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认知无线网络中基于加权选择融合的协作频谱预测策略

李　茜　 宋铁成　 章跃跃　 陈国骏　 胡　静

（东南大学移动通信国家重点实验室，南京２１００９６）

摘要：为了进一步提高认知无线网络中频谱预测的准确性，提出一种利用空间多样性进行加权选择融合的协作

频谱预测策略．首先，综合考虑主用户行为特点以及信号衰落的影响，设计一种基于遗传算法的神经网络进行
本地预测．然后，设计一种基于迭代自组织数据分析算法的融合筛选方法来选择性能最好的本地预测器进行协
作融合．此外，考虑到本地预测器之间的空间多样性，提出了一种基于预测可靠性的加权融合规则．最后，采用
高斯近似方法对所提出的基于加权选择融合的协作预测策略的性能进行分析，并给出了全局预测精度和吞吐

量的表达式．实验结果表明，基于加权选择融合的协作频谱预测策略相比于其他的协作频谱预测策略具有更高
的预测准确性，并且能够使得认知无线网络中的吞吐量得到很大程度的提高．
关键词：认知无线网络；协作频谱预测；基于遗传算法的神经网络；迭代自组织数据分析算法；加权选择融合
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