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摘要：随着移动互联网的快速发展，移动设备的数量急剧增加，导致频谱资源日趋紧张。动态频谱分配是缓解频谱资源

紧张的有效途径。动态频谱分配依赖于频谱感知，即探测出未被占用的频段。传统的频谱感知通常只考虑单个感知节点的情

景，监控范围较小。为了监控较大的地理范围，须考虑多个节点联合感知的架构，即分布式频谱感知。由于模数转换器硬件

精度不同、感知环境的复杂程度不同等因素，分布式系统中广泛存在着设备间的异构性。为了解决该问题，提出一种新的分

布式频谱感知架构。该架构包含若干个感知节点，每个节点上部署一个卷积神经网络，用于鉴别所监控的频谱是否处于被占

用状态。该分布式架构要求不同节点的浅层网络共享权值参数，而深层网络的参数在节点之间是独立的。这一设计的动机源

于浅层网络的特征提取受信噪比影响较小，因而不同节点共享浅层网络的权值可以提高样本利用率。其次，深层网络参数受

信噪比影响较大，为了提高感知系统对本地信噪比的鲁棒性，每个节点应仅使用各自的训练样本来训练其深层网络。仿真表

明，该方法能够显著提高异构感知网络的检测准确性。
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Abstract:  With  the  rapid  development  of  mobile  internet,  the  number  of  mobile  devices  has  sharply
increased, leading to a shortage of spectrum resources. Dynamic spectrum allocation is an effective way to alleviate
the  shortage  of  spectrum  resources,  it  relies  on  spectrum  sensing,  which  detects  unoccupied  frequency  bands.
Traditional spectrum sensing methods only consider the scenarios of a single sensing node, which can only monitor
a limited geographical  scope.  In order to monitor a large geographical  range,  it  is  necessary to consider the joint
sensing architecture, namely, distributed spectrum sensing architecture. Due to the varying hardware accuracy and
sensing environment, there exists heterogeneity among devices in a distributed system. To address this issue, this
paper  proposes  a  new  distributed  spectrum  sensing  architecture.  The  proposed  architecture  which  consists  of
several sensing nodes, each equipped with a convolutional neural network (CNN) to identify whether the spectrum
is  occupied.  The  proposed  distributed  architecture  requires  shallow  layers  of  different  nodes  to  share  weight
parameters, while the parameters of the deep layers remain independent across nodes. The motivation stems from
the  fact  that  feature  extraction  in  shallow layers  is  less  affected  by  signal-to-noise  ratio  (SNR),  thus  sharing  the
weights of shallow layers among different nodes can improve sample efficiency. The parameters of the deep layers
are more significantly affected by the SNR. To enhance the robustness of the perceptual system to the local SNR,
each  node  should  train  its  deep  layers  using  only  its  own  training  samples.  Simulation  shows  that  the  proposed
method can significantly improve the detection accuracy of heterogeneous sensing networks.
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随着移动终端设备数量的增加，频谱资源日趋

紧张，因此设计高效的频谱分配方法非常重要。

传统的频谱分配采用静态分配，即仅允许已授权

用户（primary user, PU）接入频段，禁止次要用户

（secondary user, SU）接入授权频谱。然而，根据

统计数据显示，大部分时间内频谱都处于未被利用

状态，因为已授权用户并非时时刻刻都在接入网

络[1]。为了提高频谱利用率，频谱感知应运而生[2]。

频谱感知的目标是检测出空闲频谱，同时允许次要

用户接入频谱，从而提高频谱利用率[1, 3]。

频谱感知的主要挑战是如何在有噪声情况下准

确判断频谱是否被占用。从任务的本质属性上来说，

这是一个二分类问题。传统的频谱感知方法如能量

检测[4]、匹配滤波器[5] 及循环平稳特征检测[6] 的表

现与噪声方差及 PU的发射功率息息相关。文献 [7]
利用广义似然比检测，将检测统计量表示为接收信

号的协方差矩阵的最大特征值与迹的比值，通过比

较接收信号的似然比来判断信号是否存在，在一定

程度上缓解了先验信息缺失的问题。然而上述方法

都是模型驱动的，方法的性能很大程度上取决于假

设模型是否与实际环境一致。在复杂的射频环境

下，模型失配会严重影响方法性能。

近年来，随着深度学习的发展，基于深度学习

的频谱感知方案受到了广泛关注，研究人员已经对

深度神经网络（deep neural network, DNN）和频谱

感知的结合进行了一系列研究。DNN作为一种数

据驱动方法，可从大量的数据中学习信号的特征[8]。

文献 [9]提出将采样信号的协方差矩阵（covariance
matrix, CM）看作图像作为神经网络的输入，将频

谱感知构造为一个图像二分类问题。在此基础上，

文献 [10-11]进一步引入长短期记忆（long short-
term memory,  LSTM）网络并提出了  CNN-LSTM
检测器。该网络架构既可以提取输入信号的空域特

征，又引入时域相干性检测，可以显著提高噪声环

境下的二元检测的准确性。文献 [12]在此基础上

进行改进，将 CNN-BiLSTM与自注意力机制结

合，增强网络对 BiLSTM抽取的重要特征的注意

力。然而，基于深度学习的频谱感知算法也面临着

挑战。大部分现有的频谱感知框架，考虑的是单个

感知节点的频谱感知问题[6, 13]。在实际系统中，单

个节点所能监控的范围比较有限。如果要监控较大

的区域或范围，须考虑多个感知节点联合感知的架

构，即分布式感知架构。在一个感知系统中，由于

模数转换器（analog-to-digital  converter,  ADC）硬

件精度不同、感知环境复杂程度不同等因素，不同

的感知节点拥有不同的感知能力。不同节点感知能

力的差异主要是因为采样信噪比不同。采样信噪比

受多种因素影响，包括天线、射频前端、ADC的

质量、信号处理算法及周遭电磁环境等。针对频谱

感知系统中广泛存在的设备间的异构性，本文提出

一种新的分布式频谱感知架构。所提出的架构包含

若干个感知节点，每个节点上部署一个卷积神经网

络用于鉴别所监控频谱是否处于被占用状态。根据

神经网络特征提取的分层特性，即浅层网络通常提

取的是信号的粗特征（raw features），而深层网络

提取的则是信号的精细特征（fine features）。所提

出的分布式架构要求不同节点的浅层网络共享权值

参数，而节点间的深层参数互相独立。这是因为浅

层网络的特征提取受信噪比影响较小，因而不同节

点共享浅层网络的权值可以提高样本利用率。而深

层网络参数受信噪比影响较大，每个节点应仅使用

各自的训练样本来训练深层网络，以此提高对本地

信噪比的鲁棒性。仿真表明所提出的方法能够显著

提高异构感知网络的检测准确性。

 1　系统模型

 1.1　信号与信道模型

B N f

j

假设宽带频谱 被均匀分为 个频段，每个

子频段都可能被 PU占用。 个感知节点分布在

一定范围内，每个节点都与中央处理单元（central
processing unit, CPU）相连，CPU负责协调神经网

络的训练。

j假设 PU和感知节点都只有单天线。第 个感

知节点的采样信号为：

y j =

N f∑
n=1

ỹ j
n+w j j = 1,2 · · · , J (1)

ỹ j
n j

w j

y j
PSD ∈ C

1×NωN f Nω

N f y j
PSD ∈ C

1×NωN f

Nω×N f

式中， 表示第 个感知节点采集的第 n个子频段

的信号； 表示噪声。每个节点都可以监控全频

段。对时域信号进行处理可以得到对应的功率谱密

度  ，其中 为每个子频段的采样点

数， 为子频段个数。将向量 按频

段数重新组合为 大小的矩阵 Yj：

Y j =

[
y j

1,PSD, y
j
2,PSD, · · · , y

j
N f ,PSD

]
(2)

y j
n,PSD ∈ C

Nω×1 n

Nω

式中， 表示功率谱密度在第 个子频

段的 个采样点的幅值向量，即：

876 电子科技大学学报 第 54 卷



y j
n,PSD =

 h jx j
n+w j

n H1

w j
n H0

(3)

x j
n ∈ CNω×1 n

j

式中， 表示 PU在第 个子频段上的发射

信号的功率谱密度向量；hj 表示 PU和第 个感知

节点之间的信道增益。由于信道相干时间长于感知

周期，假设 hj 在感知周期内保持不变。H0 和 H1 为

假设检验的两个状态，分别表示频段空闲或被

PU占用。只要有一个子频段被占用，即认为此宽

带频谱为被占用状态，即 H1 成立；只有当所有的

子频段都处于空闲状态时，H0 成立。根据式 (3)，
输入信号为以下两类其中之一： y j

n,PSD = h jx j
n+w j

n ∃n ∈ [1,N f ]
y j

n,PSD = w j
n ∀n ∈ [1,N f ]

(4)

 1.2　基于卷积神经网络的分类

对于每个感知节点，采用卷积神经网络来

判断频谱是否处于被占用状态。卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）通常由卷积

层、池化层、激活函数、全连接层及输出层组

成[14]。卷积层通常包含若干个滤波器，用于提取信

号特征。滤波器的参数需要由训练得到。卷积层后

面接一个池化层，池化层的作用是特征筛选，以降

低信号特征的维度从而减少需要学习的参数。池化

层后面通常接一个非线性激活函数，其作用是为网

络增加非线性，提升神经网络的表达能力。卷积层/
池化层/激活函数通常会被重复多次，期间伴随降

采样操作，在提升网络表达能力的同时控制参数量

的过度增长。在网络的结尾处通常会接入一个全连

接层，其作用是将神经网络提取的高维特征向量映

射为一个低维向量以避免过拟合。最后，全连接层

后方会接入 Softmax激活函数，其作用是将神经网

络输出的特征向量映射为一个概率向量，以方便完

成分类任务。Softmax函数的表达式为：

Softmax(zi) = ezi/

K∑
i=1

ezi (5)

K K

Z
式中， 为分类问题的类别数；zi 为 维概率向量

的第 i个元素。常见的池化方式包括平均值池化

和最大值池化，本文采用最大值池化，而激活函数

则选择为 ReLU函数。

D D N

频谱感知的核心问题是判断噪声信号中是否包

含通信信号，即 PU是否在使用频谱资源。本质

上，这构成了一个含噪信号的二分类问题。给定一

组训练数据集，记为 ， 中包含 个功率谱密度

Y j
n ∈ CNω×N f Z j

n = [zn1,zn2]

znk ∈ {0,1}，k = 1或2 Z j
n ∈ {[0,1], [1,0]}

数据 和相应标签 ，其中

。即 ，分别对

应频谱被占用与空闲状态：

D =
{
(Y j

1,Z
j
1), · · · , (Y j

n,Z
j
n), · · · , (Y j

N ,Z
j
N)
}

(6)

j Y j
n

[ f0(Y j
n,W j), f1(Y j

n,W j)] f0(Y j
n,W j) ⩽

f1(Y j
n,W j) W j

对于第 个感知节点上的 CNN网络，输入

会得到二维向量输出。通过 Softmax函数归一化为

概率向量，即 。若

，认为频带处于被占用状态，其中 表

示神经网络的参数张量；反之，则认为频谱处于未

被占用状态。基于此，CNN的损失函数采用交叉

熵函数，其表达式为：

ln(ẑnk) = −
2∑

k=1

znklog2(ẑnk) (7)

n

ẑnk n

k

式中，znk 为第 个样本的对应于第 k类的标签；

为第 个样本经过神经网络后输出的样本属于第

类的概率值。

 2　分布式多任务频谱感知网络结构

 2.1　分布式多任务网络结构

由于硬件设备的差异以及周遭电磁环境的不

同，分布式网络中每个感知节点的信噪比通常也不

同。如果所有节点共享同一个 CNN网络，则判决

准确率难以得到保证。为了解决分布式网络中的设

备异构性问题，本文提出部分权值共享的分布式深

度学习架构。首先，假设每个感知节点拥有各自

的 CNN网络，所有感知节点的神经网络共享浅层

网络参数。与此同时，每个节点的深层网络参数互

相独立。这是因为根据神经网络特征提取的分层特

性，浅层网络主要提取信号的粗特征，提取的特征

受信噪比影响较小，而深层网络提取的则是信号的

精细特征，受信噪比影响较大。不同感知节点间共

享浅层网络的权值，可以提高样本利用率。而受信

噪比影响较大的深层网络参数仅采用各自样本训练

网络权重，以提高对本地信噪比的鲁棒性。此外，

对于动态的认知无线电系统，当有新感知节点想要

接入分布式网络时，可以直接获得浅层网络的共享

权值，仅需要额外对深层网络参数进行训练即可，

极大地降低了训练开销并提升了网络接入的灵活

性。所提出的分布式感知架构可以表述为图 1。
每个感知节点的 CNN的具体架构由图 2给

出。所设计的 CNN网络包含 3个卷积层，后接

1个全连接输出层。共享层的选择主要基于经验性
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3×3

2×2

判断，并没有严格的理论规定。通常在多层网络情

况下，共享前 2~3层的效果会较好。由于在本文涉

及的架构中的卷积层总共只有 3层，因此共享第

1层就能够满足需求。所有感知节点的 CNN 网络

共享第 1个卷积层。滤波器的数量和卷积核大小通

常决定了模型对特征提取的能力，在实验过程中调

整了不同数量的滤波器以及卷积核尺寸，选择了在

性能与复杂度之间取得最佳平衡的配置，即 10 个
滤波器和 的卷积核尺寸。第 2个和第 3个卷积

层的结构设计与第 1个卷积层类似。最后 2个卷积

层之间有 1个 池化层。每个卷积层尾部采用

ReLU 激活函数。全连接层后接 Softmax激活函数。

  
感知节点1
输入

感知节点2
输入

共享层

感知节点n
输入

···

感知节点1
深层

感知节点2
深层

感知节点n
深层

···

感知节点1
输出

感知节点2
输出

感知节点n
输出

···

图 1    分布式多任务结构示意图
 
  

输入：

采样信号 PSD 数据 (维度：Nω×Nf×1)

输出：

分类向量 (维度：2×1)

共享层 输出维度

输出维度

卷积层 1

卷积层 2

卷积层 3

ReLU

ReLU

ReLU

(Nω−2)×(Nf−2)×10

(Nω−4)×(Nf−4)×2

(Nω−2)×(Nf−2)×10

深层

池化层

全连接层

Softmax

× ×2
(Nω−4)

22
(Nf−4)

22

× ×2
(Nω−4)

22
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2
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2

图 2    每个感知节点的 CNN网络模型及参数
 

 2.2　分布式训练过程

训练神经网络即最小化总的损失函数。所提出

的训练算法总结为算法 1，在每次迭代开始，每个

j

m Y j =
{
Y j

1,Y
j
2, · · · ,Y

j
m

}
m′ Y j

m′

感知节点分别采样一部分训练样本，并通过随机梯

度下降（stochastic gradient descent,  SGD）更新参

数。得到更新的参数后，每个节点将共享的部分参

数上传至 CPU。CPU求平均后再将所得到的均值

向量发送回每个感知节点。以上过程重复若干次迭代

直到达到收敛准则。第 个感知节点处每批次训练

取出的 个（batch-size）样本为 ，

其中第 个样本 对应的损失函数为：

l j
m′ (W

j;Y j
m′ ) = −

2∑
k=1

zm′klog2( fk(Y j
m′ ,W

j)) (8)

zm′k m′

fk(Y j
m′ ,W

j) ∈ {0,1} m′

W j j

j

m m

m

∂l j
m′ (Y

j
m′ ,W

j)/ ∂W j，m′ = 1,2, · · · ,m
t

式中， 为第 个样本的对应于第 k类的标签；

为第 个样本经过 CNN以后输出

的概率值（k=1或 2）； 为第 个感知节点处的

CNN网络参数张量。对于第 个节点，给定随机选

择的 个样本，根据式 (8)可以计算出这 个样本

的损失函数，反向传播计算出这 个样本关于参数

的梯度 ，则 SGD
第 次迭代的更新公式为：

W j(t) =W j(t−1)−η
 1

m

m∑
m′=1

∂l j
m′ (Y

j
m′ ,W

j)

∂W j

 (9)

t t η

W j
1

W j
1(t)

W j
1(t)

式中， 表示第 次迭代； 为梯度下降的步长参

数。由于假设 ，即第 1个卷积层的参数是共享

的，每个感知节点需要将各自的 上传至 CPU，
CPU对 求平均即得到：

W1 (t) =
1
J

J∑
j=1

W j
1(t) (10)

W1 (t)

W j
1 =W1 (t)

在每次迭代的结尾，CPU需要将 发送给

每个感知节点，每个感知节点令 并进入

下一次迭代。与此同时，各节点的深层网络参数是

独立更新的。每个节点完成一批次训练即为一次迭

代，也就是说每个节点使用一个批次的样本训练

后，即将其更新的参数上传至 CPU。
算法  1　DSS-PCNN  (distributed  spectrum  sensing
with partially-shared CNNs)

W j (0) j = 1,2, · · · , J随机初始化各节点的 CNN参数 ,  ；

最大迭代次数设为 T
for each iteration do
　  for each node do

W j(t)　　　根据式 (9)计算 ；

W j
1(t)　　　节点将 发送给 CPU；

　  end for
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W1 (t) =
1
J

J∑
j=1

W j
1(t)　　　　CPU计算 并将其广播给

　　　各节点；

end for

 3　数值仿真

 3.1　仿真设置

10 MHz N f = 20

Nω = 64

N f a ∈ [0,20]

m = 64 batch size = 64

将带宽 B为 的频谱分为 个子频

段，每个子频段的 PSD向量长度为 ，频点

为均匀选取。 个子频段中随机令 个子频

段处于占用状态。主用户 PU的发射功率设定为 20~
23 dBm/Hz之间。根据设定，只要有一个子频段被

占用，即认为此宽带频谱被占用。感知节点 J的个

数设置为 3，采样信噪比（SNR）分别为−5 dB、
−2 dB和 5 dB，每个节点有 64 000个训练样本，

有信号和无信号样本各占一半。图 3为空闲/占用

状态下的采样信号示例。训练时，每个节点每批次

随机采样的样本数 ，即 。
  
占用

a. SNR=−5 dB b. SNR=−2 dB c. SNR=5 dB

空闲 占用 空闲 占用 空闲

图 3    空闲/占用状态下的采样信号示例
 

 3.2　仿真实施及结果分析

对比算法选取基于独立 CNN的多节点频谱

感知方法（multi-node  spectrum  sensing  based  on
independent CNNs, MSS-iCNN），也即每个感知节

点仅使用各自的训练集独立训练 CNN网络，CNN
参数不共享。为比较两种频谱感知方案的性能，选

取每个节点每轮次（epoch：使用训练集对网络进

行一次完整训练）训练及测试的准确率作为指标。

3个节点处训练集的信噪比分别为 5 dB、−2 dB
以及−5 dB。图 4和图 5分别展示了两种方法在训

练集和测试集的准确率。根据图 5，在采样信噪比

（SNR）为 5 dB、−2 dB以及−5 dB时，单节点在

测试集的准确率，分别为 100%、95.98%、95.61%。

对比 DSS-PCNN与 MSS-iCNN，在信噪比为−2 dB
以及−5 dB时，DSS-PCNN的准确率比 MSS-iCNN
高了 4.02%和 4.39%，经过 130个训练轮次，3个
节点准确率几乎都达到 100%。
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图 4    训练集准确率
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图 5    测试集准确率
 

单节点训练仅提取本地数据集信息，各节点的

训练过程是相互独立的。当信噪比低时，信号淹没

在噪声中，训练的准确率难以得到保证。采用提出

的分布式架构，即浅层网络的特征提取受信噪比影

响较小，不同节点共享浅层网络的权值提高了样本

利用率。同时，各个感知节点仅使用各自的训练样

本来训练深层网络参数，使得 CNN能更好地适配

本地信噪比。因此，在相同的训练成本下，所提出

的方法效果更好。

 4　结束语

本文提出了部分 CNN权值共享的分布式频谱

感知算法 DSS-PCNN。针对分布式频谱感知系统中

普遍存在的设备异构性问题，结合 CNN神经网络

特征提取的分层特性，要求不同节点的浅层网络共

享参数，而深层网络的参数互相独立，共享浅层网

络的权值可以提高样本利用率。同时，各节点仅使

用本地训练样本来训练深层网络，以此提高对本地

信噪比的鲁棒性。仿真结果显示，本文方法能显著

提高异构网络的检测准确性。
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