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基于随机矩阵理论的频谱感知技术研究综述

王　磊１，２　郑宝玉１　崔景伍１

（１．南京邮电大学信号处理与传输研究院，江苏 南京 ２１０００３；２．东南大学移动通信国家重点实验室，江苏 南京 ２１００９６）

摘　要：认知无线电技术，可以提高频谱资源的利用率，应用前景广阔，极有可能引发无线通信领域的又一次重大变
革。但频谱感知作为认知无线电技术的首要环节，其性能还远不能满足实际需要。研究出一种真正能够实际应用的高性能

频谱感知方法已经成为一个亟待解决的问题。近年来，与无线通信领域密切相关的新理论———随机矩阵理论（ＲＭＴ），在频
谱感知领域得到了进一步的应用，实现了高性能频谱感知。且ＲＭＴ最新研究成果———非渐近随机矩阵理论（ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃ
ＲＭＴ）有望将这项高性能感知技术真正推向实际应用。因此，基于随机矩阵理论的频谱感知技术具有重要的研究价值。本文
总结ＲＭＴ在认知无线电频谱感知领域的发展历程、介绍其基本原理、归纳其主要特点，并展望进一步研究的方向。
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１　引言

美国 ＦＣＣ研究报告表明［１］，目前的频谱固定分配

方式导致正在使用的所有频段的使用效率低下。其他

国家的也存在类似的情况［２］。而另一方面，不断增长

的无线业务对无线频谱资源的需求日益增长，导致可

用频谱资源更加紧缺。面对频谱危机，文献［３］首次提
出的“认知无线电”技术，可实现闲置频谱的充分利用，

因此，极有可能引发无线通信领域的又一次重大变革。

当前，认知无线电不仅在学术界有了一定的研究，例如

文献［４，５］。在应用领域也颇受关注，如 ＩＥＥＥ关于无
线区域网（ｗｉｒｅｌｅｓｓｒｅｇｉｏｎａｌａｒｅａｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＲＡＮｓ）的标



信 号 处 理 第２７卷

准ＩＥＥＥ８０２．２２．１［６，７］以及会员包括 Ｇｏｏｇｌｅ、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
和Ｄｅｌｌ等著名公司的无线革新联盟（ＷｉｒｅｌｅｓｓＩｎｎｏｖａ
ｔｉｏｎＡｌｌｉａｎｃｅ）［８］，均提倡开放电视频段中潜在的所谓
“白色空间”（“ＷｈｉｔｅＳｐａｃｅｓ”）。

认知无线电的基本思想是频谱复用或频谱共享，

它允许在一定条件下认知用户（ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＵｓｅｒ，ＣＵ）利
用授权主用户 （ＰｒｉｍａｒｙＵｓｅｒ，ＰＵ）的空闲频段通信。
为了做到这一点，认知用户需要频繁地进行频谱感知，

即检测主用户是否正在使用该频段。一旦主用户重新

使用该频段，认知用户必须以很高的检测概率检测到

主用户，并在规定的时间内迅速退出该频段。例如，

２０１０年底新出台的ＩＥＥＥ８０２．２２．１标准［６］，要求认知用

户在两秒钟内检测到电视和无线广播信号及空闲信

道。而且，对于电视信号检测，要求在信噪比２０ｄＢ时
达到９０

"

以上的检测率，１０
"

以下的误警率。

目前在频谱感知应用领域主要存在以下几个方面

的挑战。首先，检测的信噪比要求非常低。例如，即使

主用户发射机离认知用户很近，主用户发射的信号在

认知用户接收端也可能深度衰落到信噪比低于２０ｄＢ。
但此时认知用户必须准确检测到主用户并迅速退出，

否则将严重干扰主用户的正常通信。例如，实际中一

个工作在电视频段的无线麦克风，它仅以５０ｍＷ的功
率传输信号且带宽不到２００ＫＨｚ，这时如果认知用户距
离该设备几百米，接收端的 ＳＮＲ就可能会远低于
２０ｄＢ。其次，无线信道的多径衰落和时间弥散性使感
知更加复杂化。多径衰落可以引起信号功率波动多达

３０ｄＢ，未知的时间弥散性也使相干检测变得不可靠。
第三，噪声或干扰随时间和位置不断变化，这就涉及到

在噪声特性不能确定时如何进行可靠检测［９－１２］。

面对上述这些严峻挑战，尽管频谱感知技术的研

究已有很长的历史，但是随着认知无线电技术的提出，

该技术又重新受到学术界的极大关注。目前，研究出

一种真正能够满足实际需要的高性能频谱感知方法已

经成为一个亟待解决的问题。

因此，近年来频谱感知技术重新成为国际上的研

究热点，文献［１３１５］对认知无线电系统中的频谱感知
技术进行了回顾。

从实际应用考虑，频谱感知大致可分为三类：

（１）常规检测法。此类算法需要信号和噪声的功率
信息。如：似然比检测（ＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＲａｔｉｏＴｅｓｔ，ＬＲＴ）［１６］，匹
配滤波检测（ＭａｔｃｈｅｄＦｉｌｔｅｒｉｎｇＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＭＦＤ）［１０，１６，１７］，循
环平稳检测（ＣｙｃｌｏＳｔａｔｉｏｎａｒｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＣＳＤ）［１８２１］等。

（２）半盲检测法。此类算法仅需要噪声功率信息
即可，如：能量检测（ＥｎｅｒｇｙＤｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＥＤ）［９，１０，１６，２２］，
基于小波的检测（ＷａｖｅｌｅｔｂａｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ）［２３］等。

（３）盲检测法。此类算法不需要信号和噪声的功

率信息，如：基于协方差的感知（ＣｏｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄＳｅｎｓ
ｉｎｇ）［６，２４，２５］，盲组合能量检测（ＢｌｉｎｄｌｙＣｏｍｂｉｎｅｄＥｎｅｒｇｙ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）［２６］，基于特征值的感知（Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｂａｓｅｄ
Ｓｅｎｓｉｎｇ）［６，２７３５］等。

上述算法各有优缺点和适用条件，但共同存在一

个问题，即在低信噪比（如低于２０ｄＢ）的条件下，检测
性能远不能满足实际应用的需要。因此如何跳出现有

框架的束缚，探索一种全新的频谱感知方法，以获得实

际应用中感知性能的重大突破，是一个非常重要而极

富挑战性的课题。

探索低信噪比条件下具备高性能且可真正实际应

用的频谱感知新方法，一种思想来源是基于与无线通

信领域密切相关的新理论———随机矩阵理论（Ｒａｎｄｏｍ
ＭａｔｒｉｘＴｈｅｏｒｙ，ＲＭＴ）［３６］。随机矩阵理论原本是一种处
理大维数据的有效方法，在数字通信［３７３９］、核物理［３６，４０］

以及金融数学［４１，４２］等领域均有广泛的应用。众所周知，

当前一个客观的事实是，各行各业的科技人员都不得不

面对日益庞大的数据。那么，在面对大维数据的时候，人

们应当采用哪种统计工具？在过去，经常使用降维的方

法。但遗憾的是，该方法会丧失包含在原始数据里的很

多信息。而随机矩阵理论则不同，如果数据满足随机矩

阵渐近收敛的条件，其收敛律可以将人们关心的数据特

性完整地保留下来。更可喜的是，ＲＭＴ的最新研究成
果———非渐近随机矩阵理论（ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ）［４３］，
可以很好地解决有限维问题，将ＲＭＴ从无穷维理论分析
推向了有限维实际应用。因此，ＲＭＴ的研究引起了概率
统计学和物理学等众多领域学者的极大兴趣。

在国际上，ＲＭＴ在无线通信领域的应用已经引起
众多学者的密切关注，并已发展成为无线通信领域的

重要理论工具。例如，文献［３７，４４５１］研究了 ＲＭＴ在无线
通信相关领域的应用，包括容量分析、性能分析、接收

机设计等。近期还在欧洲专门举行了以“随机矩阵在

无线通信领域的应用”为主题的国际会议 ＲＭＴＷＣ
（ＲａｎｄｏｍＭａｔｒｉｘＴｈｅｏｒｙｆｏｒＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ），取
得了丰硕的成果。如今许多国家都为此设立了专项基

金，以资助该课题的深入研究。

２　基于ＲＭＴ频谱感知技术的研究进展及趋势

与无线通信密切相关的 ＲＭＴ有两个重要的理论
分支———谱理论（ＳｐｅｃｔｒｕｍＴｈｅｏｒｙ，ＳＴ）和自由概率理
论（ＦｒｅｅＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴｈｅｏｒｙ，ＦＰＴ）［３６，３７，４９５１］。其中每个
分支均可分为渐近（Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ）理论和非渐近（Ｎｏｎ
Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ）理论。渐近理论研究随机矩阵的谱分布函
数在无穷维空间中的收敛特性，是理论上的极限分布

特性。非渐近理论是ＲＭＴ最新研究成果，研究随机矩
阵谱分布函数在有限维空间中收敛特性，适用于实际
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中小样本情况。因此，只有基于非渐近理论的算法才

是真正可实际应用的。

目前，ＲＭＴ在认知无线电领域的应用还刚刚起
步［２７３５，５２５６］，且主要基于其中的渐近理论，如基于渐近

谱理论（ＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＳｐｅｃｔｒｕｍＴｈｅｏｒｙ，ＡＳＴ）。该理论研
究无穷维随机矩阵的渐近谱分布函数的收敛律。此类

渐近算法的检测性能明显优于传统算法，不需要预知

噪声特性，属于盲检测算法。主要包括：ＬｅｏｎａｒｄｏＳ．
Ｃａｒｄｏｓｏ等人提出的一种基于 ＡＳＴ的协作频谱感知算
法［３１］，该算法利用 ＭａｒｃｅｎｋｏＰａｓｔｕｒ律（ＭＰ律）给出了
大系统情况下的频谱感知算法。Ｙ．Ｈ．Ｚｅｎｇ等人提出
了基于ＡＳＴ的最大最小值特征值（ＭａｘｉｍｕｍＭｉｎｉｍｕｍ
Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ，ＭＭＥ）算法［３０］，该算法考虑了采样数较小

的情况，利用了最大特征值的 ＴｒａｃｙＷｉｄｏｍ分布，但其
最小特征值仍然采用渐近收敛特性，仍是一种渐近算

法。现有算法都是基于渐近理论，需要无穷维样本空

间，尽管具有很高的感知性能，却无法应用于在实际应

用中采样数有限的情况。因此，为了能够应用于实际，

必须寻找到一种真正适用于小样本的高性能非渐近频

谱感知算法。而 ＲＭＴ中的最新研究成果———非渐近
随机矩阵理论（ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ）的出现，使得彻底
解决这个难题不再是奢望。将 ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ引
入频谱感知领域，探索基于其中非渐近谱理论（Ｎｏｎ
ＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＳｐｅｃｔｒｕｍＴｈｅｏｒｙ，ＮＡＳＴ）［４３］的高性能频谱感
知方法，具有重要的理论和现实意义。

另一方面，自由概率理论（ＦＰＴ）作为ＲＭＴ的另一重
要分支在频谱感知方面也有很好的应用。ＦＰＴ不同于经
典概率论，是一种全新的数学理论［３６，３７，４９５１］。它在“非

交换概率空间（ｎｏｎｃｏｍｍｕｔａｔｉｖｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｓｐａｃｅ）”中，引
入一个类似于经典概率理论中“独立”的概念，并称之为

“自由（ｆｒｅｅｎｅｓｓ）”，使之能够适用于非交换随机变量（如
矩阵）。并在该非交换概率空间中定义了一些新的算

子，如“自由卷积（ｆｒｅｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）”算子、“自由解卷积
（ｆｒｅｅｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）”算子等。在传统数学理论中，从两
个随机矩阵各自的渐近谱分布中无法获取这两个矩阵

的和矩阵或乘积矩阵的渐近谱分布。而在自由概率理

论中，满足渐近自由的条件下，可以利用非交换概率空

间中“加法自由卷积（ａｄｄｉｔｉｖｅｆｒｅｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）”算子和
“乘法自由卷积（ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅｆｒｅｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）”算子，很
容易从两个随机矩阵各自的渐近谱分布中得到这两个

矩阵和矩阵或乘积矩阵的渐近谱分布；反之亦然。南京

邮电大学郑宝玉教授带领团队，在国际上首次将ＦＰＴ引
入到频谱感知领域［５２５６］。并利用该理论独特优势，在理

想的高斯数学模型下，成功地从混有待检测信号和背景

噪声的接收信号矩阵中分别提取出信号矩阵和噪声矩

阵，而且提取精度非常高。此类算法的实际应用还需要

解决非渐近问题，以及将理想的高斯模型拓展到实际中

的无线通信环境。因此，为了能够真正将此类应用于实

际，将 ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ中的非高斯自由概率理论
（ＮｏｎＧａｕｓｓｉａｎＦｒｅｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴｈｅｏｒｙ，ＮＧＦＴ）［４３］引入到
认知无线电领域，解决“非渐近”和“非高斯”两大问题，

探索真正可实际应用的高性能频谱感知方法，具有重要

的理论和现实意义。

性能分析方面，ＲＭＴ作为一种重要的理论工具，
也已经成功应用到无线通信领域。如：ＭＭＳＥ接收机
性能分析、ＭＩＭＯ信道容量分析等［５７６１］。无线通信系

统中很多重要的性能指标都可以用 ＲＭＴ描述和分
析。如利用 ＲＭＴ中的渐近经验谱分布函数 ＦＮＨＨ，信
道容量和最小均方误差两个重要指标可分别表示为

Ｃ＝∫"０ｌｏｇ（１＋ＳＮＲｘ）ｄＦＮＨＨ（ｘ）和ＭＭＳＥ＝ ＫＮ∫
"

０

１
１＋ＳＮＲｘ

ｄＦＮＨＨ（ｘ）－
Ｎ－Ｋ
Ｎ 。因此，完全可以通过研究信道矩阵

的奇异值的渐近经验谱分布函数来获得系统的性能。

基于ＲＭＴ在无穷维空间上对系统性能进行理论分析，
可以获得认知系统理论上的性能上界，具有重要的理

论意义。但基于无穷维渐近理论的分析结论与实际系

统所能的达到了性能上界具有较大的统计偏差（ｓｔａｔｉｓ
ｔｉｃａｌｄｅｖｉａｔｉｏｎ）［４３］。而基于ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ进行上
述系统分析，将大大缩小与实际系统所能达到的性能

上界之间的统计偏差。这对于实际中系统的设计和算

法的选择，具有更为重要的现实意义。

关于ＲＭＴ频谱感知的应用场景，考虑到多天线
ＭＩＭＯ技术、ＯＦＤＭ技术已经广泛用于提高信道的容
量和改善传输的可靠性，例如，ＭＩＭＯ技术已成功应用
于构成雷达阵列［６２，６３］和 ＭＩＭＯ雷达［６４，６５］等，以提高雷

达的检测范围、方向和速度等性能；而且目前众多通信

技术标准均基于 ＯＦＤＭ技术，如 ＷｉＭａｘ，８０２．１１ａ／ｇ，
ＬＴＥ，８０２．２２和 ＤＶＢ等［６６］。因此，很多学者选择 ＭＩ
ＭＯＯＦＤＭ系统作为基于 ＲＭＴ的频谱感知的应用环
境，这有助于提高系统感知性能，而且适合未来通信技

术发展的方向。此外，通过分布在不同的位置的多个

认知用户之间的协作可以进一步提高感知性能［６７７３］。

现有的协作感知方案大体可以分为如下两类：（Ａ）数
据融合：不同用户将感知数据发送到一个特定用户，由

该用户将数据汇总处理并作出判决；（Ｂ）判决融合：每
个用户处理各自的感知数据，然后将判决结果发送到

一个特定用户，由该用户汇总处理并作出最终判决。

相对而言，数据融合技术可以提供更多的有用信息，有

利于提高感知性能。因此，目前基于 ＲＭＴ的算法多选
择基于数据融合技术研究协作频谱感知。即，采用

ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ，在 ＭＩＭＯＯＦＤＭ场景下，研究基
于数据融合技术的，真正可实际应用的高性能协作频
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谱感知方法，并分析该系统的非渐近性能，是当前的研

究热点。目前，国外这方面研究刚刚起步，国内尚未见

报道，基本处于空白。因此，这对于拓展 ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔ
ｉｃＲＭＴ的应用领域及推进认知无线电频谱感知的实际
应用，具有重要的理论和现实意义。

当前，我国已在多个关键领域的国际标准上实现

了从跟随到主导的地位转变，在 ＴＤＬＴＥ、核心网演进
ＤＳＮ以及ＩＥＥＥ８０２．２２．１等国际标准的形成等工作中，
均充分发挥了主导作用。国内还启动了“新一代宽带

无线移动通信网”重大专项。基于ＲＭＴ的频谱感知技
术研究将有利于将认知无线电技术真正推向实用，进

而提高频谱效率，增加系统容量，为新一代宽带无线移

动通信系统的研究和实现提供技术支撑。

３　基于ＲＭＴ频谱感知的基本原理

随机矩阵理论原本是处理大维数数据的有力工

具，相对于传统的降维方法具有明显的优势。下面以

图１所示场景为例，简要说明基于随机矩阵谱分布
理论和自由概率理论进行频谱感知的基本原理，并

说明随机矩阵理论由“渐近”发展到“非渐近”的基

本原理。

图１　多认知基站的协作频谱感知场景示意图
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｓｃｅｎａｒｉｏｆｏｒｂａｓｅｓｔａｔｉｏｎｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇ

图１描述的是一种认知基站之间进行协作感知的
场景，其中主用户与主基站（图中黑色表示）在授权频

段通信，次基站（认知基站）｛ＢＳ１，ＢＳ２，．．．，ＢＳＫ｝协作感
知该频段是否空闲可用。为了进一步分析，假设 Ｋ个
次基站信息共享（可通过有线高速传输来实现，不占用

无线资源）且Ｋ个次基站分析同一段频谱。这样可以
得到由Ｋ个次基站的采样数据组成的如下 Ｋ×Ｎ矩阵
（ｙｉ（ｔ）是基站ｉ在时刻ｔ的采样值）：

Ｙ＝

ｙ１（１） ｙ１（２） … ｙ１（Ｎ）
ｙ２（１） ｙ２（２） … ｙ２（Ｎ）
  

ｙＫ（１） ｙＫ（２） … ｙＫ（Ｎ











）Ｋ×Ｎ

（１）

（１）　基于随机矩阵谱分布理论：该理论主要研
究当满足一定条件时，随机矩阵的经验谱分布函数所

呈现的许多确定矩阵所不具备的优良特性。如当随机

矩阵维数Ｋ→"

，Ｎ→"

，但Ｋ／Ｎ→β时，对于无线通信
中经常出现的Ｗｉｓｈａｒｔ矩阵，其谱分布函数收敛到Ｍａｒ
ｃｅｎｋｏＰａｓｔｕｒ律［３６，３７］，其概率密度函数为

ｆβ（ｘ）＝（１－β
－１）＋δ（ｘ）＋ （ｘ－ａ）＋（ｂ－ｘ）槡

＋

２
!βｘ

（２）

这里ａ＝σ２（１－槡β）
２，ｂ＝σ２（１＋槡β）

２，分别为最小特征

值
!ｍｉｎ和最大特征值!ｍａｘ的渐近收敛值，即特征值!∈

［ａ，ｂ］，其中 σ２为方差，（ａ）＋表示 ０和 ａ中取大者，
δ（ｘ）为单位脉冲函数。根据随机矩阵理论，当矩阵元
素分布不满足特定条件时（如：含有信号时将不满足零

均值独立同分布），其最大特征值ｂ′将大于上述渐近收
敛值ｂ，即ｂ′［ａ，ｂ］且ｂ′＞ｂ，如图２所示。因此，利用
这一特性，通过判别特征值的渐近收敛值是否在 ＭＰ
律的收敛范围即可得知频段是否空闲。

图２　Ｗｉｓｈａｒｔ矩阵渐近谱分布收敛ＭＰ律
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅａｓｙｍｐｔｏｔｉｃｓｐｅｃｔｒｕｍｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＭＰｌａｗｏｆＷｉｓｈａｒｔｍａｔｒｉｘ

（２）　基于随机矩阵自由概率理论：自由概率理
论在非交换概率空间中定义适用于满足自由条件的非

交换随机变量的新算子，从而实现了某些传统数学理

论中难以实现的运算。例如，通常情况下从两个随机

矩阵各自的渐近谱分布中无法分别得到这两个矩阵的

和矩阵或乘积矩阵的渐近谱分布；反之亦然。而自由

概率理论中，满足渐近自由的条件下，如果 ａ１ｎ的渐近
谱分布收敛到μ１，ａ２ｎ的渐近谱分布收敛到 μ２，则 ａ１ｎ＋
ａ２ｎ的渐近谱分布将收敛到 μ１ μ２。新算子 是自由概

率理论在非交换概率空间中定义的“加法自由卷积

（ａｄｄｉｔｉｖｅｆｒｅｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）”算子。如果将这类算子应
用到通信系统中并假设接收到的信号为 Ｙ＝ＨＳ＋Ｎ，且
Ｙ，Ｈ，Ｓ，Ｎ的渐近特征分布渐近收敛到 μＹ，μＨ，μＳ和
μＮ，则μＳ＝（μＹ μＮ） μＨ。这里算子 和 为自由概率

理论于非交换概率空间上定义的“加法自由解卷积

（ａｄｄｉｔｉｖｅｆｒｅｅｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）”算子和“乘法自由解卷积
（ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅｆｒｅｅｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）”算子。因此，利用自
由概率理论这一独特功能，只要从接收端的采样矩阵

中通过自由解卷积算子便可提取出信号矩阵即可判定

信号是否存在，从而实现频谱感知。

（３）　ＲＭＴ从“渐近”发展到“非渐近”：随机矩阵
理论自诞生以来，主要研究随机矩阵特征值的无穷维渐

近收敛特性，即渐近随机矩阵理论（ＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ）。
而且研究成果得到了普遍认可，已发展成为现代数学中
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的一个重要的数学分支。但由于具有无穷维渐近特性，

该理论主要适用于极限性能的理论分析，无法满足实际

应用中维数有限的情况。因此，适用于确定维数的随机

矩阵理论———非渐近随机矩阵理论（Ｎｏｎａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ
ＲＭＴ）［４３］，应用而生。

为了更好地说明什么是ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ，这里
可以简单类比一下经典概率论。众所周知，在经典概

率论中，对于任意的独立标准正态随机变量进行规范

化后的总和仍是标准正态随机变量。这个结论具有普

遍实用性，称之为中心极限定理（ＣｅｎｔｒａｌＬｉｍｉｔＴｈｅｏ
ｒｅｍ）。事实上，中心极限定理还告诉人们，当维数趋向
于无穷大时，任何非正态分布的随机变量只要满足零

均值和单位方差，其规范化后的总和仍然会依分布收

敛到标准正态随机变量。

中心极限定理就是经典概率论中的一种渐近收敛

理论。也就是说，渐近随机矩阵理论对应于经典概率

论的中心极限定理。它们在满足一定条件下都具有普

遍适用性。在经典概率论中，最有代表性的渐近收敛

定理就是中心极限定理。而在随机矩阵理论中，最有

代表性的渐近收敛定理就是前面提到的 Ｓｅｍｉｃｉｒｃｌｅ
律、ＭａｒｃｈｅｎｋｏＰａｓｔｕｒ律等（统称为渐近随机矩阵理
论）。

然而，实际应用中不可能得到无穷维的样本空间，

而由渐近理论无法得知在确定维数时会呈现怎样的分

布。因此必须研究非渐近理论。这里仍然可以与中心

极限定理进行类比。

在经典概率论中，人们经常需要估计有限维独立随

机变量的和，而不是维数趋于无穷大时的总和。在这种

情况下，人们可以求助于的ＢｅｒｒｙＥｓｓｅｅｎ定理，该定理可
以给出部分和的分布与标准正态随机变量分布之间的

统计偏差（ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓＤｅｖｉａｔｉｏｎ）。例如，如果ＥＺ１
３＝Ｍ＜
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其中Ｃ是一个绝对常数。尽管 ＢｅｒｒｙＥｓｓｅｅｎ定理具有
理论上的最优性，人们还是希望可以依概率获得比多

项式界更好的结论，尤其希望能得到极限正态分布的

超指数尾Ｐ（Ｚ＞
!

）ｅｘｐ（－!２／２），因为它具有合理的
收敛轨迹。在最简单的情况下，对于满足独立同分布

（ｉ．ｉ．ｄ．）且绝对值小于１的零均值的随机变量，有：
Ｐ（Ｓｎ＞!）２ｅｘｐ（－ｃ!

２），
!０ （４）

其中ｃ是一个正绝对常数。众所周知，这种指数偏差
不等式在很多应用中都极为有用，它就是经典概率论

中的一种非渐近结论，而它的渐近原型正是中心极限

定理。

同样，在随机矩阵理论中也存在类似的非渐近的

观点。它就是随机矩阵理论的最新研究成果———非渐

近随机矩阵理论（ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ）。例如，对于一
个Ｎ×ｎ的随机矩阵 Ａ当它的元素满足独立同分布，且
服从次高斯（ＳｕｂＧａｕｓｓｉａｎ）分布时，关于该矩阵的最大
奇异值的非渐近分布有［４３］：

Ｐ（
'

）：＝Ｐ（ｓｍａｘ（Ａ）槡Ｎ＋槡ｎ＋'槡Ｎ）Ｃｅｘｐ（－ｃｎ'
３／２）

'０ （５）
这样就可以研究一个固定维数的随机矩阵的非渐近谱

分布特性。这种非渐近理论对于ＲＭＴ的实际应用具有
极其重要的意义。需要基于 ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ的最
新研究成果，探索真正满足实际应用的小样本高性能

频谱感知新方法。

４　基于ＲＭＴ频谱感知的研究内容及面对的
挑战

　　将上述随机矩阵理论和基本思想应用于认知无线
电频谱感知中，需要研究的内容及面对的挑战主要包

括如下几个方面：

（１）　机理研究。包括：具体通信环境建模随机
矩阵类型的研究；非渐近收敛律研究；非渐近自由特性

的研究等。

机理研究是应用随机矩阵理论的前提和基础。随

机矩阵类型繁多，如随机Ｇａｕｓｓｉａｎ矩阵、随机Ｗｉｓｈａｒｔ矩
阵、随机Ｖａｎｄｅｒｍｏｄｅ矩阵、随机Ｈａａｒ矩阵等，不同类型
的随机矩阵的渐近和非渐近收敛律各不相同，如 Ｓｅｍｉ
ｃｉｒｃｌｅ律、Ｆｕｌｌｃｉｒｃｌｅ律、ＭＰ律等。因此，应用随机矩阵
理论必须首先针对具体的通信环境，分析可以用那些类

型随机矩阵描述其系统模型，并先研究该类随机矩阵的

渐近特征分布收敛律进而研究非渐近特性。基于随机

矩阵自由概率理论的感知算法，除分析相应矩阵的特征

收敛律外，还要进一步分析该类矩阵是否满足非渐近自

由的特性。如果不直接具有非渐近自由的特性，则需探

索如何对其进行分解，并通过分解找到非渐近自由并且

包含所需特征信息的子矩阵。当前需要研究 ＭＩＭＯ
ＯＦＤＭ系统中涉及到的随机矩阵的类型，及其满足的非
渐近特征分布收敛律，并通过矩阵分解找到满足非渐近

自由且包含所需特征信息的子矩阵。

（２）　方案研究。包括：基于 ＮＡＳＴ的频谱感知
新方案研究；基于 ＮＧＦＴ的频谱感知新方案研究。方
案研究是应用随机矩阵理论进行频谱感知的关键。

其一，研究基于ＮＡＳＴ的频谱感知方案。文献［３１］
中的基于ＡＳＴ的算法，其阈值为 ＝ｂ／ａ，其中ｂ和ａ分布
为ＭＰ律中的最大和最小特征值的渐近收敛值，所以只
适用无穷维渐近收敛的情况，在实际小样本下性能不稳

定。文献［３０］通过最大特性值的 ＴｒａｃｙＷｉｄｏｍ分布定
理，通过复杂的数学推导改进了上述阈值，一定程度上

提高了频谱感知性能。但该算法中的最小特性值仍然

使用的是渐近收敛值，因此只能说是一种半渐近收敛算
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法，实际小样本情况下感知性能仍不能满足性能需要。

因此，在实际中使用基于谱分布理论的频谱感知算法，

重点是解决判别阈值的非渐近收敛问题。基于ＮｏｎＡｓ
ｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ可以真正做到这一点。研究 ＮｏｎＡｓｙｍｐ
ｔｏｔｉｃＲＭＴ中关于最小奇异值的非渐近收敛分布，进而探
索ＭＩＭＯＯＦＤＭ系统中基于ＮＡＳＴ的非渐近协作感知新
方法，有望实现真正可实际应用的高性能频谱感知算法。

其二，研究基于 ＮＧＦＴ的频谱感知方案。这是一
个全新的研究课题。此类方法在无穷维高斯情况下切

实可行，且检测性能非常高［５２５６］，但此类算法的实际应

用还需要解决一些问题。例如，在接收端获得的采样

数是非常有限的，也就是说只能获得样本协方差矩阵，

而需要的是统计协方差矩阵。如何在非渐近自由的条

件下建立样本协方差与其统计协方差之间的联系？即

如何由获得的样本协方差得到真正的统计协方差。如

果是对于Ｇａｕｓｓｉａｎ随机矩阵，可以利用 Ｗｉｓｈａｒｔ分布定
理建立它们之间的联系。对于 ＮｏｎＧａｕｓｓｉａｎ情况，问
题可能就复杂得多，因此需要根据随机矩阵最新研究

成果，建立非高斯随机矩阵样本协方差与其统计协方

差之间的联系，拓展自由概率理论的适用范围。此外，

自由概率理论中“自由解卷积算子”的执行过程需要的

计算量偏大，文献［４８］给出了一种基于“矩累积量”转
换的方法，较大幅度降低了计算复杂度，使自由概率理

论向实际应用又迈进了一步，但相对于实际应用还需

改进，因此，需要同时研究进一步减小执行“自由解卷

积算子”的计算量问题。

（３）　性能研究。包括：非渐近算法的感知性能
的仿真、分析与比较；基于 ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ的系统
性能分析、推导理论性能非渐近上界等。

性能研究是应用随机矩阵理论的重要组成部分。

包括理论性能研究和仿真性能研究。如前所述，渐近

ＲＭＴ主要研究当随机矩阵的维数 Ｋ→ "

，Ｎ→ "

，但

Ｋ／Ｎ→β时，即该随机矩阵的行数和列数趋于无穷大而
它们的比值趋于恒定时，随机矩阵的经验谱分布函数

所呈现的许多确定矩阵所不具备的优良特性。渐近

ＲＭＴ该理论起源于核物理中对Ｓｃｈｒｏｄｉｎｇｅｒ算子能量水
平的研究，是为了处理无穷维数据，因此基于该理论可

以得到很好的理论上界。但该理论上界往往与实际中

所能达到的性能上界差别较大，即存在较大的统计偏

差。因此，基于渐近ＲＭＴ得到的理论上界并不能很好
地指导实际系统的设计。根据 ＮｏｎＡｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ及
关于收敛速度的相关理论［３６，３７］，通过理论推导和实验

仿真，研究系统的非渐近理论上界，这对于实际系统的

设计是非常重要的。同时，通过理论和仿真研究 ＭＩ
ＭＯＯＦＤＭ系统中 ＮＡＳＴ和 ＮＧＦＴ感知新方案的性能，
并与传统的ＥＤ、ＣＳＤ等算法及基于渐近 ＲＭＴ的算法
进行比较，为实际应用中方案的选择和系统的设计提

供重要参考依据。

ＲＭＴ由渐近理论发展到非渐近理论主要是一个质
的飞跃。非渐近研究中，如何基于 ＮｏｎａｓｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ
最新研究成果推导基于 ＮＡＳＴ的方案中非渐近判别阈
值 以及确定随机矩阵满足非渐近自由的条件是应用

非渐近理论的关键；非高斯研究中，由于 Ｗｉｓｈａｒｔ分布
定理对于非高斯随机矩阵不适用，如何建立非高斯随

机矩阵样本协方差矩阵与统计协方差矩阵联系是应用

非高斯自由算法的关键；自由解卷积研究中，找到执行

非高斯随机矩阵非渐近自由解卷积算子的有效方法，

降低执行非渐近自由解卷积算子的复杂度也是实现算

法实际应用重要一步。

５　结束语

目前研究出一种真正能够实际应用的高性能频谱

感知方法已经成为一个亟待解决的问题。近年来，与

无线通信领域密切相关的新理论———随机矩阵理论

（ＲＭＴ），在频谱感知领域得到了进一步的应用，实现了
高性能频谱感知。且非渐近随机矩阵理论 （ＮｏｎＡｓ
ｙｍｐｔｏｔｉｃＲＭＴ）有望将这项高性能感知技术真正推向
实际应用。因此，基于随机矩阵理论的频谱感知技术

具有重要的研究价值。本文总结了 ＲＭＴ在认知无线
电频谱感知领域的发展历程、介绍其基本原理、归纳其

主要特点，并展望进一步研究的方向。从目前的研究

成果来看，国内外这方面的研究仍处于起步阶段，且主

要工作集中在基于渐近理论的感知技术研究，而基于

非渐近理论的研究是此类算法真正走向实际应用的关

键，因此，研究基于非渐近理论的感知技术是趋势也是

必然。
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ｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｐｒｅａｄｓｐｅｃｔｒｕｍｓｉｇｎａｌｓｉｎｎｏｉｓｅｏｆｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｐｏｗｅｒ，”ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｅｒｏｓｐａｃｅａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９９２，２８（３）：６５４６６０．

［１０］ＳａｈａｉＡ．ａｎｄＣａｂｒｉｃＤ．，“Ｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇ：ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ
ｌｉｍｉｔｓａｎｄｐｒａｃｔｉｃａｌｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＮｅｗＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＤｙ
ｎａｍｉｃＳｐｅｃｔｒｕｍＡｃｃｅｓｓＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＤｙＳＰＡＮ’０５），Ｂａｌｔｉ
ｍｏｒｅ，ＭＤ，ＵＳＡ，Ｎｏｖ．２００５．

［１１］ＴａｎｄｒａＲ．ａｎｄＳａｈａｉＡ．，“Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｌｉｍｉｔｓｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎｌｏｗＳＮＲｕｎｄｅｒｎｏｉｓｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＮｅｔｗｏｒｋｓ，Ｃｏｍｍｕｎｉ
ｃａｔｉｏｎｓａｎｄＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍ’０５），Ｍａｕｉ，
Ｈａｗａｉｉ，ＵＳＡ，Ｊｕｎ．２００５．

［１２］ＴａｎｄｒａＲ．ａｎｄＳａｈａｉＡ．，“ＳＮＲｗａｌｌｓｆｏｒｓｉｇｎａｌｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ，”ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｎＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，２００８，２（１）：４１７．

［１３］ＺｅｎｇＹ．Ｈ．，ＬｉａｎｇＹ．Ｃ．，ＨｏａｎｇＡ．Ｔ．，ａｎｄＺｈａｎｇＲ．，
“ＡＲｅｖｉｅｗｏｎＳｐｅｃｔｒｕｍ ＳｅｎｓｉｎｇｆｏｒＣｏｇｎｉｔｉｖｅＲａｄｉｏ：
ＣｈａｌｌｅｎｇｅｓａｎｄＳｏｌｕｔｉｏｎｓ，”ＥＵＲＡＳＩＰＪｏｕｒｎａｌｏｎＡｄ
ｖａｎｃｅｓｉｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｊａｎ．２０１０．

［１４］ＹｃｅｋＴ．ａｎｄＡｒｓｌａｎＨ．，“Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，”ＩＥＥＥＣｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｕｒｖｅｙｓ＆Ｔｕｔｏｒｉａｌｓ，２００９，１１（１）：１１６１６０．

［１５］ＳａｈａｉＡ．，ＭｉｓｈｒａＳ．Ｍ．，Ｒ．Ｔａｎｄｒａ，ａｎｄＫ．ＷｏｙａｃｈＡ．，
“Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏｓｆｏｒｓｐｅｃｔｒｕｍ ｓｈａｒｉｎｇ，”ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇａｚｉｎｅ，２００９，２６（１）：１４０１４５．

［１６］ＫａｙＳ．Ｍ．，ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：
ＤｅｔｅｃｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，ｖｏｌ．２，ＰｒｅｎｔｉｃｅＨａｌｌ，ＵｐｐｅｒＳａｄｄｌｅ
Ｒｉｖｅｒ，ＮＪ，ＵＳＡ，１９９８．

［１７］ＣｈｅｎＨ．Ｓ．，ＧａｏＷ．，ａｎｄＤａｕｔＤ．Ｇ．，“Ｓｉｇｎａｔｕｒｅｂａｓｅｄ
ｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＩＥＥＥ８０２．２２ＷＲＡＮ，”ｉｎ
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣＣ’０７），Ｇｌａｓｇｏｗ，Ｓｃｏｔｌａｎｄ，Ｊｕｎ．２００７．

［１８］ＧａｒｄｎｅｒＷ．Ａ．，“Ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｏｎｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｉｎ
ｃｙｃｌｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙｓｉｇｎａｌｓ，”ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＭａｇａ
ｚｉｎｅ，１９９１，８（２）：１４３６．

［１９］ＧａｒｄｎｅｒＷ．Ａ．，“Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｕｌａｔｅｄｓｉｇ
ｎａｌｓ—ｐａｒｔＩ：ａｎａｌｏｇｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ，”ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，１９８７，３５（６）：５８４５９５．

［２０］ＧａｒｄｎｅｒＷ．Ａ．，ＢｒｏｗｎＷ．Ａ．，ａｎｄＣｈｅｎＣ．Ｋ．，“Ｓｐｅｃ

ｔｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｍｏｄｕｌａｔｅｄｓｉｇｎａｌｓ—ｐａｒｔＩＩ：ｄｉｇｉｔａｌｍｏｄ
ｕｌａｔｉｏｎ，”ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，１９８７，
３５（６）：５９５６０１．

［２１］ＨａｎＮ．，Ｓ．ＳｈｏｎＨ．，ＪｏｏＪ．Ｏ．，ａｎｄＫｉｍＪ．Ｍ．，“Ｓｐｅｃ
ｔｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｉｇｎａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｓｅｎｓｉｎｇｉｎＩＥＥＥ８０２．２２ＷＲＡＮｓｙｓｔｅｍｓ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｄＣｏｍｍｕ
ｎｉｃａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＡＣＴ’０６），ＰｈｏｅｎｉｘＰａｒｋ，ＳｏｕｔｈＫｏ
ｒｅａ，Ｆｅｂ．２００６．

［２２］ＵｒｋｏｗｉｔｚＨ．，“Ｅｎｅｒｇｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｕｎｋｏｗｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｓｉｇ
ｎａｌｓ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９６７，５５（４）：５２３５３１．

［２３］ＴｉａｎＺ．ａｎｄＧｉａｎｎａｋｉｓＧ．Ｂ．，“Ａｗａｖｅｌｅｔａｐｐｒｏａｃｈｔｏ
ｗｉｄｅｂａｎｄｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏｓ，”ｉｎＰｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｇｎｉｔｉｖｅ
ＲａｄｉｏＯｒｉｅｎｔｅｄＷｉｒｅｌｅｓｓＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
（ＣＲＯＷＮＣＯＭ’０７），Ｍｙｋｏｎｏｓ，Ｇｒｅｅｃｅ，Ｊｕｎ．２００７．

［２４］ＺｅｎｇＹ．Ｈ．ａｎｄＬｉａｎｇＹ．Ｃ．，“Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｂａｓｅｄｓｉｇｎａｌ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄ
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＮｅｗＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＤｙ
ｎａｍｉｃＳｐｅｃｔｒｕｍＡｃｃｅｓｓＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＤｙＳＰＡＮ’０７），Ｄｕｂ
ｌｉｎ，Ｉｒｅｌａｎｄ，Ａｐｒ．２００７．

［２５］ＺｅｎｇＹ．Ｈ．ａｎｄＬｉａｎｇＹ．Ｃ．，“Ｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏｂａｓｅｄｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｏｖａｒｉａｎｃｅ，”
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００９，５８（４）：
１８０４１８１５．

［２６］ＺｅｎｇＹ．Ｈ．，ＬｉａｎｇＹ．Ｃ．，ａｎｄＲ．Ｚｈａｎｇ，“Ｂｌｉｎｄｌｙｃｏｍ
ｂｉｎｅｄｅｎｅｒｇｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇｉｎｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｒａｄｉｏ，”ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２００８，１５（１）：
６４９６５２．

［２７］ＷａｎｇＲ．ａｎｄＴａｏＭ．，“Ｂｌｉｎｄｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇｂｙｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｃｒｉｔｅｒｉａ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＧｌｏｂａｌＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＧｌｏｂｅＣｏｍ’１０），
Ｍｉａｍｉ，Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，２０１０．

［２８］ＷａｎｇＲ．ａｎｄＴａｏＭ．，“Ｂｌｉｎｄｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇｂｙｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｃｒｉｔｅｒｉａｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏｓ，” ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０，５９（８）：
３８０６３８１７．

［２９］ＦｅｒａｌＤ．ａｎｄＰｅｃｈｅＳ．，“Ｔｈｅｌａｒｇｅｓｔｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆｓａｍ
ｐｌｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｃｅｓｆｏｒａｓｐｉｋｅｄｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ：Ｄｉａｇｏｎａｌ
ｃａｓｅ，”ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２００９，５０（７）：
０７３３０２０７３３３３．

［３０］ＺｅｎｇＹ．Ｈ．ａｎｄＬｉａｎｇＹ．Ｃ．，“Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｂａｓｅｄｓｐｅｃ
ｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏ，”ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，５７（６）：１７８４１７９３．

［３１］ＣａｒｄｏｓｏＬ．Ｓ．，ＤｅｂｂａｈＭ．，ａｎｄＢｉａｎｃｈｉＰ．，“Ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘｔｈｅｏｒｙ，”ｉｎＰｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＰｅｒ
ｖａｓｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＩＳＷＰＣ’０８），Ｓａｎｔｏｒｉｎｉ，Ｊｕｌ．２００８．

［３２］ＫｏｒｔｕｎＡ．，ＲａｔｎａｒａｊａｈＴ．，ＳｅｌｌａｔｈｕｒａｉＭ．，ａｎｄＣａｉｊｕｎＺ．，
“Ｏｎｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｂａｓｅｄｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓ
ｉｎｇｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅｒａｄｉｏ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＳｙｍ

５９８１
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ｐｏｓｉｕｍｏｎＮｅｗＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＤｙｎａｍｉｃＳｐｅｃｔｒｕｍ（ＩＳＮＦＤＳ’
１０），Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，Ａｐｒ．２０１０．

［３３］ＢｉａｎｃｈｉＰ．，ＡｌｆａｎｏＪ．Ｎ．Ｇ．，ａｎｄＤｅｂｂａｈＭ．，“Ａｓｙｍｐｔｏｔ
ｉｃｏｆｅｉｇｅｎｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
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ｆｏｒｍａｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｏｍｅｅｉｇｅｎｂａｓｅｄｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｅｓｔｓｆｏｒ
ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ，”ｉｎＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＷｏｒｋ
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ｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｎｓｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｌｉｍｉｔｉｎｇｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｒａｔｉｏ
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Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００９，１３（７）：５０７５０９．
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［３８］ＴｅｌａｔａｒＥ．，“ＣａｐａｃｉｔｙｏｆＭｕｌｔｉＡｎｔｅｎｎａＧａｕｓｓｉａｎＣｈａｎ
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ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，１９９９，４５（２）：
６４１６５７．
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Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ，ＲａｎｄｏｍＭａｔｒｉｃｅｓａｎｄＳｐｉｎＧｌａｓｓｅｓ，”Ｐｈｙｓｉｃａ
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［４４］ＨｅｍａｂｈＳ．ａｎｄＡｎｎＩ．Ｍ．，“Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅａｖｅｒａｇｅｅｉ
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ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＭＭＳＥｒｅｃｅｉｖｅｒｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇ
ｒａｎｄｏｍｍａｔｒｉｘｔｈｅｏｒｙ，”ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｔｈｅｏｒｙ，２００７，５３（１１）：４１７３４１８９．
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ｖａｌｕｅｓｏｆＲａｎｄｏｍＭａｔｒｉｃｅｓ，”ＩＥＩＣＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍ
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