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应用于认知无线电频谱预测的小波神经网络模型
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摘 要 精确的频谱预测能够有效地降低认知元线电系统的能耗，还有助于提高认知元线电系统的吞吐量。针对频

谱预测方法的预测精度问题，提出了一种小波神经网络频谱预测模型，以预测迢迢占用状态情况。该模型利用离散小

波交换产生分析信号的时频分布 ，使用一个时间序列来表示某子信道的占用状态;对预测精度、利用率和参数初始化

之间的权衡进行了分析，以便选择一个近于最优的模型。实验测量结采表明，与基于 BP神经网络算法的模型相比，

所提模型在预测精度和能耗方面均表现出较优的性能。
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Abstract Accurate spectr皿n prediction can effectively reduce the energy consumption of cognitive radio system and im 

prove the throughput of cognitive radio system. In ord巳r to solve the problem of the prediction accuracy of sp巳ctrum

prediction method, a wavelet neural network model was proposed to predict the state of channel occupancy. The discrete 

wavelet transform was used to generate the time-frequency distribution of the signal , and a time series was used to re 

present the state of a sub channel. The tradeoff between prediction accuracy, utilization and parameter initialization was 

analyzed to select a near optimal model. The experimental results show that ,compared with the model based on BP neu 

ral network, the proposed model shows better performance in terms of prediction accuracy and energy consumption. 
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function 

认知无线电作为一种频谱共享技术，能够有效地利用空

闲频谱来提高频谱利用率。在不影响合法授权用户通信的情

况下，频谱预测越准确越好。现有的频谱预测主要分为自回

归频谱预测、机器学习、神经网络(NN)频谱预测和马尔可夫

模型频谱预测[1-2J 。

在上述模型中，基于神经网络和基于马尔可夫的模型得

到的结果都是较准确的[3飞但是它们较复杂，且需要很长的

收敛时间，有效性受到限制。通过消除对参数设置和概率计

算的需求，神经网络优于马尔可夫模型[吧。除了能够提高频

谱效率和节约能源之外，与其他频谱预测方法不同，神经网络

在预测之前就可以通过构建模型来满足预定的性能指标[7J 。

文献[8J对基于频i普通道状态的常见频谱预测模型进行

了总结。频谱通道状态用二进制向量表示: 1 表示繁忙的部

分，而 0 表示闲置的部分[的。 虽然该方法很简单，但是二进制

的时间序列预测是基于硬判决的，忽略了有助于预测的有价

值的信息，即测量的能源与阔值的接近程度。此外，阔值设置

的误差有助于预测误差，因此本文采用软判决的频谱预测

方法[叫 。

小波变换可以较好地对信号的局部表征进行时频分析，为

建模提供了有用的信息。离散小波变换(DWT)用于将时间序

列分解成子系列，记录了数据结构和周期性过程的详细信息。

因此，本文提出了一种小波神经网络(WNN)频谱预测模型，并

将其应用于认知无线电收发器。 该模型利用离散小波变换产

生分析信号的时频分布，使用一个时间序列来表示某子信道之

前的占用状态，从而实现频谱预测。仿真结果表明，所提模型

是一个复杂性较低、精确度较高的神经网络频谱预测模型。
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提出的小波棉经网络模型

基于小波基函数的小被神经网络的输出是数量有限的小

波基函数的加权和[l1J 。神经网络权重的初始值是随机选择

的，这通常会增加训练次数。小波的使用有助于优化初始权

值、产生全局最小值并固定收敛速度。 小波神经网络的理念

是将小波基函数应用于数据训练[叫。 此外，小披分析可以提

供时间和频域局部相关结构，将小波表征方法与神经网络处

理相结合可以提高后者的性能[7J 。

本文提出的小波神经网络模型的基本结构如图 1 所示。

((x) 

图 1 提出的小波神经网络模型的结构图

网络由 n个隐藏层的神经元和m 个外部输入连接构成。

其中，W'表示小波，为通过变换与平移操作后由一个单独的

函数以X)生成的函数簇，其在文献口3J中可以表示为 :

W'={吼=τ仨ý;c号ι):川'1 ER" ,jE Z) (1) 
v l U川 -J

其中，ý;CX)为母小波，它位于时间空间和频率空间中;向量

均 ={Ujl'郎，… ，Ujm )和乌 ={bj1 ，马2 ， …，如}分别被命名为尺

度参数和转换参数;工={Xl'功，…，品)表示小披神经网络的

输入。

神经元 j 的网络内部活动在文献[14J中表示为 :

巧=EOWJh-a(2)

其中，Wjk表示输入h 和隐藏节点1 之间的权重。通过运用母

小波 ý;C叫来计算第 1 个神经元的输出 。

母小波的选择取决于应用程序，墨西哥帽小波证实了它

在不同的应用程序中的有用性。文献口5J将其表示为:

? '\. v 2 

功(υ)= (1-V") 'exp( 言) (3) 

因此，第 j 个神经元的输出取决于 :

W'j =τL丰功(千主) (4) 
、 4川 u

显然，隐藏层第 1 个单元的定位取决于尺度(或频率)参

数 Uj 和转换(或时间)参数岛 ，这两个参数可以通过基于小波

变换理论预先确定，也可以取决于训练算法。 Uj 最简单的设

置是 2 的整数幕，而岛被设置为内的整数倍。也可以根据文

献[15丁给出的实际输入来初始化小波的变换与平移参数:

"是 =0. 2(x恤ax -Xmin) (5) 

bk =0. 5(马nax+Xmin) (6) 

其中 ，Xmax ， Xmin分别表示最大输入值和最小输入值。

在小披神经网络的标准形式中，输出表示为:

fb)= EWy吼 (V) (7) 

其中 ，Wj 表示第j 个神经元和输出节点之间的权重。

2 频谱预测算法

本文中小波神经网络训练方法运用了反向传播(B酌，其

目的是找到造成误差 e 的每个权重的百分比，通过先平方再

除以 2 可得成对误差 E的数值。 应用最陡下降法对时间 t 产

生的瞬时成对误差进行最小化，文献口4J中的表示如下:

1 9'\' l/ r,"- ./ ', ,? 日t)=τe2 (t) =言(j(t) -d(t))2 (8) 

其中 ，J和 d 分别表示模型和目标输出 。

对网络进行训练，直至找到网络参数权重 w= (Uk , bk , 

W jk ，Wj )的完整矢量，完整矢量可以最小化误差函数。 运用

选代方法处理一个大小为 N 的训练样本。在每次选代 t 时

计算权重向量的成对误差导数，然后根据文献口5J对权重向

量进行更新:

i3E(t) 
/::"w(t十 1) =-11' 一孟L一十μ ， /::"w( t) (9) 

其中' 1'/表示学习速率，μ表示常数动量项，常数动量项可以提

高训练的速度，且能避免在更新权重时产生振动。

在权重向量中，基于相应误差函数的偏导数，对不同的参

数进行更新，因此z

i3E(t) 
AWJdt+1)=rEWF+μ ， /::"W jk (t) (10) 

i3E(t) _ /.' i3{(t) 
一一一=e(t) , ~羊~ (11) 
i3Wjk ~ v/ i3Wj走

然后得:

Xk (t) 
/::"Wjk (t+ 1) = 可 'e(t) 'Wj 'W'j(Xk(t)) ， 十

Uk (t) 

μ ， /::"Wjk (t) (12) 

根据式(13)对隐藏节点和输出节点之间的权重 WJ 进行

更新:

i3E(t) 
/::"Wj (t+1) = η· 十μ ， /::"Wj (t) (13) 

γδWJF 

其中:

i3E(t) _ /.' i3{(t) 
一一一=以t) , ~且~=e(t) ， 吼 (Vj(t)) (14) 
δwj ~ '"' i3Wj 

因此:

/::"Wj(t十1)=一可 ， e(t ) , W'j (Vj (t))十μ ， /::"Wj (t) (15) 

膨胀系数码 的更新公式如下:

i3E(t) 
/::"aj(t+l)=一币·亏Z一+μ ， ßaj (t) (16) 

转换系数岛的更新公式如下:

i3E(t) 
,1bj (t十1) =-p-3万十μ ， /::"bj (t) (17) 

对图 1 所示的小波神经网络模型进行仿真实现，具体算

法步骤如下:

1)迭代设置 m或n 的数值;

2)在 0 和 1 之间随机初始化Wjk和 Wn

3)初始化 Uj 和 bn

的用 m个输入和η 个隐藏节点构造 WNN，

5)运用式(2) 、式(4) 、式(7)来计算预测输出值;

的运用式(8)来计算预测误差5

7)若预测误差小于要求值，则停止迭代，否则运用式

(12) 、式( 15) 式(17)更新权重。

其中，隐藏节点表示困 1 体现的构造中隐藏层的神经元。

当误差 e达到预先确定的阔值或者达到迭代的最大数量时，
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停止学习。在仿真模拟中，将误差阔值设置为 10-5 ，将迭代

的最大数量设置为 103 。

3 频谱预测仿真实验

3.1 实验装置

为了验证提出的预测模型，在 100 ~200MHz 的频率范

围内使用随机选择的载波频率进行调制，使用 ADVANTEST

R4136 频谱分析仪对频率范围内接收到的功率进行测量。 通

常每隔一分钟使用通用接口总线将频谱分析仪的读数存储在

一台电脑上，将前 1000 个数据作为训练样本，将后 10000 个

数据作为测试样本。

3.2 预测性能仿真

利用 Matlab R2014a 软件对图 1 所示的小波神经网络模

型进行模拟:从上节实验装置提及的储存测量值中形成训练

数据Y。应用大小为 m的滑动窗口从 Y 中选取m 个连续的

样本作为小波神经网络的输入，将第 m十1 个样本设置为期

望的输出值 dρ。将本文提出的新方法与文献[16J提出的基

于 BP神经网络方法进行性能比较。

本文采用错误预测概率来表示预测器的性能，其定义如下:

T-1 T-1 

}Jþ =(T τ)-1[ I; (Yt+1=-11 工计1 =1)十I; (Yt+1 =1 

Xt+1 =-1)J (18) 

其中 ， Xt 和 Yt 分别为训练样本集的输入变量和输出值。在预

测模型训练中，将整个序列分解成 T一τ个长度为 τ 的向量。

为了验证不同通信场景下的预测性能，对授权用户的平

均到达间隔时间 t;，町，

算公式为:

_ mean ON time _turv 

p- mean ON+OFF time-ï二二 (19) 

其中 ， tserv为授权用户占用信道的平均时间 ， tinter 为授权用户

到达的平均时间间隔。

3.3 频谱预测精度分析

当通信强度和授权用户的平均到达间隔时间保持不变

时，不同通信强度下的错误预测概率如图 2 所示，其中的平均

到达间隔时间分别为 10s10t 和 20s10tQ 从图 2 中可以看出，

当通信强度不断增加时，两种方法的错误预测概率均不断

下降。

0.30 
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图 2 当通信条件不变时两种方法的预测性能的对比结果

当通信强度保持在 50%不变，而不同信道的占用时间变

化时，两种方法的频谱预测性能结果如表 1 所列。从表 1 中

可以看出，随着授权用户占用信道的平均时间 t.，rv不断增加，

两种方法的频谱预测错误概率均下降，但是本文提出的小波

神经网络模型的错误预测概率明显低于基于 BP神经网络的

方法。随着授权用户占用信道的平均时间增加，信道状态跳

变次数减少，因此所提模型的错误预测概率由 16.21%降低

到 8.33% 。

表 1 不同信道占用时间下两种方法的预测性能对比

tsertl 
小波神经网络的 BP 神经网络的

错误预测概率1% 错误预测概率1%

5 16.21 23. 75 

8 10.69 18.22 

9 9.87 16.43 

10 9.02 15.17 

11 8.33 14.48 

3.4 频谱感知能耗分析

采用感知能耗的改善率来分析不同方法的频谱感知能耗

性能。假设进行 1 次频谱感知需要 1 个能量单元(记为 U) ，

则感知能耗的改善率为:

SEsense -SE的'dict P剖1，SE(%)= 户~ -言?一
，_JLsense 川 wral

SE 

(20) 

(21) 

SE如世挝 =SEsense - Pbusy XU (22) 

其中'Pb町表示感知结果为占用的时隙 ，Pirll，表示预测结果为

空闲的时隙数， jVtotal 表示感知观测周期内的所有时隙总数。

当通信强度为 50%时，在不同用户到达间隔的情况下，两种

预测方法的能量改善率 SE 的对比结果如表 2 所列，其中时

隙总数 Ntvtal 为 1000s10t。

表 2 不同用户到达间隔情况下两种方法的预测性能对比

t;"w 小波神经网络的 SEI% BP 神经网络的 SEI%

10 49.71 45.21 

16 46.88 41. 42 

18 47. 31 42. 01 

20 48.67 42.87 

22 49.47 43.21 

从表 2 中可以看出，在相同的用户到达间隔条件下，所提

小腹神经网络模型的能耗改善率更高，即更好地降低了感知

能耗。 其原因在于，当用户到达间隔不变时，本文方法预测出

的空闲时隙数更接近真实的时隙数，减少了占用状态的时隙

误判，从而有效地降低了感知能耗。

3.5 参数影晌分析

为说明基于小波神经网络的频谱预测精度与模型参数之

间的关系，设置通信强度为 50%和平均到达间隔 tm前 =10

slot，针对两项参数进行了 5 组样本的仿真实验。 表 3 列出了

向和马的初始化设置对小波神经网络性能的影响。

表 3 aj 和 bj 的初始化设置对预测精度的影响

aj bj 错误预测l概率 Pf，I%

2k a 15.28 

2 是 2a 13. 15 

2是 3a 10.68 

2是+1 2a 13.97 

2是+1 3a 11. 28 
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其中，是=r logz ( VmaX门。从表 3 可以看出，当 aj 固定不

变，且岛以向整数倍的形式增加时，小波神经网络的预测精

度性能不断提高。 但从实验结果中发现，当句 =5a 时，错误

预测概率比马=5a 时更高，即预测精度开始下降。当岛固定

时，小波神经网络的预测精度随向的增加而降低。 因此，在

aj=2k 且 bj =4 时获得最佳性能。

结束语 本文提出了一种小波神经网络认知无线电频谱

预测模型。该模型利用离散小波变换产生分析信号的时频分

布，使用一个时间序列来表示某子信道的占用状态。 对预测

精度、利用率和参数初始化之间的权衡进行了分析，以便选择

一个近于最优的模型。仿真结果表明 ，相比于基于 BP 神经

网路的预测方法，提出的小波神经网络方法显著降低了频谱

感知的能耗，提高了频谱利用率，预测精度较高。今后将尝试

进一步探讨如何降低频谱感知的能耗并提高频谱利用率，使

模型在预测精度和能耗方面均表现出更好的性能。
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