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摘 要:频谱感知是缓解频谱资源短缺的关键技术之一,其中智能频谱感知已成为当前研究的热点方向。针对现有
频谱感知方法对信号特征提取不充分以及在低信噪比下频谱感知效果不佳的问题,提出一种由Inception模块、双向
门控循环单元、时间注意力机制和全连接层网络组成的频谱感知混合模型。首先,Inception模块对接收到的I/Q信
号进行多尺度空间特征的提取;然后,采用双向门控循环单元获取信号的时间序列特征,并通过时间注意力机制强化
重要时序特征;最后,全连接层网络将提取到的特征映射到频谱状态的分类空间完成分类识别。实验结果表明,本文
方法与多种现有频谱感知方法相比显著提升了感知性能,模型的整体检测准确率达到84.55%,当信噪比为-20

 

dB
时,该方法的感知误差为24%;且对多种调制类型的无线电信号具有较好的适应性。所提方法无需依赖任何先验信
息,在低信噪比和复杂无线电环境下展现出较强的鲁棒性,实现了感知性能与模型复杂度的有效平衡,为智能频谱感
知提供了一种新的解决方案。
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中图分类号:
 

TN92  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:510.5015

Spectrum
 

sensing
 

method
 

based
 

on
 

Inception-BiGRU
 

and
 

attention
 

mechanism

Yin
 

Xiaohu Zhang
 

Anyi Zhang
 

Keke Tian
 

Chong
(School

 

of
 

Communication
 

and
 

Information
 

Engineering,
 

Xi'an
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,Xi'an
 

710600,China)

Abstract:Spectrum
 

sensing
 

is
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

to
 

alleviate
 

spectrum
 

resource
 

shortages,
 

and
 

intelligent
 

spectrum
 

sensing
 

has
 

become
 

a
 

hot
 

research
 

direction.
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

in
 

existing
 

spectrum
 

sensing
 

methods
 

and
 

poor
 

sensing
 

performance
 

under
 

low
 

signal-to-noise
 

(SNR)
 

ratio
 

conditions,
 

a
 

hybrid
 

spectrum
 

sensing
 

model
 

is
 

proposed.
 

The
 

model
 

consists
 

of
 

an
 

Inception
 

module,
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

temporal
 

attention
 

mechanism,
 

and
 

fully
 

connected
 

layer
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

Inception
 

module
 

extracts
 

multi-scale
 

spatial
 

features
 

from
 

the
 

received
 

I/Q
 

signals.
 

Then,
 

the
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

is
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

temporal
 

sequence
 

features
 

of
 

the
 

signals,
 

while
 

the
 

temporal
 

attention
 

mechanism
 

enhances
 

important
 

temporal
 

features.
 

Finally,
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

network
 

maps
 

the
 

extracted
 

features
 

to
 

the
 

classification
 

space
 

of
 

spectrum
 

states
 

to
 

complete
 

classification
 

and
 

recognition.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

significantly
 

improves
 

perception
 

performance
 

compared
 

to
 

several
 

existing
 

spectrum
 

sensing
 

methods.
 

The
 

overall
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

reaches
 

84.55%,
 

and
 

when
 

the
 

SNR
 

is
 

-20
 

dB,
 

the
 

perception
 

error
 

of
 

the
 

method
 

is
 

24%.
 

The
 

proposed
 

method
 

also
 

demonstrates
 

good
 

adaptability
 

to
 

various
 

modulation
 

types
 

of
 

radio
 

signals.
 

It
 

does
 

not
 

rely
 

on
 

any
 

prior
 

information
 

and
 

exhibits
 

strong
 

robustness
 

in
 

low
 

SNR
 

and
 

complex
 

radio
 

environments.
 

This
 

approach
 

achieves
 

an
 

effective
 

balance
 

between
 

perception
 

performance
 

and
 

model
 

complexity,
 

providing
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

intelligent
 

spectrum
 

sensing.
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0 引  言

  随 着5G 网 络 的 大 规 模 部 署、物 联 网(internet
 

of
 

things,IoT)和人工智能(artificial
 

intelligence,AI)技术的

广泛应用,以及无线通信系统和设备数量的迅速增长,有限

的频谱资源越来越难以满足需求[1],根据美国联邦通信委
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员会(federal
 

communications
 

commission,FCC)研究,固定

频谱分配策略下频谱资源未被充分利用。为了解决这一问

题,Mitola提出了认知无线电(cognitive
 

radio,CR)概念[2],

CR通过检测授权用户(primary
 

user,PU)状态使非授权用

户(secondary
 

user,SU)能够机会性地使用空闲频段,从而

为缓解频谱资源受限与需求增长之间的矛盾提供了潜在解

决方案。频谱感知(spectrum
 

sensing,SS)能够检测PU频

段的占用状态,是认知无线电系统中的一项关键技术[3]。
传统频谱感知算法包括能量检测(energy

 

detection,

ED)[4]、匹配滤波器检测[5]、循环平稳特征检测[6]和特征值

检测[7]等,这些算法属于模型驱动方法,在实际应用中往往

缺乏信号和噪声的先验知识支撑,且难以实现检测成本与

检测性能的平衡。在数据驱动的频谱感知方法中,经典的

机器学习(machine
 

learning,ML)方法包括基于随机森林

(random
 

forest,RF)、k近邻(k-nearest
 

neighbors,KNN)和
支持向量机(support

 

vector
 

machine,SVM)等,这些方法能

够在小规模数据集上实现频谱感知,但由于依赖人工特征

提取且易受 噪 声 干 扰,在 低 信 噪 比 和 复 杂 环 境 下 表 现

不佳[8-9]。
近年来,随着人工智能的快速发展,已有许多研究将深

度学习(deep
 

learning,DL)应用于频谱感知领域。相比于

传统频谱感知算法和 ML方法,DL方法能够直接从信号

数据中学习并提取深层特征,实现灵活建模,对频谱环境的

动态变化具有更强的自适应能力[10-11]。文献[12]提出了一

种卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和长

短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)串行的

DetectNet频谱感知方法,适用于任何调制方式,并在检测

性能 上 相 比 ED、LSTM 和 深 度 神 经 网 络(deep
 

neural
 

network,DNN)有所提升;文献[13]提出了一种基于时间

卷积网络(temporal
 

convolutional
 

network,TCN)的检测方

法,与ED和传统的深度学习算法CNN、DNN相比提高了

检测性能,降低了计算复杂度;文献[14]提出了基于LSTM
的频谱感知方法,分别使用原始信号数据和循环平稳特征

作为输入来评估LSTM网络的分类精度,实验结果显示原

始数据的LSTM分类器的分类精度优于基于循环平稳的

分类器;文献[15]提出了一种由CNN、双向长短期记忆网

络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)和自注

意力机制(self-attention,SA)组成的深度神经网络频谱感

知模型,实现了较低的感知误差;文献[16]提出了一种基于

CNN和LSTM 并行网络的频谱感知方法,提取被测信号

的时空特征,在检测概率和虚警概率方面优于传统的ED、

CNN和DetectNet方法,并且相比DetectNet方法具有更

低的复杂度;文献[17]将CNN、TCN和卷积注意力模块

(convolution
 

block
 

attention
 

module,CBAM)结合起来通

过二分类进行频谱状态检测,其检测性能相比于 DNN、

CNN、LSTM和TCN网络有所改善。
在认知无线电的频谱感知领域,DL凭借其出色的特

征学习能力,能够自动从数据中提取关键信息,显著提升感

知性能。在信号质量较好的情况下,信号特征明显,感知准

确率较高,然而,在极低信噪比条件下,由于噪声干扰和无

线信道环境的复杂多变,现有方法难以有效提取关键特征,
频谱状态的识别准确率明显受限。这使得低信噪比环境下

的频谱感知任务依然面临着巨大挑战。
因此,为了在低信噪比条件下充分提取频谱状态的关

键特征,本文提出了一种结合Inception、双向门控循环单元

(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,BiGRU)、时间注意力机

制(temporal
 

attention
 

mechanism,TAM)和全连接层网络

的(H-IBT)新型频谱感知模型。该模型通过Inception模

块提取接收信号的空间特征,丰富特征表达;然后,采用

BiGRU深入挖掘信号的时间特征,并通过TAM 强化关键

时序特征。实验过程包括数据集生成、离线训练和在线检

测,数据集尽可能模拟真实无线电环境中SU对PU频段

的感知过程;在离线训练阶段,将带有状态标签的接收信号

样本输入 H-IBT模型进行训练;在线检测阶段,将接收到

的实时频谱数据输入到训练完成的模型中,得到PU频段

的占用情况。所提方法显著提升了感知性能且模型复杂度

有所减少,满足实时频谱感知要求,同时还展现出在不同调

制方式下的良好鲁棒性。

1 系统模型

  本研究考虑单天线认知无线电场景,SU在没有任何

先验知识的情况下进行频谱感知,在认知无线电中,根据授

权频段是否存在PU信号,频谱感知可以建模为二元假设

检验问题:

{xi(n)}Nn=1 =
H0:{ωi(n)}Nn=1

H1:{he
j(2πnfc+φu(n))si(n)+ωi(n)}Nn=1 

(1)
式中:H0 表示频段中不存在PU信号,H1 表示频段中存

在PU信号;si(n)为PU发送的信号,ωi(n)表示均值为

零、方差为σ2w 的加性高斯白噪声,h 为检测周期内的信道

增益;fc 为中心频率偏移;φu(n)为相位噪声,N 为接收

信号的采样长度。
评价频谱感知方法的性能指标主要有检测概率Pd、

虚警概率Pf 和漏检概率Pm,定义为:

Pd =P(H1|H1)

Pf =P(H1|H0)

Pm =P(H0|H1)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

  其中,P 表示概率分布函数。需要注意的是,如果Pf

值过高,SU将无法有效使用频谱,导致频谱利用率下降;
较高的Pm 会导致PU工作受到严重干扰,从而降低系统的

可靠性。一个优秀的频谱感知模型应在低信噪比下保持较

低的Pf 和Pm,本文使用感知误差(sensing
 

error,SE)作为

评价频谱感知方法的性能指标[18],即Pf 和Pm 的平均值,
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表示为:

SE =
Pf +Pm

2
(3)

2 H-IBT模型基本原理

2.1 Inception模块

  Inception网络结构由Christian
 

Szegedy在GoogLeNet
架构中首次提出[19],通过采用并行结构,拓宽网络宽度,同
时突破了传统CNN仅依赖深度优化的限制[20]。主要思想

是在并行网络中不同分组使用不同尺寸的卷积,从而实现

对输入数据的多尺度特征提取,这种设计增强了网络对不

同尺度特征的适应性,扩大了感受野,并将提取的特征进行

聚合。在不增加网络深度和参数量的情况下,Inception模

块能够捕获更丰富、多样的特征,从而提升模型的表达能力

和对特征的识别效率。
信号数据属于时间序列数据,不同时间尺度包含的信

息各不相同。本文采用卷积神经网络中的Inception结构

对时序信号进行特征提取,通过在同一神经网络层上并置

不同尺度的卷积核,使网络能够同时提取多个尺度上的特

征信息,每个卷积层后应用修正线性单元(rectified
 

linear
 

unit,ReLU)进行非线性处理,提升模型的计算效率和收敛

速度;然后,将不同尺度的卷积输出在深度维度上进行拼

接,生成更为丰富的特征表示,其结构如图1所示。

图1 Inception网络模块

Fig.1 Inception
 

network
 

module

Inception模块实现了对输入信号的多尺度特征提取,
从而使得网络能够同时捕捉细粒度的局部特征和更高层次

的特征,这种多尺度特征学习有助于模型更加准确地识别

和检测频谱状态。在使用该模块处理信号数据时,为了保

留数据的原始结构和连续性,同时避免信息损失,采用一维

卷积进行特征提取。一维卷积是指卷积核沿着单一维度滑

动并进行卷积运算的过程,在这一过程中,卷积核沿着信号

数据的时间维度移动并逐点计算,对信号数据进行特定尺

度的空间特征提取,有效挖掘数据中的重要信息。一维卷

积层的输出公式如下:

y =σ(W*x+b) (4)
式中:x 为卷积层输入,y 为卷积层输出,W 为卷积层的权

重矩阵,b为偏置,σ 为激活函数。

2.2 BiGRU
  卷积神经网络缺乏对时序依赖性的长期建模能力,适
用于提取局部特征,而信号数据具有时间连续性,因此,需
要充分考虑数据在时间维度上的特征及其动态变化。门控

循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)是一种特殊类型的循

环神经网络(recurrent
 

neural
 

network,RNN),有效缓解了

传统RNN的梯度消失或爆炸问题,同时简化了LSTM 的

网络结构并提高了训练效率[21]。GRU在解决时间序列问

题时表现出优异的建模能力,其通过更新门和重置门控制

信息流动,能够有效保留重要特征并捕获数据的长短期依

赖关系,GRU网络的结构如图2所示,具体计算过程如

式(5)所示。

rt =sigmoid(Wr[ht-1,xt])

zt =sigmoid(Wz[ht-1,xt])

h􀮨t =tanh(Wh[rt☉ht-1,xt])

ht = (1-zt)☉ht-1+zt☉h􀮨t

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

式中:rt、zt 分别代表重置门和更新门,sigmoid和tanh为

激活函数,Wγ、Wz、Wh 均为可训练的权重矩阵,xt 是t时刻

的输入,ht-1 是t-1时刻的隐藏状态,ht 是t时刻的输出隐

藏状态,ht
􀮨 是t时刻的候选隐藏状态,☉是哈达玛积,即逐

元素乘积。

图2 GRU基本单元结构

Fig.2 GRU
 

basic
 

unit
 

structure

GRU网络仅能单向处理时间序列,但时序信号的前后

信息具有明显的相关性,因此双向挖掘数据信息将有助于

提升感知性能。BiGRU由两个独立的GRU组成,分别沿

着正向和反向处理输入序列[22],其结构如图3所示。通过

这种双向循环结构,BiGRU能够获得更全面的时间序列信

息,并 能 够 捕 捉 到 GRU 无 法 获 取 的 特 征。在t 时 刻,

BiGRU的输出如式(6)所示。

h
→

t =GRU(xt,h
→

t-1)

h
←
t =GRU xt,h

←
t-1  

Ht = [h
→

t,h
←
t]

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:ht
→和ht

←分别代表t时刻正向GRU和反向GRU的隐

藏层输出,Ht 为t时刻BiGRU的隐藏层输出,即正向和反

向GRU隐藏层输出的拼接。
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图3 BiGRU网络结构

Fig.3 BiGRU
 

network
 

structure

2.3 TAM
  时间注意力机制是一种用于处理时序数据的深度学习

技术。在时间序列分类任务中,数据的某些部分对最终决

策至关重要,而BiGRU缺乏对时序数据中重要信息的关

注,因此,本文在BiGRU的基础上引入了TAM[23]。TAM
能够动态分配权重,使模型关注时序数据中重要时间点的

特征信息。首先,通过 BiGRU 得到输出 H,H = [H1,

H2,…,HT];然后,根据式(7)获取不同时间点的注意力权

重;最后,使用注意力权重对BiGRU的输出H 进行加权求

和,得到注意力加权表示,如式(8)所示。

αt =softmax(Uatanh(WaHt)) (7)
式中:Wa、Ua 是可训练的权重矩阵。

outputTAM =∑
T

t=1
αtHt (8)

2.4 H-IBT模型

  结合上述对各模块的分析,本研究综合了这些模块的

特点与优势,构建了一种基于深度学习的频谱感知模型,该
模型由Inception模块、BiGRU、TAM 及全连接层网络构成,
即H-IBT模型,图4展示了该模型架构。首先,由Inception
模块对接收的同相正交(in-phase

 

quadrature,I/Q)信号数据

进行初步提取,有效捕获时间序列数据中的多尺度空间特

征,如信号中由外界干扰或环境变化引起的局部特征波动,

CONCAT层将Inception模块的输出与原始数据进行拼

接,补偿传输过程中丢失的特征信息,确保后续层能够获取

完整的特征表示。然后,将拼接后的特征输入到BiGRU网

络,通过学习信号特征的全局依赖关系更好的提取时间序

列特征信息,并利用TAM对BiGRU网络的输出进行加权

处理,以增强重要时间特征的影响力。最后,提取的特征通

过3层全连接层(fully
 

connected
 

layer,FC)进行处理,前两

层将网络的输出进行特征变换,并使用ReLU激活函数引

入非线性,提升了网络对复杂特征的表达能力,同时增强了

梯度传递的稳定性,促进网络的高效训练和快速收敛;最后

一层对频谱状态进行识别,采用softmax激活函数输出频

谱占用状态的概率分布,完成最终决策。因此,本文所提模

型利用Inception模块、BiGRU和TAM在建模能力上的互

补性及其协同作用充分提取接收信号的时空特征,进而提

升模型在复杂无线电环境和低信噪比下的感知精准率和鲁

棒性。

图4 H-IBT网络模型架构

Fig.4 H-IBT
 

network
 

model
 

structure

3 基于H-IBT的频谱感知框架

  本文提出的基于 H-IBT的频谱感知方法包括离线训

练和在线检测两个阶段,在离线训练阶段,对SU接收机在

感知PU频段过程中收集的样本进行标记,将标记后的样

本输入 H-IBT模型进行训练;在线检测阶段,将测试样本

输入训练完成的模型,并根据模型输出判断频谱是否空闲。
其工作流程如图5所示。

3.1 离线训练

  在离线训练阶段,对SU在感知PU频段过程中收集

的历史信号样本进行处理,具体来说,每个样本由 N 个连

续时 间 采 样 值 组 成,表 示 为 xk = [xk(1),xk(2),…,

xk(N)];然后,将这些样本与其对应的状态标签进行组

合,以构建训练数据集:
(X,Z)= {(x1,z1),(x2,z2),…,(xK,zK)} (9)

式中:(xk,zk)表示训练数据集(X,Z)的第k 个(k =1,

2,…,K)样本,K 是训练数据集样本的数量,X 表示模型的

输入数据,Z∈{1,0}表示标签,(X,Z)包含不同信噪比条

件下的训练样本和标签,经过训练后模型能够处理不同信

噪比下的情况。
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图5 基于 H-IBT的频谱感知方法工作流程

Fig.5 Workflow
 

of
 

the
 

spectrum
 

sensing
 

method
 

based
 

on
 

H-IBT

  频谱感知是二元假设检验问题,因此,H-IBT模型的

训练过 程 被 转 化 为 二 元 分 类 问 题。对 于 第k 个 样 本

xk,zk  ,根据 H1 和 H0 状态对标签zk 进行独热编码:

zk =
[1,0]T,H0

[0,1]T,H1 (10)

  相应的,模型输出是通过softmax函数归一化的2×1
类别概率向量:

hθ(xk)=
hθ|H0

(xk)

hθ|H1
(xk)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (11)

  且:

hθ|H0
(xk)+hθ|H1

(xk)=1 (12)
式中:hθ(·)表示整体参数为θ的 H-IBT模型,hθ|H0

(xk)
和hθ|H1

(xk)表示 H0 和 H1 的分类分数。

本研究使用交叉熵作为模型的损失函数[24]:

L(θ)=-∑
K

k=1
zklog(hθ|H1

(xk))+(1-zk)log(hθ|H0
(xk))

(13)

  模型训练的目标是最小化损失函数L(θ),以获得最

优参数集合θ*:

θ* =argmin
θ
L(θ) (14)

  在模型训练过程中,使用回调函数监控每个训练周期

结束时验证集的损失。如果损失在连续若干训练周期内

未改善,则触发早停机制提前结束训练。并将验证集损失

最低时的模型参数保存为最优 H-IBT模型,以防止过拟合

并提高模型的泛化能力。

3.2 在线检测

  在线检测过程中,为了确定PU频段的状态,将测试样

本x􀮨 输入训练好的 H-IBT模型中,输出结果为:

hθ*(x􀮨)=
hθ*|H0

(x􀮨)

hθ*|H1
(x􀮨)

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (15)

式中:hθ*(·)和hθ*|Hi
(x􀮨)分别表示训练好的模型和 Hi

的分类分数。
通过比较 H1 的分类分数hθ*|H1

(x􀮨)与检测阈值λ 确

定最终的检测结果:

H1:hθ*|H1
(x􀮨)>λ

H0:hθ*|H1
(x􀮨)≤λ (16)

  具体来说,如果hθ*|H1
(x􀮨)>λ 时,授权频段存在PU

信号;否则,不存在PU信号;阈值λ 设置为0.5。

4 仿真与结果分析

4.1 数据集生成

  本研究基于文献[25]中的方法,使用GNURadio软件

平台模拟生成频谱感知数据集。该数据集模拟了PU和

SU之间的感知过程,信道模拟考虑了中心频率偏移、采样

率偏移、加性高斯白噪声、多径效应和瑞利衰落等无线电

通信系统中的多种干扰因素,以尽可能真实地再现信号在

复杂无线电环境中的传播情况。数据集包含两部分:PU
存在时SU接收到的信号 H1 和PU不存在时SU收到的

信号 H0。 每个数据样本为已经过能量归一化处理的离散

时间序列数据,格式为N ×2,其中N 为样本的长度,即采

样长度,2表示复值信号的I/Q分量。
数据集涵盖八种广泛使用的调制方式,分别为BPSK、

QPSK、8PSK、CPFSK、GFSK、16QAM、64QAM 和

PAM4。对于每种调制方式,在-20~5
 

dB的信噪比范围

内,以1
 

dB为增量,每个信噪比生成10
 

000个 H1 样本和
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000个 H0 样本,共计生成520
 

000个样本,将这些样本

按3∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集。数据集

关键参数设置如表1所示。

表1 数据集参数配置

Table
 

1 Dataset
 

parameters
 

configuration
参数 值

采样率/Hz 200
 

000
每个符号的采样数 8

样本长度 64,128,256,512

调制类型
BPSK,

 

QPSK,
 

8PSK,
 

CPFSK,
 

GFSK,
 

16QAM,
 

64QAM,
 

PAM4
信噪比范围/dB [-20,5]

最大中心频率偏移/Hz 50
最大采样率偏移/Hz 50

衰落模型 瑞利衰落

4.2 超参数设置和实验环境

  Inception模块包含6个卷积层和1个最大池化层。
全连接层网络由3个FC构成,并通过添加 Dropout层

(Dropout率为0.3)以防止过拟合。实验在配备 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

(11
 

GB)
 

GPU
 

的AutoDL云平台上

完成,使用基于Python3.8的TensorFlow
 

2.2.0深度学习

框架。在训练过程中,采用Adam优化器反向传播更新网

络参数,损失函数为交叉熵,学习率为0.003,批量大小为

200,最大训练轮次为100,早停耐心值设置为6。H-IBT
模型的超参数设置如表2所示。

表2 H-IBT的超参数

Table
 

2 Hyperparameters
 

of
 

H-IBT
超参数 值

每层卷积的卷积核数 100
卷积核大小 1×1、1×3、1×5
池化核大小 1×3

BiGRU的隐藏单元数 128
FC的神经元数 128,64,2
Dropout率 0.3

优化器 Adam
损失函数 交叉熵

学习率 0.003
批量大小 200
最大轮次 100

早停耐心值 6

4.3 仿真结果分析

  1)不同模型感知性能比较

为了评估所提方法的性能,将其与本研究领域中的五

种 先 进 模 型 LSTM[14]、 CNN-BiLSTM-SA[15]、

CBAMTCN[17]、CNN-LSTM[26]、CNN[27]进行对比,实验采

用16QAM 调制方式,采样长度为128。为确保比较的公

平性,所有模型均在同一数据集上进行训练和测试,并采

用各自文献中默认的超参数设置。
图6展示了6种模型的感知误差结果,在信噪比低于

-7
 

dB时,本文模型的感知误差低于其他模型,表现出更

优的性能,例如,当信噪比为-20
 

dB时,CNN、LSTM、

CNN-LSTM、CBAMTCN、CNN-LSTM-SA和H-IBT的感

知误差结果分别为0.47、0.48、0.45、0.32、0.39和0.24,
说明在信号质量较差的环境中,H-IBT模型能够更有效地

进行频谱特征提取,具备更强的抗干扰能力;当信噪比高

于-5
 

dB时,各模型都获得较好的感知性能,感知误差在

5%附近。说明在该信噪比条件下,信号和噪声特征区分

度更高,各模型均能够实现较为准确的频谱状态检测。因

此,本文模型在复杂无线电环境和低信噪比条件下的频谱

感知任务中表现出较强的鲁棒性和抗干扰能力,具有较高

的应用潜力。

图6 不同模型的感知误差对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

sensing
 

error
 

of
 

different
 

models

表3展示了不同频谱感知模型在总参数量、在线感知

时间及整体感知准确率上的对比。从表中可以看出,相比

之下,CNN和LSTM模型的参数量较低,但其整体准确率

仅为74.32%和73.86%,难以满足高精度的要求;本文的

方法整体准确率达到了84.55%,在保证较高准确率的同

时,参数量相比于CNN-LSTM 和CNN-BiLSTM-SA大幅

减少,在线感知符合实时应用需求。这表明本文方法在模

型复杂度与性能提升之间取得了良好的平衡,从整体性能

上验证了本文构造的网络模型的有效性和实用性。

2)不同模型的ROC曲线比较

受试者工作特征曲线(receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,ROC)是一种用于评估二分类模型性能的常用方法,
显示了检测概率Pd 与虚警概率Pf 之间的关系。ROC曲

线越靠近左上角,模型性能越优。在目标信噪比为-15
 

dB
时,不同模型的ROC曲线如图7所示,从仿真结果可以看

出,本文模型在所有虚警概率下的检测概率均高于其他模

型,表明其在频谱感知任务中具有更优的检测性能,例如,
当Pf =0.1时,本文模型的Pd =63%,相比性能次优的
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  表3 不同模型性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型 总参数量
在线感知

时间/ms
整体感知

准确率/%
LSTM 121

 

802 26.90 73.86
CNN 295

 

618 19.12 74.32
CNN-LSTM 662

 

018 27.95 76.74
CNN-BiLSTM-SA 2

 

053
 

186 29.85 77.75
CBAMTCN 453

 

708 24.45 80.28
本文 564

 

154 26.29 84.55

CBAMTCN模型检测概率提高了超过10%(CBAMTCN
模型的Pd =51%)。这种性能的提升得益于 H-IBT模型

对信号特征的深度挖掘以及对关键特征的有效强化。

图7 不同模型的ROC曲线对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

ROC
 

of
 

different
 

models

3)消融实验

消融实验的目的是通过逐步移除或添加特定模块来

评估各模块对模型整体性能的贡献。为验证本文模型中

每个 模 块 的 有 效 性,比 较 了Inception、Inception-GRU、

Inception-BiGRU、Inception-BiGRU-TAM 和 Inception-
BiGRU-TAM-CONCAT

 

5种模型的感知误差。实验使用

16QAM调制方式,采样长度为128。图8是消融实验中不

同模型的感知误差结果,当信噪比低于-7
 

dB时,5种模型

的感知误差存在显著差异。Inception-GRU的感知误差低

于Inception,而 Inception-BiGRU 的 感 知 误 差 又 低 于

Inception-GRU,表明对输入时间序列数据进行空间和时

间相关性的特征提取是必要的;此外,双向处理数据比单

向处理在感知误差上表现更好,验证了BiGRU的有效性。
同 时,Inception-BiGRU-TAM 的 性 能 优 于 Inception-
BiGRU,说明TAM 通过突出时间序列中特定位置的特

征,进一步降低了感知误差。而Inception-BiGRU-TAM-
CONCAT 的 性 能 优 于 Inception-BiGRU-TAM,表 明

CONCAT层有助于补偿传输过程中丢失的特征。在信噪

比高于-5
 

dB时,除Inception模块的感知误差略高,其他

模型都取得了较低的感知误差,说明在此条件下信号特征

相对于噪声更为明显,使得各模型能够更准确地进行区

分。综上,BiGRU、TAM和CONCAT层在提升模型感知

性能方面都起到了重要作用,尤其在低信噪比环境中。

图8 消融实验结果

Fig.8 Ablation
 

experiment
 

results

4)采样长度对感知性能的影响

采样长度对频谱感知性能具有显著影响。在调制方

式为16QAM的条件下,将采样长度设置为64、128、256和

512。图9为这4种不同采样长度下所提 H-IBT模型的感

知误差结果。可以看出,采样长度越长,感知误差越低,例
如,当SNR=-20

 

dB时,采样点数分别为64、128、256和

512时的感知误差分别为0.39、0.24、0.12和0.04;此外,
采样长度为512时,模型在整个信噪比范围内的感知误差

始终保持在较低水平;表明随着采样长度的增加,信号中

包含的相关信息和结构特征更丰富,从而降低了感知误

差。然而,采样长度的增加也会提升计算复杂性和时间开

销。因此,在实际应用中,需要在感知性能与计算开销之

间进行权衡。在多数情况下,通常使用128个采样长度。

图9 不同采样长度下的感知误差

Fig.9 Sensing
 

error
 

at
 

different
 

sampling
 

lengths

5)不同调制方式的鲁棒性实验

为验证所提方法的鲁棒性,采用八种不同调制方式的

信号数据对模型进行训练和测试,采样长度统一设置为

128。各调制方式下的感知误差结果如图10所示,可以看

出,不同调制方式间的感知误差差异较小,说明模型对调

制方式变化不敏感,具有较好的鲁棒性,在实际频谱感知

任务中展现出较强的适用性。
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图10 不同调制方式下的感知误差

Fig.10 Sensing
 

error
 

under
 

different
 

modulation
 

schemes

5 结  论

  本研究应用深度学习技术解决低信噪比环境下的单

用户频谱感知问题,提出了一种基于 H-IBT的全盲频谱感

知方 法。仿 真 结 果 表 明,该 方 法 具 有 比 CNN、LSTM、

CNN-LSTM、CBAMTCN和CNN-LSTM-SA频谱感知方

法更低的感知误差和更高的检测概率,并在减少模型参数

量的同时提升了感知准确率,且对多种不同调制类型的信

号展现出良好的鲁棒性,同时还分析了采样长度对检测结

果的影响。所提方法具备较强的特征学习与提取能力,在
复杂的无线电环境下依然能够保持优异的检测性能,同时

在线感知时间满足实际应用需求,为认知无线电智能频谱

感知领域提供了一种切实可行的解决方案。下一步将构

建基于深度学习的协作网络架构,引入多个辅助用户,进
一步提升感知性能。
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