRMEN。在较低 SNR 环境下，α 越小，噪声的脉冲性就越强，导致 α = 1.6，SNR =
-15 dB 时 P d 发生突变。整体而言，SRMGC 的检测效果优于 SRMEN。当 P f 一定时，SNR 越大，

SRMGC 的检测效果越好；尤其 P f 的值较小时，增大 SNR，SRMGC 的检测效果有明显的提升，但

SRMEN 相反。SRMEN 虽然简单，不需要任何的先验知识，但是它有固有的缺陷。在设置 SRMEN 的

检测门限时具有一定的难度，容易排除掉衰落的或较微弱的信号，而将幅度较大的脉冲噪声或者突发

干扰检测作为信号。本实验在 α 噪声的基础上赋予噪声强度 D，当 SNR 越低，噪声强度越高时，噪声的

脉冲特性越强。并且检测门限通过蒙特卡洛模拟实验不断地调整，同时在 α < 2 的情况下，SEMEN 的

表 2　平均迭代次数与核尺寸的关系

Table 2　Average number of iterations as a function 
of kernel size

估计算法

SRMGC( ι = 1 )
SRMGC( ι = 2 )
SRMGC( ι = 3 )
SRMGC( ι = 4 )

平均迭代次数

2.814
2.668
2.365
2.025

图 4　SRMGC 算法的学习曲线

Fig.4　Learning curves of the SRMGC algo‑
rithm

图 5　不同特征指数 α 下的 ROC 曲线

Fig.5　ROC curves with different characteris‑
tic indices α
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检测性能容易出现偏差，导致随着 α 增大，SNR 越高，SRMGC 的检测效果越好，而 SRMEN 呈现相反的

现象。在图 7 中，将所提出的方法与已有两种方法进行对比。该仿真所需的参数设置如表 1 所示，考虑

到当 α < 1.6 时，能量检测方法会趋于失效，因此选取特征指数 α = 1.8 和  α = 2，sim = 6 000。当 α =
1.8，P f = 0.1，SNR = -20 dB 时，其他两种方法的检测概率只能达到 10%~20%，SRMGC 的检测概率

可以达到 50%。保持其他条件不变，α = 2 时 4 种检测算法都有一定的提升。

6 结束语  

在 α 噪声下，传统的 SS 方法无法精确检测到微弱信号的存在，所以将 SR 应用到算法中，通过有效

的非线性处理方法降低较大的噪声样本值，提高信号的输出 SNR，并采用归一化尺度变换将高频微弱

信号转为低频信号；再利用最大相关熵方法感知共振后的信号，降低 α 噪声对系统性能的影响。最终的

仿真结果证明，在低信噪比条件下该算法比其他传统的 SS 方法更有效。
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