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　　摘　要：　针对无线传感器网络中的数据收集问题，设计了一种基于矩阵补全的数据收集方案．首先利用低秩矩
阵分解模型将传感器节点的数据收集问题转换为两个相互关联的凸优化子问题，然后利用基于改进Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代的
矩阵补全算法循环交替求解凸优化子问题．在Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代过程中，依据ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ引理对投影操作降维，
从而提高了矩阵补全算法的计算速度．实验结果表明与现有矩阵补全算法相比，文中所设计的矩阵补全算法在重构精
度、成功重构概率以及重构时间等方面具有较优的重构性能．
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１　引言
　　无线传感器网络由大量计算、存储、通信和能量等
各种资源受限的无线传感器节点组成，广泛应用于军

事侦察、环境监测、智能家居、工农业自动化等各个领

域．传感器节点采集的监测数据需要利用无线多跳通
信的方式，借助其它传感器节点传输至汇聚（ｓｉｎｋ）节
点，从而实现对所部署区域的感知与监测．由于传感器

节点的各种资源严格受限，因此如何结合无线传感器

网络自身的特点，实现高效节能的数据收集机制是无

线传感器网络研究领域中的关键问题［１］．
目前，无线传感器网络中的数据收集方案根据采

用的核心技术不同可以分为以下四类：基于信号处理

的数据收集方案、基于路由的数据收集方案、基于信息

论的数据收集方案以及基于压缩感知的数据收集方

案［２］．其中，基于信号处理的数据收集方案主要采用多
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种信号变换与压缩编码技术，对传感器节点采集的感

知数据进行压缩编码．该类方案根据变换与压缩编码
技术的还原特性不同又可细分为无损压缩方案和有损

压缩方案，其缺点是压缩率低、资源消耗较大．基于路由
的数据收集方案以最小化网络的总体能耗为设计目

标，通过构建不同结构的数据收集路径，从而实现传感

器节点感知数据的高效收集．代表性的方案包括基于
数据收集树的方案和基于数据收集森林的方案等，其

缺点是没有充分利用感知数据的时空相关性．在基于
信息论的数据收集方案中，传感器节点基于同组内其

它节点提供的辅助信息，利用 ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ编码或
ＷｙｎｅｒＺｉｖ编码技术对其感知数据进行压缩编码．然而，
由于网络中感知数据的统计分布特性不断变化以及辅

助信息容易丢失等原因，导致该类方案在实际应用中

具有较强的局限性．基于压缩感知的数据收集方案以
压缩感知理论为基础，充分利用传感器网络感知数据

集的稀疏特性，通过采用多种优化算法在服务器端重

构原始数据，从而实现无线传感器网络中高效节能的

数据收集操作．该类数据收集方案即适用于平面结构
的无线传感器网络，也适用于分簇或树形等层次结构

的无线传感器网络，目前已成为该领域的研究热点［３］．
压缩感知理论由于同时兼具压缩性、鲁棒性、计算

非对称性和可渐进性等优异特性，非常适用于无线传

感器网络的数据收集操作［４］．然而，在实际应用中基于
压缩感知的数据收集方案也存在以下一些不足之处．
首先，该类方案需要针对不同类型的感知数据预先指

定一组稀疏基或者字典，从而确保感知数据集在指定

稀疏基或字典下具有稀疏表示．其次，该类方案中的测
量矩阵通常是由服从独立同分布的高斯随机变量构

成，其中绝大部分元素非零，因此每个传感器节点需要

采集监测数据并执行大量的测量操作．最后，压缩感知
理论要求测量数据的数量需要超过指定的阈值才能保

证精确重构，然而无线传感器网络中的噪声数据和丢

包事件将会影响有效的测量数据数量，进而导致数据

重构精度的降低．
针对上述问题，本文基于矩阵补全算法设计了无

线传感器网络的数据收集方案．矩阵补全理论可以看
作是压缩感知理论的推广，即将一维稀疏向量重构问

题推广至低秩矩阵的补全问题，目前已被广泛应用于

机器学习、计算机视觉、推荐系统和信号处理等领域．矩
阵补全的基本思想是基于矩阵的低秩特性，依据矩阵

中已知的部分元素恢复矩阵中所有的未知元素．由于
传感器网络的感知数据集具有较强的时空关联特性，

因此时空监测数据矩阵满足低秩特性，可利用矩阵补

全算法实现监测数据矩阵中未知元素的重构．本文设
计的方案通过将传感器网络数据收集问题转换为低秩

矩阵分解问题，并依据 ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ引理对
Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代中的投影操作降维，从而在低维子空间中
选取最优的行或列子集，进而加快凸优化子问题的求

解．与现有方案相比，本方案提高了矩阵补全算法的重
构性能，实现了无线传感网中高效节能的数据收集

操作．

２　理论基础

２１　符号表示
向量的下标和上标分别表示向量的某个元素和该

向量在某次迭代时的值，如 ｘｉ和 ｘ
（ｊ）分别向量 ｘ的第 ｉ

个元素和向量ｘ在第ｊ次迭代时的值．矩阵的下标和上
标分别表示矩阵的行向量和列向量，如 Ａｉ和 Ａ

ｊ分别表

示矩阵Ａ的第ｉ个行向量和第ｊ个列向量，而Ａｉｊ则表示
矩阵Ａ的第ｉ行第ｊ列元素．向量 ｘ和矩阵 Ａ的转置分
别表示为ｘＴ和ＡＴ．向量 ｘ∈Ｒｎ的 ｌ２范数记为‖ｘ‖２＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２

槡 ｉ．矩阵 Ａ∈Ｒ
ｍ×ｎ的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数记为‖Ａ‖Ｆ＝

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ａ２

槡 ｉｊ，核范数记为‖Ａ‖ ＝∑
ｒ

ｉ＝１
σｉ，其中 ｒ为矩

阵Ａ的秩，σｉ为其第ｉ个奇异值．
２２　矩阵补全理论

对于低秩矩阵Ｘ∈Ｒｍ×ｎ，矩阵补全理论依据部分已
知元素来重构所有未知元素．该问题可以表述为以下
优化问题

ｍｉｎ
Ｘ
ｒａｎｋ（Ｘ）

ｓ．ｔ．ＢＸ＝Ｙ
（１）

其中Ｙ∈Ｒｍ×ｎ为已知观测矩阵，Ｂ∈Ｒｍ×ｎ为投影矩阵，
其定义为

Ｂｉｊ＝
１， Ｙｉｊ已知
０， Ｙｉｊ{ 未知

（２）

运算符表示矩阵逐元素相乘，即Ｙｉｊ＝ＢｉｊＸｉｊ．
由于矩阵的秩函数为非连续、非凸函数，直接求解

优化问题式（１）较为困难．因此一般将秩函数 ｒａｎｋ（Ｘ）
松弛为其凸包络函数‖Ｘ‖．此时，优化问题式（１）可
松弛为

ｍｉｎ
Ｘ
‖Ｘ‖

ｓ．ｔ．ＢＸ＝Ｙ
（３）

Ｃａｎｄｅｓ和Ｔａｏ等人已证明当已知观测元素数量ｃ
Ｃμ２ｎｒ（ｌｏｇｎ）６时，优化问题式（３）可以以不低于１－ｎ－３

的概率重构矩阵 Ｘ，其中 Ｃ为常数，μ为不相关系数，ｒ
为矩阵的秩．

目前，学术界已涌现出许多不同类型的矩阵补全

算法．Ｌｉｕ等人通过将优化问题式（３）转化为半正定规
划问题，提出了一种基于内点法（ｉｎｔｅｒｉｏｒｐｏｉｎｔｍｅｔｈｏｄ）

１５９２
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的矩阵补全算法［５］．然而，该算法的计算复杂度较高，
求解速度较慢．Ｃａｉ等人通过将优化问题式（１）正则化，
提出了一种奇异值阈值（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ，
ＳＶＴ）算法［６］求解满足约束条件的低秩矩阵．与奇异值
阈值算法类似，Ｍａ等人联合使用不动点连续算法和
Ｂｒｅｇｍａｎ迭代（ＦｉｘｅｄＰｏｉｎｔＣｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎｗｉｔｈＢｒｅｇｍａｎｉｔｅｒ
ａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄ，ＦＰＣＢ）算法求解优化问题式（１）的另一种
正则化表示形式［７］．Ｘｕ等人提出了一种通用的块坐标
下降（ＢｌｏｃｋＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＤｅｓｃｅｎｔ，ＢＣＤ）方法，用于求解矩
阵或张量的补全问题．类似的代表性矩阵补全算法还
包括分割 Ｂｒｅｇａｍｎ迭代矩阵恢复（Ｍａｔｒｉｘｒｅｃｏｖｅｒｙａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇＳｐｌｉｔＢｒｅｇｍａｎ，ＭＳＢ）算法、迭代重加权无约
束ｌｑ（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｅｄｌｑ，ＩＲｕｃｌｑ）算法、
增量秩幂分解（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔｅｄＲａｎｋＰｏｗｅｒＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＩＲ
ＰＦ）算法、随机 Ｋａｃｚｍａｒｚ矩阵分解（ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎＲａｎｄｏｍｉｚｅｄＫａｃｚｍａｒｚ，ＭＦＲＫ）算
法［８］等．
２３　Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代算法

Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代算法是一种针对过采样线性等式系
统设计的迭代型算法，适用于求解大规模线性等式系

统．由于其具有使用简单、速度快、内存占用率低等优
点，已被广泛应用于数字信号处理、医学成像等应用领

域．在求解线性一致等式系统 Ａｘ＝ｂ时，Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代
算法循环遍历矩阵 Ａ的所有行，并将当前迭代 ｘ投影
至由矩阵Ａ中当前选择行所对应的超平面上，即

ｘ（ｊ＋１）＝ｘ（ｊ）＋
ｂｉ－〈Ａｉ，ｘ

（ｊ）〉

‖Ａｉ‖
２
２

ＡＴｉ９ （４）

直至迭代结果收敛为止，其中，Ａ∈Ｒｍ×ｎ，ｘ∈Ｒｎ，ｂ∈
Ｒｍ，ｉ＝ｊｍｏｄｍ．Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代算法的几何解释如图１所
示，图中ｘ（０）为初始解，算法根据式（４）逐次循环迭代，
最终将收敛至线性一致等式系统Ａｘ＝ｂ的精确解．

最近，Ｓｔｒｏｈｍｅｒ等人提出了一种基于随机遍历的
Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代算法［９］．该算法在选择投影的超平面时，
根据指定的概率分布进行选择，即将矩阵Ａ的第 ｉ行被
选中的概率设置为ｐ（Ａｉ）＝‖Ａｉ‖

２
２／‖Ａ‖

２
Ｆ．Ｃｈｅｎ等人

证明了该算法具有指数收敛率［１０］，即

Ｅ（‖ｘ（ｊ）－ｘ‖２）
!

（１－κ（Ａ）－２）ｊ‖ｘ（０）－ｘ‖２

（５）
其中κ（Ａ）＝‖Ａ‖Ｆ‖Ａ

‖２是矩阵Ａ的条件数，ｘ
是

线性一致等式系统Ａｘ＝ｂ的精确解．
针对线性不一致等式系统Ａｘ＝ｂ＋ｗ，Ｅｌｄａｒ等人同

样证明了基于随机遍历的 Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代算法具有指数
收敛率［１１］，即

Ｅ（‖ｘ（ｊ）－ｘ‖２）
!

（１－κ（Ａ）－２）ｊ‖ｘ（０）－ｘ‖２

＋κ（Ａ）ｍａｘ
ｉ

ｗｉ
‖Ａｉ‖( )

２

（６）

其中ｗ为误差向量（或噪声向量）．

３　系统模型
　　假设整个无线传感器网络由 ｎ个无线传感器节点
和１个汇聚节点构成，每个无线传感器节点的采样周期
为Δｔ，每个数据重构周期由ｍ个采样周期构成．在每个
数据重构周期内，传感器网络中第 ｉ个无线传感器节点
的感知数据构成向量 ｘｉ＝［ｘｉ，Δｔ，ｘｉ，２Δｔ，…，ｘｉ，ｍΔｔ］

Ｔ，其中

ｘｉ，ｊΔｔ为第ｉ个传感器节点在第 ｊ个采样周期所感知的监
测数据．因此，整个无线传感器网络在该数据重构周期
内的所有感知数据构成一个ｍ×ｎ的感知矩阵Ｘ＝［ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ］．

为了降低传感器节点的能量消耗，每个传感器节

点在一个数据重构周期内仅需采集部分感知数据，并

将其传输至汇聚节点．与文献［１２］类似，汇聚节点可以
通过广播或者预设的方式将采样率分发给网络中的所

有传感器节点．每个传感器节点即可根据该采样率随
机选择在当前采样周期内是否需要采集感知数据并将

其传输至汇聚节点．在每个数据重构周期结束后，汇聚
节点根据接收到的感知数据集构造观测矩阵 Ｙ和投影
矩阵Ｂ，首先将接收到的 ｘｉ，ｊΔｔ填充至观测矩阵 Ｙ的第 ｉ
行第ｊ列，然后将投影矩阵Ｂ中相同位置上的元素置１
最后，运行第３节中介绍的矩阵补全算法重构感知矩阵
Ｘ，补全所有未传输的感知数据．

４　改进的矩阵补全算法

４１　矩阵分解模型
根据低秩矩阵分解模型［８］，优化问题式（３）中的矩

阵Ｘ可以分解成两个低秩矩阵 Ｕ∈Ｒｍ×ｒ和 Ｖ∈Ｒｒ×ｎ的
乘积，即Ｘ＝ＵＶ，其中ｒ为矩阵Ｘ的秩．因此，优化问题
式（３）可以转换成

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ
‖Ｙ－Ｂ（ＵＶ）‖２

Ｆ （７）

通过分离优化变量Ｕ和Ｖ，优化问题式（７）可进一步转
换成如下两个凸优化子问题

ｍｉｎ
Ｕ ∑ｉ，ｊ（Ｙｉｊ－Ｂｉｊ〈Ｕｉ，Ｖ

ｊ〉）
２

（８）

２５９２
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ｍｉｎ
Ｖ∑ｉ，ｊ（Ｙｉｊ－Ｂｉｊ〈Ｕｉ，Ｖ

ｊ〉）
２

（９）

此时，利用Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代算法循环遍历矩阵 Ｕ的
所有行，并将当前迭代 Ｕｉ投影至与矩阵 Ｖ中当前选择
列所对应的超平面上，即可求解子优化问题式（８）．与
之类似，利用Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代算法循环遍历矩阵 Ｖ的所
有列，并将当前迭代 Ｖｊ投影至与矩阵 Ｕ中当前选择行
所对应的超平面上，即可求解子优化问题式（９）．本文
通过循环交替求解子凸优化问题式（８）和式（９），即可
由观测矩阵Ｙ的部分已知元素重构感知矩阵Ｘ的所有
未知元素．
４２　矩阵补全算法

为了加快重构感知矩阵 Ｘ中未知元素的计算速
度，本文设计了一种基于改进 Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代的矩阵补
全算法．在利用Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代求解凸优化子问题式（８）
和式（９）的计算过程中，依据ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ引理
可以对Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代式（４）中的投影操作降维，从而提
高矩阵补全算法的计算速度．

引理１（ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ引理［１３］）　令０＜δ
＜１，Ｓ为ｎ维欧几里得空间Ｒｎ中的一个有限点集，则对
于任意的整数 ｄＣｌｏｇＳ／δ２，存在 Ｌｉｐｓｈｉｔｚ映射 Φ：Ｒｎ

→Ｒｄ满足

（１－δ）!
‖Φ（ｓｉ）－Φ（ｓｊ）‖

２
２

‖ｓｉ－ｓｊ‖
２
２

!

（１＋δ） （１０）

其中ｓｉ，ｓｊ∈Ｓ，Ｃ是一个常数．
ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ引理指出，ｎ维空间中的｜Ｓ｜

个点可以嵌入到ｄ维子空间中，同时保持原始空间中任
意两点之间的几何关系近似不变．该引理的几何解释
如图２所示．现有理论已证明高斯随机矩阵映射具有较
高的概率满足式（１０）．

本文设计的基于改进 Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代的矩阵补全算
法如算法１所示．算法循环执行ｍａｘＣｏｕｎｔ次，当连续两次
循环的优化目标式（７）之差低于预设阈值ε时算法亦可
提前结束．算法交替求解子优化问题式（８）（第３行～第
１７行）和子优化问题式（９）（第１８行～第３３行）．

算法１　基于改进Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代的矩阵补全算法

输入　Ｙ∈Ｒｍ×ｎ，Ｕ∈Ｒｍ×ｒ，Ｖ∈Ｒｒ×ｎ，ｍａｘＣｏｕｔ，ε
１　ｋ＝１
２　Ｗｈｉｌｅｋ≤ ｍａｘＣｏｕｎｔｏｒｏｂｊ（ｋ－１）－ｏｂｊ（ｋ）≥εｄｏ

３　　创建ｓ×ｒ高斯随机矩阵Φ

４　　依据概率‖Ｖｊ‖２２／‖Ｖ‖２Ｆ随机选取Ｖ中的ｒ列构造子矩阵

)

Ｖ

５　　Ａ＝Φ

)

Ｖ
６　　Ｆｏｒｉ＝１ｔｏｍｄｏ

　 Ｆｏｒｊ＝１ｔｏｒｄｏ
７　　　　γｊ＝ Ｙｉｊ－〈ＵｉΦＴ，Ａｊ〉／‖Ａｊ‖２
８　　　ＥｎｄＦｏｒ
９　　　ｐ＝ａｒｇｍａｘ

ｊ∈｛１，…，ｒ｝
γｊ

１０　　　γｐ＝ Ｙｉｐ－〈Ｕｉ，

)

Ｖｐ〉／‖

)

Ｖｐ‖２
１１　　　随机选择Ｖ中的列Ｖｌ，计算γｌ＝ Ｙｉｌ－〈Ｕｉ，Ｖｌ〉／‖Ｖｌ‖２
１２　　　Ｉｆγｌ＞γｐ
１３　　　　Ｕｉ＝Ｕｉ＋（（Ｙｉｌ－〈Ｕｉ，Ｖｌ〉）／‖Ｖｌ‖２２）（Ｖｌ）Ｔ

１４　　　Ｅｌｓｅ

１５　　　　Ｕｉ＝Ｕｉ＋（（Ｙｉｐ－〈Ｕｉ，

)

Ｖｐ〉）／‖

)

Ｖｐ‖２２）（

)

Ｖｐ）Ｔ

１６　　　ＥｎｄＩｆ
１７　 ＥｎｄＦｏｒ
１８　 创建ｔ×ｒ高斯随机矩阵Ψ

１９　 依据概率‖Ｕｉ‖２２／‖Ｕ‖２Ｆ随机选取Ｕ中的ｒ行构造子矩阵

)

Ｕ

２０　 Ｂ＝Ψ
)

ＵＴ

２１　　Ｆｏｒｊ＝１ｔｏｎｄｏ
２２　　Ｆｏｒｉ＝１ｔｏｒｄｏ
２３　　　　γｉ＝ Ｙｉｊ－〈（Ｂｉ）Ｔ，ΨＶｊ〉／‖Ｂｉ‖２
２４　　 ＥｎｄＦｏｒ
２５　　　ｑ＝ａｒｇｍａｘ

ｉ∈｛１，…，ｒ｝
γｉ

２６　　　γｑ＝ Ｙｑｊ－〈

)

Ｕｑ，Ｖｊ〉／‖
)

Ｕｑ‖２
２７　　　随机选择Ｕ中的行Ｕｌ，计算γｌ＝ Ｙｌｊ－〈Ｕｌ，Ｖｊ〉／‖Ｕｌ‖２
２８　　 Ｉｆγｌ＞γｑ
２９　　　Ｖｊ＝Ｖｊ＋（（Ｙｌｊ－〈Ｕｌ，Ｖｊ〉）／‖Ｕｌ‖２２） Ｕ( )ｌＴ

３０　　 Ｅｌｓｅ

３１　　　Ｖｊ＝Ｖｊ＋（（Ｙｑｊ－〈

)

Ｕｑ，Ｖｊ〉）／‖

)

Ｕｑ‖２２）
)

Ｕ( )ｑ Ｔ

３２　　 ＥｎｄＩｆ
３３　 ＥｎｄＦｏｒ
３４　 ｋ＝ｋ＋１
３５　ＥｎｄＷｈｉｌｅ

输出　

)

Ｘ＝ＵＶ

求解子优化问题式（８）时，首先创建 ｓ×ｒ的高斯随
机矩阵Φ，用于实现后续 Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代中投影操作的
降维运算，其中ｓ＝ｌｏｇ（ｒ），并依据矩阵Ｖ中每列大小随

机选取ｒ列构造子矩阵

)

Ｖ．然后对 Ｕ的每行进行循环，
选取矩阵 Ｖ中与当前行 Ｕｉ最匹配的列进行投影．由引

理１可知，（ΦＵＴｉ）
Ｔ与 Φ

)

Ｖｊ的内积和 Ｕｉ与

)

Ｖｊ的内积近
似，故算法可在降维后的子空间中选取与 Ｕｉ最匹配的

列

)

Ｖｐ，其中 ｐ＝ａｒｇｍａｘ
ｊ

Ｙｉｊ－〈ＵｉΦ
Ｔ，Φ

)

Ｖｊ〉／‖Φ

)

Ｖｊ‖２

为了确保列选取的最优性，算法随机选取矩阵 Ｖ中的

一列Ｖｌ对

)

Ｖｐ进行验证，并保留

)

Ｖｐ和 Ｖｌ两者中与当前
行Ｕｉ最匹配的列进行投影运算．

３５９２
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子优化问题式（９）的求解方法与上述过程类似．首
先创建ｔ×ｒ的高斯随机矩阵Ψ，其中ｔ＝ｌｏｇ（ｒ），并依据

矩阵Ｕ中每行的大小随机选取 ｒ行构造子矩阵

)

Ｕ．然
后，对矩阵Ｖ的每列进行循环，选取矩阵Ｕ中与当前列

Ｖｊ最 匹 配 的 行

)

Ｕｑ 进 行 投 影，其 中 ｑ ＝

ａｒｇｍａｘ
ｉ

Ｙｉｊ－〈

)

ＵｉΨ
Ｔ，ΨＶｊ〉／‖

)
ＵｉΨ

Ｔ‖２同时，为了确

保行选取的最优性，随机选取Ｕ中的一行Ｕｌ进行验证，

并保留

)

Ｕｑ和Ｕｌ两者中与当前列 Ｖ
ｊ最匹配的行进行投

影运算．
循环结束后，将迭代结果 Ｕ和 Ｖ相乘即可得到重

构感知矩阵

)

Ｘ．在算法１中，最外层循环最多执行ｋ次．
在迭代求解子优化问题式（８）时，需要执行 ｍｒ次循环．
在迭代求解子优化问题式（９）时，需要执行 ｎｒ次循环．
因此，算法 １的计算复杂度为 Ｏ（ｋｒｍａｘ（ｍ，ｎ））．而
ＭＫＦＣ算法［８］的计算复杂度为 Ｏ（ｋｍｎ），因此本算法由
于进行了降维操作，在计算速度上优于ＭＫＦＣ算法．

５　实验结果与分析
　　本节分别利用合成数据集和真实数据集测试文中
所提出的基于改进Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代的矩阵补全算法的性
能．为了方便描述，将该算法简称为 ＩＫＭＣ（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＫａｃｚｍａｒｚｉｔｅｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄＭａｔｒｉｘＣｏｍｐｌｅｔｉｏｎ）算法．通过与
ＳＶＴ算法［６］、ＦＰＣＢ算法［７］以及 ＭＦＲＫ算法［８］进行比

较，评测ＩＫＭＣ算法在重构精度、成功重构概率、重构时

间等方面的性能．仿真实验使用 Ｍａｔｌａｂ软件，每次实验
重复运行１００次后取平均值作为该项实验的计算结果．

合成数据集的生成方式与文献［８］一致，首先利用
两个低秩高斯随机矩阵 Ｕ和 Ｖ相乘得到矩阵 Ｘ，然后
正则化矩阵Ｘ的行并将每行乘以一个（０，１）之间服从
均匀分布的随机数．因此，矩阵 Ｘ的所有行可以看作是
ｎ维空间中一组具有不同方向、不同大小的向量．在生
成观测矩阵Ｙ时，根据采样率ｓ随机选取矩阵Ｘ中的元
素并将其填充至矩阵 Ｙ中相应的位置上，同时将 Ｙ中
其余的元素置０合成数据集实验中的默认参数设置
为：感知矩阵Ｘ的行数ｍ＝２５０，列数 ｎ＝２５０，秩ｒ＝３０，
采样率ｓ＝３０％，成功重构阈值 δ＝００１，算法终止阈值
ε＝００００１

矩阵补全算法的重构精度可用归一化均方误差 η

＝‖Ｘ－

)

Ｘ‖Ｆ／‖Ｘ‖Ｆ来衡量．显然，该误差与矩阵补
全算法的重构精度成反比．图３展示了ＩＫＭＣ算法、ＳＶＴ
算法、ＦＰＣＢ算法、ＭＦＲＫ算法在不同秩、采样率以及矩
阵大小条件下的重构精度．从图３中可以看出，ＩＫＭＣ算
法具有最高的重构精度，并且以上四种算法的重构精

度随着矩阵秩的增加而降低，随着采样率和矩阵大小

的增加而升高．产生上述现象的原因在于矩阵补全的
复杂程度与矩阵的秩成正比，与采样率和矩阵大小成

反比．即矩阵的秩越高，补全感知矩阵中的未知元素越
困难；矩阵的采样率越高、矩阵越大，补全感知矩阵中的

未知元素越容易．

　　图 ４展示了 ＩＫＭＣ算法、ＳＶＴ算法、ＦＰＣＢ算法、
ＭＦＲＫ算法在不同秩、采样率以及矩阵大小条件下的成
功重构概率．当重构误差低于成功重构阈值 δ时，即认
为本次矩阵补全运算重构成功．由图４可知，ＩＫＭＣ算
法具有最高的成功重构概率，并且以上四种算法的成

功重构概率随着矩阵秩的增加而降低，随着采样率和

矩阵大小的增加而升高．与上述原因相同，矩阵补全的
复杂度与矩阵的秩成正比，与采样率和矩阵大小成反

比．补全运算越复杂，数据重构的成功概率就越低．
图 ５展示了 ＩＫＭＣ算法、ＳＶＴ算法、ＦＰＣＢ算法、

ＭＦＲＫ算法在不同秩、采样率以及矩阵大小条件下的重
构时间．该重构时间在一定程度上反映了不同矩阵补
全算法的计算复杂程度．从图５中可以看出，ＩＫＭＣ算
法和 ＭＦＲＫ算法具有相似的计算时间，并且都低于
ＳＶＴ算法和ＦＰＣＢ算法（除了图５（ｃ）中矩阵的大小高
于３８０时 ＳＶＴ算法具有最低的计算时间）．由图３、图
４、图５可知，与ＳＶＴ算法和ＦＰＣＢ算法相比，ＩＫＭＣ算法
和ＭＦＲＫ算法具有较高的重构精度、成功重构概率和
较快的重构速度．本文将继续在真实数据集上比较 ＩＫ
ＭＣ算法和ＭＦＲＫ算法的重构性能．
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第　１２　期 李国瑞：一种基于矩阵补全的无线传感网数据收集方案

本文使用ＩｎｔｅｌＢｅｒｋｅｌｅｙ实验室提供的无线传感器
网络采集数据集作为真实数据集进行重构性能测试．
具体数据取自５０个Ｍｉｃａ２Ｄｏｔ节点（由于损毁等原因未
使用其中的 ５号、３２号、５０号、５３号节点所对应的数
据）于２００４年３月１日采集到的温度、湿度、光照数据．
由于数据集生成矩阵的秩和大小已经固定，因此实验

中只测试了不同采样率条件下的数据重构性能．图 ６

展示了ＩＫＭＣ算法和 ＭＦＲＫ算法在不同采样率条件下
的平均重构误差．从图中可以看出，ＩＫＭＣ算法的重构
误差低于ＭＦＲＫ算法．同时，当采样率高于３０％时，本
文提出的 ＩＫＭＣ算法在重构温度、光照、湿度数据时的
误差分别低于０３摄氏度、２８流明和１０％，数据重构
精度能够满足实际需求．

６　结束语
　　本文提出了一种基于矩阵补全的无线传感器网络
数据收集方案．通过将传感器网络数据收集问题转换
为低秩矩阵分解问题，并依据 ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ引
理对 Ｋａｃｚｍａｒｚ迭代中的投影操作降维，从而提高了矩

阵补全算法的重构性能．在仿真实验中，分别利用合成
数据集和真实数据集测试和分析了所设计的矩阵补全

算法在重构精度、成功重构概率以及重构时间等方面

的性能指标．下一步研究方向将着重考虑结合概率近
似方法进一步提高矩阵补全算法的重构性能．

５５９２
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