
第 40 卷第 3 期                           电  子  与  信  息  学  报                                 Vol.40No.3 

2018 年 3 月                     Journal of Electronics & Information Technology                          Mar. 2018 

 

动态频谱接入中基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测 

陈  曦①
    杨  健*② 

①
(南京理工大学机械工程学院  南京  210094) 

②
(南京电讯技术研究所  南京  210007) 

摘  要：针对频谱感知错误累积造成频谱预测性能恶化问题，该文提出一种基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测策

略。分布拟合检验表明频谱预测输出服从正态分布，定义频谱预测输出的贝叶斯风险函数，证明使贝叶斯风险函数

最小的频谱预测输出判决门限将使频谱预测的均方误差最小，求得了使贝叶斯风险最小的最优判决门限，构建稳健

频谱预测策略。仿真结果表明，与固定判决门限的神经网络频谱预测相比，稳健频谱预测策略改进了频谱感知错误

下的频谱预测性能，改善了非授权用户的动态频谱接入性能。 
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Abstract: The accumulation of miss detection and false alarm in spectrum sensing leads to the persistently 

decreasing of prediction accuracy in spectrum prediction. This paper takes neural network based spectrum 

prediction for example, and presents a minimum Bayesian Risk based spectrum prediction to solve this problem. 

The distribution fitting shows that the prediction output follows the normal distribution. The expectation of 

prediction mean square error is defined as the Bayesian Risk, and the optimal detection threshold of the prediction 

output is derived through minimizing the Bayesian Risk. Through this method, the prediction accuracy is 

insensitive to the spectrum sensing errors. Compared with the traditional spectrum prediction with fixed detection 

thresholds, simulation results demonstrate the robust spectrum prediction keeps the prediction accuracy stable, 

and improve the performance in dynamic spectrum access. 
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1  引言  

移动互联网和物联网的迅猛发展进一步触发了

对频谱资源的爆炸性需求，频谱资源的短缺和频谱

资源的不均衡使用使得动态频谱接入成为应对频谱

资源供需矛盾的必由之路[1]。及时准确地观测当前频

谱状态和预测频谱状态的变化趋势是实现动态频谱

接入的前提，频谱感知和频谱预测为达成这一目的
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提供了解决手段。频谱感知通过信号检测方法确定

当前频谱状态，频谱预测利用频谱数据之间的相关

性实现由已知频谱数据样本推演未来频谱状态。从

目前的研究进展来看，频谱预测在基于动态频谱接

入的移动互联网和物联网中提供的多种应用是频谱

感知所不具备的，例如基于频谱预测的自适应频谱

感知可以避免频谱感知能量的浪费[2]，前摄性频谱预

测能够降低用户碰撞概率[3]，基于频谱预测的智能拓

扑控制[4]，基于频谱预测的频谱拍卖规划 [5,6]等等。 
自Acharya于2006年首次运用频谱预测的理念

预测“频谱空洞”的出现时间和持续时间以来[7]，经

过国内外学者的不断丰富和拓展，主要形成的频谱

预测方法有：基于隐马尔科夫模型的频谱预测[8]、基
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于机器学习的频谱预测[9]、基于时间序列的频谱预 
测[10]、基于回归模型的频谱预测[11]，以及多维频谱

预测[12]。以周期方式获取的频谱感知数据是以上频

谱预测方法的主要频谱数据来源，然而受制于无线

通信环境的阴影、多径、衰落效应，频谱感知错误

的存在不可避免，虚警错误导致空闲信道被判决为

占用，漏警错误导致占用信道被判决为空闲。基于

错误频谱感知数据的频谱预测性能将持续恶化，最

终导致频谱预测的不可用，阻碍了频谱预测技术的

推广和应用。 
针对该问题，本文基于神经网络频谱预测模型，

提出了一种基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测方

法。首先分布拟合检验表明频谱预测输出是服从正

态分布的随机变量，然后定义了频谱预测输出的贝

叶斯风险函数，并证明使贝叶斯风险最小的频谱预

测输出判决门限将使频谱预测的均方误差最小，得

出了基于最小贝叶斯风险的频谱预测输出最优判决

门限，实现了频谱感知错误下的稳健频谱预测。本

文的主要贡献如下： 
(1)对频谱预测输出进行分布拟合检验，检验结

果表明频谱预测输出是服从正态分布的随机变量。 
(2)提出基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测。

基于频谱预测输出的正态特征，定义了频谱预测输

出的贝叶斯风险函数，证明使贝叶斯风险最小的频

谱预测输出判决门限将使频谱预测的均方误差最

小，得出了基于最小贝叶斯风险的频谱预测输出最

优判决门限。 
(3)通过仿真评估了稳健频谱预测策略对频谱

预测性能和非授权用户动态频谱接入性能的改善。 

2  系统模型及问题描述 

2.1 神经网络频谱预测模型 

频谱预测可以视为二元序列预测问题，基本原

理是频谱预测模型基于对历史频谱感知数据的学习

来推断未来频谱状态，未来频谱状态归纳为空闲、

占用两种状态，分别以 0 和 1 表示。以神经网络频

谱预测模型为例[9]，频谱感知数据经过处理后以 0/1 

形 式 存 入 历 史 频 谱 数 据 库 ， 表 示 为 T =X  

{ }1 2, , , tx x x" , t 为当前时刻。假设神经网络频谱预

测模型每次需要以 k 个历史频谱感知数据作为支

撑，则每次预测时将{ }1, , ,t k t k tx x x− − + " 输入频谱预 

测模型，经模型处理后得到频谱预测输出 v，经门

限判决后得到对 1t + 时刻的频谱预测结果 d，神经

网络频谱预测模型的预测过程如图 1 所示，神经网

络频谱预测模型可能包含多个隐含层，为简便计仅

列出 2 个隐含层的情况，其中第 1 隐含层包含 m 个

神经元，第 2 隐含层包含 n 个神经元， ijω 为连接输

入层和第 1 隐含层的权值， jhω 为连接第 1 隐含层和

第 2 隐含层的权值， hlω 为连接第 2 隐含层和输出神

经元的权值，采用固定判决门限 ε 对频谱预测输出 v
进行判决，即 

1,   

0,   

v
d

v

ε

ε

⎧ ≥⎪⎪= ⎨⎪ <⎪⎩
             (1) 

根据最大似然准则，固定判决门限一般取

0.5ε = 。 
2.2 频谱预测输出的分布拟合检验 

神经网络频谱预测模型中，频谱预测输出 v 经

固定门限判决为 0(空闲)或者 1(占用)，当信道状态

为 0(空闲)时，频谱预测输出 v0 的分布如图 2(a)所
示；当信道状态为 1(占用)时，频谱预测输出判决为

1(占用)时，频谱预测输出 v1的分布如图 2(b)所示。

然而并不知道频谱预测输出 v 服从何种分布，因此，

需要根据频谱预测输出 v 的样本进行分布拟合检

验。通过分布拟合检验某一随机变量是否服从正态

分布主要有 3 类方法[13]：基于图形的分布拟合检验、

基于数值分析的分布拟合检验、经典分布拟合检验。

由于效力较差，本文不采用基于图形的分布拟合检

验。基于数值分析的分布拟合检验主要有偏度、峰

度检验(Skewness and Kurtosis test)，经典分布拟合

检验主要有 Shapiro-Wilk 检验、Anderson-Darling
检验，下面采用这 3 种分布拟合检验方法检验频谱

预测输出 v 的分布类型。 
偏度、峰度检验法(Skewness and Kurtosistest)[14] 

 

图 1 神经网络频谱预测模型的预测过程 
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图 2 频谱预测输出 v 的分布 

要求样本容量 100n ≥ 。偏度 s描述了分布的对称性，

随 机 变 量 X 的 偏 度 定 义 为 标 准 化 变 量

( )[ ] ( )X E X D X− 的三阶矩： 

( )

( )

( )( )

( )[ ]

33

3/2

E X E XX E X
s

D X D X

⎡ ⎤⎡ ⎤⎛ ⎞ −− ⎢ ⎥⎟⎢ ⎥⎜ ⎣ ⎦⎟⎜= =⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

    (2) 

峰度是描述分布形态陡缓程度的统计量，随机

变量X的峰度定义为标准化变量 ( )[ ] ( )X E X D X−

的四阶矩： 

( )

( )

( )( )

( )[ ]

44

2

E X E XX E X
k E

D X D X

⎡ ⎤⎡ ⎤⎛ ⎞ −− ⎢ ⎥⎟⎢ ⎥⎜ ⎣ ⎦⎟⎜= =⎢ ⎥⎟⎜ ⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦

   (3) 

随机变量 X 服从正态分布时， 0s = 且 3k = 。

设 1 2, , , nX X X" 是来自总体 X 的样本，则 s,k 的矩估

计分别为 3/2 2
3 2 4 2,s kG B B G B B= = ，其中 ( 2,kB k =  

3, 4)为样本总体的 k 阶中心矩， ,s kG G 分别为样本偏

度和样本峰度。若总体 X 为正态总体，当 n 充分大

时，近似有 

( )
( )( )

6 2
0,

1 3s
n

G N
n n

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ + +⎝ ⎠
∼                  (4) 

( )( )
( ) ( )( )2

24 2 36
3 ,

1 1 3 5
k

n n n
G N

n n n n

⎛ ⎞− − ⎟⎜ ⎟−⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ + + + +⎝ ⎠
∼    (5) 

假设 1 2, , , nX X X" 是来自总体 X 的样本，提出

假设： 
H0: X 为正态总体；H1: X 不是正态总体。 

令
( )

( )( )
6 2 6

0, , 3 ,
1 3 1s s k
n

n n n
μ σ μ

−
= = = −

+ + +
 

( )( )
( ) ( )( )2

24 2 3
, = , =

1 3 5
s k k

k s k
s k

n n n G G
U U

n n n

μ
σ

σ σ
− − −

=
+ + +

。

当 0H 为真且 n 充分大时，近似有 ( )0,1 ,sU N∼  

( )0,1kU N∼ ，则样本偏度 sG 和样本峰度 kG 分别依

概率收敛于总体偏度 s 和总体峰度 k。因此，当 0H 为

真且 n 充分大时有 0sG s≈ = 和 3kG k≈ = 。取显

著性水平为 0, Hα 的接收域为 

/4su zα≤  或者 /4ku zα≤          (6) 

其中， ,s ku u 是 ,s kU U 的观察值，查显著性水平表可

得 /4 1.96zα = 。在 0.1α = 和 200n = 下进行偏度、

峰度检验，结果如表 1 所示，可见对频谱预测输出

v 的偏度、峰度均在接收域以内。表明频谱预测输

出 v 是服从正态分布的随机变量。 
Shapiro-Wilk 检验要求样本容量 50n ≤ 。

Monte-Carlo 仿真表明，在给定的显著性水平下，

Shapiro-Wilk 检验具有最好的检验效力[13]。Shapiro- 
Wilk 检验的检验统计量为 

    ( ) ( )
2

2

1 1

n n

i i i
i i

W a x x x
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑        (7) 

其中， ( )ix 是样本的次序统计量，即按样本值从小到

大排列后的第 i 个样本值，x 是样本均值，常数 ia 通

过式(8)计算，可查表获得 

  ( )
( )

T 1

1 2 1/2T 1 1
, , , na a a

−

− −
=

m V

m V V m
"       (8) 

其中， ( )T1 2, , , nm m m=m " ,m1,m2,…,mn 是从标准

正态分布总体获得的样本期望，V 是顺序统计量的

协方差矩阵。根据样本容量 n 和显著性水平α，查

表得到接收/拒绝门限 ( , )W n α 。如果检验统计量

( , )W W n α< ，则拒绝假设 0H ；如果检验统计量

( , )W W n α≥ ，则接受假设 0H 。在 0.1α = 和 30n =
下进行 Shapiro-Wilk 检验，如表 1 所示，可见检验

统计量 (30,0.1)W W≤ ，表明频谱预测输出 v 是服从

正态分布的随机变量。 

Anderson-Darling 检验要求样本容量 8n ≥ 。考

虑到样本容量较小会对 Shapiro-Wilk 检验带来偏

差，故下面在较大样本容量下进行 Anderson- 

Darling 检验。经验表明，Anderson-Darling 检验的

效力不如 Shapiro-Wilk 检验，但是优于其他检验方

法，可以区别绝大多数的样本偏离[13]。首先标准化

样本的次序统计量 ( )ix 有 
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表 1 对频谱预测输出的分布拟合检验结果 

分布拟合方法 频谱状态为空闲 频谱状态为占用 接收域 

偏度、峰度检验 us=0.7579, uk=1.4668 us=0.7579, uk=1.4668 |us|≤ 1.96,|uk|≤ 1.96 

Shapiro-Wilk 检验 W=0.9687 W=0.9929 W≥ 0.939 

Anderson-Darling 检验 A*2=0.5997 A*2=0.5968 A*2 ≤ 0.656 

 
 ( ) ( )( )i iy x x σ= − �             (9) 

得到新的统计量 ( )iy ，其中x 是样本均值，σ�是

样本方差。检验统计量 A2计算为 

( )

( )( ) ( )( )( )

2

1

1

1
2 1

       ln ln 1

n

i

i n i

A n i
n

y yΦ Φ

=

+ −

= − − −

⎡ ⎤⋅ + −⎢ ⎥⎣ ⎦

∑

    (10) 

其中， ( )Φ i 是标准正态分布的分布函数。考虑到总

体的方差和均值未知，修正的检验统计量 2A∗ 计算 
为[13] 

  2 2
2

0.75 2.25
1A A

n n
∗ ⎛ ⎞⎟⎜= + + ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

        (11) 

如果修正的检验统计量 2A∗ 超出给定门限，则拒

绝假设 H0。在 0.1α = 和 500n = 下进行 Anderson- 
Darling 检验，如表 1 所示，可见检验统计量 2A∗ 均

位于接收域内，接收假设 0H ，认为频谱预测输出 v
是服从正态分布的随机变量。考虑到神经网络结构

的差异性，分别对多种不同结构的神经网络频谱预

测模型的预测输出进行分布拟合检验，检验结果如

表 2 所示，对多种不同结构的神经网络频谱预测模

型分别进行 100 次的偏度、峰度检验、Shapiro-Wilk
检验和 Anderson-Darling 检验，检验结果表明绝大

多数检验结果为“接收 0H ”，即认为神经网络频谱

预测模型的预测输出是服从正态分布的随机变量。

以上偏度、峰度检验、 Shapiro-Wilk 检验和

Anderson-Darling 检验均表明频谱预测输出 v 服从

正态分布，因此认定频谱预测输出 v 是服从正态分

布的随机变量。 
2.3 频谱预测不稳健性的问题描述 

对频谱预测技术来说，以周期方式获取的频谱 

感知数据仍然是历史频谱数据的主要来源。无线通 
信环境的阴影、多径、衰落效应，导致频谱感知不

可避免地存在虚警错误和漏警错误，基于这种带有

虚警错误和漏警错误的频谱感知数据进行频谱预

测，不可避免地影响到频谱预测的性能。下面以神

经网络频谱预测模型为例，说明频谱感知错误累积

对频谱预测性能的影响。 
以[20 20]结构的神经网络作为频谱预测模型，

采用如式(1)所示的固定门限对频谱预测输出进行

判决。图 3 给出了当频谱感知性能下降时(虚警概率

fP 从 0.01 上升至 0.10，同时检测概率 dP 从 0.99 降

低到 0.90)，固定门限判决下频谱预测错误概率 eP 的

变化趋势，统计 100~3000 帧内 eP 的数据。可见，

频谱预测性能将随频谱感知性能的下降而降低，并

且频谱预测错误概率将随时间推移而不断上升。如

不采取措施对抗频谱预测性能的下降，频谱预测错

误概率将在 3000 帧时达到 45%，性能恶化导致频谱

预测无法继续进行。 

图 4 分别给出了在加入频谱感知错误前后，频

谱预测输出概率密度函数 (Probability Density 

Function, PDF)形状的变化，可见不可避免的频谱

感知严重影响频谱预测输出变量的 PDF，将使频谱

预测性能严重恶化，并随着时间推移而加剧。频谱

感知错误对其他频谱预测模型性能的影响是类似

的。因此，需要设计一种稳健频谱预测方法，对抗

频谱感知错误累积造成的频谱预测性能恶化。 

3  基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测 

基于 2.2 节的分析，认为神经网络频谱预测输 

表 2 对频谱预测输出的多次分布拟合检验结果 

偏度、峰度检验 Shapiro-Wilk 检验 Anderson-Darling 检验 
神经网络频谱预测模型的结构 

接收 H0 拒绝 H0 接收 H0 拒绝 H0 接收 H0 拒绝 H0 

[10 15] 92 8 95 5 94 6 

[20 20] 97 3 94 6 97 3 

[10 20 10] 99 1 98 2 99 1 

[10 15 20 10] 95 5 98 2 93 7 

[10 15 20 15 10] 93 7 99 1 91 9 

注：[10 20 10]表示神经网络有 3 个隐含层，分别含有 10, 20, 10 神经元  
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图 3 频谱预测错误概率随时间、                   图 4 加入频谱感知错误前后，频谱预测输出 

频谱感知性能的变化趋势                            PDF 的变化(Pd =0.95, Pf =0.05) 

出 v 是服从正态分布的随机变量。假设预测为空闲

的输出变量 v0 服从均值为 μ0，方差为 2
0σ 的正态分

布，即 ( )2
0 0 0,v N μ σ∼ ；预测为占用的输出变量 v1

服从均值为 μ1，方差为 2
1σ 的正态分布，即 1v ∼  

( )2
1 1,N μ σ ，则正确预测占用概率 pd( )P ε (即信道真实

状态为占用且预测为占用)和错误预测占用概率

pf ( )P ε (即信道真实状态为空闲且预测为占用)可分

别写为 

( )pd 1 1( ) Pr ( ) ( )dP T v H p v v
ε

ε ε
∞

= > = ∫    (12) 

( )pf 0 0( ) Pr ( ) ( )dP T v H p v v
ε

ε ε
∞

= > = ∫    (13) 

其中检验统计量 T(v)为每次频谱预测的输出，即

( ) iT v v= 。对信道状态进行假设检验， 0H ：信道空

闲， 1H ：信道占用。在 0H 的假设下，检验统计量

T(v)为随机变量，其概率密度函数 0( )p x 为 

   
( )20

0 2
00

1
( ) exp

22

x
p x

μ
σσ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜π ⎟⎜⎝ ⎠
      (14) 

在 1H 的假设下，检验统计量 T(v)为随机变量，

其概率密度函数 1( )p x 为 

   
( )21

1 2
11

1
( ) exp

22

x
p x

μ
σσ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜= − ⎟⎜ ⎟⎜π ⎟⎜⎝ ⎠
      (15) 

定义 1  令 ζ θ θ= −�表示对于 x 特定现实的估

计量 θ�与 θ 的误差，令 ( ) 2=Λ ζ ζ ，那么均方误差 

(Mean Square Error, MSE)准则即使 ( )[ ]E Λ ζ 最小，

定义 ( )Λ ζ 为代价函数。 

定义 2  平均代价即 ( )[ ]E Λ ζ ，称为贝叶斯风险

R，即 ( )[ ]R E Λ ζ= 。注意到误差越大，代价函数也

越大，贝叶斯风险也越大。 
贝叶斯风险 R 用来度量一个给定估计量的性

能，这里取代价函数 ( ) 2Λ ζ ζ= 为二次型代价函数，

则贝叶斯风险恰好是 MSE。 
定义 3  如误差为 θ θ−�，则贝叶斯均方误差

(Bmse)为 

 ( ) ( ) ( )
2

Bmse , d dp x xθ θ θ θ θ= −∫∫� �     (16) 

定理 1  对于二次型代价函数，最小均方误差

(Minimum Mean Square Error, MMSE)估计量 θ =�  
( | )E xθ 使贝叶斯风险最小。 

证明   应用贝叶斯原理，可得 ( ),p x θ =  
( | ) ( )p x p xθ 。代入式(16)的贝叶斯 MSE 可得 

( ) ( ) ( )
2

Bmse | d ( )dp x p x xθ θ θ θ θ⎡ ⎤= −⎢ ⎥
⎣ ⎦∫ ∫� �   (17) 

对于所有的 x 而言有 ( ) 0p x ≥ 如果方括号内的

积分对每一个 x 能够最小，那么贝叶斯 MSE 将达到

最小。因此，固定 x 使 θ�是一个标量变量，可得 

( ) ( )

( ) ( )

2
| d

   2 | d 2 | d

p x

p x p x

θ θ θ θ
θ

θ θ θ θ θ θ

∂
−

∂

= − +

∫

∫ ∫

�
�

�   (18) 

令式(18)为零，得到 

  
( )

( )

| d

| d

p x

p x

θ θ θ
θ

θ θ
=
∫
∫

�           (19) 

条件 PDF 的积分为 1，故可得使贝叶斯 MSE
最小的最佳估计量 θ�为 

( ) ( )| d |p x E xθ θ θ θ θ= =∫�       (20) 

称使贝叶斯 MSE 最小的估计量为 MMSE 估计

量。                                     证毕 
贝叶斯风险直接与预测误差的二次型，即均方

误差，相关联，因此使贝叶斯风险最小的稳健频谱

预测可使预测的均方误差最小，基于最小贝叶斯风

险设计稳健频谱预测策略如下。 
对于二次型代价函数，使贝叶斯风险 R 最小的

MMSE 估计量为 ( )|E xθ θ=� ，贝叶斯风险可写为 

( )[ ] ( ) ( )

( ) ( )
2

, d d

ˆ  | d ( )d

R E p x x

p x p x x

Λ ζ Λ θ θ θ θ

θ θ θ θ

= = −

⎡ ⎤= −⎢ ⎥
⎣ ⎦

∫∫

∫ ∫

�

  (21) 

则频谱预测系统的平均贝叶斯风险可写为 
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( ) ( )
( )
( ) ( )
( )

0 0 10

0 00

1 1 11

1 01

1 |

      0 |

      1 |

      0 |

R P H P D H

P D H

P H P D H

P D H

Λ

Λ

Λ

Λ

⎡= =⎣
⎤+ = ⎦

⎡+ =⎣
⎤+ = ⎦       (22) 

其中， ( )01 |P D H= 表示 0H 下判决为 1(占用)的概

率， ijΛ 表示当 jH 发生时判决为 iH 的代价。考虑两

类错误概率，即虚警概率 pf ( )iP ε 和漏警概率

pd1 ( )iP ε− ，则 0, 0,1ii iΛ = = 。 10Λ 表示当 0H 发生

时判决为 1H 的代价， 01Λ 表示当 1H 发生时判决为 0H

的代价，取二次型误差作为代价函数，故 01Λ =  

( ) ( )2 2
0 10 1, i iv vμ Λ μ− = −  ，其中 vi为第 i 时刻频谱 

预测的输出值。代入式(12)-式(15)，平均贝叶斯风

险可重写为 
( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )

( ) ( )

( )

0 pf 10 1 pd 01

2
0 0

2
0

2
00

2
1 1

2
1

2
11

1
  exp d

22

  

1
  exp d

22

i

i

i i

i

i
i

i

i
i

R P H P P H P

v P H

v P H

ε

ε

ε Λ ε Λ

μ

ε μ
ε

σσ

μ

ε μ
ε

σσ

∞

∞

= +

= −

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜⋅ − ⎟⎜ ⎟⎜π ⎟⎜⎝ ⎠

+ −

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜⋅ − ⎟⎜ ⎟⎜π ⎟⎜⎝ ⎠

∫

∫   (23) 

其中， iε 为第 i 时刻神经网络频谱预测输出的判决

门限，则问题可描述为在(μ0, μ1)范围内，寻找使得

平均贝叶斯风险R 最小的最优判决门限 iε ，即 

 
( )

0 1

min

s.t.   
i

i

i

R
ε

ε

μ ε μ

⎫⎪⎪⎪⎬⎪< < ⎪⎪⎭
          (24) 

根据定理 1 可知，使平均贝叶斯风险R 最小的

最优判决门限 iε ，亦使频谱预测判决的均方误差最

小。式(22)式对 iε 求导可得 

( ) ( )
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2
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+ −

⎡ ⎤⎛ ⎞−∂ ⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜⋅ − ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜∂ π ⎟⎜⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
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∫

∫

( ) ( )
( )22 1

1 1 2
11

1
exp

22
iP H
ε μ

μ
σσ

⎡ ⎤⎛ ⎞− ⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜− − − ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜π ⎟⎜⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦
 

(25) 

令 0iR ε∂ ∂ = ，考虑 2 2 2
0 1σ σ σ≈ = ，得到使平

均贝叶斯风险R 最小的最优判决门限 iε 为 

 
( )
( )

00 1 0
2

1 1

ln
4

i
i

i

P H v

P H v

μ μ μ
ε

σ μ
∗

⎡ ⎤⎛ ⎞+ − ⎟⎜⎢ ⎥⎟= ⎜ ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ −⎝ ⎠⎢ ⎥⎣ ⎦
     (26) 

定理 2  如 i iε ε∗= 是在 0 1( , )μ μ 范围内使平均贝

叶斯风险R 最小的判决门限，则需要满足 2 2
iR ε∂ ∂  

0> 。 

证明  求 2 2
iR ε∂ ∂ 如式(27) 
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− −
+

π
( )21

2
12

iε μ
σ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜− ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

  (27) 

其中， ( ) ( ) ( ) ( )2 2
0 1 0 10, 0, 0,i iP H P H v vμ μ> > − > −  

0> ，且有
( )20

2
00

1
exp 0

22
iε μ
σσ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜− >⎟⎜ ⎟⎜π ⎟⎜⎝ ⎠
和

1

1
2 σπ

 

( )21
2
1

exp 0
2

iε μ
σ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜⋅ − >⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
， 而 0 1iμ ε μ< < ， 故 有

0>0iε μ− 和 1 >0iμ ε− ，故 2 2 0iR ε∂ ∂ > 。    证毕 

因此， iε
∗ 为使平均贝叶斯风险R 最小的唯一判

决门限。 

4  仿真结果与分析 

授权用户活动建模为二元随机过程，信道占用

和信道空闲分别以 1 和 0 表示。根据文献[15]，授权

用户的到达时间间隔服从参数为λ的泊松分布，信

道占用时间服从参数为μ的二项分布。授权用户占

用信道的概率为 1( ) /P H μ λ= ，信道空闲的概率为

0( ) ( )/P H λ μ λ= − ，信道的通信业务量为 1( )P Hρ =  
/μ λ= 。当授权用户未占用信道时，非授权用户以

overlay 方式动态频谱接入信道。 
神经网络频谱预测中，采用固定门限对频谱预

测输出进行最大似然判决，一般取固定判决门限

0.5ε = 。实际情况是，神经网络基于包含频谱感知

错误的频谱数据进行频谱预测。这时，神经网络频
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谱预测模型的预测输出 0v 和 1v 的均值不再为 0μ 和

1μ ，方差也不再为 2
0σ 和 2

1σ ，如仍采用固定门限对频

谱预测输出进行判决，则会导致一部分应判决为占

用的频谱预测输出判决为空闲，一部分应判决为空

闲的频谱预测输出判决为占用，这是频谱感知错误

下频谱预测性能下降的根本原因。采用固定判决门

限的神经网络频谱预测性能如图 5 所示，此时授权

用户的到达时间间隔为 10λ = ，授权用户的通信业

务量 0.5ρ = ，频谱感知的检测概率 0.95dP = ，虚警

概率 0.05fP = ，统计 3000 帧的频谱预测性能。可

见随着时间推移，频谱预测错误逐渐增多，从

250~350 帧的少数预测错误，到 1450~1550 帧的较

多预测错误，到 2750~2850 帧的成片预测错误，至

3000 帧左右，频谱预测性能恶化严重导致不可用。 
前已证明，使贝叶斯风险最小的判决门限将使

频谱预测判决的均方误差最小，采用式(26)的动态

门限对频谱预测输出进行判决，频谱预测性能如 
图 6 所示，参数设置与图 5 仿真保持一致。开窗显

示 250~350 帧、1450~1550 帧、2750~2850 帧的频

谱预测结果，可见频谱预测错误并未随时间推移而

增多，表明通过使贝叶斯风险最小的动态判决门限

抑制了频谱感知错误的扩散，对抗了频谱预测性能

的恶化，使频谱预测对感知错误不敏感。 
下面统计动态判决门限下频谱预测准确率的变

化。进行 20000 次 Monte-Carlo 仿真，每次统计 3000
帧的频谱预测结果，对 Monte-Carlo 仿真结果取平

均值，统计 100~500 帧、500~1000 帧、1000～1500
帧、1500~2000 帧、2500~3000 帧的预测准确率如

图 7 所示。相比于固定判决门限的传统频谱预测，

采用动态判决门限的稳健频谱预测至 2500~3000帧
预测准确率基本不变。图 7 还比较了频谱感知性能

对稳健频谱预测性能的影响，当频谱感知性能从

0.95, 0.05d fP P= = 下降为 0.90, 0.10d fP P= = 时，

稳健频谱预测的预测准确率也略有降低。可见，基

于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测策略能够对抗频

谱感知错误累积造成的频谱预测性能恶化。 

 

图 5 采用固定判决门限的神经网络频谱预测性能 

 

图 6 采用动态判决门限的神经网络频谱预测性能 
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图 7 传统频谱预测与稳健频谱预测性能的对比 

当非授权用户采用稳健频谱预测时，频谱预测

准确率能够长时间保持稳定。下面以频谱利用率和

对授权用户干扰概率为指标说明稳健频谱预测策略

对非授权用户动态频谱接入性能的改进。频率利用

率 η定义为非授权用户利用的“频谱空洞”占总“频

谱空洞”的比例；对授权用户的干扰概率 JP 定义为

非授权用户利用授权用户正在占用信道进行通信的

比例。非授权用户采用图 8 所示周期式的帧结构，

每帧首先进行频谱感知，根据频谱感知的结果选择

发送数据(感知结果为 0)或者等待(感知结果为 1)；

与此同时，在后台同步进行频谱预测。频谱预测分

别采用基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测

(Minimum Bayesian Risk based Robust Spectrum 

Prediction, MBR-RSP) 和 传 统 频 谱 预 测

(Traditional Spectrum Prediction, TSP)，设置两种

频谱感知性能 ( 0.95, 0.05d fP P= = 和 0.90,dP =  

0.10fP = )，通过 Monte-Carlo 仿真求取平均值，每

次统计 104帧的仿真结果。 
MBR-RSP 和 TSP 的 η性能如图 9 所示，可见 

MBR-RSP 的 η远高于 TSP; MBR-RSP 的 η不随 
授权用户的通信业务量 ρ和频谱感知性能而改变。

原因在于，MBR-RSP 的预测准确率保持稳定，能

够正确地发现“频谱空洞”，因此 η较高；TSP 的预

测准确性能不断恶化，非授权用户在错误选择占用

信道后无法接入信道发送数据，导致 η不断降低。 
MBR-RSP 和 TSP 的 JP 性能如图 10 所示。

MBR-RSP 和 TSP 的 JP 均较低，原因在于 MBR- 
RSP 和 TSP 均采用“频谱预测+频谱感知”的动态

频谱接入策略，预测为空闲的信道需要通过频谱感

知再次确认，复合作用下使得 JP 在可接受范围内。

当频谱感知性能较好时 ( 0.95, 0.05d fP P= = )，
MBR-RSP 和 TSP 的 JP 较低，授权用户通信业务量

对 JP 性能影响不明显，原因在于高性能的频谱感知

能够纠正一部分频谱预测错误，降低对授权用户的

干扰程度。当频谱感知性能较差时 ( 0.90,dP =  
0.10fP = ), MBR-RSP 的 JP 随授权用户通信业务

量的增加而提高，原因在于 MBR-RSP 能够消除频

谱感知错误对预测准确率的影响，使频谱感知的次

数随授权用户通信业务量的增加而增加，则频谱感

知发生漏警的次数也随之增加，导致 JP 提高；当频

谱感知性能较差时( 0.90,dP = 0.10fP = )，TSP 的

JP 随授权用户通信业务量的增加而降低，原因在于

频谱感知错误在 TSP 中的累积使频谱预测准确率

迅速恶化，使频谱感知的次数降低，非授权用户在

大多数时间内不发送数据，导致 JP 降低。 

5  结束语 

针对频谱感知错误累积造成的频谱预测准确率

下降问题，以神经网络频谱预测模型为例，本文提

出一种基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测。首先 

 

图 8 动态频谱接入中非授权用户的帧结构 

 

图 9 两种频谱感知性能下非授权用户的频谱利用率               图 10 两种频谱感知性能下非授权 

用户对授权用户的干扰概率 
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通过分布拟合检验表明神经网络频谱预测输出是服

从正态分布的随机变量，然后定义了频谱预测输出

的贝叶斯风险函数，证明使贝叶斯风险最小的频谱

预测输出判决门限将使频谱预测的均方误差最小，

构建基于最小贝叶斯风险的稳健频谱预测策略，对

抗频谱感知错误累积造成的频谱预测性能恶化。仿

真结果表明，与固定判决门限的神经网络频谱预测

相比，稳健频谱预测策略改进了频谱感知错误累积

下的频谱预测性能，使频谱预测性能保持稳定；稳

健频谱预测策略提高了非授权用户的频谱利用率、

降低了对授权用户的干扰概率。 
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