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传感网中基于压缩感知的丢包

匹配数据收集算法

孙泽宇，李传锋，阎　奔
（洛阳理工学院计算机与信息工程学院，河南洛阳４７１０２３）

　　摘　要：　为了提高传感网中数据重构精度以及降低不可靠链路丢包对压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）数据
收集的影响，本文提出了一种基于压缩感知丢包匹配数据收集算法（ＰａｃｋｅｔＬｏｓｓＭａｔｃｈｉｎｇＤａｔａＧａｔｈｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＢａｓｅｄｏｎＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳＭＤＧＡ）．本文算法通过压缩感知技术构建了全网数据间的“关联效应”，并设计了基
于丢包匹配的稀疏观测矩阵（ＳｐａｒｓｅＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘＢａｓｅｄｏｎＰａｃｋｅｔＬｏｓｓＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＰＬＭ），证明了该观测矩阵概率
趋近于“１”时，满足的等距约束条件（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ），完成了节点间多路径路由数据的可靠交付．仿
真实验结果表明，本文算法在链路丢包率为６０％情况下，相对重构误差仍小于５％，验证了本文算法不仅具有较高的
重构精度，而且还可以有效缓解不可靠链路丢包对ＣＳ数据收集的影响．
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１　引言
　　无线传感网络中节点通常被密集布设，网内感知
数据存在大量冗余，浪费了节点的能量资源．压缩感知
（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）技术是一种新兴的压缩理论，

能够极大降低采样频率，且压缩和采样同时进行，因此

受到传感网研究者的广泛关注［１］．为均衡和降低节点
能耗，延长网络工作寿命，研究者们提出了基于压缩感

知的数据收集算法．目前，该类算法研究大多集中在如
何有效降低网络能耗，延长网络寿命上［２］．针对实际应
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用场景下的无线链路丢包问题，目前相关的压缩感知

数据收集算法研究还相对较少，而由于无线链路的动

态性和不对称性、信道干扰冲突、不恰当的天线方向和

高度等原因，不可靠链路通常是传感网数据收集在实

际应用中面临的关键问题［３］．
针对不可靠链路下的压缩感知数据收集问题，本

文提出了一种基于压缩感知丢包匹配数据收集算法

（ＰａｃｋｅｔＬｏｓｓＭａｔｃｈｉｎｇＤａｔａＧａｔｈｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍＢａｓｅｄｏｎ
ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳＭＤＧＡ）．该算法将全网节点分
为两类，一类为传统的中转收发节点（ＴｒａｄｉｔｉｏｎａｌＦｏｒ
ｗａｒｄｉｎｇ，ＴＦ），另一类为采用 ＣＳ观测的压缩感知节点；
由于 ＴＦ节点的丢包不具有关联性，而 ＣＳ节点的丢包
具有强关联性，因此在不可靠链路下，若 ＴＦ节点发生
丢包，则设计采用基于丢包匹配的稀疏观测矩阵观测

其发送的感知数据，从而将链路丢包问题转变为压缩

感知的稀疏匹配采样过程，而对于 ＣＳ节点的丢包，则
设计采用多路径备份传输机制来保障数据的可靠交

付，避免丢包的“关联效应”，从而降低不可靠链路对ＣＳ
数据收集过程的影响，保证感知数据的重构精度．

本文的贡献主要分为以下三点：（１）分析树状路由
下链路丢包将严重恶化 ＣＳ数据收集过程的数据重构
精度，指出ＣＳ数据收集过程的链路丢包具有“关联效
应”；（２）设计了（ＳｐａｒｓｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＭａｔｒｉｘＢａｓｅｄｏｎ
ＰａｃｋｅｔＬｏｓｓＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＰＬＭ）ＳＰＬＭ稀疏观测矩阵，并证
明该观测矩阵以趋近于“１”的概率满足 ＲＩＰ条件；（３）
设计了基于混合压缩感知的 ＣＳ节点间的多路径备份
路由传输机制，保障压缩感知投影数据的可靠交付．

２　相关工作
　　压缩感知由于具有编码端简单，解码端复杂的特
点，已经被广泛应用到无线传感网络数据收集领域中．
目前，基于压缩感知的无线传感网数据收集算法研究

主要集中在如何利用压缩感知技术降低无线传感网数

据收集的网络能耗上，且大都假设网络链路为理想链

路，不考虑链路丢包对 ＣＳ数据收集过程的影响．如文
献［４］讨论了采用稀疏观测矩阵，降低每次观测的通信
代价；文献［５］利用感知数据的时空相关性，提高感知
数据的压缩比，降低观测次数；文献［６］采用多级分层
的簇状拓扑结构收集网内数据，减少各层节点的收发

数据包数，从而减少整体网内的传输数据包数；文献

［７］提出采用分块对角观测矩阵观测全网节点数据，在
不降低重构精度的条件下，减少观测次数，延长网络寿

命．近年来，随着 ＣＳ数据收集理论的逐步成熟，研究者
们也着手研究面向实际应用的 ＣＳ数据收集算法．文献
［８］考虑到真实数据集中，数据的稀疏度会随时空发生
变化，因此提出采用自回归 ＡＲ模型预测数据的变化，

自适应调整观测次数以达到重构性能最优．文献［９］认
为无线链路上的环境噪声对网内传输的ＣＳ“欠采样”数
据具有较大影响，提出近似梯度下降算法重构噪声下

的压缩数据．文献［１０］对比了树状拓扑结构下应用压
缩感知和不应用压缩感知的网内数据包发送量，提出

了一种混合压缩感知的数据收集方法，将传统中转收

发的数据收集方式和压缩感知数据收集方式相结合，

进一步降低了网内的收发数据包量，降低网络能耗．文
献［１１］研究压缩感知技术在簇状路由结构下的数据收
集应用，由于簇状拓扑为单跳的传输路由，网内的链路

丢包不具有关联性，因此压缩感知数据收集算法对链

路上的丢包不敏感．文献［１２］提出了一种簇状拓扑下
的不可靠链路压缩感知数据收集算法（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＤａ
ｔａＧａｔｈｅｒｉｎｇ，ＣＤＧ），根据簇内的丢包节点调整观测矩阵
的列向量，降低丢包对 ＣＳ数据重构的影响．对于大规
模的无线传感网络多采用树状多跳的网络路由拓扑结

构，文献［１３，１４］研究基于多跳路由的压缩感知数据收
集算法，该类算法不考虑无线链路的不可靠性，着重讨

论了压缩感知的观测矩阵与树状路由结构的最优匹配

问题；而多跳路由下传输 ＣＳ数据包需加权叠加多个节
点的感知数据，一旦发生丢包则造成多个原始感知数

据丢失，因此多跳路由结构下的压缩感知数据收集对

链路丢包十分敏感．文献［１５］仿真验证了树状拓扑结
构下链路丢包将大大降低 ＣＳ数据的重构精度，提出了
一种基于极稀疏随机调度的压缩感知数据算法（Ｓｐａｒ
ｓｅｓｔＲａｎｄｏｍＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇｆｏｒＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＤａｔａＧａｔｈｅｒｉｎｇｉｎ
ＬｏｓｓｙＷＳＮｓ，ＳＲＳ），该算法根据Ｓｉｎｋ端数据包接收情况
构造极稀疏观测矩阵，并以此重构全网节点的原始感

知数据，减少丢包对 ＣＳ重构精度的影响，但该算法仅
适用于全网感知数据具有较强空间相关性的场景中，

应用相对局限．
传统无线传感网数据收集方法中保障链路可靠传

输的方法主要有：多路径传输［１６］，网络编码等［１７］，而针

对基于压缩感知的传感网可靠数据收集方法研究较

少，并且ＣＳ数据收集方法对链路丢包的敏感性要远高
于传统数据收集，因此研究不可靠链路下的压缩感知

数据收集算法对压缩感知技术在实际传感网中的应用

具有意义．

３　网络模型与问题描述
　　压缩感知技术是一种新兴的数据压缩理论，对于
具有稀疏性的信号，压缩感知可以以低于奈奎斯特采

样频率压缩采样，实现信号从高维到低维的投影变换，

利用最优化重构算法实现压缩信号的高精度重构，由

于其优异的压缩性能，已受到了各领域的广泛研究与

应用［１８，１９］．

４２７
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　　定义１　链路状态矩阵（ＬｉｎｋＳｔａｔｅＭａｔｒｉｘ，ＬＳＭ）．
ＬＳＭ记录链路状态信息的矩阵，其大小为 Ｍ×Ｎ，其中
Ｍ为观测次数，Ｎ为全网节点个数，ＬＳＭ公式为：

Ｌ＝（ｌ（ｉ，ｊ））Ｍ×Ｎ＝
０， ｘｊＸ
１， ｘｊ∈{ Ｘ

（１）

　　定义２　稠密随机观测矩阵（ＤｅｎｓｅＲａｎｄｏｍＰｒｏｊｅｃ
ｔｉｏｎｓ，ＤＲＰ）．ＤＲＰ为稠密观测矩阵，其每行包含 Ｏ（Ｎ）
个非零元素，通常选择式（２）构造稠密观测矩阵：

Φｄ＝（δ（ｘ，ｙ））Ｍ×Ｎ （２）
　　基于丢包匹配的稀疏观测矩阵利用实际链路中丢
包的随机性构造具有随机特点的稀疏观测矩阵，其构

造可通过 ＬＳＭ与 ＤＲＰ的矩阵点乘运算得到，如式
（３）所示：

Φｓ＝ＬΦｄ （３）
　　若不可靠链路的丢包率为ｐ，则在ＳＰＬＭ矩阵中，各
元素的取值如式（４）：

δｓ（ｉ，ｊ）＝
＋１， ｗｉｔｈｐｒｏｂ．（１－ｐ）／２
－１， ｗｉｔｈｐｒｏｂ．（１－ｐ）／２
０， ｗｉｔｈｐｒｏｂ．

{
ｐ

（４）

　　设计观测矩阵需保证其与大多数正交基满足 ＲＩＰ
条件，然而证明ＲＩＰ条件是个ＮＰ难问题，文献［１１］指
出若观测矩阵满秩，则经该矩阵投影后的数据将以趋

于“１”的概率被精确重构．由于 ＳＰＬＭ矩阵中各元素均
满足式（４）所示的离散随机分布，则Φｓ的每行看作为随
机变量ζｎ产生的随机序列，可用离散随机过程｛ζ（ｎ），ｎ
＝１，２，…，Ｎ｝表示．
在传感网中，假设网络布设范围内随机部署 Ｎ个

节点，其采集的感知数据记为ｄ＝（ｄ１，ｄ２，…，ｄＮ）
Ｔ，若 ｄ

在稀疏基ΨＮ×Ｎ下稀疏，则观测矩阵为Φ＝（δ）Ｍ×Ｎ，观测
向量ＹＭ×１可表示为Ｙ＝（ｙｉ）Ｍ×１＝Φ－Ψ

Ｔ·ｄ，Ｓｉｎｋ节点
可通过式（５）和式（６）进行优化问题，在一定精度约束
下重构原数据：

Ｙ＝Φ－Ｓ＝Φ－ΨＴ·ｄ＝Θ·ｄ （５）
ｄ＝ａｒｇｍｉｎ ｄｐ （６）

其中，Θ＝Φ－ΨＴ为传感矩阵，ｄｐ表示感知数据向量

ｄ的ｌｐ范数，其定义为：

ｄｐ ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ｜( )ｐ １／ｐ

ｍａｘ
ｉ＝１，２，…，Ｎ

｜ｘｉ
{ ｜

，０＜ｐ＜＋∞ （７）

　　在无线传感网络的数据收集过程中，ＣＳ的每轮数
据收集分为Ｍ次独立观测分别进行，其数学表达式可
描述为：

ｙ１
ｙ２


ｙ











Ｍ

＝

φ１１ φ１２ … φ１Ｎ
φ２１ φ２２ … φ２Ｎ
   

φＭ１ φＭ２ … φ











ＭＮ

ｄ１
ｄ２


ｄ











Ｎ

（８）

４　算法设计与实现

４．１　ＳＰＬＭ观测矩阵设计
为解决参与压缩的感知数据与观测矩阵采样不匹

配问题，本文设计了基于丢包匹配的稀疏观测矩阵

（ＳｐａｒｓｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＭａｔｒｉｘＢａｓｅｄｏｎＰａｃｋｅｔＬｏｓｓＭａｔｃ
ｈｉｎｇ，ＳＰＬＭ）．该观测矩阵通过在每次观测过程中不观
测丢包节点信息，从而将 ＣＳ数据收集在树状路由下的
数据丢失问题转换为基于稀疏匹配的观测矩阵投影问

题，既实现了对网内数据的大量观测采样，又避免了

Ｓｉｎｋ端对数据收集情况的误判，其具体实现过程如下：
假设传感网由节点集合｛ｓ１，ｓ２，ｓ３，…，ｓｎ｝和一个不可移
动的Ｓｉｎｋ节点组成，感知节点被随机均匀部署在 ａ×ａ
的监测区域内且不移动，Ｓｉｎｋ位于监测区域的中心．感
知节点周期地采集并上传感知数据至 Ｓｉｎｋ节点，且可
自适应动态调整自身的发射功率；Ｓｉｎｋ节点具有较强
的计算性能，周期地收集和重构全网感知数据，且可获

知全网节点的位置信息．全网节点构建最小生成树
（ＭｉｎｉｍｕｍＳｐａｎｎｉｎｇＴｒｅｅ，ＭＳＴ）路由执行数据收集，即
生成连通的无向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ（ｑ）），其中 Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，
ｖＮ｝代表感知节点集合，Ｅ（ｑ）＝｛ｅ１（ｑ），ｅ２（ｑ），…，
ｅＮ（ｑ）｝表示ＭＳＴ的链路集合，ｅｉ（ｑ）表示该链路以概率
ｑ连通，若令ｐ＝１－ｑ，则ｐ表示链路的丢包率．此外，传
感网采用压缩感知的数据收集方式，其具有以下特点：

（１）感知数据向量的稀疏变换基 ΨＮ×Ｎ采用离散傅里叶
变换（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ），稀疏变换和正交
稀疏基分别如式（９）和（１０）所示；（２）Ｓｉｎｋ端接收到 Ｍ
个观测值后，采用正交匹配追踪（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）法重构原始感知数据；（３）ＣＳ重构精度采
用如式（１１）所示的相对误差 η衡量，其值越小，其重构
精度越高；定义若重构误差高于５％，则认为本次重构
不满足精度要求，即重构失败．

Ｘ（ｋ）＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｘ（ｎ）ｅ－ｊ

２π
Ｎｋｎ＝∑

Ｎ－１

ｎ＝０
ｘ（ｎ）ＷｋｎＮ （９）

Ψｊ（ｔ）＝１槡／Ｎｅ
ｊ２πｊｔ／Ｎ （１０）

η＝ ｘ^－ｘ２／ｘ２ ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ＝０
（^ｘｎ－ｘｎ）槡

２ ∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｘ２

槡 ｎ

（１１）
　　不可靠链路下，树状拓扑网络的 ＣＳ数据收集过程
如图１所示．

　　公式∑
５

ｊ＝１
δｉ，ｊｘｊ表示为 Ｓ１至 Ｓ５全部数据的总和；若

Ｓ５与Ｓｉｎｋ间的链路发生丢包，Ｓ５所对应的全部数据包丢

失，即数据包∑
５

ｊ＝１
δｉ，ｊｘｊ全部数据包丢失．由于 Ｓ５与 Ｓｉｎｋ

节点之间链路的不可靠性，使得节点 Ｓ１至节点 Ｓ５所收

５２７
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集的数据全部丢失．如图１所示，丢包链路越靠近Ｓｉｎｋ，
造成丢失的节点数据越多；另外，由于 ＣＳ数据收集过
程中，节点间发送的为加权叠加数据包，Ｓｉｎｋ节点在每
次观测完成后，接收到的也为一个加权叠加数据，因此

网内数据收集过程中，无论链路发生丢包与否，丢包数

量多少，Ｓｉｎｋ节点对此信息均未知，且假定收到的为全
网节点的数据加权叠加和（即本次观测的数据值），并

基于此观测值重构原始感知数据 Ｘ．因此，不可靠链路
下的ＣＳ数据收集具有以下特点：（１）链路发生一个丢
包将造成多个节点的感知数据丢失，即链路丢包存在

“关联效应”；（２）Ｓｉｎｋ节点对网内节点的数据丢失情况
未知，并将每轮收到的观测值作为全网节点的感知数

据投影参与数据重构过程，即：参与压缩感知数据与观

测矩阵采样不匹配；（３）由于Ｓｉｎｋ节点无法获知节点Ｓ１
至Ｓ５数据是否丢失，而假定收到的观测数据为整个网
络的可信数据，并在以基础上对该观测数据进行新一

轮的重构．
　　定理１　对于矩阵 Φｓ＝（ζ１，ζ２，…，ζＭ）

Ｔ，ζｉ为独立
同分布的离散随机序列，构成序列的随机变量 ζｎ均服
从式（１１）分布律，则矩阵Φｓ以趋于“１”的满秩．
　　证明　假设满足上述条件的矩阵 Φｓ非满秩，即对
于矩阵中第ｉ行存在一组系数使得：

ζｉ＝ａ１ζ１＋ａ２ζ２＋…＋ａｉ＋１ζｉ＋１＋…＋ａＭζＭ （１２）
成立，且系数 ａ１，ａ２，…，ａＭ不全为零．令随机过程｛Ｘ
（ｎ），ｎ＝０，１，…，Ｎ｝表示行向量 ζｉ，则均值函数和方差
函数分别为：

ＥＸ（ｎ）＝［（＋１）（１－ｐ）／２］＋［（－１）（１－ｐ）／２］
　＋０×ｐ＝０ （１３）

ＤＸ（ｎ）＝Ｅ［Ｘ（ｎ）－ＥＸ（ｎ）］２＝Ｅ［Ｘ（ｎ）］２＝１－ｐ
（１４）

　　令随机过程｛Ｙ（ｎ），ｎ＝０，１，…，Ｎ｝为 ａ１ζ１＋ａ２ζ２＋
…＋ａｉ＋１ζｉ＋１＋… ＋ａＭζＭ，则均值函数和方差函数分
别为：

　　　　　ＥＹ（ｎ）＝ [Ｅ ∑
ｊ∈［１，Ｍ］，ｊ≠ｉ

ａｊξｊ（ｎ ]）
＝ ∑
ｊ∈［１，Ｍ］，ｊ≠ｉ

ａｊＥξｊ（ｎ）

＝０ （１５）
　　　　　ＤＹ（ｎ）＝Ｅ［Ｙ（ｎ）－ＥＹ（ｎ）］２

＝Ｅ［Ｙ（ｎ）］２

＝ ∑
ｊ∈［１，Ｍ］，ｊ≠ｉ

ａ２ｊＤξｊ（ｎ）

＝ ∑
ｊ∈［１，Ｍ］，ｊ≠ｉ

ａ２ｊ（１－ｐ） （１６）

因此，Ｘ（ｎ）与Ｙ（ｎ）分别描述不同的随机过程，对于
离散随机过程 Ｘ（ｎ），其随机变量 Ｘ（ｉ）的取值 ｘ（ｉ）∈
｛＋１，－１，０｝，则状态空间ＩＸ的长度为３

Ｎ；对于离散随机

过程Ｙ（ｎ），其随机变量Ｙ（ｉ）的取值－Ｍ＋１≤ｙ（ｉ）≤Ｍ－
１，ｙ（ｉ）∈Ｚ，则状态空间ＩＹ的长度为（２Ｍ－１）

Ｎ．
若事件 Ａ为等式（１２）成立；事件 Ｂ为系数 ａ１，ａ２，

…，ａＭ不全为零；事件 Ｃ为系数 ａ１，ａ２，…，ａＭ中仅有一
个不为零；则：

Ｐ（Ａ｜Ｂ）＜Ｐ（Ａ｜Ｃ） （１７）
　　求解概率Ｐ（Ａ｜Ｃ）可转变为求解独立同分布的随
机过程Ｘ１（ｎ）与Ｘ２（ｎ）同时具有相同状态的概率，根据
式（４）所示的分布律，随机过程 Ｘ（ｎ）的状态空间中，不
同状态具有不同的概率取值，为方便分析且不失一般

性，取式（４）中参数ｐ＝１／３，则：
Ｐ（Ａ｜Ｂ）＜Ｐ（Ａ｜Ｃ）＝（１／３）Ｎ１０－３ （１８）

　　因此，事件Ａ成立为一极小概率事件，即原假设不
成立，所以矩阵Φｓ以趋近于“１”的概率满秩．
４．２　ＣＳＭＤＧＡ算法

对于不可靠链路下树状拓扑结构的 ＣＳ数据收集，
其既具有丢包“关联效应”，又具有 Ｓｉｎｋ端对数据包接
收情况的误判问题，而采用ＳＰＬＭ矩阵仅能解决Ｓｉｎｋ端
的误判问题，因此仍需研究相关机制解决 ＣＳ数据收集
过程中的丢包“关联效应”问题．从本质上讲，丢包的
“关联效应”是由 ＣＳ数据收集过程中对数据包的加权
叠加处理所造成的，而此加权叠加处理也正是 ＣＳ数据
收集的优势所在，因此，解决丢包“关联效应”最有效的

办法是保证链路传输的可靠性，避免关联丢包的出现．
在保证数据压缩率不变的前提下，不同的网络规模在

数据收集过程中所需的观测次数不同，进而导致判断

节点类型的阈值也随之变化，因此不同的节点类型比

例不仅影响网络整体的发包量，还影响 ＣＳ节点间备份
路径构建的复杂性及其传输的可靠性，进而影响算法

性能．
针对全网链路实现可靠传输保障的代价是巨大

的，为降低网络的维护成本，根据 ＳＰＬＭ观测矩阵的性
能分析，本文设计混合压缩感知方法进行网内数据收

集，将全网节点分为传统转发（ＴＦ）节点和 ＣＳ节点，其

６２７
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中ＴＦ节点仅以传统数据收集方式转发数据，丢包不具
有关联性，而ＣＳ节点以ＣＳ数据收集方式收发数据，丢
包具有关联性．因此，针对 ＴＦ节点间的数据收集，采用
ＳＰＬＭ观测矩阵观测采样仅可以克服丢包对 ＣＳ数据重
构的影响，因此，除采用ＳＰＬＭ矩阵观测采样外，需设计
相应机制保障ＣＳ节点间的数据传输可靠性．
４．３　多路径传输机制

本文设计基于多路径备份路由的传输机制保障ＣＳ
节点间的数据传输可靠性．在正常情况下，ＣＳ节点采用
ＭＳＴ路由收发数据包，若 ＣＳ链路上发生数据包丢失，
则该数据包的发送节点Ｓｉ将更换传输路径，采用备份路
径向Ｓｉｎｋ发送数据包，节点Ｓｉ可看作源点，Ｓｉｎｋ为目的
节点．现有的从源点到目的节点的路由构建方式有很
多，为降低备份路径传输的能耗，本文采用最小能耗生

成树路由的构建方式，网络的能耗模型如式（１９）：
Ｅ（ｄ）＝２α１＋α２ｄ

ｎ （１９）
其中，α１为电路能耗系数，α２为功率放大系数，ｄ传输距
离，ｎ为路径损耗因子（２≤ｎ≤５，在自由空间中通常取
ｎ＝２），因此最小能耗路由的构建问题可建模为如式
（２０）的最优化问题，其中ｄ０为源点到目的节点的距离，
Ｋ为跳数，ｄｉ为节点间的链路距离．

(ｍｉｎ ∑
Ｋ

ｉ＝１
２α１＋α２ｄ )ｎｉ

ｓ．ｔ．　∑
Ｋ

ｉ＝１
ｄｉ＝ｄ０

（２０）

ｄｃｈａｒ＝（２α１／α２（ｎ－１））
１／ｎ （２１）

　　利用拉格朗日乘数法求解上述最优化问题，当且
仅当在目的节点和源点间每跳的距离都相等时，网络

能耗最小，且给出特征距离 ｄｃｈａｒ的取值如式（２１）所示，
则最优跳数Ｋｏｐｔ取ｄ与 ｄｃｈａｒ的商上限．本文构建备份路
径选择集中式的构建方法，具体分为以下四步：（１）由
Ｓｉｎｋ端根据各节点的地理位置信息，计算由 Ｓｉｎｋ节点
至各ＣＳ节点的直线距离ｄ；（２）Ｓｉｎｋ端比较各节点的直
线距离ｄ与特征距离ｄｃｈａｒ的大小，若 ｄ≤ｄｃｈａｒ，则构建单
跳的备份路径，若ｄ＞ｄｃｈａｒ，首先计算最优跳数Ｋｏｐｔ，根据
最优跳数Ｋｏｐｔ，在ＣＳ节点至 Ｓｉｎｋ的直线路径上，基于每
跳距离均相等的原则，计算理论上的理想中继节点地理

位置；（３）Ｓｉｎｋ端根据理想中继地理坐标，选择距离该坐
标最近的节点作为中继节点；（４）Ｓｉｎｋ将构建好的ＣＳ节
点最小能耗路由分发至ＣＳ节点和相应的中继节点．

ＣＳＭＤＧＡ算法首先构建全网节点 ＭＳＴ路由树，树
中节点ｉ的全部孩子节点数目为 ωｉ，特别地，对于 Ｓｉｎｋ
节点ωｓｉｎｋ＝Ｎ，对于位于链路末端的节点 ωｊ＝０，定义 ε
＝Ｍ－１为区分节点类型的阈值，各节点根据自身 ωｉ的
大小，若ωｉ＞ε，节点 ｉ以 ＣＳ方式参与数据收集，称为
ＣＳ节点，若ωｉ≤ε，节点以传统转发方式参与数据收集，

称为ＴＦ节点，则在数据收集过程中，节点ｉ发送的数据
包个数ＰＮ（ｉ）为：

ＰＮ（ｉ）＝
ωｉ＋１， ωｉ≤ε
Ｍ， ωｉ＞{ ε

（２２）

　　ＣＳＭＤＧＡ算法的数据收集过程中，ＴＦ节点以传统
转发方式沿ＭＳＴ路由收集数据，如图２中白色节点，其
丢包并不具有“关联效应”；ＣＳ节点以 ＣＳ数据收集方
式沿ＭＳＴ路由参与数据收集，如图２中黑色节点，其丢
包具有“关联效应”．在 ＭＳＴ路由中，对于与 ＴＦ节点直
接相连的ＣＳ节点，其每次完成对全部孩子节点的数据
收集后，需将收集到的全部节点数据加权叠加，合并为

一个适用于ＣＳ节点间传输的数据包格式，并在孩子数
据包的节点ＩＤ部分标记相应的标志位，以标识各节点
的数据接收情况．

　　不可靠链路下，若 ＴＦ节点间的链路发生丢包，则
不做处理；若 ＣＳ节点间的链路发生丢包，则采用最小
能耗备份路径直接将数据包发送至 Ｓｉｎｋ端．每轮数据
收集结束后，Ｓｉｎｋ节点结合每次观测过程的丢包情况
构建ＳＰＬＭ观测矩阵，利用ＳＰＬＭ观测矩阵和Ｓｉｎｋ端接
收到的Ｍ个观测值重构原始感知数据．
４．４　数据收集与分析

ＣＳＭＤＧＡ算法的数据收集过程分为３个阶段分别
进行：第１阶段为传感网初始化阶段，该阶段完成的是全
网节点的组网、网内各链路接收状态的先验信息积累和

ＣＳ数据采样的节点观测向量配置；第２阶段为ＣＳ数据
收集阶段，该阶段实现在有损链路下对网内各节点采集

数据的有效ＣＳ采样和收集；第３阶段为采样数据的ＣＳ
重构阶段，该阶段针对采样数据进行重构，以获得网内各

节点的原始采集数据．算法流程如图３所示．
４．５　算法描述
　　Ｓｔｅｐ１　传感网络初始化．首先，全网节点由 Ｓｉｎｋ
端发起，构建最小生成树（ＭｉｎｉｍｕｍＳｐａｎｎｉｎｇＴｒｅｅ，
ＭＳＴ）路由，完成节点组网．
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　　Ｓｔｅｐ２　Ｓｉｎｋ向全网广播心跳数据包，网内各节点
在接收到Ｓｉｎｋ端心跳包后，在时间段 Ｔ１内，全网节点
以传统的发送、转发的数据收集方式沿路由向 Ｓｉｎｋ端
传递节点自身心跳包．
　　Ｓｔｅｐ３　各节点实时统计记录自身接收链路上数据
包的接收情况，并将结果存储在其内存中，作为滑动窗

丢包预判机制的先验信息．
　　Ｓｔｅｐ４　时间 Ｔ１结束时，各节点的接收序列｛Ｘｉ｝，
Ｓｉｎｋ先向全网广播随机种子 ξ，节点 ｉ收到随机种子 ξ
后与自身的节点ＩＤ号结合（ξ，ＩＤｉ），生成属于自身的一
列观测矩阵（δｉ１δｉ２，…，δｉＭ）

Ｔ存储到自身内存中．
　　Ｓｔｅｐ５　各节点按照路由将采集数据ｄｉ与对应的观
测系数δｉｊ相乘，依次叠加并传送至Ｓｉｎｋ端．根据式（２２）
选择重传机制恢复丢包，设定最大重传次数为 ｍａｘ－
ｎｕｍ．否则，将预测值作为丢包节点接收到的数据包向
下一跳节点传输，完成本次ＣＳ观测采样．
　　Ｓｔｅｐ６　Ｓｉｎｋ节点在收到一轮数据收集的 Ｍ个观
测值后，构建观测向量 Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙＭ）

Ｔ，Ｓｉｎｋ根据
随机种子ξ和全网节点ＩＤ号重建观测矩阵（δｉｊ）Ｍ×Ｎ，结
合稀疏基ΨＮ×Ｎ，利用 ＣＳ重构算法重构出稀疏矩阵 Ｓ，
通过计算ｄ＝Ψ·Ｓ即可重构出原始信号向量ｄ．

根据上述过程可知：对于整个网络，ＣＳＭＤＧＡ算法
执行一轮数据收集，全网至少需收发 Ｎ×Ｍ个数据包，
其中，Ｎ为全网节点个数，Ｍ为观测次数．由于 ＣＳ数据
收集过程中，收发任意一个数据包在算法执行上为一

次乘法和加法线性运算，并不涉及复杂的循环等操作，

且根据ＣＳ理论，观测次数 Ｍ≥Ｏ（ＫｌｏｇＮ），Ｋ为数据稀

疏度，可视为一个常量，因此对于全网而言，ＣＳＭＤＧＡ
算法的复杂度为 Ｏ（ＮｌｏｇＮ）．相较于传统的 ＣＳ稠密投
影数据收集算法，该算法并不增加额外的计算开销．

５　性能评估
　　为进一步评估本文 ＣＳＭＤＧＡ算法的性能，本文在
以下五种不同环境中对本文算法进行了评估：（１）不同
丢包率下数据重构误差对比；（２）三种算法在网络寿命
和不同稀疏下丢包率对比；（３）观测次数与 ＣＳＭＤＧＡ
算法的性能对比；（４）不同网络规模下 ＣＳＭＤＧＡ算法
性能对比；（５）不同路径下 ＣＳＭＤＧＡ算法性能对比等
方面进行了仿真实验．该仿真实验以 ＭａｔｌａｂＲ２０１４ａ作
为仿真平台，基于本文的网络模型，假设网络部署在

２００×２００的监测区域内，全网内共有５００个感知节点，
选择服从二维高斯分布的数据作为原始数据源．
５．１　实验一：重构误差与网络丢包率对比

为评估ＳＰＬＭ矩阵的性能，选择经典的 ＣＳ数据收
集ＣＤＧ算法作为仿真算法，对于链路丢包的处理分别
采用三种不同的方法作为对比，其中 ＣＤＧＤＲＰ表示稠
密观测矩阵观测全网数据；ＣＤＧＳＰＬＭ表示基于丢包标
识的稀疏观测矩阵观测全网数据；ＣＤＧＳＰＬＭＮＣ表示
不考虑丢包的前提下，采用基于丢包标识的稀疏观测

矩阵观测全网数据．
从图４中可以看出，ＣＤＧＳＰＬＭ算法和ＣＤＧＳＰＬＭ

ＮＣ算法的重构精度明显高于采用稠密观测矩阵的
ＣＤＧＤＲＰ算法，这是由于 ＣＤＧＤＲＰ算法存在 Ｓｉｎｋ端
对数据包接收情况的误判问题，而采用ＳＰＬＭ矩阵观测
的ＣＤＧＳＰＬＭ和ＣＤＧＳＰＬＭＮＣ算法避免了该问题．可
见，Ｓｉｎｋ端对数据包接收情况的误判会严重影响ＣＳ数据
收集的重构精度．这是由于当丢包率较高时，丢包的“关
联效应”将导致几乎全网数据的丢失，进而造成ＣＳ观测
采样数据的严重不足，大大降低了重构精度．因此，在存
在丢包“关联效应”的数据收集过程中，仅解决Ｓｉｎｋ端对
数据包接收情况的误判问题并不能满足应用需求．
　　图 ５给出了 ＣＳＭＤＧＡ算法、ＳＲＳ算法和 ＣＤＧ
ＳＰＬＭ算法在不同丢包率下的重构精度对比．由图５可
知，三种算法的重构误差率均随丢包率的增加而增加，

但ＣＳＭＤＧＡ算法的重构精度处于最优水平，且随丢包
率逐渐变大，ＣＳＭＤＧＡ算法的优势也更加明显．造成三
种算法重构精度差距的原因为：ＳＲＳ算法采用极稀疏观
测矩阵投影重构原始数据，一方面，观测采样的样本数

据过少，另一方面，丢包将降低观测次数，造成观测次数

不足而降低重构精度；ＣＤＧＳＰＬＭ算法虽能通过克服
Ｓｉｎｋ端对数据包接收情况的误判问题，但 ＣＳ数据收集
的丢包关联问题会严重恶化重构精度；而本文 ＣＳ
ＭＤＧＡ算法不仅实现了对全网数据尽可能多的观测采
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样，而且克服Ｓｉｎｋ端对数据包接收情况的误判问题和
ＣＳ数据收集过程的丢包关联问题，多层次保障不可靠
链路下的ＣＳ数据收集过程，实现了不可靠链路下的ＣＳ
高精度重构．另外，根据仿真结果可知，本文所提出的
ＣＳＭＤＧＡ算法在６０％的链路丢包率下，仍能实现 ＣＳ
数据收集的有效重构，适用范围较广．

　　评估算法在不同相关性数据集下的性能，分别选
择数据稀疏度为１１和２３的数据集作为仿真数据．图６
给出了ＣＳＭＤＧＡ算法与 ＳＲＳ算法在不同数据稀疏度
下的重构精度对比，其中链路丢包率设置为２０％．如图
６所示，对于同一种算法，数据稀疏度越小，算法的重构
精度越高，这是由于数据稀疏度越小，数据相关性越强，

根据压缩感知理论，数据相关性越强，ＣＳ重构性能就越
优；而对于不同的算法，当数据稀疏度为１１时，本文算
法的重构精度略高于 ＳＲＳ算法，但当数据稀疏度为２３
时，ＣＳＭＤＧＡ算法的重构精度具有了较大优势，由于数
据相关性弱时，ＳＲＳ算法仅基于少量的压缩样本并不能
有效地评估全网节点数据，进而造成重构精度差的现

象，而 ＣＳＭＤＧＡ算法通过尽可能多的观测采样全网节
点数据，实现了对具有一般相关性数据集的 ＣＳ有效重

构．因此，ＣＳＭＤＧＡ算法可有效降低不可靠链路下 ＣＳ
数据收集算法对感知数据集相关度的强依赖性，实现

了针对具有一般相关性数据集的传感网在不可靠链路

下的ＣＳ数据收集．

５．２　实验二：三种算法在网络寿命和不同稀疏下丢
包率对比

图７给出了三种不同算法的网络寿命对比，其中，
ＣＤＧＲｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ算法是指采用重传机制恢复丢包的
ＣＤＧ算法在不可靠链路中的应用；定义网络内第一个节
点死亡的数据轮作为网络的最大生命周期．由图６可知，
本文提出的ＣＳＭＤＧＡ算法相较于ＳＲＳ算法和ＣＤＧＲｅ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ算法网络寿命延长４００％和１４０％，这是由于
ＳＲＳ算法中节点的能耗不均衡，存在“能力空洞”问题，造
成网络提前终止，而 ＣＤＧＲｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ算法采用重传
恢复丢包，增加网内的发包量，降低了网络寿命．

根据压缩感知理论，观测矩阵与数据稀疏基的相

关度将影响算法的重构性能，为验证 ＣＳＭＤＧＡ算法在
不同稀疏基下的性能，本文选择采用离散余弦变换

（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｏｓｉｎｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）和离散傅立叶变换
（ＤｉｓｃｒｅｔｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＦＴ）两种稀疏基作为对比，
如图８所示．由图８可知，不同的丢包率下，算法在ＤＣＴ
基下的重构性能均优于在 ＤＦＴ基下的性能，由此可知，
ＳＰＬＭ矩阵与 ＤＣＴ基间具有更低的相关性，选择 ＤＣＴ
基作为感知数据稀疏变化的稀疏矩阵将获得更高精度

的重构数据．
５．３　实验三：不同属性下ＣＳＭＤＧＡ算法的性能对比

图９给出了不同观测次数下丢包率对算法性能的
影响，ＣＳＭＤＧＡ算法观测次数分别取 ６０、８０、１２０和
１４０．由图９可知，当观测次数为６０时，不同丢包率下
ＣＳＭＤＧＡ算法的重构相对误差相差较大，丢包率越高
对应的重构误差越大；而随着观测次数的增加，ＣＳ
ＭＤＧＡ算法的重构误差差距逐渐减小，当观测次数为
１４０时，１０％、３０％与５０％的丢包率下的重构误差几乎
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相等．造成该现象的原因是由于本文所提的 ＣＳＭＤＧＡ
算法采用基于丢包匹配的观测矩阵观测采样全网数

据，丢包率增加将导致观测矩阵稀疏度的增加，为保持

重构数据精度不变，观测矩阵的稀疏度增加，需对应增

加观测次数，因此，对于 ＣＳＭＤＧＡ算法，增加观测次数
可在一定程度上降低丢包率对重构性能的影响．

　　当事件源衰减系数ｎ＝００１，邻居范围ｒ＝２时，ＣＳ
ＭＤＧＡ算法性能如图１０所示．在误码率较小 Ｐｂ＝１０－５

时，３种算法性能接近；当误码率较高为 Ｐｂ＝１０－３时，
ＣＳＭＤＧＡ算法具有较好的性能．

　　由图１０可知，此时ＣＤＧ算法的重构数据信噪比为
２７３３ｄＢ，高误码率对 ＣＤＧ算法具有较大的影响；ＳＲＳ
ＤＧ算法的数据信噪比为２９７２ｄＢ，由于ＳＲＳＤＧ算法是
针对分组丢失设计的算法，数据分组一旦有错即丢弃，

利用稀疏观测矩阵观测无错节点，导致每次数据观测

信息量减少，该算法通过下一轮数据收集增加观测数

来弥补丢失的数据分组，提高重构信噪比，所以本轮数

据重构信噪比并不高；ＣＳＭＤＧＡ算法得到重构数据信
噪比为３５９１ｄＢ，在一定条件下利用数据的空间相关性
预测错传数据，避免丢弃使信息量减少．因此，在高误码
率的无线环境中，ＣＳＭＤＧＡ算法没有增加额外的通信
能耗，能够克服错传数据分组对数据重构的影响，具有

有效性．
５．４　实验四：不同网络规模下ＣＳＭＤＧＡ算法性能

对比

图１１给出了在不同网络规模下 ＣＳＭＤＧＡ算法的
性能分析，其中链路丢包率设置为２０％．由图１１中的
ＣＳ节点比例变化曲线可知，随网内节点数增加，网内
ＣＳ节点比例逐渐减少；其主要原因是在大规模传感网
络中，树状拓扑路由的树枝将更茂盛，路由存在更多的

细小分支，而根据混合压缩感知对节点分类的规则，通

常只有处于主树枝上的节点才为 ＣＳ节点，因此 ＣＳ节
点占据的比例也相对降低，则 ＣＳ节点间构建的备份路
径复杂性也相对降低．由图１１中的算法相对误差变化
曲线可知，随着网内节点数的逐渐增加，ＣＳＭＤＧＡ算法
的重构精度也逐渐增加；这是由于随着网内 ＣＳ节点比
例的降低，网内出现的丢包将更大概率不具有关联性，

因此ＣＳＭＤＧＡ算法的重构受备份路径可靠性保障机
制性能的影响也更低，从而具有了更高的重构精度．通
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过上述仿真分析可知，ＣＳＭＤＧＡ算法在大规模传感网
中将具有更好的性能．

５．５　实验五：不同路径下ＣＳＭＤＧＡ算法性能对比
在不同路径选取中，以图１为例，采用四组路径作

为研究对象，分别是：第一组路径 Ｌ１：Ｓ９→Ｓ７→Ｓ６→
Ｓｉｎｋ；第二组路径 Ｌ２：Ｓ１０→Ｓ７→Ｓ６→Ｓｉｎｋ；第三组路径
Ｌ３：Ｓ８→Ｓ６→Ｓｉｎｋ；第四组路径Ｌ４：Ｓ１→Ｓ３→Ｓ５→Ｓｉｎｋ．网
络拓扑结构为ＭＳＴ，感知节点时延为［０，１ｍｓ］；每条链
路上的总计时延为［０，１０ｍｓ］，上述两种时延均为随机
产生．

图１２给出了四种不同路径下的数据传输成功率比
对示意图，从图１２中可以看出，随着时间的推移，四种
不同路径下的数据传输成功率均有所提升，其主要原

因在于路径Ｌ１数据传输节点较少，对数据重构速度较
快；数据在路径Ｌ２和Ｌ３传输节点与Ｌ１相比较多，重构
速度以及路径时延较Ｌ１较长，因此在同一时间段内，其
数据传输成功率低于 Ｌ１；对于 Ｌ４来说，由于链路上存
在不可靠性，设其权值较低，在相同的节点数量下，其数

据传输的成功率小于上述三种情况．

　　图１３给出了 ＣＳＭＤＧＡ算法与其它两种算法在网
络吞吐量性能方面的对比实验．从图１３中可以看出，随
着时间的推移，三种算法的网络吞吐量均有所提升，但

本文算法提升速度要快于其它两种算法，其主要原因

在于，在本文采用观测矩阵通过在每次观测过程中不

观测丢包节点信息，从而将 ＣＳ数据收集在树状路由下
的数据丢失问题转换为基于稀疏匹配的观测矩阵投影

问题，既实现了对网内数据的大量观测采样，又避免了

Ｓｉｎｋ端对数据收集情况的误判．因此，本文 ＣＳＭＤＧＡ
在网络数据吞吐量方面高于其它两种算法．

６　结论
　　本文针对不可靠链路下 ＣＳ数据收集问题，提出了
ＣＳＭＤＧＡ算法．首先，通过分析丢包对 ＣＳ数据收集的
影响，设计了ＳＰＬＭ观测矩阵．其次，本文算法将全网节
点分为ＴＦ节点和ＣＳ节点，其中 ＴＦ节点间的丢包不具
有关联性，仅采用ＳＰＬＭ观测矩阵观测投影；ＣＳ节点除
利用ＳＰＬＭ矩阵观测投影外，采用基于最小能耗的备份
路径保障数据传输可靠性，避免关联丢包出现．再次，证
明了该观测矩阵概率趋近于“１”时，满足的等距约束条
件，实现了节点间多路径路由数据的可靠交付．最后，仿
真结果表明，ＣＳＭＤＧＡ算法在链路丢包率为６０％的情
况下，仍能保证压缩数据的有效重构，相对于其他算法，

本文算法在重构精度和数据集稀疏度以及网络吞吐量

等性能指标均有所提升，优化了网络资源利用率，抑制

了不可靠链路丢包对 ＣＳ数据收集的影响．下一步工作
主要集中在当网络流量过大或过小时，可移动节点丢

包率对算法重构精度的影响．
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