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改进的分布式扩散符号 LMS 算法*
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摘摇 要:针对无线传感器网络(WSN)中数据运算量大及传输速率受限问题,提出了在分布式扩散 LMS
算法中先后采用符号函数和改进的符号函数量化策略,实现对误差和估计信号的量化,以减少多节点

无线传感器网络的运算量和通信量。 仿真结果表明,采用符号函数的量化策略时,误差相对较大;采用

改进的符号函数量化策略,在设定适当的量化门限时,所提出的算法性能十分接近非量化的扩散 LMS
算法,且优于非协作算法。 特别对于 BPSK 信号,相较于传统的扩散 LMS 算法,性能更为优良。
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Abstract:To deal with the problem of heavy computation and limited data rate in Wireless Sensor Network
(WSN), a quantization scheme with the sign and the modified sign functions in the diffusion least-mean
square (LMS) algorithm is proposed in this paper. It can effectively reduce the computational complexity
and communication burden when applied to quantify the error signal and the estimated signal in WSN.
Simulation results show that the performance of the proposed scheme with appropriate quantization threshold
is approaching to the non-quantitative diffusion LMS algorithm and is superior to the non-cooperative algo鄄
rithm. Especially for the BPSK signal, the proposed “modified sign-data冶 scheme outperforms the tradi鄄
tional diffusion LMS algorithm.
Key words:wireless sensor network; distributed algorithm; diffusion LMS; quantization

1摇 引摇 言

无线 传 感 器 网 络 (Wireless Sensor Network,
WSN)能够利用节点间的相互通信来实现对监测区域

的监测或目标跟踪,其在环境监测、防火救灾、目标跟

踪等众多领域都表现出了广阔的应用前景[1]。 然而,
在无线传感器网络中,由于单个节点的能量、感知范

围和信息处理能力有限,故借助于多点协作策略能够

有效实现对监测区域的信号估计或目标跟踪。
在利用 WSN 进行信号估计时,根据其是否依赖

中心节点,估计算法可分为集中式算法和分布式算

法。 集中式算法要求各节点将观测数据传输到中心

节点并由中心节点完成数据融合,因此中心节点负荷

较重,易造成网络拥塞,容错能力差;而分布式算法不

依赖于中心节点,通过节点之间的协作实现对信号的
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估计[2]。 到目前为止,众多的分布式算法都是由不同

的自适应算法结合不同的协作策略而得到的。
当 WSN 中的节点较少时,如果把节点规划成一

个环形的循环结构,信息按顺序方式从一个节点发

送到与其相邻的节点,该策略即为增量( Incremen鄄
tal)协作方式。 据此协作方式,研究者分别提出了

增量 LMS 算法[3]及归一化增量 LMS 算法[4]。 为了

提高 LMS 类算法的收敛速度,文献[5]提出了增量

RLS 算法。 这种增量协作方式虽然能耗和通信量较

小,但是它需要把所有的节点规划成一个环形结构,
这限制了其在由大量节点组成的 WSN 中的应用。
为了不受网络拓扑结构的限制,充分利用网络的联

通性,文献[6]提出了基于扩散算法的协作策略方

式,并结合 LMS、最小二乘和 Kalman 滤波分别提出

了扩散 LMS 算法[7]、扩散 RLS 算法[8] 和扩散 Kal鄄
man 算法[9]。 文献[10]提出与扩散协作方式相似

的一致滤波协作方式,并成功应用于频谱感知

中[11],这种协作方式虽然简单易行,但缺乏稳健性。
上述算法根据不同的需要可以应用于不同场景中,
其中扩散 LMS 算法以其简单的分布式结构和算法

稳健性而引起广泛关注。
然而,扩散 LMS 算法假设各节点的能量和数据

交换是无限制的,但实际 WSN 中各节点能量、处理

能力和通信信道容量都是有限的[12]。 针对这样的

问题,可采用量化技术来减少算法计算量和通信量,
从而也减小传感器网络中节点能量的损耗。

本文先把符号函数应用到扩散 LMS 算法中,得
到扩散符号 LMS 算法。 为提高算法精度,用改进符

号量化策略代替符号函数,得到改进的扩散符号

LMS 算法,该算法能够有效减小自适应过程中的运

算量。 最后对算法进行了仿真验证,并与扩散 LMS
算法和非协作算法进行了性能比较。

2摇 算法分析

2. 1摇 扩散 LMS 算法

假定用于测量监测区域未知向量 x0沂RM伊1的无

线传感器网络可以用如图 1 所示的无向图 G = (V,
E)来表示,其中 V = {1,2,…,N}为节点集合,E =
{(k,l) k,l沂V}为互通链路的集合,当且仅当节点

k 和节点 l 有通信链接时,满足(k,l)沂E。 Nk = { l沂
V (k,l)沂E}沂V 为节点 k 的邻居节点集合,记其

邻居节点的个数(也称该节点的度)为 Nk ,例如节

点 1 的邻居节点集合为 N1 ={1,2,N}, N1 = 3。 假

设节点 k 在第 i 时刻的观测值 yk( i)和观测向量

hk( i)都是零均值的随机过程。

图 1摇 由 N 个节点组成的 WSN
Fig. 1 WSN with N nodes

测量数据的信号模型为

yk( i)= hk( i)x0+vk( i) (1)
其中,vk( i)是方差为 滓2

v,k且在时间和空间上都相互

独立的背景噪声。
为了从观测值 yk( i)中估计出 x0,扩散 LMS 算

法[6]要求节点 k 连续不断地融合其邻居节点的估计

值 x j( i-1)( j沂Nk),得到节点 k 对 x0 的融合估计值

准k( i-1)(图 2(a)),并把其迅速输入到节点 k 局部

自适应滤波器中来更新 xk( i) [7](图 2(b))。 其对

应的扩散 LMS 算法可表示为[7]

准k( i - 1) = 移
l沂Nk

cklxl( i - 1),准k( - 1) = 0 (2)

ek( i)= yk( i)-hk( i)准k( i-1) (3)
xk( i)= 准k( i-1)+滋khT

k( i)ek( i) (4)
其中,常数 滋k>0 是收敛步长,非负的 ckl(k=1,2,…,

N)是局部融合参数,其满足 移
l沂Nk

ckl = 1,坌k 。

(a)融合过程

(b)自适应过程

图 2摇 扩散协作策略的网络结构
Fig. 2 Network with a diffusion cooperation strategy
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2. 2摇 扩散符号 LMS 算法

在扩散 LMS 算法中,当前节点需要和邻居节点

进行不间断的数据传输,也就要求节点能量和信道

容量为无限大[13],这在数字通信网络中是不现实

的。 为了减少算法的计算量或通信量,把图 3 所示

的符号量化策略[12] 应用到扩散 LMS 算法中,得到

一类扩散符号 LMS 算法。

图 3摇 符号函数
Fig. 3 Sign function

其中,符号函数

sgn{ t} =
+1, t>0
0, t=0
-1, t

ì

î

í

ïï

ïï <0
(5)

在这类算法中,若对式(4)中的误差信号 ek( i)
进行符号运算时,则得到“符号-误差冶算法为

xk( i)= 准k( i-1)+滋khT
k( i)sgn{ek( i)} (6)

若对式(2)中的估计信号 xl( i-1)进行符号运

算,即

准k( i - 1) = 移
l沂Nk

cklsgn{xl( i - 1)} (7)

则对应的算法为“符号-数据冶算法。
若对扩散 LMS 算法中的误差 ek( i)和估计信号

xl( i-1)同时进行符号运算时,则得到“符号-符号冶
算法。

“符号-误差冶算法可看作是对误差进行两级量

化。 与扩散 LMS 算法相比较,该算法主要优点是计

算量小,把一个数据量化为1 b,但其较大的量化误

差将引起信号估计性能上有所退化,稳态误差增加;
而“符号-数据冶算法在降低算法计算量的同时,也
减小了各节点间的通信量。 与“符号-误差冶算法不

同的是,“符号-数据冶算法改变了参与本节点数据

融合的邻居节点估计值,结果使该算法的鲁棒性不

如“符号-误差冶算法。 “符号-符号冶算法是对误差

和估计信号同时进行量化的,这样的量化使误差更

大。 总的来说,“符号-符号冶算法的收敛速率比扩

散 LMS 算法慢,且超量均方误差(EMSE)也将更大。

2. 3摇 改进的扩散符号 LMS 算法

为了能够更进一步提高算法精度,把只有两级

量化的符号量化改进为如图 4 所示的三级量化策

略,从而得到改进的扩散符号 LMS 算法。

图 4摇 改进的符号函数
Fig. 4 Modified sign function

其中,改进的符号函数 msgn{·}的表达式为

msgn{ t,啄} =
-1, t臆-啄
0, -啄<t<啄
+1, 啄臆

ì

î

í

ïï

ïï t
(8)

在这类算法中,若对式(4)中的误差信号 ek( i)
用改进的符号函数进行运算时,则得到“改进符号-
误差冶算法,即

xk( i)= 准k( i-1)+滋khT
k( i)msgn{ek( i)} (9)

若对式(2)中的估计信号 xl( i-1)用改进的符

号函数进行运算,即

准k( i - 1) = 移
l沂Nk

cklmsgn{xl( i - 1)} (10)

则得到相应的“改进符号-数据冶算法。
“改进符号-误差冶算法对误差 ek( i)进行了三

级量化运算,于是,当输入误差信号 ek( i)小于设定

的量化门限值 啄 时,ek( i)将等于零,不用对信号进

行估计运算,因而能有效降低计算量。 而当误差信

号 ek( i)大于设定的量化门限值 啄 时,
msgn{ek( i)} = ek( i) / ek( i) ,

更新方程可写为

xk( i)= 准k( i-1)+
滋k

| ek( i) | h
T
k( i)ek( i),

它相当于采用与误差信号相适应的时变步长。 由此

可见,该算法的收敛速度和信号追踪性能与门限值

啄 有关。 同样,“改进符号-数据冶算法对估计信号进

行了三级量化,在减小计算量的同时,也大大减小了

各节点间的通信量。

2. 4摇 收敛性能分析

由于“改进符号-数据冶相对误差较大,本文不深

入研究,只对“改进符号-误差冶算法进行详细分析。
这类算法收敛性能分析可借鉴常规 LMS 算法

收敛性能的分析方法[14]进行。 为了便于分析,设算

法式(9)中融合参数矩阵 C = I。 对式(9)两边取统

计平均,即
E[xk( i)] =E[准k( i-1)]+滋kE[hT

k( i)msgn{ek( i)}]
(11)

其矩阵的形式为

E[x( i)] =E[准( i-1)]+滋E[hT( i)msgn{e( i)}]
(12)
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式中,第二项可借助于下面定理进行分析。
定理[12]:如果 u 和 v 是分别服从N(0,滓u) 和

N(0,滓v)的两个随机变量,并且 E{uv} = 籽滓u滓v, v̂ =
msgn{v,啄},则

E{uv̂} = 琢忆滓v
E{uv} (13)

其中,琢忆= (2 / 仔) exp(-啄2 / 2滓2
v)。

利用定理,于是

E[x( i)] =E[x( i-1)]+滋 琢忆
滓e

E[hT( i)e( i)] =

E[x( i-1)]+滋 琢忆
滓e

(E[hT( i)y( i)]-

E[hT( i)h( i)x( i-1)])=

E[x( i-1)]+滋 琢忆
滓e

(Rhy-RhhE[x( i-1)])

(14)

其中,琢忆= (2 / 仔) exp(-啄2 / 2滓2
e)。

把维纳滤波器的最优解 Rhy =Rhhx*代入上式,得

E[x( i)] =(I-滋 琢忆
滓e

Rhh)E[x( i-1)]+滋
琢忆
滓e

Rhhx*

(15)
令 Vi =x( i)-x*,则 E[Vi] =E[x( i)] -x*。 于

是,将式(14)两边同时减去 x*,可得到

E[Vi] =(I-滋 琢忆
滓e

Rhh)E[Vi-1] (16)

E[Vi] =(I-滋 琢忆
滓e

Rhh)
i

V0 (17)

对 Rhh进行特征值分解,即 Rhh =Q撰Q-1,撰 是由 Rhh

的特征值组成的对角矩阵。 令 V=QV忆,则

E[V忆i] =(I-滋 琢忆
滓e

撰)
i

V忆0 (18)

故其收敛的条件为

lim
i寅¥

(I-滋 琢忆
滓e

撰)
i

=0 (19)

所以 | I-滋 琢忆
滓e

姿 j | <1,其中 姿 j 为 Rhh的特征值。 最后

得到收敛条件为

0<滋<
滓e

琢忆
1

姿max
(20)

其中,琢忆= (2 / 仔) exp(-啄2 / 2滓2
e ),姿max为 Rhh的最大

特征值。 由此可见,其收敛步长与量化门限 啄 及 Rhh

的最大特征值 姿max有关。
由于 Vi =x( i) -x*为偏差向量,表示估计信号

对期望信号的偏差,V =QV忆,由式(18)可知其递推

解是

V忆i =(I-滋 琢忆
滓e

撰)
i

V忆0 (21)

令 V忆= QTV = [v忆1,v忆2,…,v忆N] T,则第 j 个分量的递

推方程是

v忆ij =(1-滋 琢忆
滓e

姿 j)
i

v忆0j (22)

令 1-滋 琢忆
滓e

姿 j = e-
1
子j,j=1,2,…,N 代入上式,可得

v忆ij = e-
i
子j v忆0j 摇 j=1,2,…,N (23)

上式说明第 j 个分量 v忆j 按指数规律变化,其时

常数为

子 j =
-1

ln(1-(琢忆 / 滓e)滋姿 j)
(24)

因为一般(琢忆 / 滓e)滋 都较小,可以近似为

子 j抑
1

(琢忆 / 滓e)滋姿 j
(25)

其变化规律与特征值 姿 j 和量化门限 啄 有关,不同的

姿 j 和 啄 对应的收敛时间不一样,最终的收敛取决于

最慢的指数过程,它的时常数最大,对应是最小的特

征值和最大的 啄。

3摇 仿真与性能分析

采用全局均方偏差(MSD)评价算法性能,
MSD=E 椰x( i)-x(0)椰2 / N,

其中,x( i)= [x1( i),…,xN( i)]和 x(0) = [x0,…,x0]
是各节点估计信号和初始信号的矩阵形式。 在下面

的仿真中,将对所提出的扩散符号 LMS 算法与非量

化的和非协作(融合参数 ckl =1,k= l 且 ckl = 0,k屹l)
算法分别进行比较。

本文的仿真采用与文献[12]相同的仿真条件。
网络由 20 个节点组成,其拓扑结构如图 5 所示;未
知向量设定为 x0 =[1 1 1 1] T,每个节点的背景噪声

vk( i)的方差如图 6 所示。 扩散算法步长设定为 滋k =
0. 05,k= 1,2,…,N,融合参数为 ckl = 1 / Nk ,l沂Nk

且 ckl =0,l埸Nk。 仿真结果都是通过 100 次独立实

验得到的。

图 5摇 网络拓扑结构
Fig. 5 Network topology
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图 6摇 各节点背景噪声方差
Fig. 6 Variances of the background noise for each nodes

图 7 给出了扩散符号 LMS 算法与非量化、非协

作算法的仿真结果。 从图 7 可见,用两级量化的扩

散符号算法能够很快收敛,“符号-符号冶算法、“符
号-数据冶算法和“符号-误差冶算法都是在迭代不到

50 次时就达到了平稳状态,偏差分别达到-12 dB、
-15 dB和-26 dB;而非协作算法在迭代 300 次以后

才达到稳定,偏差达到 -33 dB;非量化 (即扩散

LMS)算法在迭代 200 次时达到平稳,其偏差达到

-41 dB。 比较可知,符号类算法收敛速度快,但是

偏差较大;在 3 种扩散符号算法中,“符号-误差冶算
法的偏差最小,与前面的分析是一致的。

图 7摇 扩散符号 LMS 算法与非量化、非协作算法比较
Fig. 7 Comparison among diffusion sign LMS algorithm,
no-quantization algorithm and no-cooperation algorithm

图 8 给出了“改进符号-误差冶算法与非量化、
非协作算法的仿真结果。 从图 8 可见,当 啄 = 0 时

(即为“符号-误差冶算法),在迭代 50 次时就达到平

稳状态,偏差为-26 dB;当 啄=0. 1 时,也是在迭代 50
次达到平稳,偏差达到了-28 dB左右;当 啄 = 0. 2 时,
迭代 100 次左右达到平稳状态,偏差达到了非协作

算法的水平-33 dB,而非协作算法在迭代近 400 次

时才达到平稳状态;当 啄 = 0. 3 时,该算法和非量化

(即扩散 LMS)算法收敛速度相近,都是在迭代 200
次左右时达到平稳状态,偏差分别为 -37 dB 和

-41 dB;当 啄 = 0. 4 时,在迭代 500 次时能够达到稳

定状态,且其偏差达到了-39 dB,已经接近了扩散

算法的偏差水平。 从图 8 还可以看出,在 啄逸0. 2 时

“改进符号-误差冶算法的性能优于非协作算法;其
收敛速度会随着量化门限 啄 的增加而变慢,和理论

分析即式(25)相一致。

图 8摇 不同 啄 时“改进符号-误差冶算法的偏差
Fig. 8 MSD of the “modified sign-error冶 algorithm

with different 啄

图 9 给出“改进符号-数据冶算法与非量化、非
协作算法的仿真结果。 当 啄 = 0(即为“符号-误差冶
算法)、 啄 = 0. 1 和 啄 = 0. 2 时,算法的偏差分别为

-15 dB、-22 dB和-45 dB。 尤其是 啄 = 0. 2 时,算法

比扩散 LMS 算法达到平稳时的偏差水平-41 dB还

要小,并且都是在迭代不到 50 次就达到平稳状态。
此时设定的已知信号值为 1,若信号值为-1 时也能

达到同样的效果,所以信号源若为 BPSK 信号时,该
算法将优于扩散 LMS 算法。

图 9摇 不同 啄 时“改进符号-数据冶算法的偏差
Fig. 9 MSD of the “modified sign-data冶 algorithm

with different 啄

从仿真的结果可见:
(1) “改进符号-误差冶算法在有效减小计算量

情况下,其收敛速度和跟踪性能与门限值 啄 有关,与
其他算法相比,具有更好的可控性;

(2) “改进符号-数据冶算法不但能减小算法的

计算量,而且能有效减小各节点间的通信量,特别对

BPSK 信号时,该算法优于扩散 LMS 算法。
·4851·

www. teleonline. cn 电讯技术 摇 摇 摇 摇 2013 年



4摇 结束语

本文提出了一种适合于网络数据传输速率有限

的分布式自适应算法,即把符号函数和改进的符号

函数分别应用到扩散 LMS 算法中。 对误差信号和

估计信号分别进行量化,与非协作、非量化算法相

比,有效减小了计算量和通信量。 仿真结果表明,当
设定适当的量化门限值时,所提出的“改进符号-误
差冶算法接近于扩散 LMS 算法性能,并且优越于非

协作扩散算法。 特别对于 BPSK 信号,“改进符号-
数据冶算法能在很大程度上减小各节点间的通信

量,并且性能优于扩散 LMS 算法。 对于更高级别的

量化将另文研究。
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