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无线传感器网络中基于多比特量化的

极大似然分布式估计方法

郭黎利，高　飞，孙志国
（哈尔滨工程大学信息与通信工程学院，黑龙江哈尔滨１５０００１）

　　摘　要：　在无线传感器网络背景下的分布式估计中，由于传输网络对发送功率和传输带宽的限制，压缩信源冗
余、降低通信数据量便成为一个重要的课题．为此，本文提出了一种基于多比特量化观测的分布式估计方法（ＭＱＳ），
利用渐进性能作为优化准则构造量化阈值优化问题，运用粒子群算法对其进行求解得到最优量化阈值，给出了克拉美

罗下界的解析表达式，并与均匀量化方法（ＵＱＳ）和未量化方法（ＮＱＳ）进行对比．理论分析和仿真实验表明，ＭＱＳ的性
能优于ＵＱＳ．当量化深度增大到３时，ＭＱＳ的估计性能十分接近ＮＱＳ的估计性能．
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１　引言
　　与集中式融合估计相比，分布式融合估计在降低
传输带宽、提高系统可靠性等方面具有明显优势，近年

来越来越受到关注，得到了广泛深入的研究［１～３］．无线
传感器网络（ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）存在固有
的功率／带宽限制，针对这个问题，Ｒｉｂｅｉｒｏ提出了基于
最大似然的分布式一比特量化估计方法［４］．每个传感
器节点对本地原始观测数据进行量化或者压缩，避免

了在网络中传输过多的信息．Ｓｏｎｇ设计了基于一比特
量化的最大似然估计器［５］，使融合中心（ＦｕｓｉｏｎＣｅｎｔｅｒ，
ＦＣ）输出接近最佳线性无偏估计器的均方误差下界．上
述方法的量化阈值依赖未知参数的先验信息，但实际

中往往很难获取．Ｆａｎｇ提出了一比特自适应分布式估
计方法［６］，结果表明在未知参数先验信息无法获取的

情况下，系统性能可渐进地达到最优．上述局部一比特
量化是对本地观测信息最大限度的压缩，系统性能损

失显然很大．针对这个问题，增加局部传感器节点的量
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化位数成为提高融合系统性能的有效途径之一．关小
杰等提出了一种基于量化观测的粒子滤波状态估计算

法［７］，有效地提高了系统跟踪精度．ＣａｂｒａｌＦａｒｉａｓ研究了
基于量化观测的标量信号估计［８］，提出了费舍尔信息

渐进逼近法，得到了较好的系统性能，但没有考虑传感

器节点与ＦＣ之间的差错信道对系统性能的影响．Ａｚｉｚ
提出了一种易于实现的多比特量化方法［９］，有效地提

高了系统性能．但文中假设传感器节点处为均匀量化
（ＵｎｉｆｏｒｍＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎＳｃｈｅｍｅ，ＵＱＳ），并不是局部最优量
化方法．文献［１０］在研究 ＷＳＮ的目标跟踪问题中考虑
量化的局部传感器观测数据，提出了一种传感器选择

算法，有效地节约了网络能量和传输带宽．但文中并未
考虑量化阈值的选取问题．

为了解决一比特量化所导致信息损失较大的问

题，本文在文献［９］和［１０］的多比特量化器结构的基础
上，将文献［１１］和［１２］中系统渐进性能的思想引入量
化阈值优化的过程中，提出了一种基于多比特量化

（ＭｕｌｔｉｌｅｖｅｌＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎＳｃｈｅｍｅ，ＭＱＳ）的最大似然估计
方法．本文的创新之处在于考虑了多比特量化阈值的
最优化，推导了基于多比特量化数据下目标估计均方

误差的性能下界．由于对传感器节点观测数据进行多
比特量化，带来了非线性优化问题，本文利用粒子群算

法对其进行求解，得到最优量化阈值．最后通过仿真验
证了本文方法的有效性．

２　问题描述及分布式估计模型

２１　分布式估计模型
考虑一个有ＦＣ的分布式估计并行结构，Ｎ个传感

器节点观测并估计所监测区域的未知确定性参数 θ∈
Ｒ．每个传感器节点的观测模型表示为

ｘｎ＝ｈｎθ＋ｗｎ，ｎ∈Ｎ （１）
上式中ｎ∈Ｎ｛１，２，…，Ｎ｝，ｘｎ表示第ｎ个传感器节点
的原始观测值，ｈｎ∈Ｒ表示已知的观测系数，描述第 ｎ
个传感器节点的输入与输出关系，ｗｎ表示观测噪声，服
从均值为０方差为 σ２ｗｎ的高斯分布．假设各个传感器节
点之间相互独立，第ｎ个传感器节点处的ｑ比特量化器
表示为Ｑｎ，ｑ（ｑ∈Ｚ

＋），量化后的数据传送至ＦＣ，ＦＣ根据
接收到的量化数据对目标的状态做出实时估计．
２２　量化模型

考虑到实际ＷＳＮ中存在发射功率和传输带宽的限
制，每个传感器节点需将各自观测到的原始信息通过

一个ｑ比特量化器对观测空间进行划分，如图１所示．
假设量化深度为ｑ位，ｑ∈Ｚ＋．第ｎ个传感器节点处的ｑ

比特量化器 Ｑｎ，ｑ有２
ｑ＋１个量化阈值 τｎ，ｋ，ｋ＝０，１，…，

２ｑ，其中 τｎ，{ }ｋ
２ｑ

ｋ＝０为量化阈值集，且 τｎ，０＝－∞，τｎ，２ｑ＝＋
∞．不同传感器节点处的量化阈值集合并未约束成相
同的集合．在固定的ｎ和 ｑ下，实数集 Ｒ被量化阈值集
τｎ，{ }ｋ

２ｑ

ｋ＝０中的元素划分为２
ｑ个互不重叠的量化区间，每

一个量化区间由量化电平集合 Γ＝ γ{ }ｉ
２ｑ

ｉ＝１中的元素唯

一表示．第 ｉ个量化电平被编码为 ｑ比特的二进制码
字，ｂｎ，ｉ＝［ｂｎ，ｉ，ｑ，ｂｎ，ｉ，ｑ－１，…，ｂｎ，ｉ，１］

Ｔ，其中ｂｎ，ｉ，ｑ∈｛０，１｝．
第ｎ个传感器节点处的 ｑ比特量化器输出数据 ｄｎ

可以表示为

ｄｎ＝Ｑｎ，ｑ（ｘｎ）＝ｂｎ，ｉ，τｎ，ｉ－１≤ｘｎ＜τｎ，ｉ （２）
原始观测信息ｘｎ落入量化器Ｑｎ，ｑ中第ｊ（１≤ｊ≤２

ｑ）个量

化区间（τｎ，ｊ－１，τｎ，ｊ］内的概率表示为
　Ｐｎ，ｊｗｎ（θ）＝Ｐ（ｄｎ＝ｂｎ，ｊ；θ）

＝Ｐ（τｎ，ｊ－１≤ｘｎ＜τｎ，ｊ；θ）
＝Ｆｗｎ（τｎ，ｊ－１－ｈｎθ）－Ｆｗｎ（τｎ，ｊ－ｈｎθ） （３）

上式中Ｆｗｎ（·）表示高斯噪声 ｗｎ的互补累计分布函数
（ＣｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙＣｕｍｕｌａｔｉｖｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＣＣＤＦ）．
量化后的ｑ比特信息 ｄ{ }ｎ

Ｎ
ｎ＝１通过信道发送至ＦＣ．

２３　差错信道模型
假设各传感器节点与 ＦＣ之间的差错信道相互独

立，则每一个信道模型可建模为一个基于二元对称信

道（ＢｉｎａｒｙＳｙｍｍｅｔｒｉｃＣｈａｎｎｅｌ，ＢＳＣ）的多元差错信道，错
误转移概率记为 珘Ｐ，１－珘Ｐ为正确接收０或１的概率．根
据ＢＳＣ概率转移的特点，当差错信道输入为ｄｎ＝ｂｎ，ｊ时，
ＦＣ处的接收信号 ｙｎ可能是二进制码字集中的任意一
个．因此，ｑ比特信息 ｂｎ，ｊ通过差错信道突变为 ｂｎ，ｉ的条
件概率表示为

Ｐ（ｙｎ＝ｂｎ，ｉ｜ｄｎ＝ｂｎ，ｊ）＝珘Ｐ
Ｄｎ，ｉ，ｊ（１－珘Ｐ）（ｑ－Ｄｎ，ｉ，ｊ）　　

＝Ｇ（ｑ，珘Ｐ，Ｄｎ，ｉ，ｊ） （４）
上式中Ｄｎ，ｉ，ｊ表示ｑ比特信息ｂｎ，ｊ和ｂｎ，ｉ之间的汉明距离，
其定义为

Ｄｎ，ｉ，ｊＤ（ｂｎ，ｉ，ｂｎ，ｊ）＝ｑ－∑
ｑ－１

ｋ＝０
Ｉ（ｂｎ，ｉ，ｑ－ｋ，ｂｎ，ｊ，ｑ－ｋ）（５）

上式中Ｉ（·）表示指示函数，当 Ａ＝Ｂ时，Ｉ（Ａ，Ｂ）＝１，
否则Ｉ（Ａ，Ｂ）＝０．汉明距离 Ｄｎ，ｉ，ｊ这里表示传输码字 ｂｎ，ｉ
与接收码字ｂｎ，ｊ之间的错误接收比特数．在备选假设Ｈ１
下，通过差错信道后到达ＦＣ处的接收信息ｙｎ的概率质
量函数（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＭａｓｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＭＦ）为

Ｐ（ｙｎ；θ）＝∑
２ｑ

ｉ＝１
∑
２ｑ

ｊ＝１
Ｐ（ｙｎ＝ｂｎ，ｉ｜ｄｎ＝ｂｎ，ｊ）Ｐ（ｄｎ＝ｂｎ，ｊ）

＝∏
２ｑ

ｉ＝
{

１
∑
２ｑ

ｊ＝１
Ｇ（ｑ，珘Ｐ，Ｄｎ，ｉ，ｊ）Ｐ

ｎ，ｊ
ｗｎ（θ }） Ｉ（ｙｎ，ｂｎ，ｉ）

（６）

上式中Ｐｎ，ｊｗｎ（θ）已在式（３）中推导．
２４　融合准则

广义似然比检验（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＲａｔｉｏＴｅｓｔ，

４７７２
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ＧＬＲＴ）利用未知参数的最大似然估计（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉ
ｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＬＥ）来代替未知参数，其中最大似然
估计器对于未知参数估计的准确程度将直接影响到

ＧＬＲＴ的性能．因此，本文采用 ＧＬＲＴ作为 ＦＣ处的融合
准则，研究多比特量化观测对最大似然估计性能的影

响．未知参数θ的ＭＬＥ可以表示为
θ^＝ａｒｇ

　θ
ｍａｘＬｑ（θ） （７）

上式中Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ］表示 ＦＣ的输入矩阵，Ｌｑ（θ）
表示Ｐ（Ｙ；θ，Ｈ１）的自然对数．由于各传感器观测的量
化值｛ｄｎ｝相互独立，则在备选假 Ｈ１下，Ｙ的 ＰＭＦ可以
表示为

Ｐ（Ｙ；θ，Ｈ１）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
Ｐ（ｙｎ；θ）

＝∏
Ｎ

ｎ＝１
∏
２ｑ

ｉ＝
{
１
∑
２ｑ

ｊ＝１
Ｇ（ｑ，珘Ｐ，Ｄｎ，ｉ，ｊ）Ｐ

ｎ，ｊ
ｗｎ（θ}） Ｉ（ｙｎ，ｂｎ，ｉ）

（８）

在大多数问题中，θ的 ＭＬＥ很难得到一个闭合表
达式．然而，当ｗｎ为高斯噪声时，不难看出 Ｐ（Ｙ；θ，Ｈ１）
是一个凸函数．
　　定理１　最大似然估计问题（式（７）和式（８））是一
个关于参数θ的凸优化问题．
　　证明　因为当观测噪声服从高斯分布时，噪声的
概率密度函数ｐｗｎ（·）和互补积累分布函数 Ｆωｎ（·）都
是对数性凸函数［１３］．根据２２节中的假设，观测空间为
一个实数集 Ｒ，被量化阈值集 τｎ，{ }ｋ

２ｑ

ｋ＝０中的元素划分为

２ｑ个互不重叠的量化区间，即 Ｒ＝Ｒｎ，１∪…∪Ｒｎ，ｊ∪…
∪Ｒｎ，２ｑ＝（－∞，τｎ，１］∪…∪…　…∪（τｎ，ｊ－１，τｎ，ｊ］∪…
∪（τｎ，２ｑ－１，＋∞），且这些集合均为凸集；又 Ｐ（Ｙ；θ，Ｈ１）
是凸函数Ｐｎ，ｊｗｎ（θ）（１≤ｊ≤２

ｑ）这些凸集上的线性组合，

因此 Ｐ（Ｙ；θ，Ｈ１）与其自然对数 Ｌｑ（θ）均为对数性凸
函数．

由定理１可知，求解 θ的 ＭＬＥ是一个可以解决的
数值分析问题．随机地设置一个初始估计值，通过数值
搜索的方法求得全局最大值．从式（７）和式（８）中可以
看出，整个系统的估计性能与量化阈值 τｎ，ｋ（ｎ∈Ｎ，ｋ＝
０，１，…，２ｑ）相关．因此，要使系统估计性能最优，需要求
解最优的量化阈值．

３　量化阈值的优化准则
　　根据文献［１４］知，在大数据记录或者渐进（Ｎ→
∞）的情况下，修正的ＧＬＲＴ检验２ｌｎＴｑ（Ｙ）近似地服从

２ｌｎＴｑ（Ｙ）～
ａ χ２１， Ｈ０
χ′２１（λｑ）， Ｈ{

１

（９）

上式中Ｔｑ（Ｙ）表示 ｑ比特量化方法下的 ＧＬＲＴ检验，
“ａ”表示表示渐进分布，χ２１表示自由度为１的中心化ｃｈｉ
分布，χ′２１（λｑ）表示自由度为１、非中心化参数为 λｑ的非

中心化ｃｈｉ分布．非中心化参数λｑ表示为
λｑ＝（θ１－θ０）

ＴＦＦｑ（θ０）（θ１－θ０） （１０）
上式中θ０＝０和 θ１＝θ分别表示假设 Ｈ０和 Ｈ１假设下
的待估计信号，ＦＦｑ（·）表示费舍尔信息（ＦｉｓｈｅｒＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，ＦＩ），可以通过对Ｙ的似然函数求二阶导数得到

ＦＦｑ（θ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｈ２ｎ∑

２ｑ

ｉ＝１

∑２ｑ

ｊ＝１
Ｇ（ｑ，珘Ｐ，Ｄｎ，ｉ，ｊ）ρ

ｎ，ｊ
ｗｎ（θ{ }）２

∑２ｑ

ｊ＝１
Ｇ（ｑ，珘Ｐ，Ｄｎ，ｉ，ｊ）Ｐ

ｎ，ｊ
ｗｎ（θ）

（１１）
上式中

ρｎ，ｊｗｎ（θ）＝ｐｗｎ（τｎ，ｊ－１－ｈｎθ）－ｐｗｎ（τｎ，ｊ－ｈｎθ） （１２）
ｐｗｎ（·）表示观测噪声 ｗｎ概率密度函数（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＤＦ）．从式（１１）的表述形式可以看
出，ＦＩ呈现独立求和的形式．随着传感器节点感知的数
据越来越多，ＦＩ随之增大，表明 ＦＣ得到关于 θ的信息
越来越多．根据文献［１４］可知，对于足够多的数据记
录，未知参数θ的ＭＬＥ是无偏估计，可达到克拉美罗下
界（ＣｒａｍéｒＲａｏＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄｓ，ＣＲＬＢ），并且θ的ＭＬＥ渐
进服从 θ^～Ｎ（θ，ＦＦ－１

ｑ （θ））．由于各传感器观测值是独

立同分布（ｉ．ｉ．ｄ．），上式可变换为槡ｎ（^θ－θ）～Ｎ（０，ｆ
－１
ｑ

（θ）），其中ｆｑ（θ）表示ＦＣ接收到一个观测值时的ＦＩ，即
ｆｑ（θ）＝ＦＦｑ（θ）／Ｎ．ＦＩ表征了对未知参数 θ估计的准确
度，ＦＩ越大，θ的ＭＬＥ方差越小，估计的准确度就越高．
因此，θ的ＣＲＬＢ为

ＣＲＬＢθ＝
１

ＦＦｑ（θ）
（１３）

由式（１０）和式（１１）可知，非中心化参数 λｑ是量化阈值
τ{ }ｎ

Ｎ
ｎ＝１的函数．根据式（９）性质可知，非中心化参数 λｑ

越大，ＧＬＲＴ的性能越好，且ＭＬＥ是无偏估计器，估计性
能可渐进达到 ＣＲＬＢ．因此，最优的局部量化准则是一
组能够使非中心化参数 λｑ最大的量化阈值，可以通过
对优化问题求解得到．为了便于数值计算，对噪声ｗｎ进
行归一化处理ｗｎ～Ｎ（０，σ

２
ｗｎ）变为

珘ｗｎ～Ｎ（０，１），则上
述的优化问题可以归纳为

ａｒｇｍａｘ
τ
ｇ（τ），

ｓ．ｔ．τ＝［τ１，τ２，…，τ２ｑ－１］
Ｔ，－∞＜τ１＜τ２＜…＜τ２ｑ－１＜＋∞

ｇ（τ）＝∑
２ｑ

ｉ＝１

∑
２ｑ

ｊ＝１
Ｇ（ｑ，珘Ｐ，Ｄｎ，ｉ，ｊ）ρ

ｎ，ｊ
珘ｗｎ（θ{ }）２

∑
２ｑ

ｊ＝１
Ｇ（ｑ，珘Ｐ，Ｄｎ，ｉ，ｊ）Ｐ

ｎ，ｊ
珘ｗｎ（θ）

（１４）
上式中

　　ρｎ，ｊ珘ｗｎ（θ）＝ｐ珘ｗｎ
τｎ，ｊ－１－ｈｎθ
σ珘ｗ( )

ｎ

－ｐ珘ｗｎ
τｎ，ｊ－ｈｎθ
σ珘ｗ( )

ｎ

（１５）

　　Ｐｎ，ｊ珘ｗｎ（θ）＝Ｆ珘ｗｎ
τｎ，ｊ－１－ｈｎθ
σ珘ｗ( )

ｎ

－Ｆ珘ｗｎ
τｎ，ｊ－ｈｎθ
σ珘ｗ( )

ｎ

（１６）

５７７２
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上式中ｐｎ，ｊ珘ｗｎ（·）和 Ｆ
ｎ，ｊ
珘ｗｎ（·）分别表示归一化噪声 珘ｗｎ的

ＰＤＦ和ＣＣＤＦ．

４　最优量化阈值的求解
　　本节将求解式（１４）中的优化问题，得到局部最优
量化阈值．传统的优化算法（如梯度搜索法等）在处理
具有良好特性的代价函数时（凹凸性，单调性等），能够

表现出较好的性能．而式（１４）中的代价函数呈现非线
性、非凸性质，因此传统的优化方法不适用于式（１４）．
粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法［１５］

具有实现简单，可调参数少，易于实现等优点，尤其在求

解大量非线性、不可微和多峰值的复杂问题时有良好

的性能．
优化算法所用到的参数：Ｍ表示搜索粒子的个数，ｑ

表示量化深度，ｒｋｉ，１和 ｒ
ｋ
ｉ，２表示第 ｋ次迭代中在区间［０，

１］内均匀选取的随机数，Ｋ表示压缩参数，其数学表达
式为Ｋ＝２ ２－φ－ φ２－４槡 φ，φ＝ｃ１＋ｃ２且 φ＞４．常
数ｃ１和ｃ２通常设定为２０５

［１５］．νｔｏｌ表示迭代终止时的最
小速度，第ｋ次迭代中粒子 ｉ的位置矢量表示为 τｋｉ＝
［τｋｉ，１，τ

ｋ
ｉ，２，…，τ

ｋ
ｉ，２ｑ－１］，第 ｋ次迭代中粒子 ｉ的速度矢量

表示为ｖｋｉ＝［ｖ
ｋ
ｉ，１，ｖ

ｋ
ｉ，２，…，ｖ

ｋ
ｉ，２ｑ－１］，τｍａｘ表示搜索空间最大

限制距离，ｐｂｅｓｔｋｉ表示第 ｋ次迭代中第 ｉ个粒子的最优
位置，ｇｂｅｓｔｋ表示第 ｋ次迭代中的全局最优位置．为了
便于理解本文所运用的粒子群算法，下面给出搜索过

程的简要说明：（１）对粒子群体的位置 τｋｉ和速度 ｖ
ｋ
ｉ进

行随机初始化；（２）将每个粒子初始化的位置τｋｉ代入代
价函数ｇ（τ）计算适应度，然后将其作为该粒子所获得
的局部最优解ｐｂｅｓｔｋｉ，再将所有粒子中适应度最大的位
置矢量作为初始全局最优解 ｇｂｅｓｔｋ；（３）利用公式更新
粒子的位置和速度；（４）判断粒子在更新后是否满足式
（１４）中的约束条件并且是否还处在搜索区间内，如果
不在，则进行调整使其重回搜索区间并满足约束条件；

（５）计算并更新各粒子在新位置下的适应度，如果获得
的新适应度比原来的 ｐｂｅｓｔｋｉ大，则令 ｐｂｅｓｔ

ｋ＋１
ｉ ＝τｋ＋１ｉ ，否

则ｐｂｅｓｔｋ＋１ｉ ＝ｐｂｅｓｔｋｉ；如果新的适应度比 ｇｂｅｓｔ
ｋ大，则还

需要更新全局最优解；（６）根据 ＰＳＯ算法的特点，当粒
子群接近全局最优时，速度变化不断减小，因此设定最

小值νｔｏｌ，当速度变化达到νｔｏｌ时，迭代终止，从而获得全
局最优解．算法１给出了ＰＳＯ算法求解式（１４）的流程：

算法１　ＰＳＯ算法（求解式（１４））

输入：τｍａｘ，νｔｏｌ，ｃ１，ｃ２，Ｋ，Ｍ，珘Ｐ，ｑ，ｉｔｅｒｍａｘ
输出：在差错概率 珘Ｐ下的最优量化阈值τ

初始化：ｋ＝０
（１）　ｍ＝－τｍａｘ·ΕＭ×（２ｑ－１），ｎ＝τｍａｘ·ΕＭ×（２ｑ－１）；／／ΕＭ×（２ｑ－１）表示

Ｍ行（２ｑ－１）列的矩阵，其中所有元素均为１
（２）　τ０＝ｍ＋（ｎ－ｍ）·ΦＭ×（２ｑ－１）；／／所有粒子的初始位置矩阵，

ΦＭ×（２ｑ－１）表示Ｍ行（２ｑ－１）列的矩阵，其中所有元素为［０，１］
之间的随机数

（３）　ｖ０＝１２·（ｎ－ｍ）·ΦＭ×（２ｑ－１）；／／所有粒子的初始速度矩阵

（４）　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＭ
（５）　　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏ２ｑ－１
（６）　　　　ｉｆτｋｉ，ｊ－１＞τｋｉ，ｊ，ｔｈｅｎ
（７）　　　　　τｋｉ，ｊ－１＝τｋｉ，ｊ－ε；／／使各粒子的坐标之间满足式（１４）的

关系

（８）　　　　ｅｎｄｉｆ
（９）　ｅｎｄ
（１０）　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＭ
（１１）　　　ｆｏｒｊ＝１ｔｏ２ｑ－１
（１２）　　　　ｉｆτｋｉ，ｊ＞τｍａｘ，｛τｋｉ，ｊ＝τｍａｘ；｝／／确保各粒子的坐标在搜索

区间内

（１３）　　　　ｅｌｓｅｉｆτｋｉ，ｊ＜－τｍａｘ，｛τｋｉ，ｊ＝－τｍａｘ；｝
（１４）　　　　ｅｌｓｅ
（１５）　　　　　　ｃｏｎｔｉｎｕｅ；
（１６）　　　　ｅｎｄ
（１７）　　　　计算ｇ（τｋｉ）；
（１８）　ｅｎｄ
（１９）　令ｐｂｅｓｔｋｉ＝τｋｉ；／／初始局部最优坐标
（２０）　ｇｂｅｓｔｋ＝ａｒｇｍａｘ

｛τｋｉ｝
｛ｇ（τｋ１），ｇ（τｋ２），…，ｇ（τｋＭ）｝；／／初始全局最优

坐标

（２１）　ｆｏｒｋ＝１ｔｏｉｔｅｒｍａｘ／／确定循环的最大次数
（２２）　　ｆｏｒｉ＝１ｔｏＭ
（２３）　　ｖｋ＋１ｉ ＝Ｋ［ｖｋｉ＋ｃ１ｒｋｉ，１（ｐｂｅｓｔｋｉ－τｋｉ）＋ｖｋｉ＋ｃ２ｒｋｉ，２（ｇｂｅｓｔｋ－

τｋｉ）］；／／速度更新
（２４）　　τｋ＋１ｉ ＝τｋｉ＋ｖｋ＋１ｉ ；／／坐标更新
（２５）　　ｉｆ ｖｋｉ≤νｔｏｌ，ｔｈｅｎ｛τ ＝ｇｂｅｓｔｋ；ｂｒｅａｋ；｝／／满足条件，输出结

果并终止迭代

（２６）　　ｅｌｓｅ
（２７）　　｛
（２８）　　第５步至第８步；
（２９）　　第１１步至第１７步；
（３０）　　ｉｆｇ（τｋ＋１ｉ ）≤ｇ（ｐｂｅｓｔｋｉ）／／本次迭代局部最优坐标
（３１）　　　ｐｂｅｓｔｋ＋１ｉ ＝ｐｂｅｓｔｋｉ；
（３２）　　ｅｌｓｅ
（３３）　　　ｐｂｅｓｔｋ＋１ｉ ＝τｋ＋１ｉ ；
（３４）　　ｇｂｅｓｔｋ＋１＝ ａｒｇｍａｘ

｛ｐｂｅｓｔｋ＋１ｉ ｝
｛ｇ（ｐｂｅｓｔｋ＋１１ ），…，ｇ（ｐｂｅｓｔｋ＋１Ｍ ）｝；／／本

次迭代的全局最优坐标

（３５）　　｝
（３６）　　ｅｎｄ
（３７）　ｅｎｄ

　　图２给出了ＰＳＯ和梯度搜索法的收敛性能对比实
验结果．ＰＳＯ的参数设定：Ｍ＝１００，ｑ＝２，珘Ｐ＝０，τｍａｘ＝５．
从图中可以看出，ＰＳＯ和梯度搜索法都能快速收敛．但
是梯度搜索法依赖随机初始点的位置，容易“陷入”局

部最优解而无法搜索到全局最优．相比之下，ＰＳＯ遵循
个体和群体协调一致的机理，具有信息共享机制．分别

６７７２
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通过个体和群体对适应度的比对来更新局部最优和全

局最优，从而增强群体寻优能力，在不同的随机初始值

下能始终收敛到全局最优解．ＰＳＯ收敛轨迹所表示的寻
优过程和搜索结果直观地说明了 ＰＳＯ优化算法在求解
式（１４）的有效性．

改变 珘Ｐ值，产生不同的优化问题．运用 ＰＳＯ优化算
法对其逐一求解后，得到二比特、三比特最优局部量化

阈值如表 １所示．一比特局部最优量化阈值在文献
［１１］中已给出，τ０ ＝－∞，τ


１ ＝０，τ


２ ＝＋∞．从表１可

以看出，每一组最优量化阈值都是关于中间阈值 τ＝０
中心对称．产生这一现象的原因可以简要地解释为以
下两点：第一，本文以零均值的高斯噪声为背景噪声，其

ＰＤＦ是中心对称的；第二，从 ＰＤＦ的形状来看，零均值
高斯噪声的 ＰＤＦ是单峰的，峰值位置位于原点处．然
而，文献［１６］指出，当背景噪声的ＰＤＦ服从广义高斯分
布时，局部一比特量化的最优量化阈值位置不在零点

处．因此，第二点解释并不能始终保证量化阈值关于 τ
＝０中心对称，那么产生这种现象的深层机理有待进一
步的研究．

表１　不同量化方法下的最优局部量化阈值

量化阈值
量化方法

２ｂｉｔ（珘Ｐ＝０）２ｂｉｔ（珘Ｐ＝０．２）３ｂｉｔ（珘Ｐ＝０）３ｂｉｔ（珘Ｐ＝０．２）

τ０ －∞ －∞ －∞ －∞
τ１ －０．９８１６ －０．２３８４ －１．７４７９ －４．９９９９
τ２ ０ ０ －１．０５００ －４．９９９１
τ３ ０．９８１６ ０．２３８４ －０．５００５ －０．３１５２
τ４ ＋∞ ＋∞ ０ ０
τ５ — — ０．５００５ ０．３１５２
τ６ — — １．０５００ ４．９９９１
τ７ — — １．７４７９ ４．９９９９
τ８ — — ＋∞ ＋∞

５　仿真实验以及结果分析

　　假设对所有ｎ，ｈｎ＝１，σ
２
ｗｎ＝１，珘Ｐ＝０２，Ｍ＝１００，Ｔｍａｘ

以及ｖｔｏｌ＝１０
－６．为了对比本文提出的 ＭＱＳ与文献［９，

１４］中算法的性能，从信息损失（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＬｏｓｓ，ＩＬ）和
估计性能上进行说明．文献［１７］定义了 ＩＬ为提出方法
ＣＲＬＢ与未量化方法（ＮｏＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎＳｃｈｅｍｅ，ＮＱＳ）
ＣＲＬＢ的比率，即

ＩＬ１０ｌｏｇ１０
ＣＲＬＢＱｂａｓｅｄ（σ）
ＣＲＬＢＮＱＳ（σ）

（１７）

上式中下标Ｑｂａｓｅｄ表示任意量化方法．文献［１４］中给
出了ＮＱＳ，即在传感器节点处对数据不进行量化或者压
缩处理．ＮＱＳ不损失任何有用信息，因此是一种渐进最
优的估计方法，提供了估计差错性能的下界．在 ＮＱＳ
下，θ的 ＣＲＬＢ可以表示为 ＣＲＬＢＮＱＳ（θ）＝σ

２／Ｎ．文献
［１０］假设在每个传感器节点处采用 ＵＱＳ，即 ｑ比特
ＵＱＳ结构为对接收信号动态范围进行２ｑ等分．图３所
示的是在不同量化深度下，ＭＱＳ与 ＵＱＳ在信息损失角
度上的对比．从图３中可以看出，ＩＬ与传感器个数相互
独立，估计方法一旦确定，信息损失也随之确定．在不同
的量化深度 ｑ下，文中提出的 ＭＱＳ均比文献［９］中的
ＵＱＳ信息损失小．将 ｑ＝１，２，３时的最优门限代入式
（１７）可知，ｑ＝３时的信息损失与ｑ＝１时相比降低２ｄＢ，
说明ＭＱＳ可有效地解决一比特方法损失信息过多的问
题．在估计性能分析中，均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎ，ＭＳＥ）是一个较为重要的衡量指标，定义为Ｅ｛（θ－
θ^）２｝．

图４给出了ＭＱＳ方法在量化深度ｑ＝２和ｑ＝３时，
不同信道下（珘Ｐ＝０，０１，０２）的 ＦＩ仿真性能曲线．从第
３节的分析可知，ＦＩ从信息积累的角度表征了对未知参
数θ的估计性能．从图中可以看出，传感器个数越多，ＦＩ
越大，这也直观地反映了 ＦＩ（式（１１））具有可加性的特
点．在理想信道（珘Ｐ＝０）和差错信道下，ＭＱＳ的估计性能
随着错误转移概率珘Ｐ的增大而恶化．当量化深度ｑ增加
时，ＦＩ随之增加，估计性能得到提升．由此可见，本文提
出的ＭＱＳ方法适用于不同 珘Ｐ值下的信道．

图５（ａ）和图５（ｂ）分别是理想信道和差错信道下，
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不同量化深度（ｑ＝１，３）的估计性能对比．图中 ＭＬＥ的
ＭＳＥ是通过１０５次独立的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ实验所获得．从
图中可以看出，随着传感器数量增大，ＭＳＥ减小，理论
和仿真实验结果渐进一致．在理想信道下（珘Ｐ＝０），各量
化方法的ＭＳＥ可达到对应的ＣＲＬＢ．随着量化深度ｑ增
大，对 θ的估计越准确．当量化深度 ｑ＝３时，提出的
ＭＱＳ的 ＣＲＬＢ与 ＮＱＳ的 ＣＲＬＢ十分接近．在差错信道
下（珘Ｐ＝０．２），随着传感器个数的增大，ＭＳＥ逐渐趋近于
对应的ＣＲＬＢ．在理想信道和差错信道下，与文献［９］中
的ＵＱＳ相比，ＭＱＳ信息损失和均方误差更小，估计性能

更优；与ＮＱＳ相比，ＭＱＳ可渐进达到这个下界，因此估
计量是渐进有效的．文中提出的分布式估计方法在提
高系统估计性能的同时也增加了本地传感器的计算复

杂度．但随着处理器集成度的增高和运算速度的加快，
适当地提高本地传感器节点的复杂程度是可以实现的．

６　结论
　　本文以降低通信数据量，提高系统性能为目标，对
ＷＳＮ中受限分布式估计问题进行研究，提出了一种基
于多比特量化的分布式估计方法—ＭＱＳ．利用渐进性能
作为优化准则构建优化问题，运用粒子群算法求解得

到最优量化阈值，推导了克拉美罗下界的解析表达式．
实验结果表明：首先，随着传感器个数的增加，所推导的

闭合表达式其理论值与仿真值比较吻合；其次，本文方

法以适当地增加本地传感器节点处的复杂度为代价，

有效地减小通信传输所需的数据量和获得更好的估计

性能．从表１所示的最优量化阈值可知，在高斯噪声背
景下，ＭＱＳ呈现与原点中心对称的特点，产生这种现象
的深层机理以及在非高斯噪声下的估计方法有待进一

步的研究．
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