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摘 要：：在认知无线电 (CR)背景下，动态频谱接入已成为提高无线网络频谱利用率的重要途

径。基于全球移动通信系统-铁路 (GSM-R)系统中采集的细粒度频谱监测数据，提出一种数据驱动

的深度学习方法，建模频谱模式，并建立一套动态频谱接入访问框架。采用一种深度频谱生成模

型指导频谱分配；设计一种综合递归序列表征与场景特征嵌入的深度网络，建模和预测短时频谱

占用情况，并由此提出一种动态信道接入策略。进一步，利用软件无线电 (SDR)平台实现一套跳频

系统，并将其与动态频谱接入策略进行集成。使用真实的历史频谱数据评估该系统的数据吞吐能

力，测试结果表明，所提方法及构建的跳频系统能有效提高机会通信能力，高效利用频谱资源。

该频谱接入框架及 SDR 系统实现具有较强的通用性，易于集成到不同场景和频段的系统中。
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AbstractAbstract：： In the context of Cognitive Radio(CR), dynamic spectrum access has become a key 

approach to improve the spectrum utilization in wireless network. In this paper, using fine-grained 

spectrum measurement data collected from Global System for Mobile Communications-Railway(GSM-R), 

a data-driven deep-learning method is proposed to model the spectrum pattern and a framework is 

developed for dynamic spectrum access. A deep spectrum generative model is adopted to guide the 

spectrum allocation. A deep network that combines recurrent series model and background feature 

embeddings is developed to model and predict the short-term spectrum occupancy, then a strategy is 

proposed for dynamic channel access. Furthermore, a frequency-hopping system is implemented with 

Software Defined Radio(SDR) platform and it is integrated with the proposed strategy. The throughput 

capacity of this system is evaluated with real-world historical spectrum data. It is shown that the 

proposed method and system can enhance the ability of opportunistic communication and utilize the 

spectrum resource efficiently. The proposed spectrum access framework and the implementation with 

SDR are of great generality, so that they can be easily integrated into systems with different scenarios 

and frequency spans.

KeywordsKeywords：： Cognitive Radio； dynamic spectrum access； spectrum occupancy prediction； frequency 

hopping system；Software Defined Radio

随着无线业务的快速增长，对频谱资源的需求激增。现有的传统的静态频谱分配方式由政府或相关管理组

织将某一段频谱固定授权给特定系统或用户，这种分配方式无疑加剧了频谱资源的紧张。根据美国联邦通信委

员会的统计调研显示，有相当数量的授权频谱资源的利用率仅在 15%~85% 之间，即在实际应用中，一些频段大

部分时间并没有被占用 [1]。这种静态频谱分配方式使得未获授权的用户不能利用授权频段，限制了频谱的使用效

率，也难以满足未来的通信需求。

为提高频谱利用率，认知无线电(CR)技术自提出后受到广泛关注。认知无线电技术的核心思想是：在不对授
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权用户产生干扰的情况下，未授权用户可以侦测“频谱空穴”，利用空闲的授权频段进行机会性接入通信。其研

究涉及频谱感知、发射功率控制、动态频谱接入等多个方向，其中探索真正智能化的动态频谱接入成为构建系

统很关键的一个环节 [2]。学界对于动态频谱接入系统架构及各细分领域的算法方案有较多成果积累，但现阶段仍

难以见到较成熟的应用系统部署落地。这一方面是由于智能动态接入算法的复杂性，使系统开发实现较困难，

模型方法在不同通信场景下适用性不高；另一方面，专用通信设备的灵活性与拓展性相对较低，系统间的兼容

部署及升级维护成本较高。因此，对模型方法通用易实现、便于通信系统间兼容部署及场景拓展的 CR 动态频谱

接入系统的研究十分必要。

为研制开放性高、灵活性强的系统，学界更加关注软件无线电(SDR)技术 [3]，使用软件定义的无线通信协议

在通用平台上实现无线系统。SDR 系统的工作频段、数据格式等可通过软件配置更新，为系统部署与拓展开放

带来了便利。采用软件通用化的方式研制 CR 动态频谱接入系统，易于在未来与诸多的无线系统平台集成，促进

通信系统间的开放协同，真正推动 CR 系统的落地频谱资源开放共享。

随着数据挖掘技术的发展，许多深度数据模型日渐成熟，数据驱动的方法为研究开放 CR 机会通信系统的频

谱分配与机会接入带来了新思路。各类通信场景下的频谱监测系统在长期运作中积累了大量的扫频历史数据，

从频谱监测大数据中感知真实物理情境下已有授权用户的工作占用模式以及环境干扰噪声的影响，可支撑智能

化算法策略构建，也可使方法模型在不同通信系统场景下的通用性更强。

综上，用数据驱动的方式，结合软件无线电的系统构建，探讨模型智能化、场景通用性强、易推广部署的

开放 CR 频谱动态接入系统具有重要的战略意义。基于该背景，本文提出一种数据驱动的开放动态频谱接入系统

的构建方法。基于铁路 GSM-R 系统的细粒度真实频谱测量数据，阐述了动态频谱接入系统下大时间尺度频谱分

配与小时间尺度机会接入的架构。采用深度递归网络结合时空信息嵌入表征与残差网络，对频谱占用模式进行

预测，并采用概率跳频方式进行机会接入，在通用 SDR 平台上实现了一套跳频系统，并将其与动态频谱接入策

略集成进行验证。实验表明，所提方法及系统可有效提高机会通信的吞吐量，系统实现具有较强通用性，在未

来易与不同场景的无线系统集成。

1　相关工作

目 前 ， 频 谱 预 测 与 动 态 接 入 方 法 得 到 广 泛 研 究 。 传 统 方 法 采 用 支 持 时 间 序 列 模 型 、 支 持 向 量 机 (Support 

Vector Machine，SVM)、贝叶斯估计等回归预测技术对频谱进行预测建模 [4]。信道可用性状态变化往往能表示成

有 限 状 态 马 尔 科 夫 过 程 ， 在 信 道 状 态 观 测 感 知 模 糊 的 问 题 场 景 下 ， 隐 马 尔 科 夫 模 型 (Hidden Markov Model，

HMM)得到了特别关注。Nguyeny T 等 [5]直接使用 HMM 估计信道状态模型参数，进行预测指导接入。为提高预测

的 准 确 性 ， HMM 模 型 也 可 通 过 硬 融 合 [6] 与 软 融 合 [7] 的 方 式 拓 展 至 多 观 测 协 同 频 谱 占 用 情 况 预 测 。 Mosavat-

Jahromi H 等 [8]采用自回归滑动平均模型和低通滤波相结合建立信道模型。深度学习技术的发展为相关研究提供了

新的方法模型，在信道状态部分可观测的马尔科夫过程视角下，WANG S 等 [9]与 YAN Z 等 [10]利用深度强化学习方

法，将信道状态估计与动态接入决策结合。SONG H 等 [11]和 ALBINSAID H 等 [12]对强化学习在动态频谱接入的领域

有进一步的探讨。在功率控制方面，XIAO L 等 [13]研究了大规模协同认知无线电网络中二次用户的抗干扰功率控制

问题。Rutagemwa H 等 [14]从数据驱动的方法出发，使用多时间尺度的深度序列生成模型预测生成的未来预估频谱，

进而指导认知无线电中的频谱分配。Kaur A 在综述 [15]中对近几年的动态频谱接入的机器学习方法进行了总结。

本文从数据驱动的视角，提出一种简洁通用的开放动态频谱接入系统的构建方法。在大时间尺度下的频谱

分配后，设计一种综合深度递归序列表征与时段等嵌入表征的深度网络模型，建模和预测短时频谱占用情况，

进而采用概率跳频进行动态信道接入。

2　GSM-R 系统及频谱监测数据

GSM-R 系 统 是 为 铁 路 及 其 应 用 服 务 的 通 信 系 统 ， 其 上 行 频 段 为 885~889 MHz， 下 行 频 段 为 930~934 MHz，

相邻频道间隔为 200 kHz。为保障系统正常运行，各站点装有固定的频谱监测扫频系统对相应频段范围内的频谱

状况进行监测。频谱扫频数据记录中包括上述频段内各频点细粒度的电平/功率数据，频点间隔约为 9.5 kHz，扫

描时间粒度可达秒级，具有较高的时间与频率分辨力。

某著名站点一天内的上行频谱情况如图 1 所示。可以看到，在时间方向上呈现离散条带式的亮斑，这是列车

或铁路系统其他应用通信时，该频段范围内的各个信道被间歇性地占用。各信道显示出不同的占用模式，且底

噪干扰也有区别，凌晨时段频谱由于铁路检修停运无通信而呈现深色低电平功率。
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从 图 1 可 见 ， 在 典 型 的 授 权 频 段 模 式 下 ， 频 谱 利 用

率 并 不 高 。 若 能 够 动 态 分 配 系 统 内 用 频 台 站 使 用 频 段 ，

允许其他用频台站或设备利用频谱空穴在其中进行机会

性动态频谱接入，可有效提高频谱利用率，同时提升通

信设备容量及效率。

本文拟基于该 GSM-R 频谱监测数据，采用数据驱动

的 建 模 方 法 ， 对 频 谱 模 式 进 行 建 模 预 测 ， 并 基 于 通 用

SDR 平台，搭建一套动态频谱接入验证系统。

3　开放动态频谱访问系统构建方法

3.1 频谱动态分配与接入整体框架

GSM-R 场景下，一个可能的认知无线电动态频谱的

动态分配与接入系统架构如图 2 所示。监测与调度中心

维护一个大型的频谱监测数据库，定期汇总各站点频谱

监测数据。监测调度中心含频谱分配控制单元(图 2 左虚

线部分)，负责学习频谱的长期概率分布，在大时间尺度下向系统内用频台站 (图 2 右虚线部分)或外部申请接入

的设备动态分配频段。用频台站/设备则在分配的若干频道上进行频道占用度智能感知后，通过选频及概率跳频

的方式实现高效的机会接入。

3.2 动态频谱分配

系统频段下可用信道数量较多，当全局频谱分配控制单元对全局长线频谱数据进行汇总时，便能建模频谱

环境的长期变化态势，为用频台站动态分配若干频道资源。在宏观频谱分配环节中，本系统将长短期记忆(Long 

Short-Term Memory，LSTM)网络模型微调，使其适配于频谱功率数据的输入输出，用以学习 GSM-R 频谱的长期

概率分布，并采样生成未来大时间尺度下的频谱。同时借鉴文献 [14]中的频谱分配方法，在垂直频谱共享情形

下，将上述模型生成的未来预估频谱与用户/台站对应业务类型的预估频谱进行模拟匹配共享，采用最小化最大

累积等待退避时间的准则分配准入的频谱信道。

3.3 频谱占用预测与动态机会接入方法

频谱生成模型所合成的未来频谱，在大时间尺度下与真实频谱进行概率分布假设检验时，认为一致，可用

于指导宏观的频谱动态分配，但不意味它在短时频谱预测中效果显著。对于寻求机会通信的用频设备，往往频

谱感知能力更弱，且没有监测中心大规模的长期频谱数据库，因此设备在短时频谱感知下如何利用数据驱动的

深度模型智能地机会接入成为本系统的设计核心。

假设设备在单位时间只能感知单一信道，且遵循先听后发(listen-before-talk)的原则，即当某时隙中监听到所

选 择 的 信 道 被 占 用 时 ， 为 避 免 碰 撞 将 进 行 退 避 。 直 观 上 看 ， 为 提 高 接 入 的 成 功 率 及 吞 吐 量 ， 一 个 次 级 用 户

(Secondary User，SU)应该选择发生碰撞少的信道进行机会接入。由于频谱时变仅短时平稳，用短时间内的信道

Fig.1 Dynamic thermodynamic diagram of uplink frequency-power 
on one railway station

图 1  某站点单日上行频带功率时变热力图

Fig. 2 Dynamic spectrum allocation and access framework
图 2  频谱动态分配与接入整体架构

1345



太赫兹科学与电子信息学报 第 20 卷

占用度刻画信道的可用程度更容易预测其模式，指导机会接入更有实用意义。

对频谱监测数据统计各信道单位时间间隔 (约 1min)内的占用度，将频谱数据表示成信道占用度的时间序列

{x1x2xt}，第 t 个单位时间间隔内的频道占用度向量 x t = [xt1xt2xtN ]T，其中各元素分别表示对应时间获分

配的 N 个信道的占用度。记用频设备/用户可观测的历史频谱长度为 τ，则其在时间 t 可得历史频谱占用度观测序

列{xt - τ + 1xt - 1xt }。其他额外特征如时段特征、站点环境特征等记作{u1u2um }，m 为额外特征数量。则短时

频谱占用度预测可形式化地表述为:

x̂ t + 1 = f (x t - τ + 1x t - 1x tu1um ) (1)

式中： x̂ t + 1 为下一个时间单位的频谱占用度 x t - 1 的估计值；f (·) 即需构建的数据驱动深度预测模型。

本文设计了如图 3 所示的短时频谱信道占用度预测模型框架。通过深度递归网络(如门控循环单元 GRU[16]与

LSTM[17])提取频谱占用度序列的时变模式信息，同时将频谱相关的非序列特征输入一个嵌入层进行嵌入表征，

两部分的输出共同输入到后级的多层神经回归网络中对未来的占用度进行预测。

GRU 与 LSTM 为特殊的递归序列模型，通过在递归单元中增加门控结构控制信息的更新传递，使模型能更

好地建模序列的长线依赖与变化特性。以 GRU 模型为例，输入的频谱占用度观测序列{xt - τ + 1xt - 1xt }的每一个

时间步依次进行下列迭代：

r t = σ(Wr [h t - 1x t ]) (2)

z t = σ(Wz [h t - 1x t ]) (3)

h͂ t = tanh [Wh(rt*h t - 1x t ) ] (4)

h t = (1 - z t )*h t - 1 + z t*h͂ t - 1 (5)

式中：r t 和 z t 分别表示重置门与更新门；h 为对应时间步的隐藏向量；σ(·) 表示 sigmoid 函数；WrWzWh 为待训练

参数。深度递归网络每一时间步的输入占用度向量包含各个频谱信道的情况，从而隐式地挖掘了信道间的联系。

额外的非序列特征则通过一个嵌入层 Emb(·) 得到其密集表征向量：

u͂ i =Emb(ui ) (6)

将时段特征、站点特征输入嵌入层，其他频谱相关特征如环境参数、电波态势参数等也可以作为额外的特

征 ， 得 到 各 时 间 步 隐 藏 向 量 表 征 与 额 外 特 征 的 嵌 入 表 征 后 ， 将 它 们 拼 接 后 输 入 至 多 层 回 归 网 络 的 输 出 层 ， 如

式(7)所示。系统中采用带有层间残差连接的 ResNet 网络 [18]，可以很容易地拟合恒等映射，使网络加深后还能保

持稳定的性能。

x̂ t + 1 =ResNet(Concat(h t - τ + 1h tu͂1u͂m )) (7)

通过极小化估计均方误差训练该频谱占用度预测模型。

通过组合深度网络结构得到各信道短时占用度预测结果后，通过概率选频/跳频的方式进行机会接入，如图 4

Fig.3 Prediction framework of spectrum channel occupation 
图 3  频谱信道占用度预测框架
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所示。根据各信道的占用度情况，择优选择小于对应设定阈值的若干信道作为机会接入的备选信道，随后通过

变换矩阵 W 及 softmax 操作，将备选信道的占用度映射为各信道在后续跳频通信时被选择的概率。次级用户依照

该概率在各个信道上进行随机跳频通信，如图 5 所示。

本文采用基于信道占用度预测选频后再随机跳频的方法是因为频谱占用度带来模型预测增益的同时，也会

使短时隙内信道真实频谱模糊化。实际通信系统通过跳频的方式在多个良好的信道上进行跳频接入，可使系统

吞吐量更加稳定，也便于在未来拓展至较大规模用户的机会接入系统。

4　系统搭建与实验分析

在 NI 的通用 SDR 平台上实现跳频动态频谱访问架构的演示系统，并将其与所提出的频谱占用预测与机会接

入策略相集成。发射机的结构如图 6 所示，接收机的结构与其反向对称。值得一提的是，该系统可以灵活调整中

心频点、频带宽度和跳频间隔，以满足不同通信场景的需求，从而能够与不同的 SDR 系统实现相兼容。演示系

统实物图如图 7 所示，上位机电脑中存储频谱数据库，同时控制软件无线电 (Universal Software Radio Peripheral，

USRP)平台收发信机，大屏显示实时频谱资源瀑布图以及系统跳频情况。

实际操作中，参考 GSM-R 空口实际使用经验性参数，频谱占用预测模型中设定深度递归网络输入约 15 min

的频谱数据，层数为 2，隐层维度 256。递归序列的其他参数由网格搜索调优得到，实际操作中时段等特征嵌入

维度为 20；输出层 ResNet 层数为 3，隐层维度 128。

5　实验结果

使用真实的 GSM-R 系统频谱历史数据训练并评估该系统的吞吐量性能，为反映本文所提方法相比于传统跳

频方案的增益以及与理想信道接入选择的接近程度，本文借鉴文献[19]中的基线对比方式。如图 8 所示，设定一

Fig.5 Random frequency-hopping pattern selection strategy
图 5  随机跳频图案选择策略

Fig.4 Access channel selection and random frequency-hopping strategy
图 4  接入信道选择及随机跳频策略  

Fig.6 Transmitter structure of frequency-hopping system
图 6  跳频系统发信机结构 
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个时隙可发送一个数据包，横轴代表时隙数，纵轴代表成功发送数据包数量。吞吐量性能的差别源于当用频台

站/设备进行动态机会接入时，若某一个时隙选择了被占用的频谱信道或强干扰的信道，为避免碰撞则会退避，

因而降低单位时间内的数据包吞吐。实测吞吐量曲线结果表明，本文方案的吞吐量优于其他两种基线方法，相

同时间下整体累计吞吐量更高，更接近于理想情况下的吞吐量曲线。两种基线方法的吞吐量增长呈现较明显的

阶梯折线状，这是由于较极端的信道选择导致信道条件好时吞吐量迅速提高，而拟接入的信道高占用或强干扰

时基本无数据传输。本文方法相比于这两种基线方法，累积吞吐量增加更加平稳，这有利于保持系统通信质量

的稳定。实验表明，所提方法和构建的系统能够提高机会通信能力，智能地捕捉不同时隙中的“频谱空穴”进

行动态频谱接入，有效地利用频谱资源。

6　结论

本文基于 GSM-R 系统的真实频谱测量数据，提出了一种数据驱动深度频谱模式学习方法，并构建了一套动

态频谱接入系统。所提方法及构建的系统具有通用性，容易推广至其他频段与带宽下的通信系统中，对未来开

放频谱接入系统的构建具有重要意义。未来，还将基于本文方法进行拓展，探讨多用户共同寻求机会通信场景

下更优的动态频谱接入系统。
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