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基于动态组稀疏重构的频谱感知算法
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摘　 　 　 要: 针对认知无线电网络中宽带频谱感知问题ꎬ提出了一种基于主用户信号频谱结构的频谱感知算

法ꎬ简称为 ＤＧＳ － ＳＳ 算法. 该算法首先利用压缩感知理论对信号进行欠采样ꎬ然后利用主用户信号频谱的组

稀疏结构修正重构过程中的频谱和残差支撑集ꎬ从而能够加快重构主用户信号频谱的收敛速度ꎬ而且也能够

提高主用户信号频谱的重构精度ꎬ最后利用重构信号频谱给出频谱空穴的有效检测. 仿真结果表明ꎬ所提算法

不仅能在低压缩比下精确重建信号频谱ꎬ而且对噪声变化具有更强的鲁棒性ꎬ从而有效地提高了频谱感知

性能.
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　 　 随着无线通信技术的迅猛发展ꎬ日益增长的

频谱需求与难以提高的频谱利用率两者之间的矛

盾日渐突出[１] . 认知无线电技术通过智能感知当

前环境接入可用频谱ꎬ能够有效地提高频谱利用

率[２] . 频谱感知作为其核心技术之一ꎬ关键任务

是检测频谱空穴. 然而ꎬ宽带信号频谱感知所需的

高采样率给认知无线电系统的硬件设计带来了极

大的挑战. 压缩感知理论[３] 为解决上述问题提供

了一种可行途径ꎬ如果信号在某变换域满足稀疏

条件ꎬ便能够用低于奈奎斯特速率进行采样ꎬ并通

过重构算法高概率精确恢复源信号[４] . 为此当信

号在频域满足稀疏条件时ꎬ即可采用上述方法有



　 　

效地检测各频段的占用情况ꎬ寻找频谱空穴.
近年来ꎬ基于压缩感知理论的宽带频谱感知

算法已经成为研究热点ꎬ例如ꎬ文献[５]首先将压

缩感知理论应用到宽带频谱感知问题ꎬ利用宽带

频谱在小波域上的稀疏性ꎬ以低于奈奎斯特采样

率实现了信号的采样与重构. 在此基础上ꎬ文献

[６]将模拟信息转换器应用到频谱感知问题ꎬ实
现了宽带模拟信号的压缩采样. 文献[７]提出了

分段压缩频谱感知模型ꎬ通过压缩采样获取信号

并利用 ｌ１ － 范数优化算法重构源信号ꎬ降低了系

统开销. 然而ꎬ现有的基于压缩感知理论的频谱感

知算法并未充分利用信号所具有的结构特征.
针对上述问题ꎬ本文利用主用户信号的动态

组稀疏(ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒｏｕｐ ｓｐａｒｓｉｔｙꎬＤＧＳ)结构ꎬ提出

一种组结构化信号的频谱感知算法ꎬ简称为

ＤＧＳ － ＳＳ 算法. 该算法首先利用主用户信号频谱

的稀疏性给出了基于压缩感知理论的频谱感知模

型ꎬ然后结合无线宽带信号的组稀疏结构特征ꎬ采
用动态组稀疏重构算法进行源信号的重建ꎬ最后

根据重构信号频谱确定主用户占用的信道ꎬ检测

出频谱空穴.

１　 基于压缩感知的频谱感知模型

频谱感知的二元假设检验模型如下所示:
Ｈ０:ｙ( ｔ) ＝ ｎ( ｔ)ꎬ
Ｈ１:ｙ( ｔ) ＝ ｈｘｔ( ｔ) ＋ ｎ( ｔ) . } (１)

其中:Ｈ０ 表示主用户信号不存在ꎬ信道处于空闲

状态ꎻＨ１ 表示主用户信号存在ꎬ信道处于被占用

状态ꎻｙ( ｔ)表示接收机收到的信号ꎻｘｔ ( ｔ)表示主

用户发射机发出的信号ꎻｎ( ｔ)表示信道中的加性

高斯白噪声ꎻｈ 表示无线信道增益[８] .
设频带[ ｆｌꎬｆｈ]被平均分为 ｐ 个子信道ꎬｆｌ 表

示最低频率ꎬｆｈ 表示最高频率. 其中主用户随机占

用 ｑ 个子信道ꎬ其余子信道处于空闲状态. 采样过

程遵循压缩感知理论ꎬＨ１ 状态下认知用户的接收

信号可表示为

ｙ ＝Φ(ｈｘ ＋ ｎ) . (２)
其中:ｘ ＝ [ｘ( ｔ１)ꎬｘ( ｔ２)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｔＮ)]为主用户发射

信号ꎻｎ ＝ [ｎ( ｔ１)ꎬｎ( ｔ２)ꎬ􀆺ꎬｎ( ｔＮ)]为加性高斯白

噪声ꎻΦ 为 Ｍ × Ｎ 维观测矩阵ꎬ本文选取高斯随

机矩阵ꎻ认知用户接收信号为 ｙ ＝ [ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙＭ] .
根据压缩感知理论ꎬｘ 必须在某个变换域上具有

稀疏性ꎬ即 ｘ 中非零元素数目远小于信号长度. 此
时式(２)可改写为

ｙ ＝Φ(ψθ ＋ ｎ) ＝ Ａθ ＋􀭹ｎ . (３)

其中:变换基 ψ 选择为傅里叶变换基ꎻθ 表示信号

频谱ꎬ且‖θ‖０ ＝ Ｋ(‖􀅰‖０ 表示零范数ꎬ即非零

元素个数)ꎬＫ≪ＮꎬＫ 称作信号 ｘ 的稀疏度ꎬ本文

稀疏度 Ｋ 假定为先验ꎬ如果未知ꎬ则可利用文献

[９]中方法估计稀疏度 Ｋꎻ感知矩阵 Ａ ＝Φψ.
为了保证高概率重构源信号ꎬＭ 需满足下述

条件[１０]:
Ｍ ＝Ｏ(Ｋ ＋ Ｋｌｏｇ(Ｎ / Ｋ)) . (４)

且感知矩阵 Ａ 需满足参数为 δＫ 的 ＲＩＰ ( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ
ｉｓｏｍｅｔｒｙ ｐｒｏｐｅｒｔｙ) 性质[１１]:

(１ － δＫ)‖θ‖２
２≤‖Ａθ‖２

２≤(１ ＋ δＫ)‖θ‖２
２ .
(５)

易知基于压缩感知理论的频谱感知问题等价

于式(３)中 θ 的求解问题ꎬ而采用 ｌ０ － 范数优化

算法求解式(３)的 θ 是一个 ＮＰ － ｈａｒｄ[１２]问题ꎬ对
于 Ｎ 维 Ｋ －稀疏向量 θꎬ有 ＣＫ

Ｎ 个可行解. 因此ꎬ许
多学者另辟蹊径ꎬ寻求其他求解方法. 目前较为成

熟求解方法分为两类ꎬ分别为 ｌ１ － 范数优化算法

和贪婪算法.

２　 ＤＧＳ － ＳＳ 算法原理

定义 １　 (Ｋꎬｑ －组稀疏) [１２]:设一维信号ｘ∈
ＲＮꎬ若‖ｘ‖０ ＝ ＫꎬＫ≪Ｎꎬ集合{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}被划分

为连续的 ｍ 个组 Ｇ１ꎬＧ２ꎬ􀆺ꎬＧｍꎬ且 ｉ≠ ｊ 时ꎬ有
Ｇｉ∩Ｇｊ ＝⌀. 令 Ｓ⊂{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬ若信号支撑集

(即非零元素的索引)ｓｕｐｐ{ｘ}⊂ＧＳꎬ且 ｜ＧＳ ｜ ＝ Ｋꎬ
｜ Ｓ ｜ ＝ ｑꎬ那么称信号 ｘ 为 Ｋꎬｑ －组稀疏信号.

主用户通信时仅在已划分好的信道上传输信

号ꎬ因此根据定义 １ 易知ꎬ当接收信号中含有主用

户信号时频谱通常具有组稀疏结构.
当 Ｎ 维接收信号频谱满足 Ｋ 稀疏约束时ꎬ则

支撑集的数目为 ＣＫ
Ｎ . 若接收信号频谱是 Ｋꎬｑ － 组

稀疏ꎬ那么仅需考虑将支撑集中 Ｋ 个元素分为 ｑ
个组ꎬ可能出现的组合数目较之 Ｋ 稀疏约束将减

少为 Ｃｑ － １
Ｋ － １ . 因而对于 Ｋꎬｑ － 组稀疏信号ꎬ重构源

信号所需的观测次数 Ｍ 仅需满足[１２]:
Ｍ ＝Ｏ(Ｋ ＋ ｑｌｏｇ(Ｎ / ｑ)) . (６)

即式(６)能够保证所提 ＤＧＳ － ＳＳ 算法可以

利用更少的观测值达到较高的重构精度. 此外ꎬ采
用子空间追踪思想重构主用户信号频谱时ꎬ需遍

历的支撑集数目将显著减少ꎬ进而提高重构主用

户信号频谱时的收敛速度. 由于噪声在信道上的

分布具有随机性ꎬ不具备组稀疏结构ꎬ因而ＤＧＳ －
ＳＳ 算法对于噪声变化更具鲁棒性.
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本文拟利用主用户信号的动态组稀疏结构加

快重构主用户信号频谱的收敛速度并提高重构精

度ꎬ所提 ＤＧＳ － ＳＳ 算法由下述主用户信号频谱

重构和频谱空穴检测两个部分构成.
１) 主用户信号频谱重构:
步骤 １　 初始化

计算观测值 ｙ 与感知矩阵 Ａ 各列的相关度ꎬ
记为 Ｔ０ꎬＴ０ ＝ ＡＴｙ. 对 Ｔ０ 进行组结构修正ꎬ取组结

构修正结果为初始支撑集 Γ ０ . 组结构修正过程

如表 １ 所示.
步骤 ２　 计算初始残差

ｙ０
ｒ ＝ ｙ － ｙ０

ｐ ＝ ｙ － ＡΓ０Ａ†
Γ０ｙ .

其中ꎬＡ†
Γ ＝ (ＡＴ

ΓＡΓ) － １ＡＴ
Γ . 设置循环变量 ｌ ＝ １.

步骤 ３　 支撑集的迭代更新

若‖ｙｌ
ｒ‖２≤‖ｙｌ － １

ｒ ‖２ꎬ重复执行① ~ ⑤ꎬ否
则转向步骤 ４.

①　 计算 Ｔ ｌ ＝ ＡＴｙｌ
ｒꎬ对 Ｔ ｌ 进行组结构修正ꎬ

取组结构修正结果作为新的支撑集 Γ ｌ
Ｇ .

②　 合并支撑集:令 􀭾Γ ｌ ＝Γ ｌ － １∪Γ ｌ － １
Ｇ .

③　 求解信号估计:θ^ｐ ＝ Ａ†
􀭾Γ ｌ ｙꎬ对 θ^Ｐ 进行组

结构修正ꎬ并更新支撑集为 Γ ｌ .
④　 更新残差:ｙｌ

ｒ ＝ ｙ － ｙｌ
ｐ ＝ ｙ － ＡΓ ｌＡ†

Γ ｌｙ.
⑤　 更新循环变量:令 ｌ ＝ ｌ ＋ １.
步骤 ４　 主用户信号频谱重构

取 Γ ｌ作为重构的主用户信号频谱支撑集ꎬ重
构的主用户信号频谱 θΓ ｌ ＝ Ａ†

Γ ｌｙ.

表 １　 组结构修正
Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｒｏｕｐ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｕｎｉｎｇ

　 　 ①　 输入:Ｎ × １ 维待处理信号 ｘ^ꎬ稀疏度 Ｋꎬ
循环变量 ｉ ＝ ２.
②　 邻元素加权:
　 　 ｚ( ｉ) ＝ ｘ^２( ｉ)＋ω２[ ｘ^２( ｉ － １)＋ｘ^２( ｉ ＋１)]

其中 ｚ 表示对 ｘ^ 加权运算后的统计量ꎬ权重ω ＝ ０􀆰 ５.
③　 更新循环变量:ｉ ＝ ｉ ＋ １ꎻ
④　 停止条件的判断:当 ｉ ＝ Ｎ － １ 时ꎬ转向⑥ꎬ否

则重复执行②ꎬ③.
⑤　 支撑集的修正:将 ｚ 中最大前 Ｋ 个元素的索

引更新为 ｘ^ 的支撑集.
⑥　 输出:更新后 ｘ^ 的支撑集 Γ.

　 　 ２) 频谱空穴检测:
频谱感知任务是判断主用户信号是否存在或

检测其占用的信道和寻找频谱空穴. 感知过程中

不需要精确地求解源信号的幅度ꎬ只要能够保证

准确恢复支撑集即可. 因此可以利用 １)重构出源

信号频谱ꎬ给出主用户所占用的信道ꎬ从而检测出

频谱空穴.

３　 仿真实验与性能分析

假设信号带宽为 ４８ ＭＨｚꎬ平均分为 １６ 个带

宽相同的子信道ꎬ其中 ４ 个信道被主用户占用ꎬ主
用户信号均采用 Ｂｐｓｋ 调制ꎬ信号长度 Ｎ ＝ ６００.

实验 １　 设采样压缩比为 １ / ４ꎬ即观测次数

Ｍ ＝１５０ꎬ信噪比为 － ５ ｄＢꎬ图 １ 给出了采用 ＤＧＳ
－ ＳＳ 算法与采用 ＯＭＰ 算法、ＳＰ 算法、ＩＨＴ 算法

重构主用户信号的频谱.

图 １　 ＤＧＳ －ＳＳ算法与相关重构算法的源信号频谱重构
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｕｒｃｅ ｓｉｇｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ

ＤＧＳ￣ＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

(ａ)—ＤＧＳ － ＳＳ 算法ꎻ (ｂ)—ＯＭＰ 算法ꎻ
(ｃ)—ＳＰ 算法ꎻ (ｄ)—ＩＨＴ 算法.

仿真结果表明:与其他算法相比ꎬＤＧＳ － ＳＳ
算法重构的信号频谱支撑集更为准确ꎬ从而具有

清晰的谱线ꎬ有效抑制了噪声的影响ꎬ且避免了伪

谱恶化频谱空穴检测性能的问题.
实验 ２　 设信噪比变化范围为 － ５ ~ １０ ｄＢꎬ

间隔 １ ｄＢ. 图 ２ 为压缩比不同时 ＤＧＳ － ＳＳ 算法与

其余三种算法的检测概率比较. 每个数据点做

１ ０００ 次蒙特卡罗仿真实验ꎬ频谱感知过程中ꎬ设
支撑集的重构误差小于 ２％ 时为成功检测.

图 ２　 信噪比变化时 ＤＧＳ －ＳＳ算法与相关算法
的检测概率

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＤＧＳ￣ＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ
ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ

(ａ)—压缩比 １ / ４ꎻ (ｂ)—压缩比 １ / ３.
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仿真结果表明:ＤＧＳ － ＳＳ 算法的检测性能明

显优于其他三种算法ꎬ且当压缩比较低时ꎬＤＧＳ －
ＳＳ 算法的优势更为明显. 因为 ＤＧＳ － ＳＳ 算法利

用了信号频谱具有的结构特征ꎬ受采样过程中信

息丢失的影响较弱. 并且ꎬ当接收信噪比较低时ꎬ
ＤＧＳ － ＳＳ 算法的检测概率明显高于其他三种算

法ꎬ表明其对噪声更具鲁棒性.
实验 ３　 设信噪比为 ０ ｄＢꎬ观测次数 Ｍ 的变

化范围为 ６０ ~ ２４０ꎬ图 ３ 为 ＤＧＳ － ＳＳ 算法与采用

其他三种算法重构主用户信号频谱的检测概率

比较.

图 ３　 观测次数变化时 ＤＧＳ －ＳＳ算法与相关算法
的检测概率

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＤＧＳ￣ＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ｒｅｌａｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ

由图 ３ 可知:当观测次数 Ｍ 为 １４０ 时ꎬ采用

ＤＧＳ － ＳＳ 算法的检测概率高达 ８０％ ꎬ而其他三种

算法的检测概率均低于 ５０％ ꎬ表明 ＤＧＳ － ＳＳ 算

法准确重构时对观测次数 Ｍ 的需求更低ꎬ能够使

系统开销降低.
实验 ４ 　 设观测次数 Ｍ ＝ １５０ꎬ即压缩比为

１ / ４ꎬ信噪比变化范围为 － ５ ~ １０ ｄＢꎬ间隔为 １ｄＢ.
图 ４ 为稀疏度 Ｋ ＝ ５０ꎬ组数 ｑ 分别为 ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ 时

ＤＧＳ － ＳＳ 算法的检测性能曲线.
由图 ４ 可知:在相同仿真条件下ꎬ随着组数 ｑ

的增加ꎬＤＧＳ － ＳＳ 算法的检测性能呈下降趋势ꎬ这
是由于 Ｋ 一定时ꎬ随着 ｑ 增大ꎬ信号频谱的组稀疏

结构愈加不明显. 因此在实际应用中ꎬ当 ｑ 较大时ꎬ
需要适当增加观测次数以保证算法的检测性能.

图 ４　 组数 ｑ变化时 ＤＧＳ －ＳＳ算法的检测概率
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＤＧＳ￣ＳＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｏｕｐ ｎｕｍｂｅｒ ｑ

４　 结　 　 论

本文提出了一种基于主用户信号频谱结构的

频谱感知算法. 根据压缩感知理论对无线宽带信

号进行亚奈奎斯特速率采样ꎬ并将主用户信号频

谱的组稀疏结构应用于频谱的重建过程ꎬ加快了

重构主用户信号频谱的收敛速度ꎬ具有更高的重

建精度. 与以往的相关算法相比ꎬ该算法能够利用

更少的观测值实现主用户信号频谱的准确重构ꎬ
并且对噪声变化具有更强的鲁棒性ꎬ频谱感知性

能更加稳定.
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