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摘要 : 随着无线应用的持续激增，干扰环境下的通信变得愈发重要，频谱感知技术在解决无线电用频冲突方面发挥了重

要作用。然而实际应用环境复杂，获取到的频谱信号不易被高效提取特征，这降低了频谱信号的实用性。如今人工智能在通

信领域应用广泛，对通信技术产生重要影响。为此，从深度学习方法入手，提出一种融合稠密连接网络与MLP-Mixer的频谱

感知方法。该模型首先通过Deepinsight网络对频谱信号数据实施处理与转换，使其变换为特征图像，再使用生成式对抗网络

合成新的特征图，并在得到特征图像后，采用融合稠密连接网络的混合感知器提取特征，从而感知主用户信道占用情况。经

过消融试验对比，所提方法相较于已有模型，较好地提升了频谱感知的检测概率。
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A Spectrum Sensing Method Integrating DenseNet and MLP-Mixer

TIAN Zuo, CAI Jing, HUO Yiyang
(Beijing Institute of Space Long March Vehicle, Beijing, 100076)

Abstract: Along with the surge of radio application, electronic communication in interference environments has become 

increasingly important. The spectrum sensing technique matters in surmounting the frequency conflict of radio. However, the complex 

environment hinders the efficient feature extraction from the received spectrum signal and reduces the signal practicality. Recently, the 

artificial intelligence has been widespread in communication field and crucially influenced the electronic countermeasures. 

Consequently, based on the deep learning, this work proposes a spectrum sensing method to mix DenseNet and MLP-Mixer. Firstly, 

the model processes and transforms the spectrum signal data to feature images by Deepinsight Net and the generative adversarial 

networks renew an image. After obtaining the feature image, aspectrum sensing method integrating DenseNet and MLP-Mixer is used 

in order to sense the channel occupancy of primary user. Compared with the existing model through ablation experiments, the 

proposed method improves the detection probability of spectrum sensing better.
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0　引 言

近年来，随着电子通信在各个领域的大量应用，

认知无线电（Cognitive Radio，CR）进入了一个前所

未有的技术发展新阶段，为占领通信领域高地给予了

充分的支撑。其中，频谱感知是在频谱资源日益紧张

且频谱分配方式相对固定的背景下产生的一种技术。

它主要通过识别主用户（Primary User，PU）当前未

使用的授权频段，使得认知用户（Secondary User，

SU）能够利用这些空闲频段，从而大幅增强频谱利

用率。实现频谱感知的传统方法有两种，分别是单用

户频谱感知与协作频谱感知。然而无论是哪种传统方

法，在面对复杂多变的通信环境时，都无法在短时间

内实现频谱感知，不能满足真实应用场景。

机器学习是人工智能的一个重要领域，它通过

汇集并分析无线电网络中的环境数据与用户状态，

构建出精确的模型并进行推理学习。这一过程使得

无线通信网络的频谱感知具备了智能化的特性，能

够更好地适应并响应实际通信环境的变化。Xu等［1］

设计了一种集成核心演算法，该算法通过训练新的

帧能量检验统计量来推测其判定成效。然而，目前

广泛应用的机器学习频谱感知方法普遍面临着训练
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耗时较长的挑战，这使得频谱感知难以迅速实现。

深度学习作为机器学习的延伸与拓展，凭借其模型

和算法的日益精进以及计算能力的不断提升，在多

个领域中都得到了广泛应用。为了进一步提升无线

通信网络频谱感知的性能，研究者们将深度学习的

独特优点引入其中，并因此取得了一些显著的研究

成果。

Pan 等［2］提出了一种创新的频谱感知方法，该

方法结合了深度学习和循环谱分析，专门用于正交

频分复用（Orthogonal Frequency Division Multiplex‐

ing，OFDM）信号的检测，巧妙利用时域平滑快速

傅里叶变换累加算法计算出其循环谱。为了更有效

地处理这些频谱数据，他们将循环谱转化为灰度图

像，从而将频谱感知问题转化为图像处理问题。在

这一基础上，进一步采用经过改进的LeNet-5的卷积

神经网络，逐层提取出信号中的深层特征。试验结

果显示，这种方法相较于传统方法展现出了更为优

越的感知性能。Zhu等［3］将频谱感知视作一项分类

任务，并据此提出了一种基于分类的频谱感知策略。

在这个方法中，他们选择将归一化后的信号功率谱

作为卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，

CNN）的输入数据。为训练网络，他们利用了多种

调制信号与噪声样本。最终结果表明，该方法在性

能上超越了传统方法，具备检测未经训练信号的能

力，展现出一定的泛化性能。Wang等［4］采用深度卷

积神经网络技术，成功实现了频谱感知的新突破。

在他们的方案中，使用卷积神经网络进行离线测试

设计，从而研发了一种效率较高的在线检测机制，

该机制基于阈值设定。经过试验验证，无论主用户

信号是独立存在还是相互关联，这种方法的检测性

能均显著优于相关检测器的最优性能界限。Otter

等［5］深入探讨了集成深度学习在协作频谱感知中的

应用问题，针对正交频分复用信号的无线网络系统，

设计了一种基于集成学习框架的协作频谱感知方案。

在这个方案中，他们创新地将循环谱相关特征作为

卷积神经网络的输入数据，借助自助采样策略构建

大量训练数据集，从而提升对认知用户输出的学习能

力。与其他已有的方法相比，这种方案在检测概率和

虚警概率方面展现出了显著的优势［6］，然而在准确率

方面仍有较大的提升空间，需要进一步地研究和

优化。

近年来，深度学习在频谱感知技术方面取得了显

著进展，但同时也面临诸多难点。现有的频谱感知方

法与技术［7］，在许多复杂通信环境下，感知能力仍待

提高，无法准确地判断出主用户占用信道情况［8］。因

此，探索其他类型的模型以优化频谱感知性能，是当

前亟待深入研究的问题。

1　研究内容及实现思路

本文研究内容主要涵盖两大部分，总体技术路线

如图1所示。

首先利用信号发生器生成频谱信号，通过引入

Deepinsight网络对接受到的信号进行预处理，将其转

换为特征图像，并采用生成式对抗网络创造出大量特

征图像，为后期网络训练提供样本素材；其次输入单

张特征图像，开展频谱感知方法研究，采用融合稠密

连接的混合多层感知器架构对特征图进行特征提取，

并对结果分类，得到频谱感知信道占用情况的结果。

1.1　基于Deepinsight与生成式对抗网络的特征图像

转换和生成

为了更贴合通信环境，本文拟采用信号发生器生

成大量频谱信号，如何高效地获取频谱信号特征并充

分利用其中的信息，成为亟待解决的问题［9］。本文采

用Deepinsight网络架构，避免了传统方法中手动设计

特征的不便［10］，同时该网络具有强大的非线性映射

能力，可以更好地处理频谱信号的复杂性和非线性。

Deepinsight流程如图2所示。

图1　总体技术路线

Fig.1　The overall technical route
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Deepinsight的机制是将非图像数据转换成图像或

者二维特征图，其核心思想是将高度相关的特征放置

在紧密的区域，转换后的图像可以输入到神经网络中

进行分类。首先，对频谱信号进行预处理，在信号接

收器收到频谱信号之后，对其开展傅里叶变换，使频

域信号取代之前的时域信号，其可保存为数组。数组

中的每个元素对应频域中的一个频率分量，再使用归

一化的方法，将全部数据压缩到0~1之间。

经过上述预处理之后，得到特征向量 f1、f2、f3…
fd。采用 t分布随机近邻嵌入（t-SNE）［11］的降维方法，

产生可视化二维平面上特征点的位置。对于得到的特

征点位置，应用凸包算法寻找到包含所有特征点的最

小矩形。

由于得到的矩形不具有水平和垂直的边，故将

其进行旋转。因为图像大小具有像素限制，这需要

再通过平均一些特征，实现从笛卡尔坐标系到像素

帧的转换。最后一步是将特征值与像素坐标相关联。

如果多个要素在像素帧中获得相同的位置，则在要

素映射过程中，相应的要素将被平均并放置在相同

的位置。通过上述流程即可实现频谱信号到特征图

的转换。

针对可用于训练的特征图像不足的瓶颈，本文引

入生成对抗的思想，实现了特征图像相关数据集的扩

增。采用生成对抗式网络（Generative Adversarial 

Networks，GAN）生成特征图像的流程可以概括为判

别器与生成器之间的博弈［12］。通过不断的对抗与博

弈，GAN逐渐优化生成的数据使其越来越接近真实

特征图像。具体工作机制如图3所示。

其目标损失函数公式如下：

        min
               G

max
D

V ( D，G ) = min
G

max
D

Ex~pdata ( x ) [ logD ( x ) ] +

                                            Ez~pz ( z ) [ log (1 - D (G ( z ) ) ) ]
（1）

式中    x为真实图片；z为输入生成网络的噪声；E为
期望；G ( z )为生成网络生成的图片；pz为生成随机噪

声的分布；D ( x)为鉴别网络判读图片是否是真实的概

率。通过生成器与鉴别器的博弈，生成器的生成技术

逐渐提高，鉴别器的鉴别技术也一次又一次得到完

善。直到鉴别器无法确定数据是真实的还是生成器生

成时，网络便可以生成具备相似特征的特征图。由上

述步骤训练得到的GAN可将特征图像在数量较为稀

缺的前提下，实现对于频谱数据信号的扩增，为后续

特征图像训练与特征提取奠定基础。

1.2　融合稠密连接网络的混合多层感知器对频谱信

号特征提取与感知

现有方法在提取频谱信号转换成的特征图特征

时，往往需要人工操作复杂的专业硬件设备，这对于

非专业人员而言，理解并选取特征图的特征成为了一

项挑战。此外，在提取特征图的特征时，需要选择

那些对于目标有用的特征，错误的特征选择可能会

导致不准确的结论。针对上述难点，本文以混合多

层感知器（Multi Layer Perceptrons-Mixer，MLP-Mix‐

er）为主体，显著减少了卷积操作的数量，降低了计

算复杂度［13］。又通过融合DenseNet架构，将多层网

络的输出直接连接起来，使其具有更强的表示能力，

增加了特征提取准确率。具体的网络架构示意如图 4

所示。

图2　Deepinsight流程

Fig.2　Deepinsight flowchart

图3　生成式对抗网络工作机制

Fig.3　Work mechanisms of GAN
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由图 4可知，MLP-Mixer结合稠密连接网络的特

性，形成了一种全新的体系结构，完全依赖于多层感

知器，这些感知器可以在空间方位或特征通道上多次

使用，其通过简单的矩阵乘法完成数据处理和特征提

取，从而实现了高效且灵活的信息处理目标，广泛应

用于图像特征提取任务中。而在全局平均池化层之前

添加的稠密连接网络DenseNet，则有助于防止模型过

拟合，凭借其密集连接模块增强特征的传播和利用，

提高了网络的表达能力，在特征提取中展现出一定的

优势。

MLP-Mixer接受一系列数量为 S的不重叠图像块

作为输入，每个图像块被转换到特定的隐藏维度C，

形成一个二维的实值输入表 Χ ∈ RS × C，图像块数为原

始图像分辨率与每个图像块的分辨率之比。所有图像

块都通过一个共享的矩阵进行线性投影。每个多层感

知器由两个全连接层组成，并且其输入数据张量的每

一行都会独立地应用一个非线性激活函数。这种混合

器层包括通道混合与令牌混合，其实现方式可以表

述为

U∝ ，i = X∝ ，i + W '2λ (W '1 LayerNorm ( X )∝ ，i )，其中i =

1，…，C

（2）

Y j， ∝ = U j， ∝ + W '4λ (W '3 LayerNorm (U ) j， ∝ )，其中j =

1，…，S

（3）

式中    X 为输入的特征图；λ为高斯误差线性单元  

GELU；X∝ ，i，U j， ∝ 为偏置向量；W'1，W'2，W'3，W'4 分

别为第 1层到第 4层的权重矩阵；LayerNorm为对该

层网络进行标准化。GELU具有平滑性，使得神经网

络能够学习更复杂的映射，有助于提高训练过程的收

敛速度和性能。基于此，混合多层感知器能够实现特

征图像关键信息的粗提取。

尽管MLP-Mixer在特征图特征提取方面足以展现

出高效性和平移不变性，但其摒弃了自注意力机制与

卷积结构，导致缺乏局部感知能力。而本文通过引入

稠密连接网络DenseNet，更好地重用特征，进而提升

单一MLP-Mixer的性能。

每张特征图包含了尺寸大小不同的特征，其中

浅层次特征难以表示图像全局信息，但使用

DenseNet中的密集连接块Dense Block结构，可以加

强对图像小尺寸特征的挖掘，Dense Block 结构如

图 5 所示。通过前馈传递方式，Dense Block 把每一

图4　特征提取与感知网络

Fig.4　Feature extraction and perception network
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层相互连接起来，使得梯度更好地流动。通过上述

有监督的学习方法，频谱感知问题最终转化成了二

分类问题，所提模型能够出色地感知到主用户信道

是否被占用。

综上所述，DenseNet 提取到的局部特征可以为

MLP-Mixer提供丰富的信息，而MLP-Mixer的全局特

征融合能力则可以将这些局部特征整合起来，进而实

现对于频谱信息的全面理解。而且DenseNet的高效性

与MLP-Mixer的简洁性相结合，在保持性能的同时也

能够降低计算成本。

2　试验结果与分析

为了充分验证所提融合稠密连接网络与混合多层

感知器架构的有效性与可行性，本节将结合信噪比

（Signal to Noise Ratio，SNR）、检测概率（Detection 

Probability，Pd）、虚警概率（False Alarm Probability，

Pfa），对所提模型与混合多层感知器MLP-Mixer、稠

密连接网络DenseNet、卷积神经网络CNN做对比试

验，开展多项试验分析与评估［14］。

本试验使用信号发生器生成正交频分复用信

号［15］，选取的信号载波频率为 10 MHz，同时设定子

载波个数为 64，采样频率为 50 MHz，码片频率为    

1 MHz，采样点个数为 1 000。为了确保试验的全面

性和准确性，特别选取了信噪比范围在-20~0 dB之

间的信号作为自变量，将频谱信号转换为特征图即

可实施训练。通过多轮试验验证，网络训练参数的

设置如 表 1 所示，训练集在一定周期后就能达到

100%，测试集也有较高的准确率，损失函数可以

收敛。

2.1　训练数据大小对所提模型性能的影响

为了验证训练样本对所提模型检测概率的影响，

选取不同信噪比下的不同训练数据量。采用预训练过

的模型实施训练，训练集H大小分别为 500、1 000、

2 000、4 000，信噪比大小为-20~0 dB，每间隔 1 dB

做一次记录。测试数据则由 100组信号数据和 100组

干扰噪声数据构成。如图 6 所示，当训练样本较小

（尤其是不足1 000）时，本文所提模型在不同信噪比

下的变化幅度较大。考虑到训练样本数量不足，导致

其无法充分覆盖到数据的各种变化和复杂性，进而导

致模型在预测新样本时表现不够稳定，从而使得模型

的检测概率不高。随着训练集数量的增加，所提模型

的检测概率逐渐增加，但是当训练样本增加到

4 000时，其检测概率反而会下降，根本在于所提模

型过拟合，对于测试数据无法表现出良好的感知效

果，而当H=2 000时，稠密连接网络与MLP-Mixer的

结合能够同时考虑局部和全局的信息，展现出最佳检

测效果。

2.2　不同网络模型在不同信噪比下的感知检测概率

对比

为了更好地验证所提模型检测概率的准确性，将

其与MLP-Mixer、DenseNet以及CNN这3种频谱感知

方法在不同信噪比下进行性能检测对比，见图 7。能

够明显看出，在信噪比低于-6 dB的情况下，本文所

提模型的检测概率始终优于其他3种模型，展示出一

定的准确性，其具有重用与传播特征的性能，可以提

升模型局部感知的能力与抗干扰能力，进而提升模型

对频谱的检测能力。一旦缺少 DenseNet 或者 MLP-

Mixer架构，所提模型梯度消失问题会加重，也会出

表1　模型训练参数

Tab.1　Model training parameters

训练参数

训练周期数/次

优化器

批尺寸/个

学习率

网络层数

损失函数

参数设置

90

Adam

32

10-4

50

Cross Entropy Loss

图5　密集连接块结构

Fig.5　Structure of Dense Block
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现过拟合现象，模型无法从多个维度提取特征，检测

的准确率就会受到影响。MLP-Mixer 检测概率比

DenseNet高的原因在于MLP-Mixer使用的全连接层具

有较低的归纳偏置，这意味着模型在训练过程中更加

灵活，可以学习更加广泛的数据分布。相比之下，

DenseNet的卷积操作具有更高的归纳偏置，这可能限

制了其处理不同数据分布的能力，导致检测概率偏

低。但随着信噪比的增加，信号质量不断提高，利于

不同的模型更准确地识别和提取特征，所以不同方法

的检测概率较为接近。

类似地，虚警概率也能够反映出频谱感知性能的

优劣［16］。统计并记录信噪比为-12 dB时，多个试验

的虚警概率及其对应的检测概率，得到了4个模型的

感知曲线图，如图8所示。

由图 8 可知，本文所提 MLP-Mixer-DenseNet 具

备更佳的检测与感知性能，其在任何虚警概率下的

检测概率都高于另外3种模型。尽管该模型未引入注

意力机制，但融合稠密连接网络能够将不同层的特

征串联起来，使其重复使用共同学习到的特征，同

样能够保证模型具有良好的感知主用户信道占用情

况的能力。而无论是CNN网络或是去掉部分架构的

模型，都存在无法充分捕捉全局关系、抗干扰性差

的缺点，这使得它们不能在不同的信噪比下都具备

较高的感知精度。

3　结束语

针对复杂通信环境下，不易提取频谱信号特征、

可用于训练的数据样本少、无法高精度感知信道占

用情况的问题，将 Deepinsight 网络应用于频谱信号

向图像转换的工作中，将信号感知转换成图像识别，

并采用生成式对抗网络GAN产生大量特征图像。通

过改进 MLP-Mixer 网络，将稠密连接网络 DenseNet

添加到全局平均池化层之前，致力于提取信号转换

后得到的频谱特征图像的特征，从而感知主用户信

道是否占用。对比试验表明，在信噪比较低的情况

下，所提融合稠密连接网络与混合多层感知器的频

谱感知方法比现有的深度学习模型具备更准的检测

概率。该方法在相同的虚警概率下，检测概率明显

优于其余模型。

图7　融合稠密连接网络与MLP-Mixer的频谱感知方法与现有

方法在不同信噪比下的检测概率

Fig.7　Detection probability of MLP-Mixer-DenseNet and MLP-

Mixer and other existing methods under SNRs

图6　不同训练数据集在不同信噪比下的检测概率

Fig.6　Detection probability of multi-datasets under SNRs

图8　融合稠密连接网络与MLP-Mixer的频谱感知方法与现有

方法的感知曲线

Fig.8　Detection probability of MLP-Mixer-DenseNet and MLP-

Mixer and other existing methods under different false 

alarm probality
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