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摘 要: 提出一种基于序贯概率似然比多模型假设检验的认知无线电协作频谱感知方法,用于检测可能含有不同
结构和参数不确定性的未知信号.传统的认知无线电协作频谱感知方法 (如基于序贯概率似然比的单模型假设检
验、M元假设检验等),仅限于处理已知信号分布,不考虑信号分布的不确定性,可能会造成检测误判.所提出方法
不仅可以处理认知无线电信号分布模型的不确定性问题,而且可以得到满足错误概率约束的有效检测.对频谱感
知的一个典型场景进行仿真实验,结果表明所提出基于序贯概率似然比多模型假设检验方法相对于传统方法的
检测有效性.
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Abstract: This paper presents a multiple-model hypothesis testing approach based on sequential probability ratio test for
cognitive radio spectrum sensing to detect unknown signal that may have multiple possible distributions with different
structural or parametric uncertainties. The traditional cognitive radio spectrum sensing scheme (e.g., single model
hypothesis testing based on sequential probability ratio test and M -ary hypothesis testing) may be not correct, because
it only handles the totally known signal distribution case without considering the uncertainties of signals. The proposed
multiple-model hypothesis testing scheme not only copes with the uncertainties of signals, but also has a setting that can
provide efficient detection results. Performance of the proposed scheme is evaluated for spectrum sensing in an illustrative
scenario. Simulation results demonstrate its detection efficiency compared with the traditional schemes.
Keywords: cognitive radio；spectrum sensing；multiple-model hypothesis testing；sequential probability ratio test

0 言

通信理论、信息理论、计算机科学与技术及微电

子技术等的飞速发展带动了信号检测理论和技术正

在向干扰环境更复杂、信号形式多样化、应用范围更

宽泛的方向发展,人们对事物特征的认识得到了很大
提升.基于模型的信号检测问题已广泛存在于电子
信息系统、生物医学工程、航空航天工程、模式识别

和自动控制等诸多领域,尤其在认知无线电频谱感知
领域具有广阔的应用前景.认知无线电[1-2](cognitive

radio, CR)是一种智能软件无线电[3],可以通过对外
部环境中的频谱状态信息感知,达到在保护具有授
权频谱的用户服务质量的前提下智能地对其频谱进

行动态接入和利用.具有授权频谱的用户称为主用
户 (primary user, PU),认知无线电用户称为二级用户
(secondary user, SU)[4-6].由于二级用户的频谱接入优
先权比主用户要低,认知用户必须独立具备检测出频
谱空闲和主用户是否出现的能力,在避免对主用户产
生干扰的情况下保证频谱使用的效率[7].由此可见,
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认知无线电的首要问题便是频谱感知.鉴于该问题
的特殊性,其难点在于信号的模型不确定,包括分布
结构和参数的不确定性,具体体现在以下几个方面:

1)在真实情况下,被检测信号的分布可能存在结
构和参数的不确定性,而针对分布结构不确定性的研
究较少见到;

2) 真实的信号模型可能不在多模型[8](multiple
model, MM)方法的模型集中;

3)真实信号也不一定在假设集里.
传统的解决方案是将其描述为M元假设检验[9]

问题,然而这种做法有以下两方面不足:
1)传统的M元假设检验一般解决的是分类或者

辨识问题,而基于模型的认知无线电频谱感知问题旨
在二元检测,因此,M元假设检验的描述在本质上不
适合于此问题.

2) 传统的M元假设检验一般不考虑假设的分

布不确定性问题,而实际情况中不确定性问题往往
存在,因此用传统的M元假设检验方法解决基于模

型的认知无线电频谱感知问题时可能会出现判决失

误.例如,观测信号有两种可能的分布F11(z|x11)和

F12(z|x12),它们可能属于两种不同的分布族,x1i(i =

1, 2)为待检测主用户信号[10-11],F11(z|x11)为主用户

信号是x11时的观测信号的分布,F12(z|x12)为主用

户信号是x12时的观测信号的分布.检测的目的是判
断主用户是否占用该通道,即判断该通道是否有信
号,而不是辨识是哪种信号.

传统的M元假设检验方法将此问题描述为
H0 : z ∼ F0(z), 无信号;

H11 : z ∼ F11(z|x11), 信号1;

H12 : z ∼ F12(z|x12), 信号2.

如果H0能分别击败H11和H12,则M元假设检验方

法判定无信号.然而,真实的信号分布是Ht : z ∼
ft(z),而不是三者中的任何一个,Ht虽可能分别比

H11和H12更接近H0,但Ht可能会比H0更接近H11

与H12的组合,这样应该判定为有信号,此时M元假

设检验方法导致判决错误.
一方面,现有的参数和非参数检测方法[12-13]很

少同时考虑不同分布结构和信号分布不确定问题这

两大难点,所以它们不能很好地解决此类基于模型的
信号检测问题;另一方面,虽然现有文献对于此类检
测问题也有涉猎,但是仅仅在某些具体应用实例中
加以体现,并没有给出详尽的静态信号检测算法.基
于序贯概率似然比检验 (sequential probability ratio
test, SPRT)的多模型假设检验方法[14]虽然在目标跟

踪问题中解决了分布结构或参数的不确定性问题,但
是并未有相关的工作解决认知无线电的频谱感知问

题.
鉴于此,本文针对现有基于模型的认知无线电频

谱问题中信号检测方法的不足,提出一种能够解决传
统方法中判决错误问题的基于SPRT的多模型假设
检验频谱感知方法.对频谱感知的一个典型场景进
行仿真实验,结果表明所提出的基于序贯概率似然比
多模型假设检验方法相对于传统方法的检测有效性.

1 问题描述及预备知识

1.1 序贯频谱感知的问题描述

序贯 (sequential)频谱感知是指二级用户感知外
部环境的方式通过序贯假设检验的形式进行,区别于
非序贯 (non-sequential)假设检验.前者的样本量是变
化的,如SPRT;后者的样本量是给定的,如奈曼-皮尔
逊检验 (Neyman-Pearson test).一般情况下,相较于非
序贯假设检验方法,优先考虑序贯假设检验方法有以
下几个方面原因[15-16]: 1)量测是序贯获得的; 2)通常
而言,序贯检测在利用量测信息的角度上要比非序贯
检测更有效; 3)在相同错误概率约束的要求下,序贯
假设检验往往能更快作出决策.因此,本文关注的是
序贯频谱感知.
二级用户的操作行为由其与周围环境的交互作

用决定,一个认知无线电用户能够感知某个特殊的频
段是否正被使用.若没有被使用,则能占用此频段,且
不会给相关的主用户造成有害干扰;若该频段的主
用户之后又重新启动了传输,则该认知无线电用户可
以跳转到另一个频段,或者通过改变自身的发射功率
等级和调制机制避免干扰主用户,从而可以继续使用
该频段[17].
传统的频谱感知及动态频谱分配通常考虑认知

无线电网络中的K个二级用户. {zt,k}表示在 t(t ∈
R)时刻第k个二级用户的离散时间信号观测奈奎斯

特采样,二级用户将观测信息进行处理并将本地的特
定形式信息传输给融合中心.融合中心接收到来自
于K个二级用户的信息,为二级用户作出H0 vs.H1

的二元假设判决,判断主用户占用 (H1)与否 (H0).详
细说,对于序贯检测过程,融合中心每一个时刻接收
新的信息,运行一次检测,或者给出决策结果并停止
接收新的数据,或者推迟给出决策直到从二级用户接
收新的数据采样.当融合中心停止接收数据并从两
个假设中选择出决策结果时,整个过程终止.
假设来自于不同二级用户的信号观测是独立的,

通常将此问题描述为如下二元假设检验问题[18]:
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H0 :



{z1,1, z2,1, . . . , zt,1} ∼ f01,

{z1,2, z2,2, . . . , zt,2} ∼ f02,

...

{z1,K , z2,K , . . . , zt,K} ∼ f0K ;

H1 :



{z1,1, z2,1, . . . , zt,1} ∼ f11,

{z1,2, z2,2, . . . , zt,2} ∼ f12,

...

{z1,K , z2,K , . . . , zt,K} ∼ f1K .

其中: zt,k为t时刻来自于第k(k ∈ [1,K])个二级用户

的观测,“∼”为“分布服从于”, f0k为假设H0下第k

个二级用户接收到的信号的联合概率密度函数, f1k
为在假设H1下第k个二级用户接收到的信号分布.
上述二元假设检验描述框架中,信号分布f0k和

f1k确定已知.然而,现实中大部分情况下信号分布
是不确定的 (包括结构和参数的不确定性),这是一
个复杂的检测问题.事实上,信号的分布也不是完全
未知而是可能部分已知,只不过这种不确定性包含
几种可能的分布形式,即所谓的多分布检测 (multi-
distribution detection, MDD)问题[19],现有的参数或者
非参数检验不能很好地解决此问题.对于认知无线
电频谱感知问题,“无信号”的量测(通常假设只有观
测噪声)服从分布f0k,“有信号”本质上包含了所有
其他的信号形式,其中一些形式可能已知.例如,不同
信号形式的量测可能服从不同的分布 (体现在结构
和参数的不确定性上).具体而言, f1k可能具有几种
不确定的形式,如f1

1K ,或f2
1K , . . .,或fr

1K .

1.2 基于SPRT的频谱感知

二战期间,由于工业的发展和军事方面的需求,
科研工作者致力于研究用序贯检测方法解决下式:

H0 : θ = θ0 vs.H1 : θ = θ1(θ0 < θ1), (1)

P{H1|H0} ⩽ α, P{H0|H1} ⩽ β (2)

所示的假设检验问题, θ为概率密度分布fθ(x)中的

唯一参数,且z1, z2, . . .是fθ(x)产生的独立随机观测

序列,以最快的时间作出真实为H0还是H1的决策,
并要求满足式 (2)的错误概率约束,最终提出SPRT判
决准则[20].
一个序贯检测包含一对 (N,D),其中N为样本

量,D为决策律,检测终止意味着该检验方法接受了
某一个假设(D = i表示接受假设Hi, i = 0, 1).

SPRT准则[20]具体内容如下.
检验统计量:对数似然比为

Λn = log f [zn|θ1]
f [zn|θ0]

.

决策律 
D = 0, Λn ⩽ B;

D = 1, Λn ⩾ A;

继续检测, otherwise.

其中:A和B为两个常数决策阈值 (一般情况下是未
知的), f [z|θ]为参数 θ的似然函数, zn = [z1, z2, . . . ,

zn].文献 [20]证明了SPRT的最优性——在满足错误
概率约束 (2)的所有序贯和非序贯检验中, SPRT同
时最小化了Eθ0N和Eθ1N (EθN表示当 θ为真实参

数值时检验所需的平均样本量).同时给出忽略超限
(overshoot)时决策阈值的近似值[21]

A = log 1− β

α
, B = log β

1− α
.

虽然它们不是最优的阈值,但它们是使得检测能够满
足错误概率约束的保守界.
综上所述, SPRT检验方法具有很多优良的性质,

主要有:
1) 最优性,在满足错误概率约束的前提下,同时

最小化Eθ0N和Eθ1N ;
2)决策阈值可简单近似确定,平均样本量有简便

的计算公式;
3)决策律简单易行,便于实际应用.
基于上述 3方面优点, SPRT方法在序贯检测问

题中具有举足轻重的地位,并且在实际应用方面展现
了其他方法无法比拟的优越性,一直是最为流行的序
贯检验方法.
对于认知无线电频谱感知问题,因为二级用户之

间的独立假设, SPRT中时刻 t接收到的所有信号的

log似然比Lt作为充分统计量可以表示为

Lt =
K∑

k=1

Lk
t ,

其中Lk
t 为SPRT中第k个二级用户接收到的本地 log

似然比,表示为

Lk
t ≜ log f1k(z1,k, z2,k, . . . , zt,k)

f0k(z1,k, z2,k, . . . , zt,k)
.

当每个二级用户接收到的信号采样是独立同分布

时,Lt可由下式简单计算得到:

Lt =

K∑
k=1

log f1k(zn,k)

f0k(zn,k)
.

如前所述,融合中心收集到本地 log似然比后,逐
时刻与阈值进行对比作出决策,或者继续接收数据,
或者停止接收并从H0和H1中选择出一个假设,从而
得到SPRT的最优决策.
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1.3 多模型方法

简单起见,重点介绍自主式多模型 (autonomous
multiple model, AMM)算法,其他算法可以参考文
献 [22]给出的关于多模型方法的综述.之所以选择
AMM算法作介绍,是因为作为第1代多模型算法,其
计算需求简单、估计性能良好,已经成为目前应用最
为广泛的多模型算法之一.

以离散时间线性高斯混态系统为例,多模型方法
中的第i个模型满足以下方程:

xk+1 = F
(i)
k xk +G

(i)
k w

(i)
k , (3)

zk = H
(i)
k xk + v

(i)
k . (4)

其中: k为离散时间变量;x为nx维状态向量; z为nz

维量测向量;w(i)
k ∼ N (w̄

(i)
k , Q

(i)
k )为nw维过程噪声;

v
(i)
k ∼ N (v̄

(i)
k , R

(i)
k )为nv维量测噪声;F (i)

k 为nx × nx

维状态转移矩阵;G(i)
k 为nx × nw维噪声增益矩阵;

H
(i)
k 为nz × nx维量测矩阵;上标(i)为该量属于模型

集M中的模型m(i), i ∈ {1, 2, . . . , l}; l为模型集M的

模型个数.一般而言,m(i)
k 表示在k时刻模型m(i)与

真实物理模式 s匹配,有m
(i)
k ≜ {sk = m(i)}.下面

仅给出AMM算法的单次循环,以表明其具体算法流
程,其中N (x;µ, P )表示均值为µ、协方差矩阵为P的

高斯变量x的概率密度函数.
1)基于模型的滤波(i = 1, 2, . . . , l).预测状态为

x̂
(i)
k|k−1 = F

(i)
k−1x̂

(i)
k−1|k−1 +G

(i)
k−1w̄

(i)
k−1;

预测状态方差为

P
(i)
k|k−1 =

F
(i)
k−1P

(i)
k−1|k−1(F

(i)
k−1)

′ +G
(i)
k−1Q

(i)
k−1(G

(i)
k−1)

′;

量测残差为

z̃
(i)
k = zk −H

(i)
k x̂

(i)
k|k−1 − v̄

(i)
k ;

残差协方差为

S
(i)
k = H

(i)
k P

(i)
k|k−1(H

(i)
k )′ +R

(i)
k ;

滤波器增益为

K
(i)
k = P

(i)
k|k−1(H

(i)
k )′(S

(i)
k )−1;

状态更新为

x̂
(i)
k|k = x̂

(i)
k|k−1 +K

(i)
k z̃

(i)
k ;

状态方差更新为

P
(i)
k|k = P

(i)
k|k−1 −K

(i)
k S

(i)
k (K

(i)
k )′.

2)模型概率更新.模型似然为

L
(i)
k ≜ p[z̃

(i)
k |mk

(i), z
k−1] = N (z̃

(i)
k ; 0, S

(i)
k );

模型概率为

µ
(i)
k = µ

(i)
k−1L

(i)
k

/∑
j

µ
(j)
k−1L

(j)
k .

3)估计融合.总体估计为

x̂k|k =
∑
i

x̂
(i)
k|kµ

(i)
k ;

总体估计方差为

Pk|k =
∑
i

[P
(i)
k|k + (x̂k|k − x̂

(i)
k|k)(x̂k|k − x̂

(i)
k|k)

′]µ
(i)
k .

2 基于多模型假设检验的频谱感知

多分布检测频谱感知问题中,信号的分布伴随着
结构或者参数的不确定性可能是部分已知的,例如信
号的强度和噪声方差等.多模型假设检验方法将这
种不确定性描述为一类特殊的二元假设检验问题,该
问题由多模型框架下的两个模型族构成,形式如下:

H0 :

H01 : {z1,1, z2,1, . . . , zt,1} ∼ f01,

H02 : {z1,2, z2,2, . . . , zt,2} ∼ f02,

...

H0K : {z1,K , z2,K , . . . , zt,K} ∼ f0K ;

H1 :

H11 : {z1,1, z2,1, . . . , zt,1} ∼ f1
11, f

2
11, . . . , f

r1
11 ,

H12 : {z1,2, z2,2, . . . , zt,2} ∼ f1
12, f

2
12, . . . , f

r2
12 ,

...

H1K : {z1,K , z2,K , . . . , zt,K} ∼ f1
1K , f2

1K , . . . , f rK
1K .

其中: zt,k为 t时刻来自于第k(k ∈ [1,K])个二级用

户的观测,“∼”为“分布服从于”, f0k为假设H0下

第k个二级用户接收到的信号的联合概率密度函数,
f i
1k (i ∈ [1, rk])为在假设H1下第k个二级用户接收

到的信号分布.
独立假设条件下,认知无线电频谱感知问题为

H0k : {z1,k, z2,k, . . . , zt,k} ∼ f0k;

H1k :



H1
1k : {z1,k, z2,k, . . . , zt,k} ∼ f1

1k,

H2
1k : {z1,k, z2,k, . . . , zt,k} ∼ f2

1k,

...

Hrk
1k : {z1,k, z2,k, . . . , zt,k} ∼ frk

1k .

(5)

其中M0 = {f0k}和M1 = {f1
1k, f

2
1k, . . . , f

rk
1k}分别为

没有信号的模型集和需要检测的主用户信号模型集.
常用的序贯概率似然比决策律不能直接应用

于该描述框架,因为SPRT针对简单假设,而MDD问
题中的假设一般是分布结构或参数不同的复合假
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设.如文献 [14]提出的,模型集似然的概念可以处理
分布结构不同的问题,并且可以将复合假设转变为
简单假设.为了得到模型集似然,假设模型是依概率
匹配真实的,即已知上面简单假设下 (如式 (5)中的
Hik, i = 0, 1)的模型可能是真实的概率分布.该假设
是自然的,并且广泛应用于MM方法中.给定模型似
然和概率,可以利用MM算法计算出模型集似然.换
言之,在多模型假设检验描述中,上文关于模型的一
般假设使得模型集似然可以自然地、严格地将复合

假设转变为简单假设.下面模型集似然在多模型假
设检验方法中的角色便与假设的似然在简单假设检

验中的角色完全相同.
基于SPRT的多模型假设检验算法[19, 23-24]记为

MMSPRT,需要计算联合似然比

Λk ≜
Lk

M1

Lk
M0

, (6)

其中

Lk
Mj

≜ f
[
zk|s ∈ Mj

]
(7)

为模型集Mj (j = 0, 1)的联合似然.如果观测序列
⟨zk⟩是白的(white),则有

Lk
Mj

=
∏

k0⩽κ⩽k

LMj
κ , j = 0, 1. (8)

其中: k0为检验开始时刻;模型集Mj的边缘似然为

L
Mj

k ≜ f [zk|s ∈ Mj , z
k−1] =∑

mi∈Mj

f [zk|s = mi, z
k−1]µ

(i|j)
k−1 , (9)

s为真实模式,mi为第 i个模型, s = mi为模型mi与

真实模式 s匹配, f [zk|s = mi, z
k−1]为模型mi的似

然.模型集Mj中每个模型的概率µ
(i|j)
k−1 = P{s =

mi|s ∈ Mj , z
k−1}可以由MM算法得到.本文下标k

和上标k分别表示“在时刻k”和“到时刻k”.
对于白量测序列(white measurement sequence)的

静态系统,联合似然比Λk容易计算得到,所以SPRT
算法性能良好.然而,对于动态系统,量测序列通常不
是独立的,因此式 (8)不成立,导致Λk很难得到.幸运
的是,量测残差序列 z̃k是不相关的

[25],其中

z̃k = zk − ẑk|k−1 = zk − E[zk|s ∈ M, zk−1] =

zk −
∑

mq∈M

ẑ
(q|M)
k|k−1µ

(q|M)
k−1 . (10)

基于全模型集M = M0

∪
M1,模型概率µ

(q|M)
k−1 和

量测一步预测 ẑ
(q|M)
k|k−1可以通过MM算法算得.不失一

般性,假设 j ⩽ k − 1.由全期望公式得E[z̃kz̃
′
j ] =

E[E[z̃kz̃
′
j |zk−1]] = E[E[z̃k|zk−1]z̃′j ].因为 ẑk|k−1 =

E[zk|zk−1],所以E[z̃k|zk−1] = E[zk − ẑk|k−1|zk−1] =

0.因此E[z̃kz̃
′
j ] = 0,即量测残差在时间上不相关.另

外,系统 (3)和 (4)在线性高斯假设下,随着时间的增
加 z̃k将会趋于高斯分布,因为随着时间的增加,离真
实最近的模型的概率将会趋近于1[26].量测残差序列
是渐近或近似独立的.所以似然的计算过程中应该
用量测残差代替量测.模型集Mj (j = 0, 1)的边缘

似然[14]定义为

L
Mj

k ≜ f [z̃k|s ∈ Mj , z
k−1] =∑

mi∈Mj

f [z̃k|s = mi, z
k−1]µ

(i|j)
k−1 . (11)

其中: z̃k 由式 (10)确定; f [z̃k|s = mi, z
k−1] =

f(z̃k; a
(i|j)
k , S

(i|j)
k )是模型mi的似然;且有

a
(i|j)
k = E[z̃k|s = mi ∈ Mj , z

k−1] =

E[zk − ẑk|k−1|s = mi ∈ Mj , z
k−1] =

ẑ
(i|j)
k|k−1 − ẑk|k−1 =

ẑ
(i|j)
k|k−1 −

∑
mq∈M

ẑ
(q|M)
k|k−1µ

(q|M)
k−1 ,

S
(i|j)
k 、̂z

(i|j)
k|k−1、̂z

(q|M)
k|k−1、µ

(q|M)
k−1 可以由MM算法计算得

到.模型集Mj的联合似然
[14]定义为

Lk
Mj

≜ f [z̃k|s ∈ Mj ]. (12)

由此可见,利用MM算法的模型集似然不仅可以解决
分布结构不同的问题,还可以将复合假设转变为简单
假设.如此,在静态系统中应用模型集似然的概念可
以合理地满足SPRT的简单假设和独立同分布要求.

3 仿真实验

通过仿真结果验证基于多模型假设检验的认知

无线电频谱感知方法的性能.假设仿真网络有2个认
知无线电用于频谱感知,则K = 2.检测的错误概率
约束为α = β = 0.01.除非另作说明,所有结果都是
基于10 000次蒙特卡洛仿真的.
考虑如下频谱感知问题:

H0 :

H01 : {z1,1, z2,1, . . . , zt,1} ∼ f01 = N (0, 1),

H02 : {z1,2, z2,2, . . . , zt,2} ∼ f02 = N (0, 1);

H1 :



H11 : {z1,1, z2,1, . . . , zt,1} ∼ f1
11 = N (1, 1) or

f2
11 = 0.4N (1, 1) + 0.6N (2, 1),

H12 : {z1,2, z2,2, . . . , zt,2} ∼ f1
12 = N (1, 1) or

f2
12 = 0.4N (1, 1) + 0.6N (2, 1).

事实上, f01和f02可以互不相同,主要取决于无信号
时的噪声分布.同理, f1

11、f1
12、f2

11和 f2
12也可以互

不相同,主要取决于要检测的主用户信号分布.简单
起见,设置 f01 = f02, f

1
11 = f1

12,且 f2
11 = f2

12.现
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实中的真实主用户信号分布形式往往是不确定的,
只有3种形式 (f01、f1

11和f2
11)可以作为先验信息进

行检测.简单起见,在一次蒙特卡洛实验中从H0或

者H1分别以均等的概率生成观测序列.对于H1,鉴
于其是 f1

11和 f2
11的混合分布,按照 z ∼ ηN (1, 1) +

(1 − η)[0.4N (1, 1) + 0.6N (2, 1)]生成量测序列, η按
照0 :0.1 :1 (这是Matlab记法,不是严格的数学表达形
式)变化,以表征H1中的分布不确定性.

与单一分布结构已知、仅仅可能含有未知参数

的传统假设检验问题相比,该认知无线电频谱感知
问题中的假设包含两种不同的分布形式,它可以被看
成是一种特殊的复合假设检验.所以,现有的检验方
法[12-13]不能很好地解决这种MDD问题.本文提出的
基于SPRT的多模型假设检验方法可以很好地解决
这种问题,仿真结果如图1和图2所示.
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图 1 基于MMSPRT和SPRT的频谱感知平均样本量比较
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图 2 基于MMSPRT和SPRT的频谱感知决策正确率比较

MM方法的直接应用是利用模型集处理模型或
分布的不确定性.此处讨论在认知无线电频谱感知
问题中,本文提出的MMSPRT方法与单模型方法相
比的优势. SPRT1表示f01 vs. f1

11的SPRT, SPRT2表示

f01 vs. f2
11的SPRT.

原始的 SPRT方法只能处理每个假设表示单
个模型的检验问题,因此,此处的认知无线电频谱
感知仿真场景中,进行比较的 SPRT方法只能任意
选取H1中一个模型表征假设.事实上,选取不同模
型时,其错误概率约束是不同的 (例如MMSPRT为
P{H1|H0} ⩽ α, SPRT1为P{H11|H0} ⩽ α, SPRT2

为P{H12|H0} ⩽ α),所以考虑决策正确的概率,它
表示当真实是Hi (i = 0, 1)时接受Hi的概率,仿真

结果如图2所示.可见,如果选择H11代表假设H1,则
决策正确的概率可能满足约束,但是SPRT1的平均样

本量明显大于MMSPRT;如果选择H12代表假设H1,
则SPRT2有比MMSPRT小的平均样本量 (因为H12

比H1离H0远),但是其决策正确率不满足约束,并且
随着 η的增大其错误概率变大.特别是对 η = 1的

SPRT2,真实量测从 z ∼ N (0, 1)或者 z ∼ N (1, 1)

中的一个产生出来,但是H12远离真实,所以此时
SPRT2的正确率非常低.

上述结果非常直观,主要因为H11或H12不能利

用H1中的所有信息.换句话说,与应用单个模型的
SPRT相比, MMSPRT不仅满足了正确率约束,而且
具有更平衡的平均样本量.由此可以得出结论,相比
于本文提出的MMSPRT方法,应用单模型的SPRT方
法不太适于解决含有模型不确定性的认知无线电频

谱感知问题.

4 结 论

本文主要解决可能有信号模型不确定性的认知

无线电序贯频谱感知问题.首先,利用多模型假设检
验方法将此问题描述为一个特殊的二元假设检验

问题;然后,提出一种基于 SPRT的多模型假设检验
MMSPRT方法,该方法比传统的基于单模型SPRT的
认知无线电序贯频谱感知方法更通用、更新颖,分析
MMSPRT算法在静态系统中应用模型集似然可以合
理地满足SPRT的简单假设和独立同分布的要求;最
后,将MMSPRT方法应用于认知无线电频谱感知场
景中,仿真结果表明,所提出的MMSPRT方法优于基
于单模型的SPRT方法,能得到满足要求的(合适的平
均样本量和错误概率)检测结果,计算简单,并能为检
测理论的未来发展提供新的思路.尽管本文给出了
一种更为通用的多模型假设检验方法解决认知无线

电频谱感知问题,但仍可针对认知无线电信号模型表
征和决策律两方面进行深度探讨,这是未来认知无线
电频谱感知方法的发展方向.
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