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摘　要：利用无线传感器网络的空间相关性，构建了一种差值信号稀疏模型，该模型适用于对同一物理现象或
事件进行监测的传感器网络应用。在差值信号稀疏模型的基础上，提出了一种适用于该模型的分布式压缩感知

算法，该算法能够在节点间不通信的情况下实现对差值信号的编码。仿真结果表明，与单独重构相比，提出的算

法可以用更少的观测值联合重构出信号群，以能量有效的方式满足了无线传感器网络的应用。
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　引言

无线传感器网络（ＷＳＮｓ）节点的能量有限，怎样在能量约
束条件下，有效可靠地对感知区域的信息进行采集与传输是亟

待解决的问题。采用传统的数据压缩手段把采样得到的数据

压缩后再传输是一种行之有效的办法。但是传统的数据压缩

手段存在编码复杂、鲁棒性差等弊端。

近年来提出了一种全新的数据采样理论———压缩感知

（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）［１～３］。ＣＳ理论指出，只要信号是稀疏
的或在某个变换域是稀疏的，那么就可以用一个与变换基不相

关的观测矩阵将变换所得高维信号投影到一个低维空间上，然

后通过求解一个优化问题就可以从这些少量的投影中以高概

率重构出原信号。ＣＳ理论的直接信息采样、计算不对称性、鲁
棒性好、可扩展等优异特性使得它非常适合于ＷＳＮｓ的数据采
集与传输［１～４］。

传统的ＣＳ理论主要是利用单个信号的内部相关性对信
号进行压缩采样。而ＷＳＮｓ往往采用密集组网的方式，节点间
的数据具有空间相关性，因此有必要探索利用空间相关性，应

用ＣＳ解决ＷＳＮｓ的数据采集与传输问题。对于该问题，国内
外已展开一系列研究［５～９］。

文献［５］考虑在噪声环境下，多个传感器节点对同一信号

进行采样，达到了良好的去噪目的，但在实际应用中，多个传感

器节点观测到的往往不是单个信号，而是具有相关性的信号

群。文献［６］中，采用分簇的路由方式，各簇成员节点将采样
得到的数据传输到簇头节点，在簇头节点利用 ＣＳ进行欠采
样，但在各簇成员节点依然要按 Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定律进行采样。
文献［７］采用反馈调节的方式控制节点的采样速率，在保证重
构性能的前提下以尽可能低的采样速率进行采样。该算法在

采样的过程中根据估计出来的相对误差动态地调节采样速率，

可应用于非平稳信号的采样。但是，反馈控制会增加一定的控

制开销，另外该算法没有考虑节点的空间相关性。文献［８］借
鉴分布式信源编码的思想，通过探索信号群信号内部和信号之

间的相关性，构建了三种联合稀疏模型（ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｉｔｙｍｏｄｅｌ，
ＪＳＭ），对每一种模型均给出了相应的从不相关投影联合恢复
多信号的算法，从理论和经验上指出了为保证精确重构每个传

感器所需的测量值个数。

在一些ＷＳＮｓ网络应用中，单个节点采集得到的信号稀疏
性差，但节点间的差值信号具有很好的稀疏性。针对这一类应

用，本文构建了一种差值信号稀疏模型。对差值稀疏信号，提

出了一种单独编码联合解码的分布式压缩感知算法，该算法可

在节点间不通信的情况下实现对差值信号的编码。与文献

［６］在簇头节点欠采样不同，本文采用单独编码联合解码的方
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法可以在簇成员节点进行欠采样，进一步节约了节点的能量消

耗，延长了网络的生命周期。

"

　压缩感知

ＣＳ的基本思想是利用稀疏信号的少量投影值重构出原始
信号。问题描述如下。

Ｎ维实信号ｘ∈ＲＮ×１可在某组正交基｛φｉ｝
Ｎ
ｉ＝１（φｉ为 Ｎ维

列向量）下展开，即

ｘ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
θｉφｉ （１）

其中：θｉ为展开系数。写成矩阵形式可以得到：
ｘ＝Ψθ （２）

其中：Ψ ＝［φ１，φ２，…，φＮ］∈Ｒ
Ｎ×Ｎ为正交基矩阵；θ＝［θ１，

θ２，…，θＮ］
Ｔ为展开系数向量。若‖θ‖０＝Ｋ，则称向量θ是 Ｋ

稀疏的。‖·‖０表示信号的０范数，即信号值不为零的个数。
对ｘ用Ｍ×Ｎ的测量矩阵Φ进行投影

ｙ＝Φｘ＝ΦΨθ＝Θθ （３）

其中：ｙ为投影系数构成的Ｍ×１的列向量，称为观测值向量。
ＣＳ理论指出，如果Θ满足 ＲＩＰ特性或者测量基Φ和稀疏

基Ψ不相关，那么ｘ就可以用 Ｍ个非自适应的投影值重构出
来。如果选择随机矩阵作为测量矩阵，那么Θ能够以很高的概
率满足ＲＩＰ条件［１～３］。

利用１范数意义下的优化问题求解θ的近似解 θ^：
θ^＝ａｒｇｍｉｎ‖θ‖１　　ｓ．ｔ．　ｙ＝ΦΨθ （４）

基追踪［１０］（ｂａｓｉｓｐｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）和正交匹配追踪［１１］（ｏｒｔｈｏｇｏ
ｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ），可以用来求解上式的１范数问题。
采用ＯＭＰ重构算法需要的测量值个数应满足

Ｍ≥ｃＫ　ｃ≈２ｌｎ（Ｎ） （５）

求得θ近似解 θ^后，通过反变换得到原始信号的近似解 ｘ^。

#

　差值信号稀疏模型

如图１所示，部署在监控区域的多个传感器节点可按区域
划分成多个簇，物理位置邻近的节点被划分到同一簇中。设一

个簇有Ｊ个节点，各节点同步采样，经过一段固定时间采样后
各节点均采样得到一个长度为 Ｎ的信号向量，一个簇内的节
点地理位置邻近，因此各节点采集得到的多个信号可看做一个

具有相关性的信号群，记为Ω。
Ω＝｛ｘｉ∈ＲＮ×１，ｉ＝１，２，…，Ｊ｝ （６）

其中：ｘｉ表示节点ｉ采集得到的Ｎ×１的信号向量。
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一般情况下，位于一个簇的节点，可对同一物理现象（温

度、湿度、气压等）或事件进行监测。因此，一个簇的各节点同

步采样得到的信号值，在大多数采样时刻是相等或近似相等

的，只有少数时刻差别较大，可构建差值信号稀疏模型。

差值信号稀疏模型：设ｘｉ和ｘｊ是信号群Ω中的两个信号，
它们的差值信号记为 ｄｉｊ，即 ｄｉｊ＝ｘｉ－ｘｊ，ｘｉ（ｎ）和 ｘｊ（ｎ）（ｎ＝１，
２，…，Ｎ）是ｘｉ和ｘｊ第 ｎ时刻的采样值，如果这两个信号在 Ｎ
个对应时刻采样值不同的个数等于Ｋ′ｉｊ（Ｋ′ｉｊ＜＜Ｎ），即

‖ｄｉｊ‖０＝Ｋ′ｉｊ （７）

那么就称ｘｉ和ｘｊ的差值信号ｄｉｊ是稀疏的，如果信号群Ω中任
意两个信号的差值信号均为稀疏信号，那么就称该信号群是差

值稀疏信号群。若从信号群Ω中选取一个固定节点作为参考
节点，设 ｘｒ是参考节点 ｒ采样得到的 Ｎ×１的信号向量，
ｘｒ∈Ω，其他节点的信号均与ｘｒ求差，由于参考节点是固定的，
在不引起混淆的前提下，Ｋ′ｉｊ可简记为 Ｋ′ｉ，ｄｉｊ可简记为 ｄｉ。不
失一般性，可选节点１作为参考节点，在下文的阐述当中，均把
节点１作为参考节点。

$

　差值稀疏信号群的重构

$


"

　传统
%&

算法

如果信号群Ω中各个信号均具有稀疏性，根据传统的 ＣＳ
理论可采用单独编码单独解码的方式对信号群进行编解码，如

图２所示。具体编解码步骤为：ａ）在各簇成员节点对采集的信
号进行投影，获得观测值向量；ｂ）在汇聚节点利用各个节点的
观测值向量独自地恢复出各个节点的原始信号。
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该算法是利用时间相关性对各个信号进行压缩采样，并没

有考虑节点间的空间相关性，对不稀疏或稀疏性差的信号，需

要较多的测量值才能确保精确重构。

$


#

　基于簇头的联合编码算法

对差值稀疏信号群，可把数据传输到簇头节点后再进行压

缩编码，如图３所示。具体编解码步骤为：ａ）各簇成员节点按
Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定律进行采样，将采样得到的信号传输到簇头节
点；ｂ）簇头节点收集到各节点的数据后，先计算得出其他节点
与节点１的差值信号，然后将节点１的信号和其他各节点与节
点１的差值信号进行编码；ｃ）在汇聚节点先解码出节点１的信
号和其他节点与节点１的差值信号，然后恢复得到其他各个节
点的信号。
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上述的编解码方案可显著地降低从簇头节点传输到汇聚

节点的数据量，从而减少整个网络的通信流量，但该编解码方

案存在如下三个问题：ａ）数据压缩过程是在簇头节点进行的，
各簇成员节点依然要按照Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定律进行采样；ｂ）簇头
节点要对簇内的所有节点的数据进行压缩编码，计算量大；ｃ）
簇内的所有数据都要经过簇头节点中转，会造成簇头节点能量
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的过快消耗，没有兼顾各节点的能量均衡。
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
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　基于差值信号稀疏模型的分布式压缩感知算法

对差值稀疏信号群，可采用单独编码、联合解码的分布式

压缩感知算法对信号群进行编解码。该算法对参考节点的原

始信号ｘ１依然采用单独编码单独解码的方式进行编解码。对
其他节点的编解码步骤为：ａ）各节点根据其自身与参考节点
的差值信号的稀疏度（而不是信号自身的稀疏度）确定观测值

的个数，对采集的信号进行投影；ｂ）汇聚节点利用差值信号稀
疏这一先验条件联合解码，先重构出其他节点与参考节点信号

的差值信号，然后恢复各个节点的原始信号，如图４所示。
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该算法从两方面克服了传统 ＣＳ算法和基于簇头的联合
编码算法的不足：ａ）有效利用了差值信号稀疏这一先验条件，
可以用更少的观测值对各个节点的原始信号进行编码；ｂ）不
需要节点之间的数据交换就能够实现对差值信号编码，节约了

节点之间交换数据的额外开销。算法描述如下：

为了方便表述，假设信号群Ω中只有两个信号，这两个信
号可用两个Ｎ×１的列向量ｘ１和ｘ２表示。设ｘ１是Ｋ１稀疏的，
ｘ２是Ｋ２稀疏的，ｘ２与ｘ１的差值信号 ｄ２是 Ｋ′２（Ｋ′２＜Ｋ２）稀疏
的。参考信号ｘ１采用单独编码单独解码的方式进行测量重
构。用测量矩阵Φ１对ｘ１投影：

ｙ１＝Φ１ｘ１ （８）

其中：Φ１是一个Ｍ１×Ｎ随机高斯矩阵，ｙ１为投影系数所构成
的Ｍ１×１的列向量。

若Ｍ１＞ｃＫ１，那么在汇聚节点利用ｙ１可精确重构出ｘ１。
下面讨论在 ｘ１已知的条件下，重构 ｘ２需要的测量值

个数。

在节点２用随机测量矩阵Φ２对ｘ２投影：
ｙ′２＝Φ２ｘ２ （９）

其中：Φ２是一个Ｍ２×Ｎ随机高斯矩阵，ｙ′２为投影系数所构成
的Ｍ２×１的列向量。

可以证明，在ｘ１已知的条件下，如果 ｘ２的观测值个数 Ｍ
满足

Ｍ２≥ｃＫ′２ （１０）

那么用ｘ１和ｙ′２可联合重构出ｘ２。
对上述联合重构算法证明如下：

测量矩阵Φ２的第ｉ列可记为 φｉ，（ｉ＝１，２，…，Ｎ），那么测
量矩阵Φ２可以写成列向量的形式Φ２＝［φ１φ２… φＮ］。在汇
聚节点用测量矩阵Φ２对ｘ１投影：

ｙ′１＝ｘ１１１＋ｘ１２２＋…＋ｘ１ＮＮ （１１）

其中：ｘ１ｎ（ｎ＝１，２，…，Ｎ）表示 ｘ１的第 ｎ个元素，ｙ′１为投影系
数所构成的Ｍ２×１的列向量。

将式（９）改写成如下形式：
ｙ′２＝ｘ２１１＋ｘ２２２＋…＋ｘ２ＮＮ （１２）

其中：ｘ２ｎ（ｎ＝１，２，…，Ｎ）表示 ｘ２的第 ｎ个元素，将式（１２）和
（１１）相减可得

ｙ′２－ｙ′１＝（ｘ２１－ｘ１１）１＋（ｘ２２－ｘ１２）２＋…＋
（ｘ２Ｎ－ｘ２Ｎ）Ｎ＝Φ（ｘ２－ｘ１）＝Φｄ２ （１３）

ｄ２为Ｋ′２稀疏信号，如果Ｍ２满足式（１０），采用ＯＭＰ重构
算法，利用ｙ′１和ｙ′２可精确重构出ｄ２。

由ｘ１和ｄ２可求得ｘ２
ｘ２＝ｘ１＋ｄ２ （１４）

上述结论虽然是从两个信号的情况得到的，但可以推广到

三个或以上信号的信号群。

与传统ＣＳ算法相比，当∑
Ｊ

ｉ＝２
Ｋ′ｉ≥∑

Ｊ

ｉ＝２
Ｋｉ时，该算法需要更多

的测量值才能确保精确重构；当∑
Ｊ

ｉ＝２
Ｋ′ｉ＜∑

Ｊ

ｉ＝２
Ｋｉ时，该算法可以用

更少的测量值便能确保精确重构。该算法非常适合应用于单

个节点采集得到的信号稀疏性差，但节点间的差值信号具有很

好的稀疏性的ＷＳＮｓ应用。

'

　实验仿真

为验证提出的算法性能，进行了实验仿真。仿真数据采用

随机方式生成。

图５为随机生成的两个长度 Ｎ＝１００，稀疏度 Ｋ＝１０的信
号向量，分别表示传感器一个簇内两个节点（节点１、２）采集到
的数据。图６为两个信号向量的差值向量。由图中可以看出
差值信号的稀疏度为５。
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传统的ＣＳ算法采用单独方式重构信号群的各个信号，而
基于差值信号稀疏模型的分布式压缩感知算法采用联合方式

重构信号群中的各个信号。图７比较了单独重构和联合重构
两种重构方式的重构成功率。对每一个观测值重复实验２０００
次，将均方误差的相对值作为重构误差，如果重构误差小于

００２则视为重构成功，重构成功率为重构成功次数与总实验
次数之比。由图中可以得知：运用联合重构的办法，在测量值

个数Ｍ≥３５时就可以确保精确重构，而采用单独重构的方法，
在测量值个数 Ｍ≥４８时才可以确保精确重构。仿真结果表
明，对满足差值信号稀疏模型的 ＷＳＮｓ应用，采用基于差值信
号稀疏模型的分布式压缩感知方法可以用更低的采样速率对

信号进行采样。
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（无数据动态管理机制）、ｋ＝１、ｋ＝２时范围的平均路由跳数，
由图可知动态管理机制可以有效地减少路由跳数，且 ｋ值越
大，平均路由跳数越少。
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　结束语

基于Ｐ２Ｐ网络巨大的优势和广阔的发展前景，本文在混
合结构Ｐ２Ｐ空间索引网络的基础上提出了一种数据动态管理
机制，对已有的研究作了一些改进。系统的原型已经完成，实

现了对数据的备份以及索引的优化。但是，在目前的研究中只

对数据备份的优势进行了分析，数据备份同样也伴随着巨大的

网络和节点开销。考虑到数据的可靠性要求以及分布式网络

的规模，笔者将在今后的研究中对采用２ｋ重备份数据管理机
制中ｋ的最优值进行论证求解。
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本文从传感器节点空间相关性的角度出发，构建了一种差

值信号稀疏模型，并在保证精确重构的前提下，探讨了独立编

码、联合解码可行性，给出了相应的分布式压缩感知算法。该

算法可以在节点不通信的情况下对差值信号进行编码，既节约

了节点的能量消耗又兼顾了节点的能量均衡，以能量有效的方

式满足了ＷＳＮｓ的应用。基于差值信号稀疏模型的分布式压
缩感知算法适用于对同一物理现象或事件进行监测的一类传

感器网络应用，不具备普适性，进一步的研究将着重考虑普适

性更好的分布式压缩感知算法。
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