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收稿日期：２０１７０９２４；在线出版日期：２０１８０４０８．本课题得到国家自然科学基金（６１６７２０３８，６１４０２００９，６１５０２５２０，６１５０２０１０，６１４０２００８）、
安徽省高校优秀拔尖人才培育项目（ｇｘｇｗｆｘ２０１８０１７）、江苏省杰出青年自然科学基金（ＢＫ２０１５００３０）和安徽省科技重大专项
（１６０３０９０１０６０）资助．吴宣够，男，１９７９年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为无线网络、压缩感知．Ｅｍａｉｌ：
ｗｘｇｏｕ＠ａｈｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．储昭斌，男，１９９３年生，硕士研究生，主要研究方向为无线网络．郑　啸（通信作者），男，１９７５年生，博士，教授，主
要研究领域为计算机网络、服务计算．Ｅｍａｉｌ：ｘｚｈｅｎｇ＠ａｈｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．王修君，男，１９８２年生，博士，讲师，主要研究方向为计算机算法、算
法优化．杨盘隆，男，１９７６年生，博士，教授，主要研究领域为无线网络、群智感知网络．

链路不可靠下稀疏投影无线传感器网络数据收集研究
吴宣够１）　储昭斌１）　郑　啸１）　王修君１）　杨盘隆２）

１）（安徽工业大学计算机科学与技术学院　安徽马鞍山　２４３０３２）
２）（中国科学技术大学计算机科学与技术学院　合肥　２３００２７）

摘　要　基于压缩感知的无线传感器网络数据收集被认为是一种有效的网内数据压缩技术，其具有网络通信代价
小与均衡网络能量消耗的特点．现有基于压缩感知数据收集方案主要针对可靠无线传感器网络环境，即链路不存
在网络丢包现象．然而现实网络运行结果表明网络丢包是一种常见现象，网络丢包会导致这些方案数据恢复性能
易受干扰．为了提高压缩感知在不可靠链路下数据的鲁棒性，该文提出一种联合路由的稀疏投影数据收集方案，其
可以有效降低网络丢包对感知数据质量的影响．该方案主要是通过两个方面技术来提高不可靠链路下数据的鲁棒
性．首先，根据路由设计稀疏投影矩阵，降低网络丢包对测量值数据的破坏；其次，进行稀疏投影矩阵限制下的低相
干稀疏表示基设计，保证被压缩数据有效恢复与重构．为了满足稀疏表示基与稀疏投影路由矩阵之间的低相干性，
该文给出一种稀疏表示基学习算法．除此之外，该文还给出分布式网络环境下稀疏随机投影数据收集实现算法．真
实网络数据实验结果表明，文中提出的稀疏表示基学习算法得到的稀疏表示基可以有效压缩网络数据，同时即便
在丢包率为２０％情况下网络感知数据仍能被有效恢复．能量仿真结果表明，对比现有压缩感知数据收集方案，文中
提出的方案可以有效减少网络能量消耗．
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ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｄａｔａｇａｔｈｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｒｅｃｏｖｅｒａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｓｅｎｓｏｒｙｄａｔａａｃｃｕｒａｔｅｌｙ，ｅｖｅｎ
ｗｈｅｎｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｐａｃｋｅｔｌｏｓｓｒａｔｅｉｓｕｐｔｏ２０％ｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，
ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓａｌｓｏｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｃｈｅｍｅｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｄｕｃｅｎｅｔｗｏｒｋｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｇａｔｈｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｅｓｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａｇａｔｈｅｒｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ；ｄａｔａｇａｔｈｅｒｉｎｇ；ｌｉｎｋｕｎｒｅｌｉａｂｌｅ；
ｌｏｗｃｏｈｅｒｅｎｃｅ

１　引　言
无线传感器网络（ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＷＳＮｓ）已广泛用于各种数据收集应用，如环境监
测、医疗护理、军事安全、目标跟踪等相关领域［１］．由
于传感器节点受能量、通信能力、带宽等资源的限
制，其难以大规模部署和长时间运行．如何减少网络
能量消耗和延长网络运行时间是大规模ＷＳＮ研究
的关键问题之一［２］．而现有研究表明传感器网络能
量消耗主要集中在数据包的发送上［３］．因此，在数据
收集过程中减少网内数据包的传输数目，可以有效
延长网络运行时间．同时，无线传感器网络常被用于

监控同一区域的物理量，通常这些监控数据具有一
定的时空相关性，这使得利用网内数据压缩技术来
减少传输数据包的数目成为可能［４］．

压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）作为一种
新的数据采样与压缩理论［５］，被用于进行ＷＳＮ数
据收集时具有网络通信代价小和均衡网络能量消耗
的特点［６］．因此，基于压缩感知的数据收集技术可以
有效延长网络运行时间．目前，已有多种基于压缩感
知的ＷＳＮ数据收集方案被提出［７１２］．如Ｌｕｏ等人
在文献［７］中首次将压缩感知理论应用到大规模
ＷＳＮ数据收集中，对比传统数据收集技术，其具有
平衡网内能量消耗的优点．Ｌｕｏ等人在文献［８］中指
出稠密投影数据收集并不一定能带来网络通信代价
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的减少，同时作者提出一种混合压缩感知数据收集
方案．针对降低网络通信代价方面，已存在利用稀疏
投影进行ＷＳＮ数据收集的诸多工作．如Ｗａｎｇ等
人在文献［９］中提出一种分布式随机稀疏投影数据
收集方案，减少参与测量值的传感器节点数目．吴晓
培等人在文献［１０］中提出一种在单个节点上的随机
稀疏采样数据收集方法，从而减少数据收集代价．王
新兵等人在文献［１１］中提出一种用于分布式网络环
境下的随机游走数据收集方法，构造稀疏投影矩阵．
我们在文献［１３］中提出最稀疏随机投影数据收集方
案，实现投影矩阵的每一行只有一个非零元素，可以
进一步减少单个压缩感知测量值的收集代价．现有
这些基于压缩感知的数据收集方法主要从数据压缩
性和投影矩阵的稀疏性两个方面考虑，实现数据压
缩的同时降低网络通信代价．

然而，现有基于压缩感知的无线传感器网络数
据收集研究主要集中在可靠网络环境下，即网络链
路之间不存在网络丢包现象．但真实无线传感器网
络是一种易错网络，网络丢包普遍存在．例如，
ＧｒｅｅｎＯｒｂｓ系统数据显示即便存在丢包重传机制，
网络丢包率有时仍可高达２０％［１４］．此外，我们前期
研究结果表明现有基于压缩感知数据收集方法的性
能易受网络丢包影响．例如，在２％的网络丢包率
下，现有数据收集方法就难以实现对网络数据的有
效恢复［１５］．尽管我们也提出相应的稀疏随机投影数
据收集方法，且该方法可以降低网络丢包对数据恢
复性能的影响，但我们并没有给出有效的稀疏表示
基设计方法，其缺乏通用性．

为了在不可靠网络环境下，基于压缩感知的数据
收集技术能实现对网络数据的有效重构，本文提出一
种联合路由的稀疏投影数据收集方案，其可以有效应
对网络丢包对感知数据质量的影响．由于现有方法是
直接将投影矩阵与网络路由被动匹配，导致参与单个
测量值节点过多，造成压缩感知测量值易受网络丢包
影响．本文方案主要是通过两个方面技术来实现提高
不可靠链路下数据的鲁棒性．首先，根据路由设计稀
疏投影矩阵，从而降低网络丢包对测量值数据的破
坏；其次，进行稀疏投影矩阵限制下的低相干稀疏表
示基设计，保证被压缩数据有效恢复与重构．为了满
足稀疏表示基与稀疏投影路由矩阵之间的低相干
性，本文给出一种稀疏表示基学习算法．除此之外，
本文还给出分布式网络环境下稀疏随机投影数据收
集实现算法．总结起来，本文具体贡献如下：

（１）本文提出一种联合路由的自适应稀疏投影

数据收集方案，该方案是在给定稀疏投影矩阵下进
行稀疏表示基设计．因此，投影矩阵可以与路由主动
匹配，从而减少网络丢包对测量值的破坏．

（２）本文提出一种限制条件下低相干性稀疏表
示基学习方法，使得学习到的表示基既有良好的数
据压缩性能又能与稀疏路由投影矩阵满足低相干
性，从而保证感知数据能被有效重构．

（３）本文给出具体的分布式网络下联合路由稀
疏投影数据收集算法，并进行网络传输代价理论分
析．分析结果表明本文提出的方法网络通信代价为
犗（犺犽ｌｏｇ（犖））．

（４）通过ＣｉｔｙＳｅｅ系统真实数据实验，实验结果
表明本文提出的数据收集方案在网络丢包率高达
２０％的情况下仍能对感知数据进行有效恢复．能量
仿真结果显示，对比现有数据收集方案，本文提出的
方案能有效减少网络能量消耗．

本文第２节总结相关工作；第３节给出联合路
由与稀疏投影数据收集问题的描述；第４节给出具
体的低相干稀疏表示基学习算法；第５和６节分别
给出具体网络算法实现和网络通信代价分析；最后，
第７和８节分别给出实验评价结果和本文总结．

２　相关工作
２１　可压缩犠犛犖数据收集

无线传感器网络常用于监控同一区域的物理
量，其收集的数据通常具有一定程度的时空相关性．
利用数据压缩技术来减少网络中传输的数据包数
目，可以降低网络资源消耗［４］．由于压缩感知技术在
网络数据收集过程中具有减少网络通信代价和平衡
网内能量消耗的特点，基于压缩感知的无线传感器
网络数据收集被广泛研究［７１８］．

现有基于压缩感知的数据收集技术主要是将投
影矩阵分布到网络各节点之中，在数据收集过程中
进行感知数据的线性组合．根据所使用投影矩阵类
型可以将其分为稠密投影和稀疏投影．如Ｌｕｏ等人
在文献［７］中首次将压缩感知理论应用到大规模
ＷＳＮ数据收集中，理论分析与实验结果均表明其
具有均衡网内能量消耗特点．在文献［１６］中，Ｊｕｎ等
人根据收集数据的时空关系提出一种最小能量消耗
的数据收集方案，其可以有效减少网络能量消耗．在
文献［１７］中，Ｍａｒｋｕｓ等人提出序列压缩感知ＷＳＮ
数据收集方案，其能有效减少网络传输代价同时保
证数据恢复质量．以上方案都是利用稠密投影矩阵
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进行数据收集，且单个测量值的收集需要所有节点
参与．

针对稀疏投影数据收集，其主要是通过减少参
与单个测量值的传感器节点数目来降低网络通信代
价．如在文献［８］中，Ｌｕｏ等人提出一种混合形式的
稀疏投影数据收集策略，以减少部分测量值的参与
节点数目．在文献［９］中，Ｗａｎｇ等人从理论上证明
了稀疏投影也可以实现压缩数据的有效恢复，并给
出测量值数目与投影矩阵稀疏程度之间的关系．在
文献［１０］中，吴晓培等人利用稀疏投影实现单个传
感器节点感知数据的高精度重构，并首次尝试根据
稀疏投影矩阵进行稀疏表示基设计，以满足应用场
景的需求．在文献［１１］中，王新兵等人利用随机游走
方法实现分布式环境下的ＷＳＮ数据收集，并给出
相应的数据恢复性能的理论证明．Ｌｉｕ等人在文献
［１２］中提出一种基于随机投影的数据模型估计算
法，在每个测量值中只需少量的几个传感器节点的
值，就能实现网络通信代价的降低．在文献［１３］中，
我们利用每一行只有一个非零元素的投影矩阵进行
感知数据的收集，将参与单个测量值收集的节点数
目降到最低，从而有效减少数据收集过程中的通信
代价．

现有工作无论是稠密投影还是稀疏投影，主要
是针对可靠网络环境下的压缩感知数据收集．然而
在不可靠网络环境下，现有方案的数据恢复性能易
受网络丢包影响．同时，我们前期的研究结果表明，
即使在２％的网络丢包率下，现有基于压缩感知的
数据收集方案无法实现对感知数据的有效恢复［１５］．
针对不可靠网络环境，文献［１８］提出一种提高稀疏
投影的数据收集方案，从而改善网络丢包对测量值
的破坏．我们在文献［１４］中提出一种最稀疏随机投
影数据收集方案来降低网络丢包对数据恢复性能的
影响．尽管我们前期工作和文献［１８］已开展这方面
的工作，但并没有给出有效的感知数据稀疏表示基
设计方法，其不具备通用性．
２２　信号稀疏表示

信号稀疏表示的目的是在给定的超完备字典中
用尽可能少的原子来表示信号，从而可以获得更为
简洁的信号表示方式．目前，信号稀疏表示技术已经
广泛用于信号处理、图像处理、压缩感知等多个领
域．且已存在多种稀疏表示基学习算法用于对信号
的稀疏表示，如ＭＯＤ［１９］、ＫＳＶＤ［２０］等经典信号稀
疏表示算法［２１］．但这些算法主要是从编码的角度来
考虑如何提高编码压缩效率，缺少提高解码效率方

面的考虑．
近年来，已存在针对压缩感知编码和解码方面

进行稀疏表示基学习相关算法．例如，Ｍａｉｌｈ等人在
文献［２２］中提出ＩＮＫＳＶＤ，该方法可以从一个给定
稀疏表示基中获得一个低相干性的稀疏表示基．
Ｂａｒｃｈｉｅｓｉ等人在文献［２３］中通过迭代投影和旋转
方法进行稀疏表示基学习．该方法可以获得比ＩＮＫ
ＳＶＤ更低相干性的稀疏表示基．在文献［２４］中，Ｂａｉ
等人提出一种迭代最优稀疏表示基学习算法．该方
法既可以获得最优稀疏表示基还可以获得最优投影
矩阵．Ｄｉｎｇ等人在文献［２５］中提出根据张量压缩感
知进行联合最优感知矩阵和表示基学习．

尽管现有这些方法可以进行低相干性稀疏表示
基学习，但他们主要集中在稠密投影矩阵情况下的
最优稀疏表示基学习．也就是说，这些方法并没有考
虑在分布式网络环境中，单个测量值的收集代价是不
可以被忽略的．在分布式无线传感器网络环境中，投
影矩阵的稀疏程度直接决定网络数据收集的通信代
价和能量消耗．因此，这些方法并不适用于分布式无
线传感器网络数据收集．所以，本文主要是针对给定
稀疏投影矩阵下的最优稀疏表示基学习问题的研究．

３　问题描述
３１　基于压缩感知的数据收集

假设有一个无线传感器网络包含犖个节点，这
些节点分别表示为狊狉１，狊狉２，…，狊狉犖，它们在某一时刻
的采样值分别表示为狓１，狓２，…，狓犖．在基于压缩感
知的数据收集过程中，每个节点将自己的采样值分
别乘上犕个权值发给其下一跳节点，最后汇集点
（ｓｉｎｋ）收到犕个测量值（感知数据的线性组合值）．
基于压缩感知的数据收集过程可以用下面数学形式
来进行表示：

狔１
狔２

狔

熿

燀

燄

燅犕

＝

１１ １２ …１犖
２１ ２２ …２犖
 
犕１犕２ …

熿

燀

燄

燅犕犖

狓１
狓２

狓

熿

燀

燄

燅犖

（１）

即狔＝Φ狓，其中狔＝［狔１，狔２，…，狔犕］Ｔ为ｓｉｎｋ收集到
的测量值向量，狓＝［狓１，狓２，…，狓犖］Ｔ为犖个节点的
采样值，Φ为犕×犖的投影矩阵（权值系数矩阵），Φ
通常为高斯随机矩阵或等概率的±１Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ矩阵．

为了简单说明，图１给出了链式多跳无线传感
器网络拓扑下的基于压缩感知数据收集示例．如果
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图１　基于压缩感知的数据收集

狓为可压缩信号，即狓可表示为狓＝Ψ狊且狊为犽稀
疏信号（犽犖），则可以通过狔来重构狓．狓可以通过
下面优化问题求解：
狊^＝ａｒｇｍｉｎ‖狊‖１ｓ．ｔ．‖狔－ΦΨ狊‖２ε（２）

其中ε为恢复所允许的噪音界．目前已存在许多算
法对问题（２）求解，如ＯＭＰ算法［２６］、ＢＰ算法［２７］、
ＣｏＳａＭＰ算法［２８］等．
３２　稀疏表示基学习

在无线传感器网络监控中，由于其监控的感知
数据通常具有一定程度的时空相关性．因此，大部分
无线传感器网络数据被认为是可压缩数据．目前，在
基于压缩感知的数据收集研究中，绝大部分假设
感知数据在通用表示基下可以转化为稀疏信号，如
离散余弦变换表示基（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＤＣＴ）、离散傅立叶变换表示基（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ）、离散小波变换表示基（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）等．然而，在很多情况下
感知数据在通用表示基下并非是稀疏信号，需要通
过对历史感知数据进行学习得到特定的稀疏表示
基．假设有一组收集到的数据犡＝［狓１，狓２，…，狓狀］作
为稀疏表示基的学习数据，则稀疏表示基学习可表
示为
ｍｉｎ
Ψ，狊
‖犡－Ψ犆‖２犉，　ｓ．ｔ．犻，‖犆犻‖犽（３）

其中，‖·‖犉为矩阵Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，Ψ是要寻找的
稀疏表示矩阵，犽为稀疏度，矩阵犆中的每一列都是
犽稀疏向量．通过求解优化问题（３）就可以得到稀疏
表示基Ψ．对问题（３）的求解有ＫＳＶＤ等表示基学
习方法［２０］．

问题（３）是从给定数据中求解最稀疏表示基问
题．而在基于压缩感知的数据恢复过程需要稀疏表
示基与投影矩阵满足等距离约束性质或低相干性，
否则会存在以下两个方面的问题：一是被重构的感
知数据质量无法得以保证；二是需要过多的测量值
来进行感知数据的重构．而在无线传感器网络数据
收集过程中，数据收集代价是由单个测量值传输代
价和所需测量值数目决定的．

３３　联合路由的稀疏投影数据收集
由式（１）可知，在基于压缩感知的数据收集过程

中，投影矩阵Φ每一行为单个测量值的收集路由过
程．即Φ中非零元素个数为参与测量值的节点数
目．如果减少单个测量值的收集代价，则需要减少参
与单个测量值的节点数目，也就是需要将Φ变得更
加稀疏．正如我们前期工作所提出的最稀疏随机投
影压缩感知数据收集，实现投影矩阵的每一行只有
一个非零元素，有效实现链路不可靠情况下的数据
收集［１５］．但现有工作并没有考虑网络中的路由情
况，同时也没有给出满足稀疏投影矩阵的表示基学
习方法．

接下来，我们将给出联合路由的稀疏投影数据
收集问题模型，并给出符合路由稀疏投影矩阵下的
稀疏表示基的求解问题．假设路由矩阵为犚，如果节
点犻的数据包需要经过节点犼来转发才能到达ｓｉｎｋ
节点，则犚犻犼＝１，否则犚犻犼＝０．犅为随机权值稀疏矩
阵，通常可以是元素为±１的Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ矩阵．因此，
投影矩阵Φ可以表示为Φ＝犚犅，其中为矩阵元素
乘积运算，即Φ犻犼＝犚犻犼·犅犻犼．由于犚为稀疏矩阵，所
以投影矩阵Φ也是稀疏矩阵．因此，数据收集过程
可以表示如下：

狔＝犘Ω（Φ）狓＝犘Ω（Φ）Ψ狊 （４）
其中，犘Ω（）为从给定矩阵中随机均匀选取行向量，
Ψ为狓的稀疏表示基．根据压缩感知理论可知，Φ
与Ψ之间的相干性应该尽可能的低，才能保证被压
缩数据能被有效重构［２６］．根据以上定义和限制性条
件，联合路由稀疏投影的表示基求解问题可以表示
如下：

（Ｐ）　犉（Ψ，犛）＝ｍｉｎ
Ψ，犛
‖犡－Ψ犛‖２犉＋α

‖Φ（犡－Ψ犛）‖２犉＋β
‖ΨＴΦＴΦΨ－犐‖２犉
ｓ．ｔ．犻，‖犛犻‖０犽

其中，‖犡－Ψ犛‖２犉表示尽可能稀疏化犡，‖Φ（犡－
Ψ犛）‖２犉表示采样数据的误差尽可能小，即式（２）中
的噪音界尽可能小，‖ΨＴΦＴΦΨ－犐‖２犉表示投影矩
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阵和表示基尽可能的不相干，犐为单位矩阵，α和β
为权衡因子．问题（Ｐ）是非凸优化问题，且该问题是
一个难解问题．在接下来部分，我们给出问题（Ｐ）的
具体求解算法．

４　低相干稀疏表示基学习
尽管已存在多种针对压缩感知的最优稀疏表示

基学习研究，但现有研究主要集中在最优投影下的
最优稀疏表示基学习，如文献［２２２４］．而本文研究
的是投影矩阵限制性下的稀疏表示基学习．由于问
题（Ｐ）是非凸优化难解问题，针对问题（Ｐ），本文采
用交替迭代方法求解，其包含两个主要步骤：稀疏逼
近和限制条件下的低相干稀疏表示基更新．

在稀疏逼近阶段，采取固定稀疏表示基Ψ求解
犡在Ψ稀疏变换下的犛，其过程如下：

犵（犛）＝ｍｉｎ犛‖犡－Ψ犛‖
２
犉 （５）

ｓ．ｔ．犻，‖犛犻‖０犽．
　　针对问题（５），已存在多种求解算法，我们选择
ＫＳＶＤ算法求解其对应的稀疏信号．

在稀疏表示基更新阶段，固定稀疏系数犛，求解
低相干稀疏表示基Ψ，其求解过程如下：
!

（Ψ）＝ｍｉｎΨ‖犡－Ψ犛‖２犉＋α‖Φ（犡－Ψ犛）‖２犉＋β
‖ΨＴΦＴΦΨ－犐‖２犉． （６）

　　针对问题（６），我们提出投影矩阵限制下的低相
干稀疏表示基学习算法．因为问题（６）是凸优化问
题，其可以通过求极值来求解．

为了便于计算，假设
!１（Ψ）＝‖犡－Ψ犛‖２犉，

!２（Ψ）＝‖Φ（犡－Ψ犛）‖２犉和!３（Ψ）＝‖ΨＴΦＴΦΨ－
犐‖２犉．因此，可以得到!１（Ψ）／Ψ＝２（Ψ犛犛Ｔ－
犡犛Ｔ），!２（Ψ）／Ψ＝－２αΦＴΦ（犡－Ψ犛）犛和
!３（Ψ）／Ψ＝４βΦＴΦΨ（（ΦΨ）ＴΦΨ－犐）．

令!

（Ψ）／Ψ＝０，则有：
２（Ψ犛犛Ｔ－犡犛Ｔ）－２αΦＴΦ（犡－Ψ犛）犛Ｔ＋

４βΦＴΦΨ（ΨＴΦＴΦΨ－犐）＝０ （７）
由式（６）可得
Ψ＝（αΦＴΦ（犡－Ψ犛）犛Ｔ＋２βΦＴΦΨ（（ΦΨ）ＴΦΨ－犐）＋

犡犛Ｔ）（犛犛Ｔ）－１ （８）
根据式（７）可得如下递推公式：
Ψ（犽＋１）＝（αΦＴΦ（犡－Ψ（犽）犛）犛Ｔ＋

２βΦＴΦΨ（犽）（（ΦΨ（犽））ＴΦΨ（犽）－犐）＋
犡犛Ｔ）（犛犛Ｔ）－１ （９）

根据递推公式（９），则对问题（Ｐ）的求解可以用如下

算法１来表示．
算法１．　交替迭代求解低相干稀疏表示基．
输入：犚，犅，犐狋犲狉
输出：Ψ
１．Φ＝犚犅；
２．Ψ（０）＝狉犪狀犱狀（犖）；
３．Ψ（０）＝ｆｕｎ＿ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ（Ψ（０））；
４．犻＝０；
５．ｗｈｉｌｅ（犻＜＝犐狋犲狉）｛
６．犛（犻）＝ｆｕｎ＿ＫＳＶＤ（犡，Ψ（犻），犽）；
７．Ψ（犻＋１）＝ｆｕｎ＿ｕｐｄａｔｅ＿Ｐｓｉ（Ψ（犻））．
８．Ψ（犻＋１）＝ｆｕｎ＿ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ（Ψ（犻＋１））
９．犻＝犻＋１；
１０．｝
１１．Ψ＝Ψ（犻＋１）；

　　在算法１中，输入为稀疏路由矩阵犚和±１
Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ矩阵犅．第１行Φ为联合路由的稀疏投影
矩阵．第２～３行为稀疏表示基的初始化值，其通过
狉犪狀犱狀（犖）产生一个犖×犖的随机矩阵．第５～１０
行为交替迭代稀疏表示基求解过程．其中，第６行为
通过ｆｕｎ＿ＫＳＶＤ（犡，Ψ（犻），犽）函数来实现ＫＳＶＤ算
法，并求解信号犡对应的稀疏信号犛（犻）．第７行通过
函数ｆｕｎ＿ｕｐｄａｔｅ＿Ｐｓｉ（Ψ（犻））函数实现等式（９）的迭代
过程．第８行通过ｆｕｎ＿ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ（Ψ（犻＋１））函数实现
归一化更新后的稀疏表示基．第１１行最后一次迭代
得到的表示基为输出的稀疏表示基．

５　路由联合稀疏投影数据收集
以上两节中，本文仅给出联合路由的稀疏投影

压缩感知数据收集模型和低相干稀疏表示基学习算
法，并没有给出在分布式传感器网络中具体实现．接
下来，我们将给出具体的联合路由稀疏投影数据收
集的分布式网络实现．

在给出具体算法实现之前，我们对无线传感器
网络和数据收集过程做如下假设：（１）网络中所有
传感器节点负责数据的采样、压缩、转发与上报，汇
集点／服务器负责压缩数据的收集与恢复；（２）网络
数据收集以轮为单位，在每轮时间内由汇集点收集
齐所有节点上报的压缩数据；（３）汇集点／服务器拥
有网络中所有节点的路由信息．为了便于表述，本文
不区分汇集点与网络数据服务器．通常汇集点只负
责网络信息的汇集并转发给服务器，服务器执行数
据的其它操作．针对假设（３），在真实网络环境中汇
集点可能并不拥有各节点路由信息．但在节点位置
固定的传感器网络中，网络路由信息并不经常改变．
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如果节点路由信息发生改变，可以将改变的路由信
息上报给汇集点或服务器，从而使得汇集点拥有所
有节点路由信息．针对网络路由动态变化情况，我们
将在本工作之后的下一步工作中进行考虑．

由压缩感知理论可知，在给定待收集数据的表
示基和投影矩阵的情况下，待收集数据的恢复性能

取决于收集到的测量值数目．而网络中待收集数据
的稀疏度是未知的，且可能会随时间推移而发生变
化．因此，汇集点需要收集的测量值数目和汇集点所
使用的稀疏表示基也是动态的．根据以上分析，本文
提出一种自适应随机稀疏投影网络数据收集方案，
其结构框图如图２所示．

图２　自适应随机稀疏投影数据收集框图

　　在本文提出的数据收集方案中，汇集点负责稀
疏表示基学习、全网数据恢复、网络采样率的更新与
分发．对于传感器节点，将其分为测量值发起节点和
测量值参与节点两种类型．在每轮数据收集过程中，
各节点以相同概率作为测量值发起节点．如果一个
节点不是测量值发起节点，但在发起节点数据上报
的路由链路上，则该节点为测量值参与节点．无论是
测量值发起节点还是参与节点都需要进行网络数据
的采样、压缩与上传操作．传感器节点数据收集流程
如图３所示，其具体执行作过程如算法２和算法３
所示，汇集点的执行过程如算法４所示．

图３　传感器节点数据收集流程图

算法２．测量值发起节点数据收集算法（节点犻）．
输入：采样概率犘狊
输出：测量值狔犼
１．犘狉←狉犪狀犱（）；／／ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇａｒａｎｄｏｍｖａｌｕｅ（０，１）

２．ｉｆ（犘狉犘狊）｛
３．ｓａｍｐｌｉｎｇ狓犻；
４．狔犼＝犼犻狓犻；／／ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｖａｌｕｅ
５．狊＿犻犱＝犻；
６．ｓｅｎｄ（狔犼，狊＿犻犱）ｔｏｔｈｅｎｅｘｔｈｏｐｎｏｄｅ；
７．｝
８．ｅｌｓｅ
９．ｓｌｅｅｐ（）；
算法３．测量值参与节点数据收集算法（节点狋）．
１．ｉｆ（ｒｅｃｅｉｖｅｄ（狔犼，狊＿犻犱））｛
２．ｓａｍｐｌｉｎｇ狓狋；
３．狔犼＝狔犻＋犼狋狓狋；／／ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｖａｌｕｅ
４．ｓｅｎｄ（狔犼，狊＿犻犱）ｔｏｔｈｅｎｅｘｔｈｏｐｎｏｄｅ；
５．｝

　　算法４．　汇集点数据收集算法．
输入：Φ，Ψ，ε狌犫，ε犾犫，Δ犘
输出：^狓
１．犘Ω←０；／／ｉｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍａｔｒｉｘ
２．狔←０；／／ｉｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｖｅｃｔｏｒ
３．ｄｏ｛
４．ｉｆ（ｒｅｃｅｉｖｅｄｄａｔａｐａｃｋｅｔ（狔犼，狊＿犻犱））｛
５．犘Ω←狊＿犻犱；
６．狔←狔犻；｝
７．｝ｕｎｔｉｌｔｈｅｒｏｕｎｄｔｉｍｅｏｕｔ；
８．Θ＝犘Ω（Φ）Ψ；
９．（^狊ε）＝ｆｕｎ＿ＣＳ＿ｒｅｃ（Θ，狔）；／／ＣＳｒｅｃｏｖｅｒｙ
１０．^狓＝Ψ^狊；
１１．犘狊＝｜犘Ω｜／犖；
１２．ｉｆ（ε＞ε狌犫）｛
１３．犘狊＝犘狊＋Δ犘；
１４．ｂｒｏａｄｃａｓｔ犘狊ｔｏａｌｌｓｅｎｓｏｒｓ；｝
１５．ｅｌｓｅｉｆ（ε＜ε犾犫）｛
１６．犘狊＝犘狊－Δ犘；
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１７．ｂｒｏａｄｃａｓｔ犘狊ｔｏａｌｌｓｅｎｓｏｒｓ；
１８．｝
算法２是测量值发起节点数据收集算法．网络

中的每个节点首先通过狉犪狀犱（）函数产生一个（０，１）
之间的随机数犘狉．当犘狉犘狊时，该节点作为测量值
的发起节点，其中犘狊为发起节点的概率阈值，由整个
网络采样概率决定．测量值发起节点将自己的采样
值乘上对应投影矩阵中的权值，并将得到的测量值
与自己的节点号发给其下一跳节点．ｓｅｎｄ（狔犼，狊＿犻犱）
函数来实现此功能，其中狔犼为第犼个测量值，狊＿犻犱
为当前节点的ＩＤ号．针对非测量值发起节点，如果
其在测量值发起节点的路由链路上，则为测量值参
与节点．算法３为测量值参与节点算法，这些节点只
要将自己的感知数据乘上对应的投影矩阵权值系
数，然后与收到的压缩数据值相加，再转发给其下一
跳节点．

在汇集点执行操作的算法４中，假设汇集点的
稀疏表示基是由历史感知数据离线学习得到．经过
一段时间采样数据积累后，再进行稀疏表示基学习
样本更新，同时更新数据恢复过程中的稀疏表示基．
在算法４中，Φ和Ψ分别为网络中的投影矩阵和学
习到的稀疏表示基．ε狌犫和ε犾犫分别为收集数据的恢复
误差上界和下界．Δ犘动态调整测量值发起节点的
步长概率．第１～２行表示在每轮开始时初始化投影
矩阵和收集到的测量值向量．第３～７行是收集保存
上传来的测量值并记录对应的测量值发起点ＩＤ号．
８～１０行是进行压缩感知解码恢复过程，即重构网
络监控数据^狓，其中Θ＝犘Ω（Φ）Ψ计算投影感知矩
阵，犘Ω为随机采样操作．函数ｆｕｎ＿ＣＳ＿ｒｅｃ为压缩感
知重构算法，本文采用ＯＭＰ算法．第１１行计算当
前轮发起测量值节点概率．第１２～１７行是根据数据
恢复精度来动态调整网络发起测量值的节点概率．

６　网络通信性能分析
在本小节，我们将给出本文提出的数据收集方

案网络通信代价分析．为了体现本文提出算法的通
信性能，我们选择另外３种数据收集方案与本文提
出的方案进行对比，即不进行数据压缩收集、随机稠
密投影数据收集［７］和随机稀疏投影数据收集［９］．为
了便于进行量化与分析，假设无线传感器网络包含
犖个节点，网络待收集数据的稀疏度为犽．数据收集
过程中采用树形路由进行多跳数据传输策略，且节
点到汇集点的平均跳数为犺．

因此，针对不压缩数据收集网络传输代价为
犜犆狀狅狀＝犗（犺犖）．针对稠密投影数据收集，单个测量
值收集传输代价为犗（犖）．由压缩感知理论可知，稀
疏度为犽的数据至少需要收集犗（犽ｌｏｇ（犖））个测量
值才能对感知数据进行有效恢复，则稠密投影数据
收集的网络传输代价为犜犆犱狉狆＝犗（犖·犽ｌｏｇ（犖））＝
犗（犽犖ｌｏｇ（犖））．针对随机稀疏投影数据收集，由于稀
疏投影矩阵中每行有ｌｏｇ（犖）个随机非零元素，则单
个测量值收集代价为犗（犺·ｌｏｇ（犖））．根据文献［８］
可知，数据收集网络传输代价为犜犆狊狉狆＝犗（犺ｌｏｇ（犖）
犽２ｌｏｇ（犖））＝犗（犺犽２ｌｏｇ２（犖））．对于本文提出的方
案，由于每一个测量值收集过程中只有一个发起节
点，其它参加节点都在其路由路径上，所以单个测量
值的收集代价仅为犗（犺）．收集齐犗（犽ｌｏｇ（犖））个测
量值所需的网络传输代价为犜犆ｏｕｒ＝犗（犺犽ｌｏｇ（犖））．

图４　树形网络路由下的不同数据收集通信代价对比

在图４中，我们给出树形网络拓扑下的３种数
据收集策略示例，节点链路上的数字为网络中传输
的数据包数目．图４（ａ）展示的是不进行任何压缩情
景下的数据收集情况，每个节点除发送自己数据外
还需转发其孩子节点发来的数据．所以，在离ｓｉｎｋ
节点越近的节点其链路上传输的数据包数目越多，
全网需要传输４７个数据包．图４（ｂ）展示的是稠密
投影数据收集，如果１４个节点的网络需要收集４个
测量值，则每条链路上需要传输４个数据包，全网需
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要传输５６个数据包．从图４（ａ）与图４（ｂ）对比可以
看出，虽然稠密投影数据收集可以均衡网络传输代
价，但网络传输总的数据包数目会超过不压缩数据
收集策略．图４（ｃ）展示的是本文提出的联合路由稀
疏投影数据收集策略，其只要随机选择４个测量值
发起节点，在各发起节点的路由路径上的节点参与
其测量值收集，所以全网只需上传１４个数据包，其
可以有效减少网络中传输的数据包数目．

综上分析，对比其它３种数据收集策略，本文提
出数据收集策略具有最少的网络数据收集传输代
价，其传输代价为犗（犺犽ｌｏｇ（犖）），而稠密投影数据
收集传输代价为犗（犽犖ｌｏｇ（犖）），稀疏投影数据收集
传输代价为犗（犺犽２ｌｏｇ２（犖））．

７　实验评估
７１　实验环境与数据

在本文的实验中，实验数据来源于真实的大规
模无线传感器网络系统ＣｉｔｙＳｅｅ系统［２９］．ＣｉｔｙＳｅｅ系
统是部署在无锡太湖新区，用于监控城市温度、湿
度、二氧化碳排放等环境参数．系统中所有节点每隔
１０ｍｉｎ进行一次数据采样．我们选取同一区域的
２５６个节点的温度数据作为本文的实验数据．

为了更好评价本文提出的联合路由稀疏投影数
据收集方案性能，我们将从以下４个方面来进行实
验对比：稀疏表示基压缩性能，可靠网络环境下数据
恢复性能，不可靠网络环境下数据恢复性能和网络
能量消耗．针对数据压缩与恢复性能方面，本文统一
采用均方误差作为性能评价指标，其表示为

ε犿狊犲＝１犖∑
犖

犻＝１
（狓犻－^狓犻） （１０）

其中，犖为节点数目，狓犻为第犻个节点的数据，^狓为
第犻个节点的估计值．

在数据恢复的过程中，我们选择ＯＭＰ算法作
为压缩感知的恢复算法［２６］．由于在基于压缩感知的
数据收集过程中，数据收集代价与两个方面相关：一
是单个测量值的收集代价；另一方面是重构感知数
据所需的测量值数目．在单个测量值收集代价给定
的情况下，数据的压缩性能直接决定所需的测量值
数目．所以，本部分首先对提出的稀疏表示基的压缩
性能进行评价，其次是对可靠和不可靠网络环境下
不同数据恢复性能评价，最后是对不同数据收集方
案对网络能量消耗的评价．

７２　压缩性能评估
由压缩感知理论可知，待收集数据的稀疏程度

直接决定其所需的测量值数目．在多跳无线传感器
网络中，测量值数目直接决定网络中传输数据包的
数目和网络能量消耗．

在本文实验中，我们将传统的ＤＣＴ、ＤＦＴ和Ｋ
ＳＶＤ学习到的稀疏表示基与本文提出的稀疏表示
基进行压缩性能对比．图５显示的是４种不同稀疏
表示基的压缩性能对比，其中α＝０．１和β＝１０．图５
中犡轴是选取变换后的最大系数数目（即稀疏度），
犢轴为压缩数据的截断误差．Ψ＿犱犮狋，Ψ＿犱犳狋，Ψ＿犽狊狏犱
和Ψ＿狅狌狉分别表示ＤＣＴ、ＤＦＴ、ＫＳＶＤ和本文提出
的方法得到的表示基．从图５显示的结果可以看出
通用ＤＣＴ和ＤＦＴ表示基的压缩性能最差，与ＫＳＶＤ
和本文提出的稀疏表示基性能相差甚大．而本文方
法学习到的稀疏表示基与ＫＳＶＤ稀疏表示基在压
缩性能上比较接近．所以，对比传统通用稀疏表示
基，本文提出的稀疏表示基生成方法具有良好的感
知数据压缩性能．

图５　不同稀疏表示基压缩性能对比

图６　不同α，β值下的稀疏表示基对数据恢复性能对比

图６显示的是不同α和β的取值下，利用ＯＭＰ
算法进行感知数据的恢复误差实验对比结果．其中
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α表示感知数据压缩误差权值，β表示投影矩阵与稀
疏表示基之间的相干性权值．从图６中可以看出，无
论是α还是β值的增大都会导致数据恢复性能的下
降．这是因为问题（Ｐ）的限制条件‖Φ（犡－Ψ犛）‖２犉
和‖ΨＴΦＴΦΨ－犐‖２犉都会影响数据的压缩性能．
７３　可靠网络环境下数据恢复性能评估

如果本文提出的数据收集方案仅在不可靠网络
情况下具备有效的感知数据重构功能，而在可靠网
络情况下数据收集性能低下，则本数据收集方法也
不能称为一种好的数据收集方法．所以，我们首先进
行链路可靠情况下的性能评价，即每跳链路均无丢
包现象产生．为了便于表示，我们用犌表示高斯随
机矩阵并作为稠密投影矩阵．犛表示元素为±１的
随机稀疏随机投影矩阵，犚表示我们提出的联合路
由投影矩阵．

图７　感知数据的恢复性能对比

图７（ａ）显示的是采样稠密投影和稀疏投影两
种方法在ＤＣＴ、ＫＳＶＤ和我们提出的表示基下的
数据收集性能对比．从图７（ａ）数据可以看出，在相
同的测量值数目下，无论是稠密投影还是稀疏投影
均具有相同的感知数据恢复精度．同时，ＫＳＶＤ所

得到的稀疏表示基数据恢复性能最好，其原因有两
个方面：（１）ＫＳＶＤ所得到的稀疏表示基对数据的
压缩性能最好；（２）随机投影矩阵与任何稀疏表示
基均具有良好的不相干性，这也与压缩感知理论结
果相一致．图７（ｂ）显示的是本文提出的稀疏表示基
在稠密投影矩阵、稀疏投影矩阵和联合路由投影矩
阵下的感知数据恢复性能．从图７（ｂ）可以看出，随
着测量值数目的增加感知数据的恢复精度不断提
高．同时，联合路由的稀疏投影矩阵同样具有良好的
数据恢复性能，其性能与其它两种投影矩阵性能比
较接近．

图８显示的是原始数据与本文提出的方法在
８０个测量值下的恢复数据，恢复数据的误差ε犿狊犲＝
１．５５６４．从图８可以看出，本文提出的方法具有精确
恢复原始数据的能力．

图８　原始数据与本文提出的重构数据对比

７４　不可靠网络环境下数据恢复性能评估
在链路不可靠网络中，我们分别针对丢包不重

传和丢包重传两种情况下，不同数据收集方案的感
知数据恢复性能进行对比．在本文实验中，假设每条
链路上丢包概率是相同的．

图９　不同稀疏表示基下稠密投影和稀疏投影数据恢复
性能对比（５％丢包率，不重传）

首先，我们考虑链路丢包不重传的情况．图９显
示的是在链路丢包率为５％的情况下，稠密随机投

７９３２期 吴宣够等：链路不可靠下稀疏投影无线传感器网络数据收集研究



影和稀疏随机投影对感知数据的恢复性能对比．从
实验结果可以看出随着收集到的测量值数目增多，
感知数据的恢复误差也在不断降低．但即便测量值
数目为２００时，不同类型的数据投影矩阵和不同稀
疏表示基下的感知数据恢复误差都在１１０之上，这
也意味着被恢复的感知数据基本都不能用，因为其
测试的感知数据的数值在２０～３５之间．

图１０　不同投影矩阵与本文稀疏表示基对感知数据恢复
误差对比（丢包不重传）

图１０（ａ）显示的是在链路丢包率为５％的情况
下，不同投影矩阵在本文提出的稀疏表示基下感知
数据恢复误差对比结果．实验结果显示联合路由稀
疏投影与本文学习到的稀疏表示基可以对感知数据
进行有效恢复．例如，在测量值数目为８０时，感知数
据就可以高质量地恢复，而稠密投影和随机稀疏投
影则无法实现感知数据的有效恢复．图１０（ｂ）显示
的是在测量值数目为８０的情况下，不同丢包率下的
感知数据恢复误差对比结果．从图中可以看出随着
丢包率的增加，不同数据收集方案下的数据恢复误
差都在不断增加．但本文提出的联合路由稀疏投影
数据收集方法在丢包率为２０％情况下，感知数据的

重构评价误差ε犿狊犲仍然小于１０．然而，稠密投影和
稀疏投影在丢包率为２％的情况下，其误差ε犿狊犲就高
达２００．

图１１显示的是网络中某一时刻感知数据在本
文学习到的稀疏表示基与稠密投影、稀疏投影和本
文投影方法下数据恢复对比，其中测量值数目为
８０，网络丢包率为５％．图１１（ａ）显示的是原始数据
与本文提出方法所恢复的数据，从对比结果可以看
出本文提出的方法能比较精确恢复原始数据．图１１
（ｂ）显示的是原始数据与稠密投影和稀疏投影下恢
复的数据．从图１１（ｂ）中可以看出，两种数据收集下
的恢复数据基本完全失真．因此，实验结果表明，即
便网络存在丢包情况，本文提出的稀疏路由随机投
影矩阵与学习得到的稀疏表示基仍具有良好的数据
恢复功能．

图１１　恢复数据与原始数据对比结果（丢包不重传）

其次，我们考虑网络丢包重传的情况．在本文实
验中，丢包重传的最多次数为３０．图１２（ａ）显示的是
在丢包率为５％和不同测量值数目下，高斯随机矩
阵、随机稀疏矩阵和联合路由稀疏投影矩阵与本文
提出的稀疏表示基对感知数目的恢复性能对比结
果．尽管在可靠网络环境下，高斯随机投影矩阵和随
机稀疏投影矩阵在本文提出的稀疏表示基下对感知
数据的恢复性能优于联合路由稀疏投影矩阵，如
图７（ｂ）所示．但从图１２（ａ）中可以明显看出联合路
由稀疏投影矩阵具有更好的感知数据恢复性能．同
时图１２（ａ）显示，随着收集到的测量值数目增加，感
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知数据的恢复误差明显降低且具有较高的恢复精度
（ε犿狊犲＜４）．图１２（ｂ）显示随着丢包率的增大，稠密投
影和随机稀疏投影下的感知数据恢复性能急剧降
低，而本文提出的方法对数据的恢复性能几乎不受
影响．从图１２中可以看出，在丢包率比较小的情况
下，丢包重传技术可以一定程度上改善感知数据的
恢复性能．但随着丢包率的增大，感知数目的恢复性
能急剧增加，而本文提出的数据收集策略受丢包影
响很小．例如即便丢包率高达２０％的情况，感知数
据的恢复误差仍然很小．所以对比另外两种投影方
法，本文提出的联合路由稀疏投影与稀疏表示基学
习方法具有最优的数据收集性能．

图１２　不同投影矩阵与本文稀疏表示基对感知数据恢复
误差对比（丢包重传）

图１３显示的是网络中某一时刻感知数据在本
文学习到的稀疏表示基与稠密投影、稀疏投影和本
文投影方法下数据恢复对比，其中测量值数目为
１００，网络丢包率为１５％，丢包重传最大数目为３０．
图１３（ａ）显示的是原始数据与本文提出方法所恢复
的数据，从对比结果可以看出本文提出的方法能比

较精确恢复原始数据．图１３（ｂ）显示的是原始数据
与稠密投影和稀疏投影下恢复的数据．从图１３（ｂ）
中可以看出，两种数据收集下的恢复数据完全偏离
原始数据．因此，实验结果表明，即便在网络丢包率
高达１５％～２０％的情况下，本文提出的稀疏路由随
机投影矩阵与学习得到的稀疏表示基仍具有良好的
数据压缩与恢复功能．

图１３　恢复数据与原始数据对比结果（丢包重传）

７５　能量消耗评估
针对网络通信代价导致的能量消耗评估，本文

利用网络仿真平台ＯＭＮｅＴ＋＋①进行网络能量消
耗实验．为了体现本文提出联合路由稀疏随机投影
数据收集方案的能量消耗性能，本部分实验对比数
据收集方法为稠密投影和稀疏随机投影数据收集
策略．

在本文实验中，我们假设５００个节点随机的部
署在１０００ｍ×１０００ｍ的二维平面内，ｓｉｎｋ节点位于
监控区域的边缘．在网络能量消耗方面，我们采用比
特跳能量消耗模型［３０］，其表示如下：

犈犜狓（犾，犱）＝犈犲犾犲犮×犾＋ε犪犿狆×犾×犱２
犈犚狓（犾）＝犈犲犾犲犮×犾

其中，犈犜狓（犾，犱）表示犾比特的数据传输距离为犱所消
耗的能量，犈犚狓（犾）表示接收犾比特的数据所消耗的能
量，ε犪犿狆为传输放大器．在本文实验中，犈犲犾犲犮＝５０ｎＪ／ｂｉｔ，
ε犪犿狆＝１００ｐＪ／（ｂｉｔ·ｍ２），网络传输的数据包长度设
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置为１０２４ｂｉｔｓ，每个节点初始能量为５０００Ｊ．为了便
于对比数据收集方案对能量的消耗，我们忽略数据
采样与数据处理的能量消耗，其原因包括两个方面．
一方面是与数据传输对比，数据采样与数据处理消
耗的能量较少．另一方面是不同的数据收集方案都
需要节点进行数据采样与数据处理，忽略采样与数
据处理能量不影响数据传输过程中的能量对比．

图１４显示的是不同数据收集策略下的网络节
点能量消耗对比结果．犡轴表示收集的测量值数
目，犢轴表示死亡节点的数目．从图１４实验结果可
以看出，在稠密投影数据收集策略下，网络能量消耗
比较均衡，几乎所有节点都在同一时间段内因能量
消耗完而死亡，但其只能收集到５０００多个压缩感知
测量值．稀疏随机投影数据收集策略可以有效增加
网络中收集的测量值数目．当网络节点全部死亡时，
收集到的测量值数目为近３４０００个．但对比本文提
出的数据收集策略，本文提出的方案能量消耗更少．
在收集到４００００多个测量值数目时，网络中还有近
３００个传感器节点存活．实验结果表明，对比现有数
据收集策略，本文提出的方案可以有效减少网络中
节点能量消耗．

图１４　不同数据收集策略下的网络能量消耗对比

８　结　论
本文针对链路不可靠网络环境下，现有压缩感

知的大规模无线传感器网络数据收集方案存在感知
数据恢复性能易受干扰的问题，提出一种联合路由
的稀疏随机投影数据收集方案，该方案是根据网络
路由来设计稀疏投影矩阵．因此，投影矩阵可以与路
由主动匹配，从而减少网络丢包对测量值的破坏．而
现有方法是直接将投影矩阵与网络路由被动匹配，

导致参与单个测量值节点过多，造成测量值易受网
络丢包影响．为了实现联合路由的稀疏投影矩阵能
符合压缩感知数据恢复条件，本文给出一种限制性
条件下的低相干性稀疏表示基学习算法，使得学习
到的稀疏表示基既具有很好的数据压缩性能又能与
稀疏路由投影矩阵满足低相干性．实验结果表明，即
便在丢包率为２０％情况下，本文提出的随机稀疏投
影数据收集方案仍能对感知数据进行有效重构．同
时能量仿真结果表明本文提出的方法可以减少网络
能量消耗．
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