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摘  要 

近年来，频谱感知技术在有效分配频谱方面具有重要作用而备受关注，但传统的频谱感知算法存在受噪声
影响大，检测性能差和复杂度高的问题。因此本文提出一种基于离散小波变换和最大熵模糊聚类的频谱感

知算法。首先对多天线的接收信号进行等增益合并，再采用离散小波变换将信号分解来提取相应的细节信

号，小波重构后的特征向量作为最大熵模糊聚类的输入进行训练得到聚类分类器，最后利用此分类器对未

知信号进行检测，从而实现频谱感知。聚类算法用于频谱感知，避免了复杂的阈值计算。本文仿真对比了

K-Means、模糊聚类等传统聚类算法并对其散点图可视化。结果表明，本文所提算法检测性能优于传统算

法，感知准确度更高。提取信号的小波特征性能优于提取信号特征值，且降低噪声敏感对信号产生的影响，

提高聚类准确性。此外，最大熵聚类算法受噪声影响更小，因此在低信噪比条件下，提升效果更突出。 
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Abstract 
In recent years, spectrum sensing technology has attracted much attention because of its impor-
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tant role in effectively allocating spectrum, but the traditional spectrum sensing algorithms are 
still challenged by the presence of heavy noise influence, poor detection performance and high 
complexity. Therefore, this paper proposes a spectrum sensing algorithm based on discrete wavelet 
transform and maximum entropy fuzzy clustering. First, the received signals of multiple antennas 
are equal gain merged, thereafter the discrete wavelet transform is used to decompose the signals 
to extract the corresponding detailed signals, and the eigenvector after wavelet reconstruction is 
used as input of the maximum entropy fuzzy clustering for training to obtain a clustering classifi-
er. Finally this classifier is utilized to detect the unknown signal to achieve spectrum sensing. The 
clustering algorithm is used for spectrum sensing, avoiding complex threshold calculation. In this 
paper, the traditional clustering algorithms such as K-Means and Fuzzy Clustering were compared 
through simulation and their scatter plot was visualized. The results show that the detection per-
formance of the proposed algorithm is better than that of the traditional algorithms, with higher 
perceptual accuracy. The performance of extracting wavelet features of the signal outperforms 
that of extracting signal eigenvalues, and the influence of noise sensitivity on the signal is reduced, 
which improves the accuracy of clustering. In addition, the maximum entropy clustering algorithm 
is less affected by noise, so the improvement effect is more prominent under the condition of low 
signal-to-noise ratio. 
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1. 引言 

随着移动宽带技术的迅猛发展和频谱资源利用率不高等问题，无线频谱资源越来越稀缺，频谱工作

环境也越来越复杂。认知无线电[1]就被用来缓解频谱短缺问题，就是判断在主用户没有充分利用其分配

的频谱资源情况下，允许未分配权限的次级用户利用该频谱资源进行通信。频谱感知技术[2]作为认知无

线电的关键技术，就被用来实现这一过程，其主要目的是区分该频谱资源是否正在被主用户使用，并在

复杂的无线环境中准确、快速地检测出空闲频谱，如果主用户未使用该频段，则该频段将被重新分配，

以供未经许可的次用户(SUs)使用，但是一旦主用户开始传输，就将 SUs 切换到其他空闲频段，充分利用

主用户不使用频谱的空闲时间，提高频谱资源利用率。传统的频谱感知算法有能量检测法[3]、匹配滤波

检测法[4]、循环平稳特征检测法[5]等。其中能量检测受噪声不确定性影响较大，在低信噪比条件下检测

性能下降；匹配滤波检测需要更多地掌握主用户的先验知识，在现实中可操作性不高；循环平稳特征检

测面临复杂度高，检测效率低的问题，因此也需要一些改进。 
近年来，机器学习[6]在频谱感知领域被广泛使用，且表现出较好的性能，机器学习技术之前已经成

功地应用于认知无线电的一些方面，例如：预测、分类和切换等。机器学习在频谱感知中被用作模式分

类器，将信号中提取的特征向量放入分类器中，将这些特征分为信道可用和信道不可用两类。 
聚类算法作为机器学习中的无监督算法，基于聚类算法的频谱感知方案可以避免复杂且不准确的阈

值计算。Sun chenhao 等人[7]提出的基于主成分分析(PCA)和 K-medoids 聚类的协作频谱感知算法，Yue 
wenjing 等人[8]提出的基于图像 K-Means 聚类分析的频谱感知算法等，这些算法的检测效率高但是低信

噪比低虚警概率下的检测性能还有待提高。根据熵集中原理，最大熵聚类算法就是取熵值最大的情况对
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样本点做聚类，提高感知精度。 
然而如果直接对原始频谱信号进行聚类频谱感知，感知准确性会降低；此外，由于数据样本分布不

均，最大熵模糊聚类算法在选择初始聚类中心时可能面临所选中心点处在同一个簇中的问题，导致聚类

结果不理想。Manish Kumar Giri 等人[9]提出的基于特征值和核模糊 C 均值聚类的频谱感知算法就面临聚

类中心重合的问题。P.Y. Dibal 等人[10]提出的基于小波包变换和主成分分析(principle component analysis, 
PCA)的频谱感知算法，通过 PCA 减少生成数据的维度提高检测效率，但是也降低了检测准确度。因此，

采用适当的方法对信号进行特征提取显得尤为关键。Li weipeng 等人[11]提出的基于小波变换和 K-中心

点聚类算法在故障诊断中的应用，就充分体现出特征提取在聚类算法和故障诊断领域作出重要贡献。小

波变换[12]是 20 世纪 80 年代后期发展起来的一种具有多分辨率特性的变换分析方法，因此利用小波变换

来分析局部的细节信号就更能把握原始数据的特征信息。 
综上所述，为了解决传统频谱感知算法中受噪声影响大而导致的检测性能差和复杂度高问题，本文

提出将小波变换与最大熵模糊聚类相结合的方法，将其应用于频谱感知中，首先仿真分析了主用户存在

与否的两个信号，利用小波变换分别提取各信号的细节因子并根据相应的细节因子重构各细节信号，得

到的信号组成特征向量作为最大熵模糊聚类的训练样本，通过对无标记训练样本的学习来快速感知 PU
信号是否存在，提高感知准确度。 

2. 信号的假设检验模型 

从分类角度来看，频谱感知实际上就是把接收到的信号分为主用户信号存在与否的两类。 
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其中，n 表示采样点， ( )r n 指的是非授权用户接收到的信号， ( )h n 表示当信号服从瑞利衰落时的瑞利因

子， ( )s n 指的是授权用户发射信号， ( )w n 表示信道中存在的噪声信号。当 PU 信号为 H0 时，即授权用

户信号不存在时，认知信号中仅包含噪声信号；当 PU 信号为 H1 时，即授权用户信号存在时，认知信号

是主用户信号和噪声信号之和。 
多天线接收技术[13]主要包括最大比合并、选择性合并、开关式合并、等增益合并等，选择式合并通

过控制增益来实现信噪比(SNR)均值相等，但是现实中难以测量 SNR；开关式合并的抗衰落性较差效率

低；最大比增益产生的权重并不方便。因此本文采用结构与最大比增益类似且实现方式较为简单的等增

益合并，通过对 4 根天线的等增益合并来实现频谱感知。 

3. 基于离散小波变换和最大熵模糊聚类的频谱感知 

3.1. 正交小波变换 

传统的信号处理方法并不适用于这种带有非平稳信号的频谱信号，如果将仿真的频谱信号直接用于

聚类算法，会降低预测准确性和检测效率，因此，需要采用适当的方法进行特征提取，使其准确快速地

预测数据类型。小波变换通过选择合适的小波函数，把原始频谱信号逐次分解到各个尺度上提取相应的

局部细节信号，并分析此细节信号，使其在时域和频域都能体现信号的局部特征。 
小波变换主要分为连续小波变换(CWT)、离散小波变换(DWT)、离散小波包变换(DWPT)等，但 DWPT

的计算复杂度[14]为 ( )logO L L ；CWT 对于小波基的选取比较困难，不同的小波基可能引起分析结果不

同。因此 DWT 对 CWT 离散化处理，使得复杂度[14]降低为 ( )O L 。 
离散小波变换的表达式为[15] 
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式中， ( ),j k nϕ 和 ( ),j k nψ 分别为尺度函数和小波函数；J 表示小波分解的层数；N 表示分解的系数和总和；

( )ja k 和 ( )jd k 分别表示近似系数部分和细节系数部分，可表示为： 
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而本文对信号进行小波分解后就是为了得出 ( )jd k ，并根据此系数进行信号重构。先将原始仿真信

号作为输入信号，对正交小波函数进行缩放平移等运算，将信号分解成高频和低频两个部分，将得到的

低频信号再作为输入信号，进行下一轮小波分解，得到新的高频部分和低频部分。以此类推，直到尽可

能最大化保留输入信号的特征，即分辨率效果达到最优时，取所有高频部分系数进行重构后的信号作为

聚类算法的输入，具体分析如图 1 所示。在信号的高频部分，小波变换为了获取精细的时间定位，用较

低的频率分辨率来分析。 
 

 
Figure 1. Wavelet transform analysis 
图 1. 小波变换分析 

3.2. 最大熵模糊聚类算法 

E.T. Jaynes 于 1957 年首先提出最大熵原理[16]，其主要思想是：当仅掌握关于部分未知分布的信息

时，应该选择熵值最大的概率分布。当所给信息越多，不确定性就越大，熵值也越大。熵最大时，不确

定变量最随机，对其做预测就最困难，在所有满足约束条件的模型中选择熵值最大的模型，即在聚类过

程中，使相似的一类尽量聚在最大熵的附近，利用最大熵原理可以得出不确定性最大的概率分布，使其

聚类结果最优。 
首先定义聚类模糊集熵，对于某个具体的聚类 c，其聚类模糊集熵 ( )E c 为[17] 

( ) ( ) ( )( )
1

ln
n

c j c j
j

E c u u
=

= −∑ x x                              (4) 

其中， jx 是样本， ( )c ju x 是 j c∈x 的隶属度，且约束条件为 ( )1 1n
c jj u

=
=∑ x ，n 是样本个数。然后确定
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总的聚类模糊集熵。将数据集 X 划分为 c 类，即有 c 个聚类中心，其总的聚类模糊集熵为[18] 

( )( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1

ln
C C n

c j c j c j
i i j

E u E c u u
= = =

= = −∑ ∑∑x x x                     (5) 

求解
1 1 lnC n

ij iji j u u
= =∑ ∑ 的最小值就能使得模糊集熵最大。因此最大熵聚类的目标函数是[18] 
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且约束条件为 ( )1 1n
c jj u

=
=∑ x ，且由熵的表达式可知，熵为凹函数，取反函数就是凸函数，因此反函

数的最小值就是最大熵值。采用拉格朗日乘子法构造目标函数[18] 
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对目标函数中α ， λ ， iju 求偏导，使得导函数等于 0，则可以求得 ( )c ju x 的表达式 

( ) ( ) ( )2
exp exp 1c j j iu α λ= − − − −x x c                        (9) 

将公式(9)代入
1 1n

iji u
=

=∑ 中，得 ( )c ju x 的迭代公式 
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其中，
2

j i−x c 表示样本点 jx 到聚类中心点 ic 的欧氏距离，将式(8)对 ic 求导得到聚类中心点的迭代公式

[18] 
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最大熵聚类算法就是在满足所有约束条件的前提下，取熵值最大的情况进行聚类，它的聚类结果比

较准确，得到的数据结果与已知数据高度契合，且精确估计了不完全数据和噪声数据，减小聚类结果的

误差，提高聚类准确性。 

3.3. 基于离散小波变换和最大熵模糊聚类的频谱感知 

首先对仿真出的两种信号进行等增益合并，利用上述正交小波变换对多天线等增合并后的频谱信号

进行分解，对各尺度上 ( )f t 的相应局部信号进行特征提取，提取细节信号并对信号进行重构，将细节因

子重构后的信号作为特征向量，然后用最大熵模糊聚类进行频谱感知，进一步解决了噪声对信号影响大

的问题。 
聚类算法通过尽可能将相似原型分成一个类，来实现对未知信号自动分类。最大熵模糊聚类算法是

在满足所有约束的条件下，将熵值最大情况下的数据进行聚类，可以防止复杂的判别门限阈值计算，减

小误差。该算法的过程主要是基于划分方法来获得聚类结果，其目标函数包括最大化熵和最小化失真。

根据熵集中原理，对信号进行聚类算法时大多数时候会集中在最大熵值的附近。因此，最大熵聚类算法

的准确性较高，并且对于数据集来说，有一部分待聚类的样本数据并不具备理想化的特征，其中最影响

聚类结果准确性的例如不完全数据(瑕疵数据)、噪声数据等，然而，最大熵聚类算法，准确而有效地解决
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了这类问题，最终得到的聚类结果与已知数据一致，且精确地估计了不完全数据和噪声数据，有效提高

聚类准确性。与传统的 FCM 算法不同，通过计算熵值，将成员分配给特定样本，其中，熵较大的样本分

配给一类，熵较小的样本分配给另一类。 
具体步骤如下： 
步骤一：对原始信号进行 m 层正交小波变换，分别提取第 0V 到第 1mV − 各个尺度上 ( )f t 的相应局部细

节信号，其中 0V 为原始信号； 
步骤二：利用步骤 1 中 m 层分解并重构后的所有细节信号组成的特征向量作为输入向量； 
步骤三：首先初始化中心点，设置迭代次数为 0，输入必要的变量，即训练数据 X，聚类数 c，正则

化参数 γ ，隶属度 ( )c ju x ，阈值 ε 等； 
步骤四：使用公式(11)和(10)更新聚类中心点和隶属度，并判断如果不满足 ( ) ( )1c j c jµ µ ε+ − <x x ，

则重新更新隶属度和聚类中心，否则算法终止。训练最大熵模糊聚类分类器并获取输出的聚类中心 ic 和

目标域中的隶属度 ( )c ju x ； 
步骤五：用训练好的最大熵模糊聚类分类器对频谱分类判断。 

4. 实验仿真与性能分析 

本节介绍了为强调所提出的频谱感知算法的性能而进行的仿真结果。仿真实验首先分别仿真主用户

信号和噪声信号，其中噪声为均值为 0，方差为 1，瑞丽衰落系数为 0.6 的加性高斯白噪声。仿真信号

H0 和 H1 分别表示主用户存在与否，即信道可用和信道不可用；分别对两个信道信号进行小波变换，离散

小波采用的是 db9 小波；最大熵模糊聚类分别将信道信号仿真 5000 次，分别得出 5000 个 H0 信号和 5000
个 H1 信号作为聚类的输入，其中，3000 组作为训练集用来训练聚类分类器，剩余的 2000 组作为测试集

用来测试聚类分类器的可靠性和有用性。 
从结果图可看出：当分解层数越多，函数曲线更加平滑，局部信号的正则性越强，且不断将非平稳

信号转化为趋于平稳信号，信息也逐渐丢失。因此在选取小波分解层数时，要将信号平稳性与有效性综

合考虑，避免丢失更多有用信号。 
 

 
(a) 
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(b) 

Figure 2. Wavelet exploded pattern of the signal. (a) Exploded view of the H0 signal; (b) Exploded view of the H1 signal 
图 2. 信号的小波分解图。(a) H0 信号分解图；(b) H1信号分解图 
 

由图 2 和图 3 可知，在小波分解 6 层且重构后，将非平稳信号变换为趋于平稳的信号，将小波分解

并重组后的特征作为聚类的输入进行频谱感知。 
 

    
(a)                                                 (b) 

Figure 3. The effect of wavelet decomposition layers on detection performance. (a) The effect of the number of wavelet decom-
position layers on the probability of detection; (b) The effect of wavelet decomposition layers on the probability of virtual alarm 
图 3. 小波分解层数对检测性能的影响。(a) 小波分解层数对检测概率的影响；(b) 小波分解层数对虚警概率的影响 

4.1. 所提技术的感知性能 

本文研究了基于离散小波变换和最大熵模糊聚类的频谱感知研究，相较于传统的频谱感知，表现出

良好的检测性能，本文着重对比了传统频谱感知中的能量检测法和特征值检测法，本文还对比了 4 根天

线的等增益合并准则对频段信号进行分析，对频段信号的协方差矩阵的所有特征值提取作为特征向量进
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行聚类的频谱感知方法，由图 4 可知：本文所提算法性能最好，能量检测法的性能最差，其中，在低信

噪比情况下，传统的频谱感知算法受噪声影响较大，而所提算法的曲线的坡度则缓慢下降，在信噪比−20
时，用小波变换提取特征组成特征向量用于 MEFC 的检测概率为 87.9%，比特征值组成特征向量的检测

概率 66.7%提升了 20.2%，充分说明在小波变换在对于非平稳信号进行预处理时的优越性能。 
 

 
Figure 4. Comparison of detection probabilities of different perception algorithms 
图 4. 不同感知算法的检测概率对比 
 

本文为了便于观察，利用主成分分析对小波特征进行降维处理并对其感知效果可视化，聚类后的散

点图如图 5 所示。红色的点代表两个聚类中心，蓝色代表 H0 信号，绿色代表 H1 信号。 
 

 
Figure 5. Scatter plot after clustering 
图 5. 聚类后散点图 

4.2. 不同参数对检测性能影响 

本文还将最大熵模糊聚类(MEFC)与K-Means聚类算法、模糊C均值、可能性模糊C均值(PFCM) [19]、
核模糊 C 均值进行仿真测试对比。为了进一步衡量所提算法的可靠性，本文测试了更低信噪比下信号的
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检测性能，图 6 分别测试了采样点数为 256 时，信噪比为[−15, −25] dB 区间内对频谱信号进行小波分解

6 层后各聚类算法的检测概率和虚警概率对比，由图可以看出：当信噪比相同条件下，MEFC 算法在性

能准确率上优于其他的传统聚类算法，特别是在信噪比较低为−25 时，FCM、KFCM、PFCM、K-Means
和 MEFC 的检测概率分别达到 60.7%、63.3%、61.5%、61.1%和 71.27%，相同条件下，本文所提算法的

检测概率分别比传统聚类算法 K-Means 和 FCM 提升 10.17%和 10.57%；而虚警概率也分别达到 42%、

36.7%、38.4%、40.4%、26%，相同条件下虚警概率也分别比传统聚类算法提升 14.4%和 16%。 
 

    
(a)                                                 (b) 

Figure 6. Comparison of detection performance of different clustering algorithms. (a) Comparison of detection probabilities 
of different clustering algorithms; (b) Comparison of false alarm probabilities of different clustering algorithms 
图 6. 不同聚类算法的检测性能比较。(a) 不同聚类算法的检测概率比较；(b) 不同聚类算法的虚警概率比较 
 

图 7 反映了相同信噪比下，采样点数对检测性能的影响。由图看出，当采样点数为 256 且信噪比大于

−22 时，检测概率能达到 90%以上且虚警概率也都低于 20%，也就是说，在相同信噪比下，采样点数与检

测概率成正比，与虚警概率成反比，采样点数越多，检测概率越高，虚警概率越低，频谱感知性能就越好。 
 

    
(a)                                                 (b) 

Figure 7. Comparison of detection performance with different sampling points. (a) Comparison of the detection probabilities 
with different sampling points; (b) Comparison of false alarm probabilities with different sampling points 
图 7. 不同采样点数对检测性能对比。(a) 不同采样点数对检测概率对比；(b) 不同采样点数的虚警概率对比 
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图 8 表示了不同的天线数量对检测性能的影响。对多天线进行等增益合并后，当天线数越多的时候，

检测概率越高，检测性能越好，特别是在较低信噪比情况下，性能改进尤为明显。由图 8 可知，在相同

采样点数且信噪比为−25 时，天线数 M = 1、2、4 时所提算法的检测概率分别为 65.6%、75.4%、80.5%；

虚警概率分别为：35.1%、30.3%、21.8%。 
 

    
(a)                                                 (b) 

Figure 8. Comparison of detection performance with different antenna numbers. (a) Comparison of detection probabilities 
with different numbers of antennas; (b) Comparison of false alarm probabilities with different antenna numbers 
图 8. 不同天线数的检测性能对比。(a) 不同天线数的检测概率对比；(b) 不同天线数的虚警概率对比 

5. 结论 

传统的频谱感知算法如能量检测算法，检测性能面临着受噪声影响大，需要计算复杂的门限值等问

题。在检测门限不确定、认知用户数量较少或低信噪比情况下，检测性能受到很大的影响。 
为了解决以上问题，本文提出了一种基于离散小波变换和最大熵模糊聚类的频谱感知技术，则很大

程度上避免了以上问题，首先，利用小波变换将信号矩阵进行分解，提取信号的小波细节系数并根据此

系数重构信号，重构后的信号作为特征向量用于训练最大熵模糊聚类分类器，最后利用此聚类分类器检

测未知信号，判断信道可用或信道不可用，从而实现频谱感知。模拟仿真实验也验证了该方案的可行性

且具有较好的检测性能，在相同信噪比条件下，该算法的检测结果比传统频谱感知算法更准确，检测概

率随天线数的增加而提高，且与采样点数成正比，多径衰落的情况下，此算法的检测性能受瑞利衰落影

响最小，在低信噪比条件下更为明显，表现出较好的检测性能。在特征提取过程中，本文用到的离散小

波变换方法，通过对信号进行小波分解重构，将非平稳信号变换为趋于平稳信号，降低噪声对检测性能

的影响，在一定程度上对提高聚类准确性和降低算法复杂度作出贡献；最大熵模糊聚类由于受噪声影响

更小，因此在低信噪比下提升更明显。 
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