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摘  要：目前提出的频谱占用模型能够在时域上描述和重现基本的统计特征，如传统的地面

移动通信的频谱占用 /空闲周期长度可以用经典的广义帕累托 (GP)分布、指数分布等分布来拟合。

然而在某些复杂的如卫星链路频谱占用场景中，传统的参数估计分布无法给出良好的拟合。为此

提出了用核密度估计(KDE)的方法来进行概率密度分布的拟合，在此基础上，分别采用差分整合移

动平均自回归模型 (ARIMA)和模糊神经网络对频谱占用模型的时间序列进行预测并进行对比。结论

表明，核密度估计的使用可以更加准确地描述并再现卫星下行链路所使用S频段的占用时间序列的

统计特征，而模糊神经网络的预测比ARIMA模型预测更加精确。 
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Modeling and prediction of time series for S-band spectrum use in satellite downlink 
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Abstract：The development of the Cognitive Radio(CR) technology has benefited from the availability 

of realistic and accurate spectrum occupancy models. The spectrum occupancy models proposed in the 

literatures so far are able to capture and reproduce the statistical characteristics of occupied time series. 

For example, the busy/idle-period lengths of terrestrial wireless network can be fitted by Generalized 

Pareto(GP) distribution, exponential distribution, etc. However, the traditional parameter estimation 

distribution cannot give a good fit in satellite link spectrum occupancy. In this context, a method of Kernel 

Density Estimation(KDE) is proposed to fit the probability density distribution. On this basis, the Auto 

Regressive Integrated Moving Average Model(ARIMA) and fuzzy neural network are adopted to predict and 

compare the time series of the spectrum occupancy models. The conclusion shows that the proposed 

method can describe and reproduce the statistical characteristics of the occupied time series of the S-band 

used in the satellite downlink more accurately; while the prediction of the fuzzy neural network is more 

accurate than that of the ARIMA model. 

Keywords：spectrum occupancy model；probability density distribution；kernel density estimation；

Auto Regressive Integrated Moving Average Model(ARIMA) forecast；fuzzy neural network prediction 
 
近年来，随着移动通信技术的高速发展，第 5 代移动通信系统也将进入商用阶段。相比于第 4 代系统，一个

显著的技术指标差异是第 5 代系统提出了全球覆盖的要求。地球上由于地理环境等因素的制约，采用地面基站蜂

窝小区制的方式很难实现无线通信网络的全球覆盖。卫星通信在全球无缝覆盖方面具有显著优势，卫星通信技术

成为 5G 的关键技术之一。认知无线电(CR)的动态频谱感知技术(Dynamic Spectrum Access，DSA)可以通过检测

空闲频谱，在不影响主用户系统的前提下，智能选择利用这些空闲频谱，从而提高频谱利用率 [1]。认知无线电是

极富潜力的技术，可以很好地解决次用户系统接入空闲频谱的问题，从而提高频谱利用率，是缓解频谱供需矛盾  
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的优良方案，特别是解决第 5 代移动通信系统(5G)的用频需求。认知无线电技术实施的前提是发现空闲频谱，所

以尽可能准确地获得频谱感知结果至关重要。频谱感知的准确性取决于若干因素，但最终取决于频谱的占用状态，

因为无线电频谱就是一个由频谱占用来决定的动态环境。因此，设计 CR 技术并改善 CR 性能，对频谱占用模型

理 论 知 识 研 究 必 不 可 少 。 对 地 面 无 线 网 络 的 频 谱 占 用 模 型 已 经 有 大 量 的 研 究 ， 最 广 泛 且 被 接 受 的 是 Miguel 

López-Benítez 和 Fernando Casadevall 的一系列研究成果，在时间维度 [2]、频率维度 [3]以及空间维度 [4]对认知无线

电系统的频谱占用模型进行了全面细致的研究，提出的模型可以准确捕获和再现实际系统频谱占用模型的统计特

征。之后 Miguel López-Benítez 对频谱占用模型在认知无线电网络中的应用进行了重点研究，提出 2 种频谱数据

的测量方法：联合低时间分辨力和高时间分辨力的测量 [5]，在时间维度上建立真实准确的频谱占用模型。Sina 

Maleki 等研究了在广播卫星业务(Broadcast Satellite Service，BSS)使用频段上的频谱占用模型 [6]，使固定卫星业

务终端能够利用该频段上的频谱空穴进行通信。除此之外，对于卫星移动通信的频谱占用研究少之又少，随着下

一代无线网络的市场需求以及卫星通信网络的迅速发展，对于卫星通信频谱占用模型的研究至关重要。  

本文基于地面无线网络频谱占用模型的研究成果，在时间维度上对天通卫星通信使用的 S 波段的下行链路频

谱占用模型进行了分析。通过针对卫星链路的实测频谱占用时间序列研究发现，典型的分布函数不能很好地拟合

实测的 S 频段下行链路的数据，因此本文提出了使用非参数的核方法 [7]，它能够更精确地描述占用 /空闲时间序

列的统计分布，并生成占用 /空闲序列。与传统参数估计分布生成的序列相比较，以验证模型的准确性。最后，

基于所建立的频谱占用模型，先进行基于数学方法的 ARIMA 模型预测，再进行基于模糊神经网络的 fuzzy network

预测，并作对比，以验证预测模型的正确性。  

1  频谱数据的测量 

天通卫星移动通信系统是一个军民两用的卫星通信系统 [8]，天通一号通信卫星位于东经 101.4°的地球同步轨

道，其用户波束工作在 S 频段，上 /下行各 30 MHz。  

1.1 频谱数据测量方案  

频谱占用度测量前，需要针对测量目的制定合理的测量方案，主要环节有确定测量位置与时间段、选择硬件

仪器以及编制相应的数据采集处理软件、确定关键测量参数等工作；完备的测量方案能提高测量结果的全面准确

性，还可以有利于测量工作的快速开展。  

1) 测量设备选择及环境搭建：测量过程中使用 0.9 m S 频段天线一副(已对准天通一号)、数据采集设备一套、

频谱监测服务器一台，测量地点选择在南京邮电大学无线楼五楼的楼顶(118°45'52",32°5'1")。  

2) 关键参数设置：在监视设置界面中，为使输出底噪平稳(以便于后期数据处理)，依次合理地配置监视中心

频率(2 185 MHz)、监视带宽(20 MHz)、射频增益(20 dB)、输出平滑(开)以及中频增益(1 dB)等参数。  

3) 测量时长：ITU-R 提供的频谱占用建模建议，特别考虑到数字系统的猝发情况，最短传输时间如果太短，

无法观测到所有的相关通信传输；但如果监测时间长到足以提供足够抽样时，则占用度结果是正确的，因为捕获

传输或错过传输的统计概率与传输的周期相同。因此观测时间应足够长，以观测到所有相关传输。如没有已知的

时间分布图，最初的评估应考虑至少 24 h 或多个 24 h。参考文献[9]，本文采用监测 24 h 为一个周期。  

4) 数据采集：采集到的频谱数据在频谱监测服务器中进行处理和存储，服务器软件为运行在 Windows 操作

系统上的应用软件。使用 Mysql 数据库的硬件系统配合，共同完成频谱信号的监测分析和处理。遵从软件开发的

可靠性、通用性、可扩展性，考虑实际的应用场合，软件系统使用客户机、数据库和天通一号数据采集设备的 3

层体系构架。整个系统采用 3 层体系结构。  

三层结构是将数据处理过程分为 3 部分：第

一层是客户端(用户界面)，提供用户与系统的友好

访问；第二层是设备代理软件及数据库服务，负

责跨网段链接设备与软件客户端，数据库部分负

责数据信息的存储、访问及其优化；第三层是天

通一号设备板卡，负责数据信息采集及预处理。 

对天通一号下行链路频段2 175~2 195 MHz

进行测量，得到的数据结果见图1，表示一天24 h

内不同时段上的占用情况，颜色越深代表信号功

率越大。 

Fig.1 Measurement results of spectrum data 
图 1 频谱数据测量结果 
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1.2 频谱占用度的计算  

频谱占用度(Duty Cycle，DC)是指使用频谱监测接收机或频谱分析仪测量选定的频道，当接收信号大于某一

门限电平值时，判定为占用，最后将占用的时间与总测量时间的百分比作为频谱占用度。为了计算DC，需要设

定噪声门限值，实际工作中，由于难以测量噪声功率，门限电平往往是估计的。为简化操作，确定门限电平的方

法是设定频段背景噪声为比较平稳的理想环境，在噪声峰值的基础上增加3~5 dB[10]。本文所选的目标频段为S波

段中的2 175~2 195 MHz(20 MHz)，该频段的底噪几乎恒定，满足确定门限电平方法的预设。本文的门限电平是

在噪声峰值的基础上增加3~5 dB。  

确定门限后，得到一个二进制的矩阵    ,i jt f  ： 

 
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式中 ( , )i jp t f 为时刻 ti 频率 fj 的功率值。  

这样，每个频点 DC 值
jfDC 根据 M 个采样时刻的数据平均计算获得。  
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为更加直观地理解频谱占用度的概念，先给出DC

的计算结果图，再依此进行分析。对测量数据进行按

周期合并、设定门限、计算占用度等处理后，可得到

如图2所示的各频点的占用度。  

1.3 频谱占用时间序列的获取  

在确定判决门限之后，就可以依此计算得出各个

频点的频谱占用时间序列。根据式(1)，当测量得到的频谱功率强度大于设定的判决门限时，判定为占用，依此

计算得出占用时间序列；当测量得到的频谱功率强度小于设定的判决门限时，判定为空闲，依此计算得出空闲时

间序列。  

2  频谱占用模型的拟合及分析 

2.1 核密度估计  

基于二值量化(1 表示占用，0 表示空闲)频谱占用模型计算每个信道的占用 /空闲时间的长度，其统计特性可

以用指数分布 [11]来描述，此外，已经证明广义帕累托(GP)分布 [12]有更好的拟合。这些都属于传统的参数估计法，

它假定数据服从特定分布，然后采用最大似然估计(Maximum Likelihood Estimation，MLE)或其他估计来确定指

定分布的最佳拟合参数，从而确定最终的拟合分布。传统的参数估计回归分析方法需要假定随机取值的、作为判

别依据的数据样本都服从特定的分布 [13]。但无论是经验还是理论都说明，参数估计模型的这种基本假定往往与

实际的物理模型之间存在一定的差异，与实测结果无法达到良好的拟合效果。而非参数估计可以很好地避免这一

缺陷，因此本文使用非参数估计法——核密度估计法(KDE)[14]来估计统计分布。由于核密度估计对数据的分布不

做任何假定，也不利用有关数据分布的先验知识，是一种完全从数据样本本身出发来研究其分布特征的方法。   

核密度估计属于非参数检验方法，它在概率论中用来估计未知的密度函数，其定义如下：  
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式中： f(x)为总体的密度函数，  n̂f x 为 f(x)的核估计；K(x)为核平滑函数，简称核函数；常数 h 为带宽，h>0，

控制拟合分布的平滑程度；n 为数据样本数。实际应用中，常用的核函数包括均匀核、高斯核、三角核等。  

本文选用高斯核作为核平滑函数，其表达式为：  
21

( ) exp
22π

x
K x

 
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 
                                        (4) 

根据核密度估计理论，相比于核函数，带宽h的选择对拟合结果的影响更大。在不同的带宽h下，核密度估计

结果差别较大。当h较小时，核密度估计曲线 f̂ 较为曲折，光滑性很差，呈现出实际概率密度函数所没有的多峰  
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Fig.2 Bandwidth(2 175-2 195 MHz) spectrum occupancy 
(threshold level -103 dBm) 

图 2 频段(2 175-2 195 MHz)频谱占用度(门限电平-103 dBm) 
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特性；当h较大时，核密度估计曲线 f̂ 较为平滑，但会掩盖较多细节。因此，选择合适的h是非常重要和必要的。 

2.2 仿真与分析  

核密度估计中核平滑函数定义了用于生成概率密度曲线的形状。类似于直方图，核函数通过使用样本数据建

立一个函数来表示概率分布，但与直方图不同的是，核函数将每个数据值的分量平滑函数求和，从而产生一个平

滑的、连续的概率曲线。其具体仿真步骤如下：  

Step 1：载入实测占用/空闲时间序列的数据；  

Step 2：对载入数据进行核密度分布拟合。采用fitdist函数将核函数概率分布对象拟合到实测数据，并返回该

概率密度分布对象(核密度估计并不是给出具体的分布函数)。核函数选择为高斯核函数，默认情况下， fitdist会

为高斯核选择最佳带宽h来估算概率密度。  

Step 3：计算所得核密度估计函数分布对象的统计特性。统计特性包括它的均值、中值和偏差，因为没有该

核密度估计函数的具体分布，因此需要这些统计特征来进行PDF值的计算。  

Step 4：计算核密度估计分布的PDF值。计算所得的PDF值是一个变化平缓的值。  

Step 5：根据拟合的核密度分布对象生成时间序列。该步骤是在没得到具体概率密度分布的情况下生成服从

核密度估计的PDF拟合效果的时间序列随机变量，这也是核密度估计相对于参数估计法的优势。  

 
核估计概率密度分布拟合结果见图3(a)，可以看出，对于复杂的频谱占用模型(概率密度分布有2个峰)，传统

的参数估计(本文选用指数分布、GP分布作为对比)无法给出良好的拟合效果，而核密度估计可以通过从数据样本

本身出发来研究其分布特征，能够对样本数据进行最大程度的近似。在采用上述方法生成待验证的时间序列后，

画出它们的累积分布函数(CDF)以作对比，见图3(b)，可以看出，核密度估计下生成的时间序列(紫色线)比参数估

计下生成的时间序列(橘红色线与黄色线)要更逼近实测时间序列(蓝色线)。  
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为更加充分地证明核密度估计方法的准确性，给出更加复杂场景的仿真结果，见图 4。可以看出，即使是对

于具有 5 个波峰的概率密度分布，核密度估计也能给出很好的拟合结果。  

3  频谱占用模型的预测及分析 

采用模糊神经网络模型对频谱占用 /空闲时间序列进行预测，并以经典的差分整合移动平均自回归(ARIMA)

预测模型对比。  

3.1 ARIMA 模型预测  

ARIMA模型预测是一种经典的时间序列预测方法，利用历史数据时间序列的信息，根据数据统计特征中存

在 的 相 关 关 系 找 到 序 列 值 之 间 存 在 的 规 律 ， 从 而 拟 合 出 可 以 描 述 这 种 关 系 的 模 型 ， 并 认 为 序 列 的 未 来 走 势  

规律也服从历史模型，进而可以利用该模型对序列的未来走势进行预测 [15]。  

差分整合移动平均自回归模型，通常记为ARIMA(p,d,q)，它由3部分组成：AR表示自回归，p为自回归项；

MA为滑动平均，q为滑动平均项数；I表示差分，d为差分次数。它的基本原理：将非平稳的时间序列通过d次差

分后转化为平稳时间序列，然后将因变量( ty )仅对它的滞后值( t iy  )以及随机误差项的现值( t )和滞后值( t i  )进行

回归所建立的模型。ARIMA计算公式如下：  

1 1

p q

t i t i t i t i
i i

y y     
 

                    (5) 

式中： ty 为当前值； 为常数项；p,q 为阶数； i 为自相关系数；

t 为误差。  

ARIMA预测步骤：  

Step 1：数据平稳化处理，根据数据的自相关图和偏相关图

判定数据是否平稳，若不平稳，则进行差分处理，即确定d；  

Step 2：模型识别，根据自相关图和偏相关图来判定模型属

于AR模型、MA模型还是ARMA模型。  

Step 3：定阶，确定模型阶数。以最小信息化准则(Akaike 

Information Criterion，AIC)确定p,q；  

Step 4：参数估计，利用Yule-Walker方程计算模型的参数； 

Step 5：预测，利用确定好阶数和参数的模型对时间序列做

出预测，预测结果见图5。ARIMA预测结果不理想，究其原因有2点：a) ARIMA模型认为未来的数据变化趋势与

现在及以往的数据变化趋势一致，没有充分考虑数据的随机性和波动性；b) ARIMA模型一旦定阶之后，就不会

利用已获得的预测数据来减小误差，所以会出现所预测的时间越长，预测误差越大。  

3.2 模糊神经网络预测  

Zadeh 以集合论为基础研究了模糊数学处理方法，提出了模糊集、隶属函数以及模糊推理等概念 [16]，为模糊

性的定量描述与处理提供了一种新途径。  

1) 模糊逻辑系统：模糊逻辑系统 [17]是指与模糊

概念和模糊逻辑有直接关系的系统，由模糊产生器、

模糊规则库、模糊推理和模糊化器构成。模糊逻辑系

统结构见图6：a) 模糊产生器：将输入值与模糊子集

上的点进行一一映射。b) 模糊规则库：它是一个集

合，由若干模糊推理规则组成，称为模糊规则库。c) 

模糊推理：模糊推理根据模糊子集和模糊推理规则，运用推理方法推理出相应的输出。d) 反模糊化器：模糊推

理得到的输出值为模糊值，因此需要做反模糊化处理，即将系统输出的模糊量转换为系统的数值输出。  

2) 神经网络：神经网络可以通过模拟大脑的信息处理机制模仿生物神经系统的结构和功能，由许多简单的

并行工作处理单元组成，能够进行复杂的逻辑操作和计算能力。神经网络具备高度的并行结构和运算能力以及较

好的纠错能力和快速处理效率。此外，神经网络具备自学能力，当外界环境发生变化时，一个训练好的神经网络

能够自动调整参数，解决数学模型难以处理的问题。目前神经网络已经大量用于医疗、信息、工程等领域。  
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fuzzy reasoning 

defuzzifier 

input fuzzy set output fuzzy set 

input output 

Fig.6 Fuzzy logic system structure 
图 6 模糊逻辑系统结构 

Fig.5 ARIMA predictive simulation 
图 5 ARIMA 预测仿真 
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3) 模糊神经网络：模糊神经网络由模糊系统和神经网络这2部分组成。模糊系统和神经网络在处理对象、数

据的确定性方面都存在差异，它们的性能比较见表1[18]。  

通过神经网络与模糊逻辑系统性能比较，可以

发现：神经网络虽具有自学习的能力，并行处理能

力强，但不能处理模糊的知识；模糊系统虽然善于

处理不确定的信息，但在数据处理时，推理速度慢，

精确度较低，很难实现自适应学习。因此，将两者

结合起来，便可以发挥各自的优势，达到取长补短

的效果。模糊神经网络则可以将模糊化的数据输入

到神经网络中，通过神经网络的学习能力提取模糊

规则，使模糊系统具备泛化能力。这样的模型不仅

能够处理精确化的信息，同时也能处理模糊信息， 

丰富了神经网络与模糊系统的运用。  

模 糊 神 经 网 络 是 一 个 具 有 很 强 自 适 应 能 力 的

模糊系统，不仅能自动更新，且能不断地修正模糊

子集的隶属度函数，使输出模糊系统的预测输出更

加合理 [19]。这也是模糊神经网络相对于ARIMA模

型的一个最大的优势：ARIMA模型一旦定阶之后，

它的函数模型就不会改变，而模糊神经网络预测却

可以通过不断的更新修正隶属度函数，从而使预测

输出更加接近实际。  

模糊神经网络的结构见图7，分为4层：  

1) 输入层：即模糊网络输入， nx 表示网络n组

输入数据。  

 1 2, , , nx x x x                (6) 

2) 模糊化层：采用隶属度函数计算各输入对

模糊子集的隶属度 ij ：  

2

2

( )
exp i ij

ij
ij

x c

b


 
             (7) 

式中： ijc 和 ijb 分别为隶属度函数的中心和宽度。  

3) 模糊规则计算层：将各隶属度函数进行模

糊计算，求规则层各结点的输出 jw 。  

1

n

j ij
i

w u


                 (8) 

4) 输出层：计算得出整个网络的输出y，即输

入层和模糊规则计算层的连接权值：  

0
1 1

1

m n
j

j ij i m
i i

j
j

w
y p p x

w 



 
        
 

 


                                     (9) 

式中： ijp 为模糊系统的参数， i=1,2,3,… ,n； j=1,2,3,… ,m。  

分布式神经网络是实现模糊系统自组织、自学习的重要途径，利用神经网络的并行处理能力可以使得模糊系

统的推理能力大大提高 [20]。   

基于模糊神经网络进行预测的算法流程主要分为 3 部分，见图 8：模糊神经网络构建中，通过系统建模，给

出合适的模糊神经网络；然后进行模糊神经网络的训练，给出数据训练集，用于学习其中的规律；训练结束后，

进行模糊神经网络的预测，并与测试的实际数据进行误差对比。  
 

表 1 神经网络与模糊逻辑系统性能比较 
Table1 Comparison of performance between neural network and 

fuzzy logic system 
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Fig.7 Hierarchy of fuzzy neural network 
图 7 模糊神经网路分层结构 

1 

x1 

xn 

…
 

…
 

p0j 

p1j 

pnj 
…

 

y0 

y1 

yn 

y 
∑ 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

u11 

u12 

u1n 

un1 

un2 

unn 

w1 

w2 

wm 

∏ 

∏ 

∏ 

w
___

1 

w
___

2 

w
___

m 



990                           太赫兹科学与电子信息学报                       第 18 卷 

 
模糊神经网络进行预测的仿真结果见图 9，图 9(a)为训练结果，图 9(b)为预测结果。可以看出该预测误差很

小，说明采用该模糊神经网络进行预测是有效的。  

Fig.8 Flow of fuzzy neural network algorithm 
图 8 模糊神经网络算法流程 

Fig.9 Simulation of fuzzy neural network prediction  
图 9 模糊神经网络预测仿真 

4  结论  

本文基于天通一号卫星下行链路频谱占用模型的实际测量，提出了适用于卫星链路占用时间序列的核参数估

计概率分布模型。基于该模型生成的频谱占用/空闲时间序列，采用 2 种方法在时间维度上对频谱状态进行预测。

结果表明，所提出模型可以准确地捕获和再现实测占用时间序列的统计特征，基于该模型下的模糊神经网络预测

也能给出非常准确的预测结果。  
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