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摘要:本文研究了在总比特率设定的情况下,改良并给出表现更优的量化器,以及如何实现基于网络的随机标量
参数分布式量化估计,重点讨论传感器比特数最优分配. 与常规给定各传感器的量化比特率不同的是,本文将结合
估计器算法使用和不同量化器的构建,来研究固定总比特率下的分配. 文中的观测模型噪声服从高斯分布,并且以
此模型为对象通过均匀量化探讨基于一般类型与线性估计器的最理想比特分配方式. 前者均方误差上限与后者对
应下限在高精度处理方案下结果几乎相同,都表现出网络中观测噪声误差反比于量化级数这一特性. 此外还借用
交替序列比特分配算法以确保求解出的数值解恒非负.最后从MATLAB仿真结果可以看到,本文给出的最优比特
分配估计器较传统方案的表现更优.
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Abstract: Given the total bit rate, this paper studies the improved quantizer, the distributed quantization estimation for
random scalar parameters, and focuses on the optimal allocation of sensor bit numbers. Different from the existing results in
which the quantization bit rate of each sensor is given, this paper will combine the estimator algorithm and the construction
of different quantizers to study the optimal allocation under the fixed total bit rate. The noise in the observation model obeys
the Gaussian distribution, and this observation model is used to discuss the optimal allocation based on linear and general
types estimators through uniform Quantization. The former mean square error upper limit and the latter corresponding
lower limit are almost the same under the high-precision quantization scheme, and all show that the observation noise error
is inversely proportional to the quantization series. In addition, an alternating sequence bit allocation algorithm is borrowed
to ensure that the solved numerical solution is constant and non-negative. Finally, it can be seen from the Matlab simulation
that the optimal bit allocation estimator given in this paper is better than the traditional scheme.
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1 引引引言言言

无线传感器网络在这些年备受关注并引起了广大

学者的研究兴趣,一度变成非常活跃的研究领域[1–3].
由于无线传感器网络高度灵活,系统稳定,可移动和
成本低等特点,使得其在增加监视覆盖范围,军事监
控和交通调控等领域得到重用,而在安全监管和环境
保护等方面也有着应用潜力[4–6]一般无线传感器网络

的主框架由非常多的传感器组群构建而成,目前多数
它们的使用已经达到了功耗和成本较低的要求,再据
要求部署在特定应用场所收集观测值并做一定预处

理. 其中有着上限的通信容量用于支持各个节点之间
的通信. 这种情况下,往往设有一个融合中心用于处
理来自各传感器的数据并做出预估计,例如,文献[7]
使用无线传感器和融合中心对未知随机向量进行分

散估计,采用线性模型对矢量源进行分散估计,提出
了迭代算法;文献[8]考虑在非均匀分布的无线传感器
网络中利用线性观测模型对高斯矢量进行分布式估

计,其中融合中心使用线性估计器重建未知矢量,研
究了最小化均方误差的发射功率和量化速率(以每个
传感器的比特测量)分配方案.

融合中心处理和估计随机参数问题问题时,通常
借助贝叶斯估计将待估计量假定为随机变量,并且具
有一定的先验分布,而该随机变量的具体数值是基于
接收到的量化观测值估计而得到. 1988年Ephraim和
Gray[9]通过适当的修改失真度量,矢量量化问题转化
成噪声源和修改的失真度量的标准量化问题,进而得
到单个噪声源的最优估计算法和量化方式; Ayanoglu[10]

于两年后考虑了同类型噪声源的量化,包括量化区的
分割及最优量化值的确定,同时对各种方案进行综合
分析. Lam和Reibman[11]研究了分布式量化估计系统

中的随机参数,并给出最优量化器需满足的条件,且
对各种方案做了实验. 但文献[7–11]中提出的量化器
的构造方法存在实现难度高,并需要进行高维数函数
处理与运算等不足. 上世纪九十年代初, Gubner[12]在

只涉及到两个变量的情况下给出另一种量化器算法,
该算法局部最优且可以迭代,单传感器情况下变为
Lloyd-Max量化器[13, 15]. Zhang等人[16]在Gubner[12]研

究基础之上,对线性量化估计器的最优构造进一步研
究.而Marano[14]在Cover等人[17]设计的量化器基础

上[15],就如何构造渐近最优进行研究[18–20].

由文献[9–20]中可见研究者在研究如何分布式量
化估计随机参数时,往往假设给定各个传感器的比特
率,再讨论量化器与估计器的最优构造方法. 而本文
在总比特率给定下讨论量化估计及比特率分配的研

究,是上述研究基础的扩展.

本文采用一种最常用且简单的量化方式—均匀量
化器[21–23]. 均匀量化具有等分量化分区间隔、易于物
理上实现等优点而广泛应用于网络控制、信号处理等

领域[24–27]. 考虑高斯信源—高斯噪声模型,首先采用
均匀量化器设计一个准最小均方误差估计器(quasi
minimum mean squared error, Quasi-MMSE),并给出
其均方误差上界,再通过最小化均方误差上界得到对
应的最优分配方法. 同时借助估计器的Bayesian Cra-
mer-Rao下限(Bayesian Cramer-Rao lower bound, BC-
RLB)理论得到适用于一般类型估计器最优比特分配
方式. 其中最优量化级数在高精度均匀量化情况下与
观测噪声方差成反比.所得结论表明两种方案在高精
度均匀量化时一致呈上述反比关系.同时借助比特分
配的交替序列法解决最优方案中比特数可能为小数

或者负数的特殊情形. MATLAB仿真验证本文所提出
基于最优比特分配方案的估计器,较传统比特率平均
分配法得到的,其均方误差下降明显.

2 问问问题题题描描描述述述

考虑节点数为N ,存在一个融合中心(fusion center)
的传感器网络,随机性标量参数θ被每个传感器观测,
各观测值经编码处理后发送到融合中心,然后融合中
心根据量化观测值估计随机信号θ,具体如图1所示.

图 1 分布式量化估计结构图

Fig. 1 Distributed quantization estimation scheme

传感器n的观测模型为

xn = θ + wn, n = 1, 2, · · · , N. (1)

假定随机性标量参数和观测噪声分别满足θ∼N (0, σ2
θ)

和wn ∼ N (0, σ2
n),从而有xn ∼ N (0, σ2

θ + σ2
n),并且

{wn}Nn=1是空间上互相独立的白噪声. 同时假定式(1)

中模型规定了能够覆盖观测到的[−W,W ]信号区域.
其中的常量W是与投入使用的无线传感器性能相关

的参量.

设mn用于表示第n个节点的量化观测值,融合函
数记为Γ (·),则在融合中心有

θ̄N = Γ (m1,m2, · · · ,mN). (2)

而性能的评估标准用均方误差(mean squared error,
MSE)表示,即

MSE = E(|θ̄N − θ|2). (3)

问题提出:由于该类网络系统中带宽的制约,观测
值需经量化处理后发送,假定每个采样周期共发送给
传感器Q位观测值.考虑到均匀分配比特法会因不同
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观测噪声方差无法满足最佳的性能要求. 设网络中
第n个节点分配到的量化比特数为qn,本文探究目的
有两个:一是基于量化观测值实现对随机性标量参
数θ的最优估计,二是将总的给定比特数Q最优分配

到各传感器,于是此联合优化问题可描述如下:min E(θ̄N − θ)2,

s.t.
N∑

n=1

qn = Q, Q > 0, Q ∈ Z.
(4)

3 最最最小小小均均均方方方误误误差差差估估估计计计器器器及及及基基基于于于最最最小小小均均均方方方误误误

差差差估估估计计计器器器的的的最最最优优优比比比特特特分分分配配配

由于传感器网络存在带宽限制,而观测值在传送
前需经量化处理,为提高整个网络的工作能力和表现,
故有必要合理分配网络中各个节点传感器获取到的

通讯资源,即比特数占有比. 接下来讨论准最小均方
误差估计器和比特数的分配,首先假设在每个传感器
分配到最优比特数的情况下设计估计器,然后根据估
计器的均方误差最小来设计最优比特分配.

3.1 准准准最最最小小小均均均方方方误误误差差差估估估计计计器器器

本小节首先讨论修正的无偏均匀量化器,如图2所
示;再在量化处理和最小均方误差估计器之上构造出
准最小均方误差估计器,即线性估计器.

图 2 均匀量化结构图

Fig. 2 Uniform quantization

修正的无偏均匀量化器: 图2中2qn个子区块共同

组成了[−W, W ],由其平均分割得到,而用{τ (n)
i }2qni=0

表示n个节点的量化阈值集合,并记∆n为均匀间隔的

长度:

∆n =
2W

2qn
. (5)

每个经过量化处理的信号xn都能找到对应的分区,且
选用分区质心表示该区的量化值,并用x̄n表示:

x̄n =

w τ
(n)
i+1

τ
(n)
i

xnf(xn)dxn

w τ
(n)
i+1

τ
(n)
i

f(xn)dxn

, (6)

其中函数f(xn)为观测值xn的概率密度函数.

设εn = x̄n − xn表示量化误差,则对于修正后的
量化器有

E(εn) = 0, (7)

且

|εn| < ∆n. (8)

假设各个传感器的量化误差相互独立,则对于传感
器i和j存在关系E(εiεj) = E(εi)E(εj) = 0(i ̸= j).

最小均方误差估计器: 理想情况下传感器与融合
中心彼此间的通信由足够大的带宽保障,即各传感器
能够把观测值{xn}Nn=1无失真地发送到融合中心,而
其最小均方误差估计器[28]及其相应均方误差可分别

表示为

θ̂(x1, x2, · · · , xN)=(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−1
N∑

n=1

xn

σ2
n

, (9)

E(θ̂ − θ)2=(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−1. (10)

接下来基于上述修正的均匀量化器和最小均方误

差估计器,给出准最小均方误差估计器表达式.

准最小均方误差估计器:

θ̄(x̄1, x̄2, · · · , x̄N) =

(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−1
N∑

n=1

x̄n

σ2
n

=

θ̂ + (
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−1
N∑

n=1

εn
σ2
n

. (11)

式(11)中使用量化观测值{x̄n}Nn=1取代最小均方误差

估计器的观测值{xn}Nn=1.

注注注 1 1) 根据均匀量化器修正后的量化规则,它是无
偏量化并且符合Lloyd-Max量化器原理[13, 15],说明它可以最
小化均方误差;

2) 式(11)可看成由两部分组成,一是未量化测量值的最
小均方误差估计,二是由量化引起的误差估计;

3) 其中“准”字是为了区别式(9)和式(11)中两个不同估

计器对观测值的处理与取用,而从式(11)中可见准最小均方

误差估计器的描述关于量化观测呈线性函数形式.

3.2 基基基于于于最最最小小小均均均方方方误误误差差差估估估计计计器器器的的的最最最优优优比比比特特特分分分配配配

需要注意的是,上节中是在每个传感器分配最优
比特数时设计估计器,而接下来则是在设计的估计器
均方误差最小时,反过来求最优的比特数分配.

定定定理理理 1 基于准最小均方误差估计器的分配方

法: 当传感器的最优量化级数与观测噪声方差成反比
时,基于线性估计器均方误差上界达到最小值,此时
则有

q∗n =
Q

N
+ log2

(( N∏
k=1

σ2
k)

1
N

σ2
n

)
, n = 1, 2, · · · , N,

(12)

式中q∗n表示传感器n的最优比特率.

证证证 式(11)描述的估计器均方误差为

E(θ̄ − θ)2 = E(θ̄ − θ̂ + θ̂ − θ)2 =

E(θ̄ − θ̂)2 + 2E[(θ̄ − θ̂)(θ̂ − θ)] + E(θ̂ − θ)2 6
E(θ̄ − θ̂)2 + 2|E[(θ̄ − θ̂)(θ̂ − θ)]|+ E(θ̂ − θ)2.

(13)



390 控 制 理 论 与 应 用 第 37卷

而由式(8)和式(11)可得

E(θ̄ − θ̂)2 =

(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−2E(
N∑

n=1

εn
σ2
n

)2 =

(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−2
N∑

n=1

Eε2n
σ4
n

<

4W 2(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−2
N∑

n=1

1

4bnσ4
n

. (14)

由Cauchy-Schwartz不等式[29],对任意两个随机变
量X和Y ,有

[E(XY )]2 6 EX2EY 2. (15)

由式(15)(10)和式(14),有

|E[(θ̄ − θ̂)(θ̂ − θ)]| 6√
E(θ̄ − θ̂)2E(θ̂ − θ)2 <

2W (
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−
3
2 (

N∑
n=1

1

4qnσ4
n

)
1
2 . (16)

将式(10)(14)(16)代入式(13),得

E(θ̄ − θ)2<4W 2(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−2
N∑

n=1

1

22qnσ4
n

+

4W (
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−
3
2 (

N∑
n=1

1

22qnσ4
n

)
1
2 +

(
1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

)−1. (17)

根据上述分析,优化问题可转换成易求解形式如
下.

优化问题转换:由上述分析可见,该类分配优化可
以转变成较易解决的情况. 式(17)上界为二次式,式
(4)在Q受到限定条件下可转变成式(17)中的均方误差
上阈值,即等价于如下极小化函数:

J =
N∑

n=1

1

4qnσ4
n

. (18)

式(18)根据均值不等式可进一步[29]转化为

J =
N∑

n=1

1

4qnσ4
n

> N

(4Q
N∏

n=1

σ4
n)

1
N

, (19)

且当

2q1σ2
1 = 2q2σ2

2 = · · · = 2qNσ2
N . (20)

式(19)所述函数J达到极小值.

根据式(19)和式(20),式(17)中的MSE在量化级数
刚好反比于噪声方差时出现最小上阈值,而各节点分
配q∗n为如下所示:

q∗n =
Q

N
+ log2

(( N∏
k=1

σ2
k)

1
N

σ2
n

)
, n = 1, 2, · · · , N.

(21)

证毕.

注注注 2 考虑到式(12)中q∗n可能为负数或小数的特殊情

况,故对其进行交替序列比特分配算法[30]进行修正:

2q
∗
i

2q
∗
j
=

σ2
j

σ2
i

, ∀ i, j = 1, 2, · · · , N, (22)

q∗n =
Q

N
+ log2

( ( N∏
k=1

σ2
k)

1
N

σ2
n

)
, n = 1, 2, · · · , N. (23)

而对应方差σ2
n按照式(24)修正,即

2σ2
n → σ2

n. (24)

如此循环直至所有比特率分完为止.

注注注 3 1) 式(12)表明各传感器分配的最优比特数与自
身及整体观测噪声都相关,意味着与噪声方差紧密相关;

2) 式(12)表明各传感器的最优比特数与总比特数Q成正

比关系,而且分配的比特数位数也随着Q的增大而增大,符合
实际情况;

3) 在实际设计过程中,先对各传感器分配完最优比特数,

用无偏均匀量化器进行量化,最后再根据式(11)完成估计器

的设计.

前面讨论了基于最小均方误差估计器的分布式参

数估计器设计及最优比特分配方案,接下来,将估计
器一般化来讨论最优比特分配方案.

4 基基基于于于一一一般般般类类类型型型估估估计计计器器器的的的最最最优优优比比比特特特分分分配配配

本小节中将在估计器一般化后研究最优比特分配

的问题,首先引入必要的理论原理.

4.1 Bayesian Cramer-Rao下下下限限限(BCRLB)和和和Fisher
信信信息息息

基于观测值信息集x设计,用于估计随机变量θ的

估计器的MSE需满足[31]

MSE > 1

E(
∂ ln fΘ(θ)

∂θ
)2 + E(

∂ ln f(x|θ)
∂θ

)2
. (25)

式(25)不等式右边项即为BCRLB,不等式中是有关x

和θ的期望,式中: Iθ = E(
∂ ln fΘ(θ)

∂θ
)2,则Iθ为θ的先

验Fisher信息,而E(
∂ ln f(x|θ)

∂θ
)2表示通过x增加θ的

Fisher信息,于是两者之和就是观测值信息集x下θ的

总Fisher信息.

观测模型 (1)中的 θ和 {wn}Nn=1都服从高斯分布,
则有[29]

Iθ = E(
∂ ln fΘ(θ)

∂θ
)2 =

1

σ2
θ

, (26)

f(xn|θ) =
1√
2πσn

e
− (xn−θ)2

2σ2
n , (27)

其中xn为式(1)中观测.

假设理想时观测值信息集x为未量化过的,且有
x = {x1, x2, · · · , xN},再根据观测噪声{wn}Nn=1的
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相互独立性,存在

E(
∂ ln f(x|θ)

∂θ
)2=

N∑
n=1

E(
∂ ln f(xn|θ)

∂θ
)2=

N∑
n=1

1

σ2
n

.

(28)

再将式(26)(28)代入式(25)中可得

MSE > 1

1

σ2
θ

+
N∑

n=1

1

σ2
n

. (29)

故当传感器和融合中心拥有充足的通信带宽时,各传
感器可以精确传送观测值,则这种情况下的估计误差
只是观测噪声造成的. 而观测噪声满足空间无关下的
高斯分布,此时最小均方误差估计器可用式(9)表示,
而式(10)达到Bayesian Cramer-Rao下界(29).

4.2 最最最优优优比比比特特特分分分配配配设设设计计计

本节中先给出一般类型估计器下的最优比特分配

定理,然后将该问题转化成易求解的形式.

定定定理理理 2 基于一般类型估计器的分配: 在高精度
量化下,一般类型的均方误差会在节点量化级数恰好
反比于噪声方差时出现最小下阈值,此时则有

q∗n =
Q

N
+ log2

(( N∏
k=1

σ2
k)

1
N

σ2
n

)
, n = 1, 2, · · · , N.

(30)

证 图2所示观测值经过均匀量化器的处理,传感
器n量化观测值二进制形式用bn表示,而bn=0, 1, · · · ,
2qn − 1, Ibn则是传感器n的Fisher信息,并用IB表示

整个网络总的Fisher信息.二进制形式的量化观测值
集{bn}Nn=1在给定θ时条件独立,因此有

IB = Iθ +
N∑

n=1

Ibn , (31)

其中Ibn =E(
∂ ln p(bn|θ)

∂θ
)2,表示对随机变量bn和θ的

函数取期望. 根据式(1)模型, bn由wn和θ共同决定,

Ewn|θ(
∂ ln p(bn|θ)

∂θ
)2 =

2qn−1∑
i=0

(
∂ ln P{bn = i|θ}

∂θ
)2P{bn = i|θ}. (32)

在式(32)基础上,又考虑到wn和θ相互独立,则有

Ibn =w 2qn−1∑
i=0

((
∂ ln P{bn= i|θ}

∂θ
)2P{bn= i|θ})fΘ(θ)dθ=

w 2qn−1∑
i=0

(
∂P{bn= i|θ}

∂θ
)2

P{bn= i|θ}
fΘ(θ)dθ=

w 2qn−1∑
i=0

(
∂P{xn ∈ [τ

(n)
i , τ

(n)
i+1]|θ}

∂θ
)2

P{xn ∈ [τ
(n)
i , τ

(n)
i+1]|θ}

fΘ(θ)dθ=

w 2qn−1∑
i=0

(pn(τ
(n)
i+1 − θ)− pn(τ

(n)
i −θ))2

Fn(τ
(n)
i+1 − θ)−Fn(τ

(n)
i − θ)

fΘ(θ)dθ=

2qn−1∑
i=0

w (pn(τ
(n)
i+1 − θ)− pn(τ

(n)
i − θ))2

Fn(τ
(n)
i+1 − θ)− Fn(τ

(n)
i − θ)

fΘ(θ)dθ.

(33)

由于wn ∼ N (0, σ2
n),则有关观测噪声的描述如下:

概率密度函数

pn(x) =
1√
2πσn

e
− x2

2σ2
n . (34)

累计概率分布函数

Fn(x) =
w x

−∞
pn(x)dx. (35)

设t = τ
(n)
i − θ, i = 0, 1, · · · , 2qn − 1,并对式(33)

引入新的积分变量t,w ∞

−∞

(pn(τ
(n)
i+1 − θ)− pn(τ

(n)
i − θ))2

Fn(τ
(n)
i+1 − θ)− Fn(τ

(n)
i − θ)

fΘ(θ)dθ =

w ∞

−∞

(pn(t+∆n)− pn(t))
2

Fn(t+∆n)− Fn(t)
fΘ(τ

(n)
i − t)dθ, (36)

于是

Ibn =w ∞

−∞

(pn(t+∆n)− pn(t))
2

Fn(t+∆n)− Fn(t)

2qn−1∑
i=0

fΘ(τ
(n)
i − t)dt.

(37)

优化问题转换:因为传感器观测值范围已界定在
[−W,W ],从而∆n和{τ (n)

i }2
qn−1

i=1 只与qn相关,从而可
令Ibn = Wn(qn),则最优比特分配问题转换为

max
N∑

n=1

Wn(qn),

s.t.
N∑

n=1

qn = Q, n = 1, 2, · · · , N.
(38)

而式(38)所述模型可通过拉格朗日优化算法解得比特
最优分配数值解[32]. 同时考虑使用高精度量化方案
{∆n → 0}Nn=1来求解上述问题的解析解.记第n个节

点直接观测结果和量化处理后的得分函数分别为

ξxn
(xn, θ)=

∂ ln f(xn|θ)
∂θ

, ξbn(bn, θ)=
∂ ln p(bn|θ)

∂θ
.

(39)
而式(39)各自对应的Fisher信息为

Ixn
= E(ξ2xn

(xn, θ)), Ibn = E(ξ2bn(bn, θ)). (40)

结合式(28),对应的Fisher信息在观测噪声方差确
定时为常数. 则所求问题在此方案下转化为

min
N∑

n=1

(Ixn
− Ibn),

s.t.
N∑

n=1

qn = Q, n = 1, 2, · · · , N.
(41)

为简化后文的分析过程,部分变量做如下简化表
示: ξxn

:= ξxn
(xn, θ), ξbn := ξbn(bn, θ).
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Exn|θ =(ξ2xn
)Exn|θ((ξxn

− ξbn + ξbn)
2) =

Exn|θ((ξxn
− ξbn)

2)+

2Exn|θ((ξxn
− ξbn)ξbn) + Exn|θ(ξ

2
bn
), (42)

则量化观测得分函数可重写为

ξbn =

∂p(bn|θ)
∂θ

p(bn|θ)
=

w τ
(n)
i+1

τ
(n)
i

(
∂f(xn|θ)

∂θ
)dxn

w τ
(n)
i+1

τ
(n)
i

f(xn|θ)dxn

=

w τ
(n)
i+1

τ
(n)
i

ξxn
f(xn|θ)dxn

w τ
(n)
i+1

τ
(n)
i

f(xn|θ)dxn

.

(43)

通过式(43)可知ξbn在θ给定时表示未量化得分ξxn
对

应区间的质心,再由平面几何基本定理以及对ξxn
做

线性均方误差估计[21],则有

Exn|θ((ξxn
− ξbn)ξbn) = 0. (44)

对式(42)中θ求期望得到

Ixn
− Ibn = E(ξxn

− ξbn)
2. (45)

根据上述分析,可得高精度量化情况下∆n → 0, ξbn
则为ξxn

所在区间的质心,并且有

ξxn
− ξbn ≈ ξxn

(xn, θ)− ξxn
(vn, θ) ≈

(
∂ξxn

(xn, θ)

∂xn

)(xn − vn), (46)

其中vn是给定bn分区下的质心. 又因∆n→0可使各分

区质心用各自的中点值替换,简化了分析与求解过程:

E((ξxn
− ξbn)

2) =w w
(
∂ξxn

∂xn

)2(xn − cn)
2f(xn, θ)dxndθ =

1

σ4
n

w w
(xn − cn)

2f(xn, θ)dxndθ =

1

σ4
n

w w
(xn − cn)

2f(xn|θ)dxnfΘ(θ)dθ =

∆2
n

12σ4
n

. (47)

优化问题进一步转换:在式(41)(45)和式(47)的基
础上,问题被进一步转化为如下描述:

min
N∑

n=1

W 2

3 · 4qnσ4
n

,

s.t.
N∑

n=1

qn = Q.

(48)

根据均值不等式性质[29]可以推算出式(22)同为式(48)
和式(19)中代价函数为极小值时的条件:

q∗n =
Q

N
+ log2

(( N∏
k=1

σ2
k)

1
N

σ2
n

)
, (49)

其中: n = 1, 2, · · · , N. 证毕.

注注注 4 1) 基于最小均方误差估计器或一般类型的关于
比特数分配的最理想方法是相同的;

2) 无论是分析极小化均方误差的上阈值还是下阈值,最
终得到的分配方案是一致的;

3) 本文通过将优化问题逐次简化成更易求解的形式,提

出了基于一般类型估计器的方案.

5 仿仿仿真真真研研研究究究

本节介绍了如何通过MATLAB验证上述分配方
法的有效性和可行性. 在仿真实验中设定随机参数服
从θ ∼ N (0, 1),并且设传感器观测范围W = 20和节

点数N = 10. 在表1中,观测噪声方差固定、总带宽有
限情况下整个无线传感器网络的最优比特分配,同时
给出了几种总带宽限定下的分配情况. 需要注意的是,
表1中qn = 0代表传感器未激活. 表1可以看出部分节
点在总带宽较小时没有投入工作,有利于观测性能好
的节点更加高效地利用有限的带宽资源,而噪声大的
传感器的观测结果不被纳入后续分析中;而在总带宽
足够充足时可激活全部的传感器.

表 1 最优比特分配
Table 1 Optimal bit allocation

σ2
n Q(30) Q(40) Q(50) Q(60) Q(70) Q(80)

0.0025 6 7 8 9 10 11
0.0034 6 7 8 9 10 11
0.0054 5 6 7 8 9 10
0.0095 4 5 6 7 8 9
0.0137 4 5 6 7 8 9
0.0324 3 4 5 6 7 8
0.0723 1 2 3 4 5 6
0.1285 1 2 3 4 5 6
0.1568 0 1 2 3 4 5
0.1821 0 1 2 3 4 5

图3给出本文构造的一般类型和线性估计器的均
方误差曲线,是上千次仿真模拟综合的结果.

图3(a)分别给出了最佳分配下准最小均方误差估
计器以及平均分配下准最小均方误差估计器的MSE
下阈值.可以看出,比特数在最佳分配下估计器的误
差总体上较另一种方案更低,说明基于该方案的估计
器的性能更好;从图中还可看出两种分配方案下的估
计器的MSE在总带宽Q大到一定程度后都趋近于其

理论上的下阈值.

而对于后者,若网络中采样数量充足,此时有N→
∞,可用极大似然估计器(maximum likelihood estima-
te, MLE)作为一般类型的代表,借此验证本文提出分
配方法下估计器的性能,且在该条件下它将无限接近
理论下阈值.其中bn的log似然函数[33]为



第 2期 沈志萍等: 随机性标量参数分布式量化的最优比特分配 393

Ln(θ) =
2qn−1∑
i=0

δ(i− bn) ln(Fn(τ
(n)
i+1 − θ)−

Fn(τ
(n)
i − θ)). (50)

综合文中条件假设,可得整个无线传感器网络的联合
log似然函数如下:

L(θ) = ln(fΘ(θ)) +
N∑

n=1

Ln(θ). (51)

于是,关于θ的极大似然估计器为

θ̄N = argmax
θ

{L(θ)}. (52)

图3(b)分别给出了极大似然估计器在不同方案下
的MSE以及其理论下限.从中可得最优分配下的极大
似然估计器性能明显更优于均匀分配下的情况. 该结
论与基于线性估计器得到的结论一致.

(a) 线性估计器

(b) 一般估计器

图 3 估计器均方误差比较
Fig. 3 Comparison of Estimation MSE

综上,无论是基于线性估计器还是基于一般类型
估计器的MATLAB仿真结果,都明确表明本文给出的
关于比特数的最佳分配法的有效性和可行性.

6 结结结论论论

本文以高斯信源–高斯噪声模型为基础,首先在均
匀量化器的基础上构造线性估计器并给出对应的

MSE上阈值.然后最小化该上阈值计算出适用于该类
估计器比特数的理想分配方法. 另外结合无偏类型估

计器MSE的BCRLB下阈值,给出适用于高精度量化
条件下对应于一般类型估计器的比特数的最优分配.
最后仿真表明两个方案在高精度均匀量化情况下的

结论一致.此外为避免所提出方案下分配的比特数可
能为小数或负数的情形,引入了比特分配的交替序列
算法.
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