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摘　要：基于拟合优度检验的频谱感知算法检测性能较好但易受到噪声不确定度的影响。该文利用对方差偏离
不敏感的ＣｒａｍｅｒｖｏｎＭｉｓｅｓ（ＣＭ）统计量第一分量，设置了新的检验统计量，并推导了频谱空闲时检验统计量的
概率密度函数和判决门限，从而提出了利用ＣＭ分量的频谱感知算法。在减小拟合优度检验（ＧｏＦ）中的ＣＭ算法
复杂度的同时，克服了噪声不确定度对ＣＭ算法性能的影响。仿真结果表明所提算法有效解决了噪声不确定度
对算法的影响。
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１　引言

认知无线电（ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＲａｄｉｏ，ＣＲ）是一种动态
频谱管理技术，旨在解决当前日益严重的频谱资源

匮乏、频谱利用率不高的问题。其核心思想是允许

次用户（ＳｅｃｏｎｄａｒｙＵｓｅｒ，ＳＵ）在主用户（ＰｒｉｍａｒｙＵｓ
ｅｒ，ＰＵ）不使用授权频段时动态接入该频段，而当
ＰＵ重新使用授权频段时能够及时撤出，以免干扰
ＰＵ通信。可见，ＣＲ的前提条件和首要任务是频谱
感知。

经典的频谱感知方法主要有能量检测算法

（ＥｎｅｒｇｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＥＤ）、循环平稳特征检测算法
（ＣｙｃｌｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙＦｅａｔｕｒｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＦＤ）、匹配滤波
检测算法（ＭａｔｃｈｅｄＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＭＦ）、基于特征结构的
感知算法和基于拟合优度度检测 （ＧｏｏｄｎｅｓｓｏｆＦｉｔ，
ＧｏＦ）的感知算法等。ＥＤ算法［１２］实现简单且不需

要任何先验信息，但它对噪声不确定度敏感，噪声

不确定度往往会造成算法性能的急剧下降。ＣＦＤ
算法［３］复杂度高，ＭＦ算法［４］必须预知ＰＵ的先验知
识（如信号波形、调制方式等），并且对于同步的要
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求也比较高。基于特征结构的感知算法［５６］主要利

用接收信号协方差矩阵特征值和特征矢量的性质

进行感知，其中基于特征值的感知算法主要有最大

最小特征值之比（ＭＭＥ）算法和最大最小特征值之
差（ＤＭＭ）等算法［７８］，基于特征矢量的频谱感知算

法主要有特征模板匹配（ＦＴＭ）算法和子空间投影
（ＳＰ）算法等［９１０］。该类算法检测性能优于 ＥＤ算
法，不需要预知 ＰＵ先验知识，缺点是复杂度较高。
ＧｏＦ类算法［１１１７］将频谱感知转化为一种拟合优度检

测问题，即假设检验统计量服从某一特定分布，若

感知频段不存在 ＰＵ信号，则采样数据应服从该分
布，否则采样数据将偏离特定的分布。一般地，假

设噪声服从均值为０、方差为 σ２的高斯白噪声，频
谱感知问题便转变为检验采样数据是否服从均值

为０、方差为σ２的正态分布问题。文献［１６］中给出
常用的ＧｏＦ检测准则，包括ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＳｍｉｒｎｏｖ（ＫＳ）
准则、ＡｎｄｅｒｓｏｎＤａｒｌｉｎｇ（ＡＤ）准则和ＣｒａｍｅｒｖｏｎＭｉｓｅｓ
（ＣＭ）准则等。文献［１１］表明ＧｏＦ类算法性能优于
能量检测算法，但缺点是需要噪声方差先验知识，噪

声不确定度对其有很大影响；为了克服了噪声不确定

度的影响，文献［１４］提出了基于特征函数的盲频谱感
知ＣＡＤ算法，通过计算接收到的样本经验特征函数
与已知特征函数的距离，区分信道中是否存在ＰＵ信
号，但遗憾的是这种算法的复杂度高。

针对传统 ＧｏＦ类算法对噪声不确定性敏感和
ＣＡＤ算法复杂度高的问题，本文提出了基于 ＣＭ第
一分量（ＣＣＭ）为统计量的频谱感知算法。ＣＣＭ统
计量是一种对方差不敏感的低运算量的统计量，利

用该统计量进行频谱感知，从原理上讲应该可以克

服噪声不确定度的影响，同时降低了算法的复杂

度。事实上，仿真也证明了这一点。本文其他部分

组织如下：第２节给出论文所用的信号模型及 ＧｏＦ
算法；第３节中将 ＣＭ统计量分解，得到 Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｏｆＣｒａｍｅｒｖｏｎＭｉｓｅｓ（ＣＣＭ）统计量，接着利用 ＣＣＭ
统计量进行频谱感知，可以有效克服噪声不确定度

的影响；第４节给出算法仿真结果及分析；第５节对
本文进行总结。

２　信号模型与ＧｏＦ算法简介

通常，ＳＳ可以表述为一个二元假设检验问题，
即存在两种假设：Ｈ０表示 ＰＵ不存在，频谱空闲，ＳＵ

可接入该频谱；Ｈ１表示ＰＵ存在，频谱被占用，ＳＵ不
可接入该频谱。因此，ＳＳ的数学模型［１３］可描述为：

ｙ～ｉ＝!ｉ， Ｈ０

ｙ～ｉ＝槡ρｕ＋!ｉ，Ｈ{
１

（１）

其中，ｙ～ｉ表示 ＳＵ第 ｉ时刻（ｉ＝１，２，…，ｎ）的接收数
据，

!ｉ是均值为０、方差为 σ
２的加性高斯白噪声，ｕ

是ＰＵ发送的信号，不失一般性，假设ｕ＝｛１，１｝［１４］。

变量ρ满足ＳＮＲ＝１０ｌｇρｕ
２

σ２
，ＳＮＲ为信噪比。

ＧｏＦ类算法利用Ｈ０与Ｈ１条件下接收数据概率
分布函数之间的差异进行感知。假设采样点数为

ｎ，将ＳＵ接收数据｛ｙ～ｉ｝
ｎ
ｉ＝１升序排列得 ｙ１≤ｙ２≤…≤

ｙｎ，则其经验谱分布Ｆｎ（ｙ）为：

Ｆｎ（ｙ）＝
ｒ
ｎ，ｙｒ≤ｙ≤ｙｒ＋１，ｒ＝１，２，…，ｎ（２）

　　显然，Ｈ０成立时采样数据服从均值为０、方差为

σ２的正态分布，其分布函数Ｆ０（ｙ）为：

Ｆ０（ｙ）＝
１
２槡 !σ∫

ｙ

－
#

ｅ
－ｘ２２σ２

ｄｘ （３）

　　在 Ｈ０假设下，根据大数定律，当观测点数 ｎ→
＋∞，Ｆｎ（ｙ）依概率１收敛到Ｆ０（ｙ）；在Ｈ１假设下，由
于有ＰＵ信号存在，Ｆｎ（ｙ）必将偏离 Ｆ０（ｙ）。因此通
过Ｆ０（ｙ）和Ｆｎ（ｙ）之间的距离来判断Ｈ０假设是否成
立。相应地，频谱感知转化为如下的拟合优度检验

问题：

Ｆｎ（ｙ）Ｆ０（ｙ） Ｈ０
Ｆｎ（ｙ）Ｆ０（ｙ） Ｈ{ １

（４）

　　采用ＣＭ准则进行拟合优度检验，Ｆｎ（ｙ）与Ｆ０（ｙ）
之间的距离Ｗ２ｎ可以表示为

［１６］：

Ｗ２ｎ ＝ｎ∫
＋
#

－
#

［Ｆｎ（ｙ）－Ｆ０（ｙ）］
２ｄＦ０（ｙ） （５）

　　文献［１３］将Ｗ２ｎ简化为：

Ｗ２ｎ＝∑ｎ

ｉ＝１
［Ｄｉ－（２ｉ－１）／２ｎ］

２＋（１／１２ｎ）（６）

其中，Ｄｉ＝Ｆ０（ｙｉ）。取Ｗ
２
ｎ为检验统计量，则当Ｗ

２
ｎ大

于等于门限 Ｔ时，判断 Ｈ１成立，反之判断 Ｈ０成立。
因此门限Ｔ可由下式确定：

Ｐｒ｛Ｗ２ｎ＞Ｔ Ｈ０｝＝Ｐｆ （７）
　　Ｈ０条件下Ｗ

２
ｎ的分布与噪声分布无关且其极限

分布为［１８］：

６４９
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ｌｉｍ
ｎ→#

Ｐｒ｛Ｗ２ｎ≤Ｔ Ｈ０｝＝
１

!槡Ｔ
∑
＋
#

ｊ＝０
（－１）ｊａｊ（４ｊ＋１）

１
２

ｅｘｐ（－（４ｊ＋１）
２

１６Ｔ ）Ｋ１／４（
（４ｊ＋１）２
１６Ｔ ） （８）

其中，ａｊ＝（－１）
ｊΓ（ｊ＋０．５）／（Γ（０．５）ｊ！），Γ为Ｇａｍｍａ函

数，Ｋ１／４（ｘ）是标准Ｂｅｓｓｅｌ函数。事实上，当Ｎ≥５时上
式即收敛，因此若给定虚警概率Ｐｆ，即可求得相应的门
限Ｔ，如Ｐｆ＝０．０１，Ｔ＝０．７４３；Ｐｆ＝０．０５，Ｔ＝０．４６２

［１１］。

由式（３）和（６）可以看出，Ｗ２ｎ的值与噪声方差

σ２有关。在实际通信环境中，噪声方差 σ２也会随
环境变化而随时变化，即会存在噪声不确定度问

题。因此，当存在噪声不确定度时，ＣＭ算法的性能
必将受到影响；而且，基于ＣＭ统计量的检验仅利用
Ｗ２ｎ的值进行检验，只能确定样本是否与原假设偏
离，而不能确定是什么原因引起和原假设的偏离，

因此，ＣＭ是无向检验。

３　基于ＣＣＭ算法的频谱感知

由于在式（４）频谱感知模型中，Ｈ０假设和 Ｈ１假

设的差异是由于均值偏离造成的，与方差无关；ＣＭ
统计量作为无向检验不能准确地区分这两种假设，

且由于噪声不确定度的引起噪声方差波动时，ＣＭ
统计量的值也会发生变化，对算法的性能造成影

响。因此，式（４）频谱感知模型更适合一种对均值
敏感而对方差不敏感的统计量。

为此，文献［１９］将Ｗ２ｎ分解为若干分量，即

Ｗ２ｎ ＝ｎ∫
＋
#

－
#

［Ｆｎ（ｙ）－Ｆ０（ｙ）］
２ｄＦ０（ｙ）＝∑

#

ｊ＝１

$

２
ｎｊ

ｊ２
!

２

（９）

其中，
$ｎｊ＝

２
槡ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（ｊ

!

Ｆ０（ｙ～ｉ））。

可见，Ｗ２ｎ可表示为分量$ｎｊ（ｊ＝１，２，…）加权平
方和的形式，更重要的是，其特定的某分量对某种

偏离敏感，例如 Ｗ２ｎ的第一分量$ｎ１只对均值偏离敏

感，对方差偏离不敏感［１９］。利用这一特性，利用ＣＭ
的第一分量定义ＣＣＭ算法的检验统计量为：

$ｎ１＝
２
槡ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（

!

Ｄｉ） （１０）

其中，Ｄｉ＝Ｆ０（ｙ～ｉ）。由于$ｎ１对方差不敏感的特性，所

以在实际环境中，即使噪声方差σ２的值发生波动时，
ＣＣＭ算法的性能不会受到影响。同时，与ＣＭ算法不

同，计算Ｄｉ时并不需要对ＳＵ接收数据｛ｙ～ｉ｝
ｎ
ｉ＝１进行排

序，在一定程度降低了算法的运算量。

Ｈ０时$ｎ１的概率密度函数
［１９］为：

ｈ（
$

）＝１
!

∫
#

０
Ｊ０ ２
槡ｎ{ }







ｔ

ｎ

ｃｏｓ（
$

ｔ）ｄｔ （１１）

其中，Ｊ０是Ｂｅｓｓｅｌ函数。可见，ｈ（$）是偶对称的，相
应地，

$ｎ１的分布函数为：

Ｈ（
$

）＝０．５＋１
!

∫
#

０
Ｊ０ ２
槡ｎ{ }







ｔ

ｎ
ｓｉｎ（

$%

）

ｔ ｄｔ

（１２）
　　在 Ｗ２ｎ 中，由于［Ｆｎ（ｘ）－Ｆ０（ｘ）］

２项并不在乎 Ｆｎ
（ｘ）是左偏Ｆ０（ｘ）还是右偏Ｆ０（ｘ），所以在第二节的
频谱感知模型中，无论ｕ等于１或者－１均适用［１４］。

而ＣＣＭ算法的统计量
$ｎ１是在ｕ为１和－１时得到的

统计量是不一样的，所以需要用双边检验。根据 Ｈ０
时

$ｎ１的分布函数Ｈ（$），虚警概率可以设置为：
Ｐｆ＝Ｐｒ｛$ｎ１≥γｒｉｇｈｔｏｒ$ｎ１≤γｌｅｆｔＨ０｝＝

１－Ｈ（γｒｉｇｈｔ）＋Ｈ（γｌｅｆｔ） （１３）
　　由式（１１）可知，Ｈ０时$ｎ１的概率密度函数ｈ（$）是偶
对称的，因此γｒｉｇｈｔ＝－γｌｅｆｔ＝γ，故式（１３）可以重写为：

Ｐｆ＝１－Ｈ（γｒｉｇｈｔ）＋Ｈ（γｌｅｆｔ）＝２Ｈ（－γ）（１４）
　　检测门限可以设置为：

γｒｉｇｈｔ＝Ｈ
－１（０．５Ｐｆ）

γｌｅｆｔ＝－Ｈ
－１（０．５Ｐｆ{ ）

（１５）

　　综上，ＣＣＭ算法步骤如下：
（１）给定 Ｐｆ，查表

［１９］或根据式（１５）计算门限
γｒｉｇｈｔ及γｌｅｆｔ；

（２）得到接收数据，并根据式（１０）计算检验统
计量

$ｎ１；

（３）如果
$ｎ１＞γｌｅｆｔ或$ｎ１＜γｒｉｇｈｔ，判决 Ｈ０，否则判

决Ｈ１。

４　ＣＣＭ算法仿真分析

为了验证上述分析，现给出 ＣＣＭ算法、ＥＤ算
法［２］、ＣＭ算法［１５］与 ＣＡＤ算法［１４］在零均值高斯信

道下的仿真结果。若无特殊说明，仿真中，ＰＵ发送
信号ｕ＝｛－１，１｝，Ｐｆ＝０．０５，ｎ＝３００，当存在噪声不确
定度α时［８］，真实的噪声方差在区间［Ｂ１σ２，Ｂσ２］
取值，其中Ｂ＝１００．１α。
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表１描述了两种算法的复杂度，由表 １可见，
ＣＣＭ算法和ＣＭ算法的复杂度都为 Ｏ（ｎ），但 ＣＣＭ
算法不需要排序，因此运算量低于ＣＭ算法。在ＣＰＵ
配置为英特尔酷睿２，２．８０ＧＨｚ的硬件环境中使用
ｍａｔｌａｂ对两种算法进行１００００次蒙特卡罗实验，设置
信噪比为－８ｄＢ，采样点数 ｎ＝３００，统计运行时间。
ＣＣＭ算法的运算时间为２．１９７９７９秒，而 ＣＭ算法的
运算时间为２．６３３９３８秒，对比两种算法的运算时间，
进一步验证了ＣＣＭ算法的复杂度更低。

表１　ＣＣＭ算法与ＣＭ的复杂度对比
Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＣＭａｎｄＣＭ

算法 是否需要排序 计算检验统计量的复杂度

ＣＣＭ算法 否 Ｏ（ｎ）

ＣＭ算法 是 Ｏ（ｎ）

　　图１和图２分别给出信噪比为－１５ｄＢ时，ＣＭ
和ＣＣＭ算法在α＝０ｄＢ和α＝３ｄＢ时检验统计量的
概率密度函数（ＴｅｓｔＳｔａｔｉｓｔｉｃＰＤＦ，ＴＳＰＤＦ）。为了说
明噪声不确定度对两种算法的影响，首先给出了

ＣＭ算法的ＴＳＰＤＦ，由图１可见，当不存在噪声不确
定度（α＝０ｄＢ）时，ＣＭ算法在 Ｈ０时和 Ｈ１时其 ＴＳ
ＰＤＦ有一定的分离度，当α＝３时，ＣＭ算法的ＴＳＰＤＦ
变化较大，并且Ｈ０时与Ｈ１时的ＴＳＰＤＦ重叠部分增
加，此时若仍采用原门限判决，将导致虚警概率超过

预设门限，算法失效。由图２可见，当 α＝３时，ＣＣＭ
算法的ＴＳＰＤＦ与α＝０时基本保持不变，因此当存在
噪声不确定度时，ＣＣＭ算法的虚警概率不会发生变
化。从以上的仿真结果可以看出，ＣＭ算法受噪声不
确定度的影响，而ＣＣＭ算法不受其影响。

图１　ＣＭ算法的ＴＳＰＤＦ
Ｆｉｇ．１　ＴＳＰＤＦｏｆＣＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图２　ＣＣＭ算法的ＴＳＰＤＦ
Ｆｉｇ．２　ＴＳＰＤＦｏｆＣＣＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图３、图４分别是ＣＣＭ算法、ＥＤ算法以及ＣＭ算
法在α＝０、α＝３时的检测性能比较图。由图３可以看
出，ＣＣＭ算法与ＣＭ算法的性能基本相当，但是运算量
低于ＣＭ算法。对比图３、图４可知，当 α＝３时采用
ＣＣＭ算法得到的Ｐｄ、Ｐｆ和α＝０时得到的Ｐｄ、Ｐｆ相同，
而采用ＣＭ算法、ＥＤ算法得到的Ｐｄ、Ｐｆ发生了明显变
化。比如在ＳＮＲ＝－１４ｄＢ时，采用ＣＭ算法、ＥＤ算法
的Ｐｆ分别从０．０５变为０．２５３８、０．０５变为０．５６８４，显然，
此时Ｐｆ未达到预设的要求（即Ｐｆ＝０．０５），算法失效。
由此可见，ＣＭ算法、ＥＤ算法受噪声不确定度影响，而
ＣＣＭ算法可以克服噪声不确定度的影响。

图３　α＝０时ＣＭ、ＡＤ、ＣＣＭ检测性能比较
Ｆｉｇ．３　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＭ，

ＡＤａｎｄＣＣＭｗｉｔｈα＝０

图５为α＝３ｄＢ时ＣＣＭ算法与ＣＡＤ算法［１４］的

检测性能曲线，这两种算法都可以克服噪声不确定

度的影响。可以看出，要使检测概率达到０．９，ＣＣＭ
算法要求信噪比仅是－１４ｄＢ即可，而 ＣＡＤ算法则
要求信噪比达到－１３ｄＢ，ＣＣＭ算法的性能比 ＣＡＤ
算法约有１ｄＢ的增益。
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图４　α＝３时ＣＭ、ＡＤ、ＣＣＭ检测性能比较
Ｆｉｇ．４　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＭ，

ＡＤａｎｄＣＣＭｗｉｔｈα＝３

图５　α＝３时ＣＡＤ算法、ＣＣＭ算法性能比较
Ｆｉｇ．５　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＡＤ

ａｎｄＣＣＭａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈα＝０

图６为 α＝０ｄＢ时 ＣＣＭ算法在小采样点时的
检测性能曲线。可以看出算法 Ｐｆ始终能够满足给
定的要求，而Ｐｄ的性能随 ｎ的增加而增加。如 ｎ＝
３００时的性能比 ｎ＝１００时的性能好５ｄＢ，比 ｎ＝５０
时的性能好８ｄＢ。

图６　采样点不同时ＣＣＭ算法检测性能
Ｆｉｇ．６　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＣＣＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓａｍｐｌｅｐｏｉｎｔｓ

５　结论

快速有效的频谱感知算法是认知无线电的研

究重点，已有的基于拟合优度频谱感知算法能用较

小的样本点数实现较理想的感知效果，但其受噪声

不确定度的影响。本文提出一种改进的拟合优度

检测算法，通过利用对 ＣＭ统计量分解的第一分量
对均值偏离敏感，对方差偏离不敏感的特点，进而

对采样数据做适当处理以解决噪声不确定度对 ＣＭ
算法性能的影响。同时，相比与ＣＭ算法，不需要对
ＳＵ接收数据进行排序，从而减少了运算量。仿真结
果表明ＣＣＭ算法不受噪声不确定度的影响，且相同
条件下算法性能优于 ＣＡＤ算法和 ＥＤ算法，与 ＣＭ
算法性能相当；同时在小采样情况下，所提算法能

够以较小的感知时延而保持较理想性能。
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