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基于随机矩阵非渐近谱理论的协作频谱感知算法研究 

许炜阳
*    李有均    徐宏乾    谢汇强 

(重庆大学通信工程学院  重庆  400044) 

摘  要：将随机矩阵的非渐近谱理论应用到协作频谱感知中，对接收信号样本协方差矩阵的最大特征值和最小特征

值进行分析，该文提出一种精确的最大最小特征值差(Exact Maximum Minimum Eigenvalue Difference, EMMED)

的协作感知算法。对于任意给定的协作用户个数 K 和采样点数 N，首先推导了最大最小特征值之差的精确概率密

度函数(Probability Density Function, PDF)和累积分布函数(Cumulative Distribution Function, CDF)，然后利用

该分布函数设计了所提算法的判决阈值。理论分析表明，EMMED 算法的判决阈值较已有的渐进最大最小特征值

差(Asymptotic Maximum Minimum Eigenvalue Difference, AMMED)检测更为精确，算法无需主用户信号特征并

且能够对抗噪声不确定度影响。仿真结果表明，存在噪声不确定度的感知环境下，EMMED 算法较已有的精确最

大特征值(Exact Maximum Eigenvalue, EME)和 EMMER 等频谱感知算法具有更好的检测性能。 
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Study on Cooperative Spectrum Sensing Algorithm Based on 
Random Matrix Non-asymptotic Spectral Theory 
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Abstract: The non-asymptotic spectral theory of random matrix is applied to cooperative spectrum sensing, the 

maximum eigenvalue and the minimum eigenvalue of the sampled signal covariance matrix are analyzed and an 

Exact Maximum Minimum Eigenvalues Difference (EMMED) algorithm is proposed. For any given numbers of 

cooperative users K and sampling points N, the exact Probability Density Function (PDF) and Cumulative 

Distribution Function (CDF) of the difference between the maximum and minimum eigenvalues are derived. Then, 

an accurate decision threshold is designed by using the distribution function. Theoretical analysis shows, the 

EMMED algorithm has the characteristics that the decision threshold is more accurate than the existing 

Asymptotic Maximum Minimum Eigenvalue Difference (AMMED) algorithm, without the characteristics of the 

main user signal and not affected by noise uncertainty. In addition, the simulation results show that the EMMED 

algorithm has better detection performance than the existing Exact Maximum Eigenvalue (EME) and EMMER 

algorithms in the real sensing environment with noisy uncertainty. 
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1 引言  

认知无线电(Cognitive Radio, CR)技术可以提

高频谱资源利用率，是解决频谱资源短缺和提高系

统容量的有效方法之一[1]。自认知无线电在 1999 年

被提出之后，就受到了学术界的广泛关注和研究；

同时在应用领域，诸如 IEEE的无线区域网(Wireless 
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Regional Area Networks, WRANs) 标 准 IEEE 
802.22.1 和无线革新联盟 (Wireless Innovation 
Alliance, WIA)等均提倡开放电视频段中潜在的空

闲频谱[2]。 
在实际应用场景中，由于无线信道的多径衰落

和时间弥散性，认知用户接收信噪比(Signal-to- 
Noise Ratio, SNR)可能较低，在信道条件恶劣时甚

至低于 20 dB− 。另一方面，CR 系统通常要求认知

用户在低信噪比下仍然具有较高的检测概率

(Probability of detection, Pd)和较低的虚警概率

(Probability of false alarm, Pfa)。如 IEEE 802.22.1
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标准要求认知用户在 SNR 低于 20 dB− 时，对电视

信号的 Pd 要高于 90%, Pfa 低于 10%。 

传统的频谱感知技术主要包括 [3]：能量检测

(Energy Detection, ED)、循环平稳检测、匹配滤波

检测以及协方差检测。鉴于 CR 系统对认知用户检

测性能的苛刻要求，探索恶劣环境下具备高性能的

频谱感知算法越显重要。事实上，单用户检测往往

不能达到实际需要的 Pd 和 Pfa。多用户协作检测技

术可以提供空间分集增益，从而有效对抗信道衰落

对通信造成的影响。因此将多用户协作检测应用于

频谱感知中，能够确保在恶劣信道环境下仍然具有

较好的检测性能 [4 6]− 。 
另一方面，传统感知算法的性能与实际需求存

在有较大差距。研究表明，应用与无线通信领域密

切相关的随机矩阵理论(Random Matrix Theory, 
RMT)是缩小这一差距的重要手段。随机矩阵理论

最先应用于主成分分析、金融数学和数字通信系统

容量分析等领域，是一种处理大维数据的有效方法。

随后学者们将随机矩阵渐近谱理论(谱理论：随机矩

阵特征值的分布理论)结合多用户协作检测应用于

频谱感知，并获得了较传统算法更好的检测性能。

如 Cardoso 等人[6]提出了基于 Marcenko-Pastur 律

(MP 律)的极限最大最小特征值比(Limit Maximum 
Minimum Eigenvalue Ratio, LMMER)算法。Zeng
等人[7]提出了基于最大特征值 Tracy-Widom 分布

(TW 分 布 ) 的 渐 近 最 大 特 征 值 (Asymptotic 
Maximum Eigenvalue, AME)算法和渐近最大最小

特 征 值 比 (Asymptotic Maximum Minimum 
Eigenvalue Ratio, AMMER)算法[8]。弥寅等人[4]利

用最小特征值的 TW 分布，提出了改进的渐近最大

最小特征值比 (Improved Asymptotic Maximum 
Minimum Eigenvalue Ratio, IAMMER)算法。王颖

喜 等 人 [9] 提 出 了 渐 近 最 大 最 小 特 征 值 之 差

(Asymptotic Maximum Minimum Eigenvalue 
Difference, AMMED)算法。尽管以上渐近类感知算

法的检测性能优于传统方案，但是此类算法都是基

于随机矩阵极限分布或渐近分布理论，其假设样本

空间趋近于无穷大，因此不适用于样本有限的实际

感知环境。而随着有限维随机矩阵理论的发展，

Zanella等人[10]分析了Wishart矩阵特征值的联合分

布函数以及边缘分布函数。Penna 等人[11]将 RMT
的非渐近谱理论应用到频谱感知中，提出了精确的

最大最小特征值比 (Exact Maximum Minimum 
Eigenvalue Ratio, EMMER)算法。Ratnarajah 等
人 [12] 提出了精确最大特征值 (Exact Maximum 
Eigenvalue, EME)算法和精确的能量与最小特征值

比(Exact Energy and Minimum Eigenvalue Ratio, 
EEMER)算法。Chatzinotas 等人[13]对常见的基于特

征值的感知算法进行了比较，研究表明在噪声功率

已知的条件下，EME 算法优于 EMMER、EEMER
算法。Taherpour 等人[5]分析了在已知噪声功率的条

件 下 ， EME 算 法 为 满 足 广 义 似 然 比 检 验

(Generalized Likelihood Ratio Test, GLRT)准则的

最佳感知算法。 
本文利用随机矩阵非渐近谱理论，提出了一种

基于样本协方差矩阵的精确最大最小特征值之差

(Exact Maximum Minimum Eigenvalue Difference, 
EMMED)的协作频谱感知算法。首先分析了最大最

小特征值之差的精确概率密度函数 (Probability 
Density Function, PDF) 和 累 积 分 布 函 数

(Cumulative Distribution Function, CDF)，然后利

用 Neyman-Pearson(NP)准则，推导了该算法的精

确判决阈值。理论分析表明，EMMED 算法的判决

阈值较已有的 AMMED 检测更为精确，算法无需主

用户信号特征并且能够对抗噪声不确定度影响。仿

真结果表明，存在噪声不确定度的感知环境下，

EMMED 算法较已有的 EME 和 EMMER 等频谱感

知算法具有更好的检测性能。 

2 系统模型 

协作频谱感知网络主要由主用户 (Primary 
User, PU)、感知用户(Cognitive User, CU)以及融

合中心(Fusion Center, FC)等多部分组成。在协作

频谱感知中，不同地理位置的 CU 共享检测到的感

知信息并传送给 FC, FC 对接收数据进行数据融合

并对 PU 信号的存在与否做出判决。假设认知网络

中感知用户 CU 的个数为K ，每个 CU 在感知时间

内的采样数为N , K N≤ 。用 ( )ky n 表示第 ( 1,k k =  

2, , )K" 个感知用户在 ( 1,2, , )n n N= " 时刻的离散

基带采样信号。用 0H 表示频谱空闲，即 PU 不存在；

用 1H 表示频谱被占用，即 PU 存在。则频谱感知可

以建模为如式(1)的二元检验问题。 

0

1

( ),
( )

( ) ( ) ( ) ,

k

k
k k

w n H
y n

h n s n w n H

⎧⎪⎪⎪= ⎨⎪ +⎪⎪⎩
     (1) 

其中， ( )kw n 表示均值为 0，方差为 2
wσ 的复高斯白噪

声，即 ( )2( ) CN 0,k ww n σ∼ ，并且任意 ( )
1 1kw n 和

( )
2 2kw n 之间相互独立，其中 1 1, [1, ]k k K∈ , 1 2,n n ∈  

[1, ]N ; ( )s n 为主用户信号，且 { }2 2( ) sE s n σ= ; ( )kh n

为主用户与第 k 个认知用户在 n 时刻的信道冲激响

应。 

在接收端，用 T
1 2[ ( ), ( ), , ( )]n Ky n y n y n=y " 表示
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K 个 CU 在n 时刻的样点矢量，用 1 2[ , , , ]N=Y y y y"
表示感知时间段内K 个认知用户构成的样点矩阵。

同样，用 T
1 2[ ( ), ( ), , ( )]n Kw n w n w n=w " 表示噪声矢

量，用 1 2[ , , , ]N=W w w w" 表示噪声矩阵。通常采用

样本协方差矩阵来估计统计协方差矩阵R，见式

(2)。显然 lR为半正定矩阵，其特征值非负，记 lR的

K 个有序特征值为 1 2 0k Kλ λ λ λ> > > > ≥" " , 
( )kλ M 表示取矩阵M 的第k 大的特征值。 

l H1
N

=R YY               (2) 

由于不同系统和不同环境下，信道信息和信号

特征难以获得，因此本文考虑的感知算法的阈值设

定仅仅取决于 0H 检验下样本协方差矩阵 lR的统计

特性和系统所需要的 Pfa，用 faP 表示。则根据式(1)
中的二元检验，通过构造不同的检验统计量T 和相

应的判决阈值 γ 来进行判决，表示为 
1

0

H

H

T γ
>
<                   (3) 

3  随机矩阵理论与 AMMED 算法 

3.1 随机矩阵的渐近分布理论 
由于W 是K N× 维复高斯矩阵，因此 HWW 为

K K× 维的复 Wishart 矩阵，其分布函数可以记为

( )H ,K Nω ΣWW ∼ ，其中 { }H= n nEΣ w w [14]。Wishart 

矩阵的渐近谱理论主要研究当样本空间趋于无穷大

时，其特征值的分布规律。这方面的主要研究成果

包括 Marchenko 等人[15]建立的 MP 律以及 Tracy 等

人[16]建立的 TW 律，分别如引理 1 和引理 2 所示。 

引理 1  对于复 Wishart 矩阵 HWW ，若W 中

元素 ( ) CN(0,1)kw n ∼ ，且满足 0 lim ( / )N K N→∞<  

1< ，则根据 MP 律， HWW 的最大最小特征值分

别收敛到特定值a�和b�为 

( )
( )

2

2

a N K

N Kb

⎫⎪= + ⎪⎪⎪⎬⎪⎪= − ⎪⎪⎭

�

�
            (4) 

引理 2  在 0H 检测下， l H /N=R WW ，此时

令 l l 2/ wN σ=A R ，则 lA为中心非相关复 Wishart 矩

阵。令 ( )2u N K= + ,  ( )(1v N K N= +   

)1/ 3
1 K+ , /K Nβ = ，若满足条件 0 limN β→∞<  

1< ，则 l( )1( ) u vλ −A 收敛于 TW 律的第 2 阶分布

(TW2 分布)，记为 l( )1( ) TW2( )u v tλ −A ∼ , TW2 的 

分布函数记为 TW2( )F t ，其反函数记为 1
TW2( )F t− 。由

于 TW2 分布没有闭合解析式，因此最初刘宁等人[17]

通过级数展开仅获取了其部分离散值。近年来随着

对 TW2 分布研究的不断深入，Chiani 等人[18]通过

缩放和偏移的伽马函数实现了对 TW2 分布的精确

近似，解决了最初 TW2 分布没有闭合解析式的问

题。 
3.2 有限维随机矩阵的谱分布理论 

实际中，CU 的个数K 和采样点数N 总是有限

的，因此复 Wishart 矩阵 HWW 仅渐近收敛于 MP
律或 TW 律。当K 和N 较小时，随机矩阵的 MP 律

或 TW 律并不能准确刻画其特征值的分布规律。对

于有限维的随机矩阵，文献[10]建立了随机矩阵的非

渐近谱理论。 
引理 3[10]  对于中心非相关复Wishart矩阵 lA，

其特征值的边缘概率密度函数和累积分布函数可以

分别表示为 

2

1 1

( ) ( 1) e det( )
K K

n m N K n m l
k k

n m

f t C t+ − + + − −

= =

= −∑∑ M  (5) 

0
( ) ( )dk kF t f t t

∞
= ∫                         (6) 

1

1 1

( )! ( )!
K K

m m

C N m K m
−

= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= − −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∏ ∏             (7) 

其中， {1, }k K∈ , kM 为 1K − 阶方阵。当 1k = 或

k K= 时， 1M 和 KM 可以表示为 

1

( 1, ),  ,

[ , ]= ( 1, ),   ,

( , ),   

N K i j l i n j m

i j N K i j l i n j m

N K i j l

⎧⎪Γ − + + + < <⎪⎪⎪⎪Γ − + + + ≥ ≥⎨⎪⎪⎪Γ − + +⎪⎪⎩

M

其它

 (8) 

( 1, ),   ,

[ , ]= ( 1, ),   ,

( , ),     

K

N K i j l i n j m

i j N K i j l i n j m

N K i j l

⎧⎪Γ − + + − < <⎪⎪⎪⎪Γ − + + + ≥ ≥⎨⎪⎪⎪Γ − + +⎪⎪⎩

M

其它

(9) 

其中， (, )Γ ⋅ ⋅ 表示不完全伽马函数的下界，定义为

1

0
( , ) e d

t q xq t x x− −Γ = ∫ ; (, )Γ ⋅ ⋅ 表示不完全伽马函数的

上界，定义为 1( , ) e dq x

t
q t x x

∞ − −Γ = ∫ 。 

3.3 AMMED 算法 
文献[9]利用引理 1 中最小特征值的极限收敛特

性和引理 2 中最大特征值的渐近TW2 分布规律，提

出了 AMMED 算法。其检验统计量和相应的判决阈

值为 

AMMED 1 KT λ λ= −                         (10) 

( ) ( )
1

2TW2 fa2
AMMED

1 P
1w

u vF

N
γ σ β

−⎛ ⎞+ − ⎟⎜ ⎟⎜= − − ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
 (11) 

其中，u ,v ,β 以及 1
TW2( )F t− 的定义见引理 1和引理 2。

AMMED 算法的检测原理为：理想情况下， 0H 检验

下有 AMMED 1 0KT λ λ= − = ; 1H 检验下有 AMMEDT  
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1 0Kλ λ= − > ，因此可以根据该差异对 PU 信号进

行检验。 

4 精确最大与最小特征值之差感知算法 

根据 GLRT 准则，Taherpour 等人[5]的研究表

明 EME 算法为已知噪声功率条件下的最优感知算

法，但是其未考虑到实际环境中噪声功率总是存在

波动这一现实条件。实际中，通常用噪声不确定度

(Noise Uncertainty, NU)来描述噪声功率的波动情

况。由于 EME 算法阈值中包含噪声方差，因此 EME
算法的性能随着噪声不确定度的增加而急剧下降。

而 EMMER 算法虽然为非渐近算法，并且不受噪声

不确定度的影响，但是仍然存在样本空间较小时检

测性能不佳的缺点。 
另一方面，尽管 AMMED 算法需要估计噪声，

但该算法以最大最小特征值之差作为检验统计量，

消去了噪声的波动，因此与最大最小特征值之比这

一类的算法相似，具有对抗噪声不确定度的特点；

同时当样本空间较小时，最小特征值趋于 0，因此

AMMED 1T λ→ ，此时 AMMED 算法退化为最大特征

值感知算法，可以确保有较好的检测性能。 
本文在 AMMED 算法的基础上，针对 AMMED

算法由于同时利用了最大特征值的渐近 TW2 分布

和最小特征值的 MP 律，其理论分布函数与实际分

布函数存在较大误差的缺点，根据有限维复Wishart
矩阵谱分布函数，提出了改进的 EMMED 算法。 
4.1 EMMED 算法的检验统计量 

与 AMMED 类似，理想条件下，样本协方差矩

阵等于统计协方差矩阵，即 l =R R。因此，在 1H 检

验下可以得到， ( )2 2 2 2
1 K s w w sλ λ σ σ σ σ− = + − = 。在

0H 检验下，可以得出 2 2
1 0K w wλ λ σ σ− = − = 。同理， 

当存在噪声不确定度时，最大特征值 1λ 与最小特征

值 Kλ 相减，消去了噪声分量，因此 1H 检验下仍然

有 2
1 K sλ λ σ− = , 0H 检验下仍然有 1 0Kλ λ− = 。根

据以上分析，可以得出：以最大最小特征值之差为

检验统计量的感知算法具有对抗噪声不确定度影响

的特点(假设进行一次感知的极短时间内噪声功率

保持不变)。在非理想条件下，由于实际采样点数有

限，样本协方差矩阵为统计协方差矩阵的最大似然

估计。此时，在 0H 检验下 1 Kλ λ− 将不为 0，而是呈

现以概率密度分布的形式，所以可以将 1 Kλ λ− 作为

EMMED 算法的检验统计量。 

EMMED 1 KT λ λ= −             (12) 

4.2 EMMED 的 PDF 与 CDF 的推导 
近年来，随着 RMT 非渐近谱理论的发展，RMT

的特征值和条件数的 PDF 和 CDF 具有了闭合的表

达式[10]，但这些表达式通常包含多重积分和超几何

函数，具有较高的计算复杂度。本文将 RMT 非渐

进谱理论应用到频谱感知中，对 EMMEDT 的分布特性

进行了研究。 
根据式(1)中的二元假设检验模型，在 0H 检验

下， l l 2/ wN σ=A R 为中心非相关复 Wishart 矩阵。

则 lA任意两个特征值的联合概率密度函数可以表示

为[11] 
( )1, 1, ( )K Kf t t C= ΤQ           (13) 

其中， 1(( 2)!( )!)C K N K C−= − − ,C 的定义见式(7), 
Q 为N N N× × 的张量，Q 的定义如下： 

1

1

e ,        1

( , , ) ( ) ( , ) ( , ) ,  1

( , ) ,   

kq t
k

K

K

t k k K

i j k q q t q t k K

q t K k N

χ

− −⎛ = =⎜⎜⎜⎜= −Γ −Γ < <⎜⎜⎜⎜⎜Γ < <⎜⎝

Q

或

 

(14) 

其中， 1q N K i j= − + + − , ( )tχ 为伽马函数，定

义为 1

0
( ) e dq xq x xχ

∞ − −= ∫ 。 

( )ΤQ 表示对张量Q 进行式(15)的运算： 

( )
1

( ) sgn( ) sgn( ) , ,
N

k k
k

k
α β

α β α β
=

Τ ∑ ∑ ∏Q Q�   (15) 

其中，sgn( )t 表示取符号运算，式(15)的计算需要考

虑所有 α , β 与 k 的组合形式。由式(13)~式(15), 

EMMEDT 的 PDF 可以表示为 

( )
( )

EMMED 1,

1,
0

( ) ( , )d ( )

( , )d ( )

K

K

f t f t l l l u t

f t l l l u t

+∞

−∞

+∞

= +

= +

∫

∫     (16) 

其中， 1, (, )Kf ⋅ ⋅ 为 1λ 和 Kλ 的联合概率密度函数， ( )u t

表示阶跃函数。由于 lR为半正定矩阵，其特征值 kλ
非负，因此式(16)的积分区间可以简化为 [0, )+∞ 。 

由式(16)可以看出，因为包含积分和张量Q 的

计算， EMMED( )f t 的计算复杂度较高。而由于噪声独

立同分布，可以利用引理 3 定义的 1λ 和 Kλ 的边缘概

率密度函数来近似 1λ 和 Kλ 的联合概率密度函数[15]，

因此式(16)可以化简为 

EMMED 1,

1

1

1
2

( ) ( , )d

  ( ) ( )d ( )

   ( ) ( )d

'
K

K

a

K
b

f t f t l l l

f t l f l l u t

f t l f l l

+∞

−∞
+∞

−∞

+Δ

−Δ

= +

⎡ ⎤≈ +⎢ ⎥
⎣ ⎦

≈ +

∫

∫

∫
�

�
    (17) 

其中，a�和b�为最大最小特征值的极限收敛值，定义

见式(4)。 1Δ 与 2Δ 皆为正实数，且满足 1a +Δ ≥�  

2 0b −Δ ≥� 。根据文献[15]的结论，中心非相关复

Wishart 矩阵的任意特征值超过 93%的概率落在区

间 [ , ]b a� � 上；同时为了减少 EMMED( )'f t 的计算误差，本
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文在此基础上引入微变量 1Δ 与 2Δ ，将积分区间从

[ , ]−∞ +∞ 简化到 [ 2, 1]b a−Δ +Δ� � 以减少运算量。根

据经验，通常可以取 1 (10% 20%)aΔ ≈ �∼ , 2Δ ≈  

(10% 20%)b�∼ 。 
根据式(17)，则最大最小特征值之差的 CDF 可

以表示为 

{ }
EMMED EMMED

1

1

1
0 2

( ) ( )d

    ( ) ( )d ( ) d

    ( ) ( )d d , 0

t '

t

K

t a

K
b

F t f t t

f t l f l l u t t

f t l f l l t t

−∞

+∞

−∞ −∞

+Δ

−Δ

=

⎡ ⎤= +⎢ ⎥
⎣ ⎦

⎡ ⎤
= + >⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦

∫

∫ ∫

∫ ∫
�

�
 (18) 

4.3 EMMED 算法的判决阈值 
在 0H 检验下，根据 NP 准则可以推导得到 

( )

l( ) l( )( )
l l

l( ) l( )
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N
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R R

A A

A A

 (19) 

其中， EMMED( )F t 为 1 Kλ λ− 的分布函数，见式(18)。 

由式(19)，可以推导出 EMMED 的判决阈值

EMMEDγ 如式(20)所示。 
2

1
EMMED EMMED fa(1 P )w F

N

σ
γ −= −        (20) 

其中， 1
EMMED( )F t− 为 EMMED( )F t 的反函数。 

实际应用中若 2
wσ 未知，则可以利用噪声方差的

特征值估计法获得[5] 

2

2

1
1

K

w k
kK

σ λ
=

=
− ∑�            (21) 

根据噪声方差的特征值法获得 2
wσ 的估计值 2

wσ�

后，可以将 2
wσ� 代入式(20)中替代 2

wσ ，则 EMMED

的判决阈值 EMMEDγ 可以更新为 

( )1
EMMED EMMED fa

2

1
1

( 1)

K

k
k

F P
N K

γ λ −

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜− ⎝ ⎠
∑  (22) 

4.4 算法步骤 

综上所述，EMMED 算法步骤如下： 

(1)各 SU 进行数据采样，并将数据传送给 FC, 

FC 根据式(2)计算接收信号样本协方差矩阵 lR； 

(2)对 lR进行特征值分解，求其最大特征值 1λ 和

最小特征值 Kλ ，并根据式(12)计算得到 EMMEDT ； 

(3)若噪声功率 2
wσ 已知，根据式 (20)求得

EMMEDγ ；若噪声信息未知，先根据式 (22)求解

EMMEDγ ； 
(4)若 EMMED EMMEDTγ ≥ 则假设检验 1H 成立；反

之，则 0H 成立。 

5 数值仿真与分析 

本节从多个方面对所提算法和其他感知方法进

行比较，从而验证 EMMED 算法的有效性。所有仿

真采用 10000 次蒙特卡洛仿真实验，假设主用户信

号采用 QPSK 调制，PU 到各个 CU 的信道为独立

的 Rayleigh 多径衰落信道。 
图 1 通过设定不同的K 和N ，对理论推导的

CDF函数 EMMED( )F t 和蒙特卡洛仿真得到的CDF函

数进行了对比。由图 1 可以看到，在K 和N 取不同

值的条件下，理论曲线和仿真曲线重合，验证了本

文推导的 CDF 的正确性。 
图 2 对 EMMED 算法和 AMMED 算法的理论

阈值与设定虚警概率下实际所需阈值进行了对比，

仿真条件： 2 1.25wσ = ，图 2(a)中 4,  20K N= = ，

图 2(b)中 8, 100K N= = 。从图 2 可以看出，

EMMED 算法的理论阈值与蒙特卡洛仿真阈值重

合，准确度远高于 AMMED 的理论阈值。 
由于渐近类感知算法的性能不具备优势，这里

主要对非渐近类感知算法的性能进行对比。本文总

结的非渐近算法可以分为两类，第 1 类算法需要知

道噪声方差，如 ED 算法、EME 算法和 EMMED
算法。第 2 类算法不需要知道噪声方差，如 EMMER
算法。下面分别从不同的角度出发，对各个算法的

性能进行对比。 

假设噪声方差已知，图 3 在没有噪声不确定度

的条件下对各个算法的工作特征曲线 (Receiver 

Operating Characteristic, ROC)进行了仿真分析。

仿真条件： 8, 100, SNR 10 dBK N= = =− 。从图

3 可以看到，当 faP 较小时，性能从优到劣排序为：

EME, EMMED, ED, EMMER。当 faP 较高时，排

序为 EME, ED, EMMED, EMMER。实际上，随着

CU 个数 K 的增加，EMMED 算法和 ED 算法的

ROC 曲线交点将显著向右移动。考虑实际系统通常

要求虚警概率小于 0.1，因此 EMMED 算法在已知

噪声方差的条件下，仅次于 EME，具有较好的检测

性能。 

实际感知环境中，CU 并不知道噪声方差，因

此需要实时估计噪声方差。对于 EMMED 等需要预

先知道噪声方差的感知算法，可以通过噪声方差的

特征值法进行估计，见式(21)。 
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图 1 不同K和N条件下理论与            图 2 不同K和N条件下AMMED算法            图 3 已知噪声方差时不同 

仿真的累积分布函数对比                  和EMMED算法的阈值对比                     算法的ROC曲线 

图 4 在不同噪声不确定度下对各种算法的性能

进行了仿真对比。仿真条件：SNR 5 dB, 5K= − = , 

fa500, P 0.01N = = 。从图 4 可以看到，在噪声不确

定度小于 0.7 dB 时，EME 性能最佳，略优于

EMMED，而 ED 性能最差；在噪声不确定度大于

0.7 dB 时，EMMED 性能最佳，EMMER 次之，ED
算法性能最差。分析可知，随着噪声不确定度的增

加，EME 和 ED 算法由于受噪声不确定度的影响，

其检测性能急剧降低。而对于 EMMED 和 EMMER
算法，由于其检验统计量分别为最大最小特征值之

差和最大最小特征值之比，抵消了噪声的波动，所

以受噪声不确定度的影响较小。考虑到实际系统通

常存在至少 1 dB 的噪声不确定度，因此 EMMED
算法具有最优性能。 

图 5 和图 6 分别对不同K 和N 条件下各算法的

性能进行仿真。图 5 仿真条件为 SNR 5 dB,= −  

fa5, NU 1 dB, P 0.01K = = = 。从图 5 可以看到，

在N <300 时，EME 性能最佳，EMMED 次之，ED
最差；当N >300 时，EMMED 和 EMMER 性能逐

渐优于 EME。分析可知，当N 较小时，各算法的检

测性能主要受采样点数的影响；而当N 较大时，由 

于 EME 和 ED 算法受噪声不确定度的影响，因此 
检测性能几乎不随样点个数的增加而提升。而

EMMED 和 EMMER 具有对抗噪声不确定度影响

的特点，因此不会出现检测平台，与前述分析相符。

同时可以看到，由于 EMMED 和 EMMER 算法的

检验统计量使用了相同的信息，因此随着N 的增加

EMMER 算法的检测性能逐渐逼近 EMMED。图 6
仿真条件为SNR 5 dB,= − N =200, NU=2 dB。从

图 6 可以看出，CU 个数K 与采样点数 N 对算法检

测性能的影响具有相似的效果。 

6  结论  

利用随机矩阵的非渐近谱理论，本文提出了一

种改进的最大最小特征值之差的协作感知算法。由

于该感知算法是基于随机矩阵的有限维谱分布理

论，不需要假设无穷维的样本空间，因此适用于样

本有限的实际感知环境。同时该检测方法具有不需

要信道信息与信号特征，能够对抗噪声不确定度的

特点。此外，仿真结果表明，该检测算法与其他基

于特征值的非渐近感知算法相比，具有更好的检测

性能。 

 

图 4 不同噪声不确定度下各算法的性能      图 5 不同N条件下各算法的性能对比       图 6 不同K条件下各算法的性能对比 
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