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摘 要摘 要摘 要摘 要 — 無 線 感 測 網 路無 線 感 測 網 路無 線 感 測 網 路無 線 感 測 網 路 (wireless sensor networks, 
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置一根天線置一根天線置一根天線置一根天線，，，，因此感測網路中各個節點之間合作式的交換因此感測網路中各個節點之間合作式的交換因此感測網路中各個節點之間合作式的交換因此感測網路中各個節點之間合作式的交換

資料機制資料機制資料機制資料機制，，，，可形成一個虛擬多重輸入多重輸出可形成一個虛擬多重輸入多重輸出可形成一個虛擬多重輸入多重輸出可形成一個虛擬多重輸入多重輸出(virtual 

multiple-input multiple-output, VMIMO)的系統為近年來的系統為近年來的系統為近年來的系統為近年來

討論的重點討論的重點討論的重點討論的重點。。。。為了改善純量型式為了改善純量型式為了改善純量型式為了改善純量型式    AP(scalar-form Affine 

Projection)演算法的收斂問題及降低運算複雜度演算法的收斂問題及降低運算複雜度演算法的收斂問題及降低運算複雜度演算法的收斂問題及降低運算複雜度，，，，使用使用使用使用

SMF(Set-Membership Filtering)的架構設計一組的架構設計一組的架構設計一組的架構設計一組 VMIMO

系統的接收機系統的接收機系統的接收機系統的接收機，，，，模擬結果顯示當採用模擬結果顯示當採用模擬結果顯示當採用模擬結果顯示當採用 SMF 的架構來做演的架構來做演的架構來做演的架構來做演

算法的更新時算法的更新時算法的更新時算法的更新時，，，，可以有效的降低複雜度並且達到優異的效可以有效的降低複雜度並且達到優異的效可以有效的降低複雜度並且達到優異的效可以有效的降低複雜度並且達到優異的效

能能能能。。。。    

一一一一、、、、    前言前言前言前言    

多輸入多輸出(multiple-input multiple-output, MIMO) 

通訊系統，即為在傳送端與接收端使用多根天線進行訊號

傳輸[1]，利用空間分集[2] (spatial diversity, SD)或空間多

工[3] (spatial multiplexing, SM)來有效提升資料的傳輸品

質或資料傳輸率。然而，在無線感測網路(wireless sensor 

networks, WSNs)中，感測網路中的節點體積較小，只能容

納一根天線。為了有效降低各節點的能量消耗，因此感測

網路中節點的合作式資料傳輸方法被提出[4,5]，節點之間

彼此成為了一組虛擬的天線陣列(virtual antenna array)，形

成一個虛擬多重輸入多重輸出的架構，可以有效的降低各

節點之間的能量消耗並達到 MIMO 系統的傳輸品質和資

料傳輸率。 

在 MIMO 系統中，常常會使用最小均方根(minimum 

mean square error, MMSE)等化器來做為接收端的訊號偵

測，然而使用 MMSE 等化器雖然可以達到優異的效能，卻

需要非常高的運算複雜度，因此適應性濾波器(adaptive 

filter)的概念被應用於接收端的等化器設計。本論文中主要

的適應性演算法主要是向量型式 AP(vector-form Affine 

Projection)VAP 演算法[6]，利用傳送端傳送訓練符元來逐

步更新濾波器參數，使得最後濾波器的精準度會逼近

MMSE 等化器。而 VAP 演算法雖然擁有極好的效能及收

斂速度，但其計算複雜度相當高。為了改善這些問題，因

此我們採用了 Set-Membership Filtering [7](SMF)的架構來

有效降低複雜度並同時能達到優異的效能和收斂速度。並

且建立了 SM-VAP(set-membership VAP)適應性演算法

[8-9]。其原理為建立一組估測誤差的上限值，使得每次的

估測誤差的範數不超過此上限值，用以判別當次濾波器是

否要做更新的動作來有效降低其複雜度，然而誤差上限值

的設定變的相當重要，若是設定太高，會使得條件太過寬

鬆而使得濾波器更新率太低而使的效能變差，若是設定太

低會使得條件太過嚴苛而讓濾波器更新率很高，但是無法

達到此條件而使效能變差，因此[10]提出了一種時變的誤

差上限值來做系統的更新判別。我們利用 SMF 的架構設

計一組 VMIMO 的接收機，並把 SMF 的架構加入到 VAP

中來做比較，模擬結果可以發現使用 SMF 的演算法在降

低其複雜度後可以達到優異的收斂速度和效能。 

符號定義:大寫與小寫粗體字母分別代表矩陣與行向

量; T( )⋅ 、 H( )⋅ 分別代表轉置、共軛轉置; || ||⋅ 代表向量的

norm;
F

|| ||⋅ 代表矩陣的 Frobenius norm。 

二二二二、、、、    系統模型與接收機系統模型與接收機系統模型與接收機系統模型與接收機    
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圖 1: 基於虛擬多重輸入多重輸出之無線感測網路系統模型圖量 

如圖一，考慮一個基於虛擬多重輸入多重輸出(virtual 

multiple-input multiple-output, VMIMO)系統的無線感測網

路。感測網路中的資料傳輸主要分成兩部分，短距離傳輸

(local communication) 和 長 距 離 傳 輸 (long-haul 

communication)。短距離傳輸的部分，由於感測群集中的

每一個節點僅容納一根天線，為了達到 MIMO 系統的傳

輸效益，就必須要利用合作式的方式來傳輸，也就是感測

群集中的每一個節點經過資料交換的動作[4]，利用分時多

重存取(time division multiple access, TDMA)分成不同的時

槽，各節點分別將自己的資料傳輸給相鄰的節點。當所有

的節點都收到彼此所傳的資料時，所有的節點就都擁有相

同的資料串要傳送，並且每一個節點都視為一根 VMIMO

系統中的單天線，並且會預先分配彼此為第幾根天線從而

等效成一組虛擬的天線陣列(virtual antenna array)[4-5]。接

著將資料按照先前預先分配好的天線順序傳送資料到資
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料接收器。假設感測群集中有 tM 個感測節點要傳送資料

給資料收集器，並且每個節點有 iN 個使用四位元脈波相

位調變(quadrature phase-shift keying,QPSK)的符元要傳

送，其中 1, , ti M= … 。在資料交換完之後，各個節點都擁

有相同的 t iM N× 個 QPSK 調變符元，然後再利用預先分

配的天線順序依序傳送資料給資料收集器，其接收訊號如

下: 

               ( ) ( ) ( ),n n n= +r Hs n               (1) 

其中 ( ) ( ) ( )
T

1 2( ) , , ,
tMn s n s n s n =  s ⋯ 為時間 n 時傳送端傳送

的維度為 1tM × 的訊號向量， ( )is n 為第 i 個節點所傳送

的資料 1,2,
t

i M= … ， 通道響應 H 為一個維度為
r t

M M×

的複數矩陣，通道間元素各自獨立且互不相關且平均值為

0 變異數為 1。接收端
r

M 根天線所接收到的維度為 1rM ×

的 訊 號 能 以 向 量 表 示 ， 表 示 為

( ) ( ) ( )
T

1 2( ) , , ,
rMn r n r n r n =  r ⋯ ，其中 ( )jr n 為第 j 根接收天

線 收 到 的 訊 號 1,2,
r

j M= … ，    

( ) ( ) ( ) ( )
T

1 2, , ,
rMn n n n n n n =  n ⋯ 是維度為 1rM × 的雜訊向

量， ( )jn n 為第 j 根接收天線收到平均值為零，能量為 2σ

的複數可加性高斯白雜訊。當資料收集器接收到資料後就

開始做訊號偵測的動作，我們使用了適應性接收機的設

計。一開始傳送端傳送訓練符元，當接收端接收到第 n 筆

訊 號 時 將 經 過 維 度 為
r t

M M× 的 濾 波 器 權 重 矩 陣

( 1)n −W 。而濾波器的輸出訊號向量為: 

              Hˆ( ) ( 1) ( )n n n= −s W r               (2) 

其中 ˆ( )ns 維度為 1tM × ，因此我們可以定義訓練符元與濾

波器輸出向量的差值為事前偵測誤差向量(prediction error 

vector): 

               ˆ( ) ( ) ( ).n n n= −e s s                 (3) 

利用適應性濾波器的架構，主要希望透過 W 的更新機

制，使估計誤差逐漸變小，趨於收斂，最終逼近於最佳

MMSE 濾波器的均方誤差。當傳送節點傳送完訓練符元

時，接收機就會轉變為決策導向(decision directed)模式

[11]，也就是傳送節點開始傳送真正需要的資料符元，而

接收機部分也開始將所偵測出來的訊號作決策的動作以

得到傳送端的估測資料，濾波器的更新則持續使用估測資

料取代訓練符元。 

三三三三、、、、    SET-MEMBERSHIP FILTERING 

    在上一節中我們提到接收機使用適應性的接收機，而

跟傳統的適應性濾波器不一樣的是，我們使用了一種選擇

性更新(data selective)的架構，稱為 SMF(set-membership 

filtering)[7]。SMF 的準則主要是建立一個估測誤差的上限

值(upper bound) γ ，並判別每次的估測誤差範數(norm)是

否超過此上限值來做為濾波器是否要更新的依據，其目標

是要找到一個最佳的濾波器權重矩陣 W ，使得每次的估

測誤差範數不會超過此上限值，定義如下: 

     
22 H 2  ,            ( , ) .Sγ= − ≤ ∀ ∈e s W r s r       (4) 

其中 S 為一個資料空間(data space)，此資料空間包含了所

有時間傳送節點所傳送的資料與其相對應的接收資料。並

且我們把所有滿足(4)的濾波器權重矩陣 W 所形成的集合

定義為: 

    { }H

( )

: ,r tM M

S

C γ×

∈

Θ ∈ ≤
s,r

W s - W r≜ ∩          (5) 

此集合 Θ ，我們把它稱為可能性集合(feasibility set)。而

SMF 的目標為試圖找到此集合或滿足(4)的一個 W 。接著

我們定義在時間點為 n 時，滿足(4)所形成的集合為: 

    { }H: ( ) ( ) .r tM M

nH C n n γ×= ∈ ≤W s - W r        (6) 

而 SMF 演算法判別更新的方式主要是使用 point-wise 

approach[7]來做判別，也就是在時間點為 n 時，當判別

( 1) nn H− ∉W 時，則濾波器要做更新，並且可以找到

( )nW ，使的 ( )nW 位在 nH 範圍的邊界上，也就是更新後

的 ( )nW 會使得事後偵測誤差向量(posterior error vector)

的範數滿足: 

     H ( ) ( ) ( ) ( ) .n n n n γ= − =g s W r           (7) 

反之，當判別 ( 1) nn H− ∈W 時，則濾波器不用更新，也就

是 ( 1) ( )n n− =W W 。接著我們將介紹此種更新方法衍生出

的 SM-VAP[8]演算法。 

3.13.13.13.1        SM-VAP 演算法演算法演算法演算法 

   首先定義基本的 AP 演算法: 

( )
1

H H( ) ( -1) ( ) ( ) ( ) ( ),n n n n n nµ
−

= +W W A A A ε    (8)  

其 中  
H

( ) [ ( ),  ( 1), ,  ( 1)]n n n n p= − − +ε e e e… 維 度  為

tp M× 、 [ ]
H

 ( ) ( ),  ( -1), ,  ( 1)n n n n p= − +A r r r… 維 度 為

rp M× ，並且 H( ) ( ) ( 1) ( )n n n n= − −e s W r 為時間點為 n 時

的事前偵測誤差向量， µ 為一個可變的步階大小。 

    再來將 SMF 適應性濾波器架構加入 AP 演算法中，

而衍生出 SM-VAP 演算法，其代價函數為: 

 

2

F

H

:  minimize  ( ) ( 1)

           subject to  ( ) ( ) ( ) ( )

                          ,   0,1, , 1

n n

n k n n k n k

k p

− −

− − − = −

= −

W W

s W r g

…

目標 

     (9) 
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整 合 式 子 (9) 使 用 拉 格 朗 日 乘 數 (Largrange multipliers 

method) 來 表 示 代 價 函 數 ， 表 示 式 如 下 式 (10):  

( ){ }

2

F

1
H

0

= ( ) ( 1)

   + Re ( ) ( ) ( ) ( )  (10)
p

H

k

k

J n n

n k n n k n k
−

=

− −

− − − − −∑

W W

v s W r g

再由(10)中，有 p 個條件要滿足，所以使用了 p 個拉格朗

日乘數系數
H

k
v , 0,1, , 1k p= −… ，接著將代價函數中的

條件式寫成向量表示式，則代價函數改寫成為 

{ }

2

F
( ) ( 1)

      ( ( ) ( ) ( ) ( ))                           (11)
H

J n n

tr n n n n

= − −

+ − − ⋅

W W

D A W B V

其 中  [ ]
H

( ) ( ),  ( 1), ,  ( 1) n n n n p= − − +D s s s… 維 度 為

tp M× ， [ ]
H

( ) ( ), ( 1), , ( 1)n n n n p= − − +B g g g… 維度為

tp M× ，而
H( ) ( ) ( ) ( )n n n n= −g s W r 表示為時間點為 n

時的事後偵測誤差向量， 1 2  = , , ,
tk M

ν ν ν  v ⋯ 維度為

1tM × ， 0 1 1,  , ,  
H

n p− +
 =  V v v v… 維度為 tp M× ，則

當判別
F

( )n γ>ε ，則可以找到一個最佳的 ( )nW 使的

F
( )n γ=B ，因此可以得到: 

         
F F

( ) ( ) ( ) ( 1)n n n n γ= − − =B D A W       (12) 

因此利用(12)式可以求得時變的步階大小: 

       
F

F

1 ,    if  ( )
( )( )

0,                  others

n
nn

γ
γ

µ


− >

= 



ε
ε        (13) 

最後，整個演算法可以寫成 

     H H 1( ) ( 1) ( )( ( ) ( )) ( ) ( )n n n n n n nµ−= − +W W A A A ε   (14) 

3.23.23.23.2        時變估測誤差上限值時變估測誤差上限值時變估測誤差上限值時變估測誤差上限值 

    為了求得一個最佳的 γ 值，因此本節中使用了時變估

測 誤 差 上 限 值 函 數 (time-varying bound function, 

TVB) ( )nγ [10]。主要是無法知道充足的環境資訊，通道狀

態或雜訊都是一直在變化的，因此使用固定的 γ 值時，在

不同的通道環境或是當訊雜比(SNR)改變時，都會使的選

定的γ 受影響而容易造成 over-bounding 或 under-bounding

的問題。而時變 ( )nγ 為 

2 2

F
( ) (1 ) ( 1) ( 1) ,n n nγ β γ β α σ= − − + − ⋅W         (15) 

其中 β 為一個遺忘因子， α 是一個調整參數。此時變的

( )nγ 使用遞迴式以避免受
2

F
( 1)n −W 過高或高低而響。 

四四四四、、、、    電腦模擬與數據分析電腦模擬與數據分析電腦模擬與數據分析電腦模擬與數據分析    

電 腦 模 擬 的 部 分 ， 假 設 傳 送 端 3
t

M = ， 接 收 端

4
r

M = ，並且傳送端每一個節點都有 1500 個 QPSK 訊號

要傳送，當傳送端的資料交換完之後，共有 4500 個資料

要傳送給接收端，其中前 30 個資料為訓練符元用以更新

濾波器權重矩陣，共傳送 1500 次把資料傳完。而通道響

應矩陣裡的各元素分佈為平均值為零且變異數為 1 的高斯

隨機變數，並且各元素之間為獨立且互不相關。接收端所

接收到的雜訊設定為平均值為 0 變異數為 2σ 的複數可加

性高斯白雜訊，並且 SNR 固定 15dB。 

    圖二主要是固定 SNR 為 15dB 時比較設定不同 γ 時的

SM-VAP 收斂圖，我們設定的 γ 值為 0.1~0.5 以及 AP 演算

法 0.3u = 。當更新後估測誤差大於 γ 時，使用更新率

(update rate, UR)[8]來做為演算法中判別是否更新的依

據，也就是傳送了 1500 筆資料，而濾波器權重矩陣更新

的比例，當 UR 越低表示更新率越少，因此運算複雜度越

低，相反的則是運算複雜度越高。圖二可以看出 γ 設定為

0.3 時的效果是最好的，並且 UR 為 0.3779，其複雜度比

AP 演算法低的多，但收斂穩態值與 AP 演算法差異不多。 

圖三為比較演算法在固定 γ 時與加入TVB在不同

SNR的MSE比較圖，從模擬圖中發現SM-VAP演算法加入

TVB 的 條 件 限 制 去 更 新 適 應 性 矩 陣 ， 可 以 有 效 改 善

SM-VAP在固定 γ 條件下，當SNR很大時，所造成的更新

率下降、效能變差之情況。 

圖四主要是固定SNR為15dB時比較SM-VAP演算法與

SM-NLMS演算法比較圖，以及加入TVB的條件限制去更

新適應性矩陣，從模擬圖中可發現，在相同情況下，

SM-VAP演算法的效能明顯比SM-NLMS的效能好，而加入

TVB的條件情況又可以改善AP與NLMS演算法的更新率。 

    圖五主要是固定SNR為15dB時探討SM-VAP演算法在

不同的通道與雜訊環境下，其收斂能力的效能，而我們在

每傳送第500個訊號時去改變其環境，從模擬圖可以發現

不管是SM-VAP，或者是SM-VAP加入TVB的限制條件，其

都可以達到良好的收斂效果。 

    表 I 為所有演算法的乘法器個數比較，主要是因為乘

法器相對於其他加法器或減法器等複雜很多，比較演算法

中的乘法器個數是分析複雜度的一個依據。實際計算結果

發現使用 SMF 的演算法都能大幅度的降低運算量。 

五五五五、、、、    結論結論結論結論    

本文中探討虛擬 MIMO 的無線感測網路接收機設

計，並使用 SMF 適應性的接收機來做為接收機的設計。

模擬結果也顯示了使用 SMF 架構的 SM-VAP 了使用 SMF

架構的 VAP 演算法能夠大幅度的降低運算量，則使用 TVB

的特性可以達到在不同 SNR 時穩定收斂的效果。 
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