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混沌信号在无线传感器网络中的盲分离∗
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混沌信号在本质上属于非线性非高斯信号, 它在无线传感器网络下的应用还涉及到信号量化问题, 这使
得混沌信号在此应用环境下的信号盲分离更为棘手. 针对此问题, 本文在容积卡尔曼粒子滤波的框架下提出
一种解决方法. 文中首先推导出观测信号的概率密度函数, 在量化比特有限的情况下, 采用最优量化器, 获得
最优的量化结果. 在此基础上, 使用容积卡尔曼滤波器产生粒子滤波中的重要性概率密度函数, 融入最新的
观测值, 提高粒子对系统状态后验概率的逼近, 提高信号盲分离的精度. 仿真结果表明算法能够有效地分离
混合混沌信号, 参数估计的精度及其运算量均优于已有的无先导卡尔曼粒子滤波算法, 其运行时间为无先导
卡尔曼粒子滤波算法的 88.77%.
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1 引 言

无线传感器网络是当前的一个热点研究方向,
在工业、农业和航天等众多领域有巨大的应用价

值 [1,2]. 传感器网络由大量的节点通过无线通信组
合而成, 通过节点之间的协作完成复杂的任务, 节
点的通信能力、计算能力和能量有限, 我们在设计
传感器网络应用的时候需要考虑节点资源受限的

问题.
信号盲分离技术是 20世纪末发展起来的信号

处理技术, 在语音处理、图像处理和无线通信等领
域有重要的应用. 目前已经提出了很多盲分离的算
法 [3,4], 这些算法是基于PC的, 没有考虑传感器节
点的资源受限和信号分离的实时性. 文献 [5, 6]根
据混沌的产生方程和卡尔曼滤波器来构造目标函

数, 用卡尔曼滤波器估计分离向量, 通过分离向量
和混合信号的乘积来实现混沌信号的分离. 卡尔
曼滤波器对于高斯信号的估计是最优的, 但针对非
线性和非高斯信号的估计, 一般采用粒子滤波器.

混沌信号本质上不属于高斯信号, 因此分离混合的
混沌信号, 更适合采用粒子滤波器来实现. 本文在
此基础上, 结合容积卡尔曼滤波算法和粒子滤波
器 [7−9], 提出一种新的混沌信号盲分离算法, 能有
效地实现混合混沌信号的盲分离. 新算法用容积卡
尔曼滤波器来产生粒子滤波器中粒子的重要性概

率密度函数, 融入最新的观测值, 提高算法的参数
估计精度. 同时算法相比已有的无先导卡曼粒子滤
波算法 [10,11]有较少的运算量和较高的参数估计精

度. 另外, 和目前算法简单使用均匀量化不同, 我
们推导出观测信号的概率密度函数, 使用最优量化
器 [12,13]量化观测信号, 在节点量化比特数有限的
情况下, 获得最优的信号量化结果, 提高算法性能.

2 盲源模型

考虑一个有N个节点和J个信号源的无线传

感器网络系统, 节点n的观测信号为各个信号源的
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yn(k) =

J∑
j=1

anjxj(k) + vn(k), (1)

xj(k)为第 j个源信号, vn(k)是节点n的观测噪声,
anj为混合系数, k为离散时间点.

由于传感器网络无线通信带宽有限, 节点收集
的信号在传输到融合中心之前需要经过量化处理,
减少通信的数据量. 量化信号过程引入量化噪声,
对于无簇结构的传感器网络, 节点把采集数据直接
发给融合中心, 融合中心收到的信号为

zn(k) =

J∑
j=1

anjxj(k) + vn(k)− qn(k), (2)

qn(k)为量化噪声. (2)式写成向量形式

Z = AX +U . (3)

观测信号Z = [z1, z2, · · · , zN ]T, 混合矩
阵A = [anj ]和噪声向量U = [v1 − q1, v2 −
q2, · · · , vN − qN ]T.

3 信号的最优量化

节点的观测数据经过量化后发送到融合中心,
融合中心收集观测数据并做信号盲分离处理. 和其
他文章简单使用均匀量化不同, 本文在推导出信号
概率密度函数的情况下, 使用最优量化器对信号进
行量化处理, 在量化比特有限的条件下, 实现信号
的最优量化.

最优量化需要知道观测信号的概率密度函数,
在推导观测信号概率密度函数之前, 先证明两个
引理.

引理1 假设信号x的概率密度函数为px(x),
则信号 y = ax + b的概率密度函数为 py(y) =

px

(
y − b

a

)
1

a
, a, b为常系数, 且a > 0.

证明 由于a > 0, y是x的单调递增函数, 其
分布函数

FY (y) = P (Y 6 y) = P (aX + b 6 y)

= P

(
X 6 y − b

a

)
= FX

(
y − b

a

)
. (4)

将上式两边对 y求导得

py(y) = px

(
y − b

a

) d
(
y − b

a

)
dy

= px

(
y − b

a

)
1

a
. (5)

证毕.
引理2 两个独立信号x1和x2, 其概率密度

函数分别为px1(x)和px2(x),则信号y = x1+x2 的

概率密度函数为py(y) =

∫ ∞

−∞
px1(u)px2(y − u)du.

证明 引入另外一个变量 y′ = x1 − x2, 求解
出x1和x2,

x1 =
1

2
(y + y′),

x2 =
1

2
(y − y′). (6)

向量 (x1, x2)对向量 (y, y′)的雅可比多项式

J =

∣∣∣∣∣∣∣∣
∂x1

∂y

∂x1

∂y′

∂x2

∂y

∂x2

∂y′

∣∣∣∣∣∣∣∣ =
∣∣∣∣∣∣∣∣
1

2

1

2

1

2
−1

2

∣∣∣∣∣∣∣∣ = −1

2
. (7)

二维变量 (y, y′)的概率密度函数为

pyy′(y, y′) = px1x2(x1, x2) |J |

=
1

2
px1x2

(
1

2
(y + y′),

1

2
(y − y′)

)
, (8)

变量 y的概率密度函数为

py(y) =

∫ ∞

−∞
pyy′(y, y′)dy′

=
1

2

∫ ∞

−∞
px1x2

(
1

2
(y + y′),

1

2
(y − y′)

)
dy′,

(9)

令u =
1

2
(y + y′), 将 (9)式做变量替换

py(y) =

∫ ∞

−∞
px1x2(u, y − u)du. (10)

信号x1和x2相互独立, (10)式可写成 [14]

py(y) =

∫ ∞

−∞
px1

(u)px2
(y − u)du, (11)

即信号 y的概率密度函数是信号x1和x2概率密度

函数的卷积, 证毕.
由于节点n的观测信号 yn为各个源信号的加

权和, 求其概率密度函数的过程如下: 根据信号xj

的概率密度函数 pxj和 (5)式求出anjxj的概率密

度函数 panjxj , 再根据 (11)式对这些求和信号逐一
求概率密度函数, 其求解过程如图 1所示.

噪声 vn为加性高斯噪声, 其均值和方差分别
记为0和σvn , 其概率密度函数如下 [15]:

pvn
(x) =

1√
2πσ

exp
{
− x2

2σ2

}
. (12)

根据所有加权信号和的概率密度函数

pan1x1an2x2···anJxJ
、噪声信号的概率密度函数 pvn
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和 (11)式, 计算出节点n的观测信号的概率密度函

数pan1x1an2x2···anJxJvn .

S S S

↼↼SSS↼anx⇁anx⇁anx↽⇁SSS⇁anJxJ↽

panx 
      panx

panxanx     
panx

panxanxanx

panxanxSSSan↼J֓↽x↼J֓↽     
paJxJ

panxanxSSSanJxJ

图 1 概率密度函数求解过程

有了观测信号的概率密度函数后, 下面给出最
优量化器的设计:

设第n个节点观测信号的概率密度函数为

pn(y), 量化电平数Mny, 有Mny = 2Mi, Mi 为

量化的比特位数. 最佳的分层电平和最佳的量化电
平分别为 {yl}和 {ȳl}, 为使量化噪声的功率Nq最

小, 其必要条件 [12,13]为

∂Nq

∂yl
= 0, l = 1, 2, · · · ,Mnq, (13)

∂Nq

∂ȳl
= 0, l = 1, 2, · · · ,Mnq. (14)

量化噪声的功率定义为

Nq = E
[
e2q
]
=

∫ ∞

−∞
(y − ȳl)

2pn(y)dy

=

Mnq∑
l=1

∫ yl

yl−1

(y − ȳl)
2pn(y)dy. (15)

将 (15)式代入 (13)式得

∂

∂yl

[ ∫ yl

yl−1

(y − ȳl)
2pn(y)dy

+

∫ yl+1

yl

(y − ȳl+1)
2pn(y)dy

]
= 0, (16)

(yl − ȳl)
2pn(yl)− (yl − ȳl+1)

2pn(yl) = 0. (17)

所以最优的分层电平为

yl,opt =
1

2
(ȳl,opt + ȳl+1,opt),

l = 1, 2, · · · ,Mnq − 1. (18)

将 (15)式代入 (14)式, 同理可求出最优的量化电

平为

ȳl,opt =

∫ yl,opt

yl−1,opt

ypn(y)dy∫ yl,opt

yl−1,opt

pn(y)dy
. (19)

上述量化过程为: 先设定一组最优量化电平 {ȳl}0,
代入 (18)式得到一组最优的分层电平 {yl}0, 将得
到的最优分层电平代入 (19)式得到一组最优量化
电平 {ȳl}1, 如此反复迭代, 当前后两组最优量化
电平 {ȳl}r和{ȳl}r+1

之差小于某个预置值, 则迭代
结束.

利用方程 (18)和 (19)的计算结果, 可以进一步
求得量化噪声的方差为

σ2
q =

Mnq∑
l=1

∫ yl+1

yl

(x− ȳl)
2pl(x)dx

≈
Mnq∑
l=1

Pl

∆l

∫ yl+1

yl

(x− ȳl)
2dx

=

Mnq∑
l=1

Pl

∆l

[
(yl+1 − ȳl)

3

3
− (yl − ȳl)

3

3

]

=

Mnq∑
l=1

Pl

∆l

∆3
l

12
=

1

12

Mnq∑
l=1

Pl∆
2
l

=
1

12

Mnq∑
l=1

px(ȳl)∆
3
l , (20)

其中, Pl为输入电平落在第 l个量化区间的概率,且

Pl = P (yl < x 6 yl+1)

= px(ȳl)(yl+1 − yl) = px(ȳl)∆l. (21)

4 盲分离算法

4.1 状态方程和观测方程

融合中心收集信号并进行盲分离处理, 使用自
适应滤波器估计出提取向量W , 用提取向量和混
合信号的乘积实现源信号的提取.

X̂ = WZ. (22)

下面推导分离向量的状态转移方程和测量

方程.
混合矩阵A是时不变的, 所以分离向量w也

是线性时不变的, 其状态方程为

wk = wk−1. (23)
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假设源信号的产生方程已知, 第 j个源信号

xj,k由以下的混沌方程产生

xj,k = f (xj,k−1) , j = 1, 2, · · · , J, (24)

J是源信号的个数, f (·)是非线性混沌方程. 提
取信号 x̂j,k是源信号xj,k的估计, 满足上面的混沌
方程

x̂j,k = f (x̂j,k−1) , (25)

x̂j,k由分离向量和混合信号相乘得到

x̂j,k = wT
j,kZ. (26)

将 (26)式代入 (25)式

wTZ (k) = f
(
wTZ (k − 1)

)
, (27)

则分离向量的测量方程为

wT
k Z (k)− f

(
wT

k Z (k − 1)
)
+ u(k) = 0. (28)

4.2 容积卡尔曼粒子滤波盲分离算法

假设第 j个信号的分离向量为wj , 下面算法流
程给出分离向量wj的迭代求解过程, 为方便书写,
以下对分离向量wj的书写省略下标 j. 基于分离
向量的状态转移方程 (23)和测量方程 (28), 结合容
积卡尔曼粒子滤波的信号盲提取算法流程如下:

4.2.1 初始化

从分离向量的先验分布中选取N个粒子wi
0

和粒子对应的误差协方差矩阵的平方根矩阵

Si
0 (1 6 i 6 N),

w̄i
0 = E

[
wi

0

]
, (29)

Si
0 = sqrt

{
P i

0

}
= sqrt

{
E
[(
wi

0 − w̄i
0

) (
wi

0 − w̄i
0

)T]}
, (30)

E [·]是期望运算, sqrt{·}平方根运算, P i
0是粒子的

协方差, 粒子初始权值为ωi
0 =

1

N
.

4.2.2 重要性采样

根据测量值Zk和容积卡尔曼滤波算法分别更

新N个分离向量的粒子, 对于粒子wi
k的更新过程

如下:
1) 计算积分点和传播积分点

W i
j,k−1|k−1 = Si

k−1|k−1 ζj + w̄i
k−1|k−1

, (31)

W i∗
j,k|k−1 = W i

j,k−1|k−1
, (32)

其中, j = 1, 2, · · · ,m, m = 2nw, nw是状态向量的

维度. ζj =
√
m/2[1]j .

2) 状态向量及其误差协方差平方根的更新

w̄i
k|k−1 =

1

m

m∑
j=1

W i∗
j,k|k−1, (33)

χi∗
k|k−1 =

1√
m

[
W i∗

1,k|k−1 − w̄i
k|k−1 · · ·W

i∗
m,k|k−1

− w̄i
k|k−1

]
, (34)

Si
k|k−1 = qr

{[
χi∗

k|k−1

√
Qk−1

]}
, (35)

Qk为状态转移的协方差矩阵. qr{·}是 qr分解
运算.

3)测量积分点, 测量传播积分点和更新测量值

W i
j,k|k−1 = Si

k|k−1 ζj + w̄i
k|k−1

, (36)

Y i
j,k|k−1 = W i

j,k|k−1Z(k)

− f
(
W i

j,k|k−1Z(k − 1)
)
, (37)

ȳik|k−1 =
1

m

m∑
j=1

Y i
j,k|k−1. (38)

4) 误差协方差矩阵的平方根矩阵和互协方差
矩阵

Ψ i
k|k−1 =

1√
m

[
Y i
1,k|k−1 − ȳik|k−1 − · · ·

− Y i
m,k|k−1 − ȳik|k−1

]
, (39)

Si
z,k|k−1 = qr

{[
Ψ i

k|k−1

√
Rk

]}
, (40)

χi
k|k−1 =

1√
m

[
W i

1,k|k−1 − w̄i
k|k−1 · · ·W

i
m,k|k−1

− w̄i
k|k−1

]
, (41)

P i
xz,k|k−1 = χi

k|k−1Ψ
iT
k|k−1, (42)

Rk是测量误差协方差矩阵.
5) 卡尔曼增益, 状态向量预测更新, 协方差更

新和粒子的转移概率

Ki
k =

(
P i

xz,k|k−1/S
iT
z,k|k−1

)/
Si
z,k|k−1, (43)

w̄i
k|k

= w̄i
k|k−1

+Ki
k

(
yi
k − ȳik|k−1

)
, (44)

Si
k|k = qr

{[
χi

k|k−1 −Ki
kΨ

i
k|k−1K

i
k

√
Rk

]}
,

(45)

P
(
wi

k+1|wi
k

)
= N

(
wi

k+1, w̄
i
k|k,P

i
k|k

)
, (46)

这里P i
k|k = Si

k|kS
iT
k|k.
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4.2.3 权值计算和归一化处理

求粒子 w̄i
k的权值ωi

k并做归一化处理.

ωi
k = ωi

k−1

p
(
yk|wi

k

)
p
(
wi

k|wi
k−1

)
q
(
wi

k|wi
0:k−1,y1:k

) , (47)

ω̃i
k = ωi

k

 N∑
j=1

ωj
k

−1

. (48)

4.2.4 重采样

根据粒子的权重对粒子进行重采样, 舍去权重
小的粒子, 复制权重大的粒子, 重新得到N个粒子.
对粒子的权重重新设置, ωi

k+1 =
1

N
.

4.2.5 更新状态向量

w̄k+1 =

N∑
i=1

ωi
k+1w̄

∗i
k , (49)

w̄j是估计出来的分离向量, s̄j (k) = w̄T
j Z(k)是恢

复的第 j个源信号.

4.3 算法分析

容积卡尔曼粒子滤波器在粒子滤波器的框架

下, 采用容积卡尔曼滤波算法获得重要性概率密度
函数, 每次采样后的粒子由容积卡尔曼滤波算法更
新, 更新时融入最新的观察值, 特别是测量值发生
突变的时候, 算法能够追踪到最新的观测值, 在一
定程度上解决粒子退化问题. 算法获得的重要性概
率密度函数更接近状态的后验概率分布, 性能相对
基本粒子滤波器有较大的提高.

同时算法相对已有的无先导卡尔曼粒子滤波

算法有较少的积分点, 算法的计算量较少. 设信号
长度为Ns, 粒子数量为Np, 节点数量为N , 则根据
算法中循环次数估计出算法的计算复杂度, CPF算
法复杂度为

O(Ns ×Np × (N + 2N +N + 2N))

= O(Ns ×Np × (6N)). (50)

UPF算法的复杂度为

O(Ns ×Np × (N + (2N + 1) +N + (2N + 1)))

= O(Ns ×Np × (6N + 2)). (51)

两种算法复杂度之比为

ρ =
O(Ns ×Np × (6N)

O(Ns ×Np × (6N + 2)
=

3N

3N + 1
. (52)

UPF算法中变量的长度较长, 计算的时候也会增加
运算量, 所以实际的算法复杂度比例应该比上面估
计的偏小. 在N = 3时, ρ =

3× 3

3× 3 + 1
= 90%, 下

面的仿真测试结果为 88.77%, 和理论分析的结果
一致.

5 仿真结果

不失一般性, 我们采用两组混沌信号作为源信
号 [16,17], 对混合后的信号做信号盲分离, 信号的产
生方程为

s1(k) = 1− 2s21(k − 1),

s2(k) = cos(4a cos(s2(k − 1)));

s3 (k) = s23 (k − 1)− 2,

s4(k) = 1 + sin (πs4(k − 1)). (53)

混合系数矩阵随机产生并且满足标准正态分

布, 假设网络中所有节点的信噪比和量化位数相
同, 粒子数量为200个.

为了评价分离算法的性能, 本文采用分离信号
和源信号的相关系数 [18]作为评价指标. 其定义为

ζ =

∣∣∣∣∣
Ns∑
k=1

ŝ (k) s (k)

∣∣∣∣∣√√√√ Ns∑
k=1

ŝ2 (k)

Ns∑
k=1

s2 (k)

, (54)

其中Ns为信号长度. 由于每次仿真的混合系数矩
阵A和信号源随机产生, 在同样条件下, 每次的相
关系数都会有一些差异, 这里采用同样条件下运行
500次后取平均值.

图 2是在节点数N = 3, 量化比特Mi = 4, 信
噪比SNR = 15 dB条件下, 信号在混合前和分离后
的相图比较. 从图 2可以看出, 分离信号和源信号
波形接近, 表明算法能够有效的分离混合的信号.

图 3是在节点数N = 3, 量化比特Mi = 4, 信
噪比SNR = 15 dB条件下, 三种分离算法的分离
信号和源信号的对比图. 从图 3 可以看到, 在信号
变化大的时候, CPF算法和UPF算法都能够有效
的跟踪信号, PF(粒子滤波)算法则不能, 这是因为
在重要性采样的时候, 前面两种算法均融入最新的
观测信号, 更好的追踪信号的变化. 在相同条件下,
CPF算法比UPF算法更贴近源信号.

050502-5

http://wulixb.iphy.ac.cn
http://wulixb.iphy.ac.cn


物 理 学 报 Acta Phys. Sin. Vol. 63, No. 5 (2014) 050502

-1 0 1-2 0 2

-2

-1

0

1

2

-1 0 1-1 0 1

-1

0

1

s1↼t֓↽ s2↼t֓↽ s3↼t֓↽ s4↼t֓↽

s
1
↼t
↽

-1

0

1

s
2
↼t
↽

-1

0

1

s
4
↼t
↽

s
3
↼t
↽

-1 0 1-2 0 2

-2

-1

0

1

2

-1 0 1-1 0 1

-1

0

1

r1↼t֓↽ r2↼t֓↽ r3↼t֓↽ r4↼t֓↽

r
1
↼t
↽

-1

0

1

r
2
↼t
↽

-1

0

1

r
4
↼t
↽

r
3
↼t
↽

图 2 源信号和分离信号的相图
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图 3 源信号和分离信号局部放大
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图 4 相关系数和信噪比关系

图 4是在节点数N = 3和量化比特Mi = 4条

件下, 相关系数和信噪比的关系图. 在图中看到,
两种算法的性能随着信噪比的增大而提高. 在信噪
比超过 15 dB时, 算法性能随着信噪比的增加没有
明显提升, 这是因为在信噪比高的时候, 混叠过程
对算法性能的影响超过了噪声的影响. 在信噪比较
低的条件下, CPF算法的性能明显优于UPF算法.

1 2 3 4
0.93

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

1.00

 

 

UPF 算法

CPF 算法

图 5 相关系数和量化位数关系

图 5是在节点数N = 3和信噪比SNR = 15

dB条件下, 相关系数和量化比特的关系. 两种算法
的性能都随着量化比特的增加而提高. 量化比特的
增加可以提高算法的性能, 但同时也增加了节点的
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通信量、存储量和计算量, 实际应用中需要折中考
虑. 从图 5看到, 在量化比特较少的情况下, CPF
算法性能较UPF算法有明显优势.

图 6是在量化比特Mi = 4和信噪比SNR = 15

dB条件下, 相关系数和节点数量的关系. 两种算法
性能随着节点数量增加而提高, 但是在节点数量超
过 20时, 算法性能随着节点数量的增加没有明显
提升. 节点数量的增加可以提供更多源信号的后验
信息, 但是过量的这种后验信息对性能提升没有太
多作用. 在节点数量相同情况下, CPF算法性能优
于UPF算法.

UPF 算法

CPF 算法
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图 6 相关系数和节点数量关系
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图 7 算法运行时间

图 7是在节点数N = 3, 量化比特Mi = 4和

信噪比SNR = 15 dB条件下, UPF算法和CPF算
法的运行时间分别为 3.7449 ms和3.3242 ms, 由于
CPF算法做粒子的重要性概率密度函数时, 使用
的积分点比UPF算法少, 计算量也少, 运行时间为
UPF算法的 88.77%, 结果和前面的运算复杂度分
析一致.

6 结 论

本文针对非线性和非高斯的信号盲分离系统,
结合容积卡尔曼滤波器和粒子滤波器, 提出一个新
的基于容积卡尔曼粒子滤波的信号盲分离算法. 本
文在推导出观测信号的概率密度函数基础上, 使用
最优量化器量化观测信号, 在量化比特数有限的条
件下获取最优的量化结果. 算法的优点在于使用容
积卡尔曼滤波器来计算粒子滤波器中的重要性概

率密度函数, 通过融入最新的测量值, 提高了粒子
对状态后验概率的逼近程度, 特别是测量值发生较
大变化的情况下, 有效提升算法的估计精度. 仿真
结果表明算法能够实时有效的分离混合混沌信号,
在估计精度上优于无先导粒子滤波器, 同时算法使
用较少的积分点, 降低了算法的运算量, 算法运行
时间为无先导粒子滤波器的88.77%.
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Abstract
Chaotic signal is essentially a nonlinear and non-Gaussian signal, which involves signal quantization when used

in wireless sensor networks (WSNs). It makes the blind source separation of chaotic signal in WSNs more difficult to
address. To solve the problem, we propose a new source separation algorithm based on cubature Kalman particle filter
(CPF) in this paper. First the probability density function of the observed signal is derived and the optimal quantization
is used; this can achieve the optimal quantization of signal under the limited budget of quantization bits. After that,
the algorithm uses cubature Kalman filter (CKF) to generate the important proposal distribution of the particle filter
(PF), integrating the latest observation and improving the approximation to the system posterior distribution, which
will improve the performance of the signal separation. Simulation results show that the algorithm can separate mixed
chaotic signal effectively, it is superior over the unscented Kalman particle filter (UPF) counterpart in accuracy and
computation overhead. The running time is 88.77% compared to the UPF counterpart.
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