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能量约束贝叶斯压缩感知检测算法

赵春晖，许云龙

(哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院，黑龙江 哈尔滨 150001)

摘 要：为了解决无线传感器网络在监测区域内遇到处理能力不足和能量受限问题，提出了一种能量约束贝叶斯

压缩感知检测算法。算法在选择观测向量时不仅考虑了重构效果，同时还考虑了节点的能量，并利用改进的分簇

算法选择最佳传输路径，以均衡整个网络的能量，防止某些节点由于能量消耗过快导致整个网络失效。实验表明，

与传统的贝叶斯压缩感知直接检测相比，能量约束贝叶斯压缩感知检测算法在网络生存时间上有了很大的提高。
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Energy constraint Bayesian compressive sensing detection algorithm
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Abstract: To solve the shortage of nodes handling ability and limited energy in wireless sensor network, an energy

constraint Bayesian compressive sensing detection algorithm was proposed. To balance the energy of the whole network

and prevent network paralyzed due to too fast consumption of some nodes energy, the new algorithm not only considers

effect of reconstruction, but also regards energy of nodes, while choosing observation vector ， and uses improved

clustering algorithm to select an optimal transmission path. The simulation results show that the energy constraint

Bayesian compressive sensing detection algorithm has longer the survival time of the network than traditional Bayesian

compressive sensing.
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

1 引言

目前，无线传感器网络（WSN, wireless sensor

network）已被广泛应用于智能家居、物联网等领域

的数据采集和传输。其中，另一个重要的应用是对

目标物体位置的检测。假设在一个无线传感器网络

中分布着若干个目标源，各传感器节点首先对网络

中所有目标源信号进行接收，再将接收到的目标源

信号叠加和信息传送到汇聚节点，最后由汇聚节点

通过收集到的信息来获得网络中目标源的个数、位

置及所发送信号强度等信息。无线传感器网络在拥

有快速展开、抗毁性强等诸多优势的同时，也存在

着一些现阶段无法克服的缺点，其中最为突出的是

节点信息处理能力不足和能量缺乏。在实际目标位

置检测过程中，汇聚节点只能接收和处理网络中少

数感知节点的信息。这时，亟待出现一种能根据少

量的节点信息获得整个网络状态的技术。近年来，

兴起的压缩感知（CS, compressive sensing）理论[1,2]

能很好地解决这一问题。利用原始信号的稀疏性，

CS 技术能从比奈奎斯特准则要求少得多的采样点

数中精确恢复出原始信号。结合 CS 理论，可有效

减少目标源信号信息的采样点数。另外，由于无线
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传感器网络节点所携带的能量有限，同时其节点能

量一般无法更新，因此在算法中必须考虑节点的能

耗。

唐亮等人提出了一种贝叶斯 CS 检测算法[3]，

该算法是联合 LEACH[4～7]和贝叶斯 CS[8]无线传感

器网络检测算法。算法在开始时，利用 LEACH 算

法进行分簇收集信息，之后利用贝叶斯 CS 算法去

重构出原信号，来完成对目标源的检测。然而在贝

叶斯 CS 重构信号时，必须重新选择观测向量，而

在传统的贝叶斯 CS 中选择的观测向量仅仅考虑了

熵减少的方向，而没有考虑选择观测向量节点的能

量。这样虽然解决了节点信息处理能力不足的缺

点，但是没有考虑到节点的能量，容易导致整个网

络中的节点能量失衡，从而使网络过早的失效，因

此文中提出了一种基于能量约束的贝叶斯 CS 检测

算法来进行目标源检测。该算法在选择观测向量

时，加入了能量约束条件同时采用了改进的分簇算

法[7]去收集信息，使得网络在保持检测性能的同时，

更好地均衡网络中各节点的能量，有效地延长网络

的生存时间。

2 系统模型

假设 WSN 的监测区域是一个被等分成 N 块单

位面积大小子区域的 N N× 的方形区域。令整个

区域内随机分布有 L 个传感器节点。因此每个传感

器节点与各个子区域传输关系可以用 L×N 矩阵 H

来表示。H的第 i 行第 j 列元素 Hi,j表示第 i 个节点

与第 j 个子区域传输关系，其中，1≤i≤L，1≤j≤
N。假设传播模型为自由空间传播模型，Hi,j表示第

j 个子区域到第 i 个节点的传输损耗。同样，目标源

的位置也用其所在的子区域来表示，且每个子区域

最多存在一个目标源。所以，区域内的 K 个目标源

也用一个 N 维向量 f来表示。令第 k(1≤k≤K)个目

标源的信号强度为 sk，在子区域 i 内，则 f中对应

元素 fi的值就设为 sk，其他设为 0。

WSN 检测目标源的过程，是由网络所有节点

信息检测出来的，然而汇聚节点出来能量有限，

仅可以处理少量节点的信息，因此节点的信息融

合成为必要的步骤。由此汇聚节点的信息收集模

型如下

=n n＝ ＋ ＋y f W fΦ H (1)

其中，n 为观测噪声，W为一个 M×L 的信息融合矩

阵，M 为网络中的簇数，L 为传感器节点数。

3 改进分簇算法

LEACH 算法把整个网络分成 M 个簇，每个簇

有簇头，在簇内各节点的信息汇集到簇头进行信息

融合，再由簇头把融合后的信息发送给汇聚节点。

然而 LEACH 算法中，若簇首节点与汇聚节点较远

时，消耗的能量将会过多，由此产生很多改进算法。

例如文献[5]提出了由其他簇首来代发信息，然而每

个簇的簇首自身的任务繁重，能量消耗也很快，因而

再为其他簇首转发信息将使其能量消耗更大。

WENDI 等人提出 MTE 转发信息的方法，该方法尽管

每个节点消耗的转发能量最小，但是转发节点数太

大，这样发送信息所需的总能耗不一定最小[6]。郭

书城等人提出了综合考虑方位、距离、剩余能量等

去选择转发节点，在降低网络节点能耗、均衡节点

能耗方面取得效果更好[7]，亦本文采用的分簇算法，

该分簇算法的具体步骤如下。

1）以 LEACH 算法分簇，节点按就近原则加入

簇，并将自己加入该簇以及自身的地理位置和剩余

能量信息发送给簇头。

2）簇头节点广播簇内所有节点的地理位置和

剩余能量信息给簇内节点，簇内节点存储此信息。

3）在算法运行过程中，当节点能量低于某一

门限值时，该节点需向簇内节点告知自己的剩余能

量信息，便于节点自身及簇内节点及时更新数据库

中能量信息。

4）簇首节点选择簇内下一跳转发节点。具体

步骤如下：

（a）簇首节点在簇内挑选出比自己距离汇聚节

点近的成员节点；

（b）按与簇首节点的距离由近到远对节点排序

并赋予距离权值；

（c）按剩余能量由大到小对节点排序并赋予能

量权值；

（d）将各节点的距离和能量权值相加，权值和

最小的节点即为簇首节点的下一跳转发节点。

如果本簇内没有满足条件的节点，转到 6）。

5）转发节点继续选择下一跳节点。与簇首节

点选择方法不同，转发节点选取的下一跳节点需同

时满足剩余能量要求和能距比[7]小的原则。具体步

骤如下：

（a）在转发节点与汇聚节点的连线上选择距离

转发节点为最佳发送距离的点为圆心，选出在最佳
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发送距离为圆心内的本簇节点；

（b）按与圆心的距离由远到近对节点排序并赋

予距离权值；

（c）按剩余能量由大到小对节点排序并赋予能

量权值；

（d）将各节点的距离和能量权值相加，权值和

最小的节点即为本转发节点的下一跳转发节点。

6）若本簇内找不到满足要求的下一跳转发节

点，可在相邻簇内进行选择。在进行邻簇选取时，

节点需向邻簇发送一个包含自己位置信息的询问，

最先收到信息的节点按第 5）步的方法进行节点选

取，并把选出节点的位置信息告知发出询问信息的

那个节点。

7）转发节点将信息发送到汇聚节点。

4 能量约束贝叶斯 CS 检测算法

4.1 贝叶斯 CS

设信号 u在变换基Ψ上是稀疏的，对其作如下

变换：

1

N

i i
i＝
＝ ＝∑f u uψ Ψ (2)

其中，u，f是 N×1 的向量，Ψ是 N×N 的变换矩阵。

向量 f中仅有 k(k<<N)个非零系数。然后把稀疏信号

f投影到观测矩阵Φ上得到观测向量 y。

＝y fΦ (3)

在实际系统中 CS 的观测值常常包含噪声，观

测噪声是均值为零，方差σ2未知的高斯白噪声，用

n 表示。则观测向量 y可以表示为

＝ ＋y f nΦ (4)

引入高斯概率模型则式(4)可以表示为

22 2 / 2
2

1
( | , ) (2π ) exp( )

2
Mp y－＝ － －σ σ

σ
y f fΦ (5)

CS 重构问题就变为对权值和噪声方差的后验

估计。贝叶斯 CS[8]就是利用稀疏贝叶斯学习中的

相关向量机原理 [9,10]去实现对权值和噪声方差的

后验估计，从而解决 CS 重构问题。大部分压缩感

知算法的观测矩阵是固定的，系统无法根据实际

情况来选择需要的观测向量，这就缺乏灵活性，

容易造成观测向量的冗余或不足。而贝叶斯 CS

算法很好地解决了这一问题，通过计算信号的熵

来选择算法所需要的观测向量。原始信号的熵可

用式(6)计算

T
new 0 1 1

1
( ) ( ) log(1 )

2 S Sh h ＋ ＋＝ － ＋αf f φ ∑φ (6)

其中，h(f)、Σ是基于当前 S 个观测向量的估计出的

原始信号熵及自相关矩阵， T
1S＋φ 为新选择的观测向

量，hnew(f)是增加 T
1S＋φ 之后得到的信号熵值。选择最

优的观测向量 T
1S＋φ 将会使新的信号熵值 hnew(f)最小。

这样就能够以较少的观测向量去精确恢复信号 f。

在贝叶斯 CS 检测算法中观测向量原子集为每个传

感器节点与各个子区域传输关系的矩阵 H。

4.2 检测算法

首先，由于无线传感器网络中，节点的能耗是

必须考虑的一个问题，而贝叶斯 CS 检测算法只考

虑了原信号的熵，这样选出来的节点可能在能耗约

束上不一定有效，因此文中提出了一种能量约束的

贝叶斯 CS 检测算法，算法在选择观测向量时，不

仅考虑了原始信号的熵，同时考虑了所选节点的能

量，这样就可以达到使网络中所有节点的能量消耗

的更加均衡。能量约束的贝叶斯 CS 检测算法把选

择新观测向量的熵式中加入了能量约束成分得到

新的信号熵如下

T
new 0 1 1

1

1 ( )
( ) ( ) log(1 )

2
( )

S SL

l

e lh h
e l

＋ ＋

＝

＝ － ＋

∑
αf f φ ∑φ (7)

其中，e(l)为第 l 个节点的能量，
1

( )
L

l
e l

＝
∑ 是所有节点

的能量之和。当某些节点过多参与选择新的观测向

量时其剩余能量与整体能量的比值将变小，导致新

的信号熵值 hnew(f)将变大。然而选择的最优观测向

量 T
1S＋φ 是使新的信号熵值 hnew(f)最小的观测向量。

因此，参与选择新的观测向量较多次数的节点，由

于其剩余能量与整体能量的比值很小，就很难再次

成为新的观测向量，而参与选择新的观测向量较少

次数的节点，由于其剩余能量与整体能量的比值较

大，被选为新的观测向量的机会将很大，这样就可

以达到均衡网络中各个节点的能量，以延长整个网

络的生存时间。

其次，为了更好地减少簇头的能量消耗，均衡

网络中所有节点的能量，在开始收集信息时采用改

进分簇算法[7]传输信息至汇聚节点。同时之后选择

的节点由于只是单个节点，在信息传输至汇聚节点

前，并不需要簇头进行信息融合，所以为了减少簇

头的能量消耗，被选择的节点被重新定位为该簇的

簇头。又由于这时簇头收集和发送的信息只是本身
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的信息，簇头的负担并不重，这时若找较近的，剩

余能量较大的节点转发，而不考虑能距比的要求，

将会造成节点能量的浪费，因此在转发节点选取过

程中，将按照同时满足剩余能量要求和能距比[7]小

的原则来选择转发节点，即按照改进的分簇算法[7]

的第 5）步来选择转发节点。

能量约束贝叶斯 CS 检测算法过程如下。

1）簇头节点先收集簇内各节点的信息并对其

融合之后，按照改进的分簇算法[7]来选择传输路径，

把信息发送给汇聚节点，然后汇聚节点利用这些节

点的信息去重构信号 f。

2）对重构后的信号 f的精度进行判断，如满足

系统要求，算法停止，否则进行第 3）步。

3）对所有节点，计算 hnew(f)的值，从中找出使

hnew(f)值最小的节点，并将其信息传送给汇聚节点。

4）汇聚节点把这个节点的观测向量，观测

值与之前的观测向量，观测值相结合。利用结合

后的观测向量，观测值去重构信号 f，之后返回

第 2）步。

5 实验结果与分析

仿真中，将 M(M=100)个传感器节点随机分布

于大小为 100m×100m 的区域内，区域的顶点即坐

标为(100，100)的汇聚节点，任何一个传感器节点

都能直接和汇聚节点进行通信。K(K<<N)个目标源

也随机分布在区域内，目标源的信号强度均为 1。

系统受均值为 0，方差为 0.005 的高斯白噪声干扰。

目标源的位置时刻变动，设定网络每过 5min 检测

一次目标源，当网络中有一个节点的能量小于等于

零时，就认为网络已经不能工作，目标检测结束。

贝叶斯压缩感知算法和能量约束检测算法的仿真

是在 MATLAB 7.4 平台进行的。

为了检验 2 种算法的检测性能，本文引入了漏

检概率 pm和虚检概率 pf作为检测性能的判别标准，

其中，pm为每次未检测出来的目标占实际总目标源

的个数，pf 为检测到虚假目标源个数与实际总目标

源个数的百分比，pf 理论上可以大于 1。为了减少

虚假目标源的个数，提高检测性能，本文通过设置

阈值(0≤ε≤1)来改善重构性能，当所检测到的目标

源向量中元素的值小于ε时，则设为 0，即在该位置

不存在目标源。

图 1 是 K=5 时，贝叶斯 CS 检测算法和能量约

束贝叶斯 CS 检测算法检测原信号的分布。

图 1 信号 f的分布

由图 1 可知：两算法均能准确地恢复出信号源

的位置，图中看不出有什么区别，但是两算法有时

候可能不能完全检测出目标，或者检测到虚假目

标。在 K=5，ε=0.5 时，通过 1 000 检测实验，得到

了贝叶斯压缩感知算法和能量约束检测算法的平

均漏检概率分别为 7.10%和 10.24%；虚检概率分别

为 8.67%和 9.64%，由上述的概率可以看出贝叶斯

CS检测算法性能稍优于能量约束贝叶斯CS检测算

法，这是由于贝叶斯 CS 检测算法在选择观测向量

时只考虑重构性能，而能量约束检测贝叶斯 CS 检

测算法还需要考虑节点的能量，因此它的检测性能

会稍差于贝叶斯压缩感知算法，然而通过 10 次实
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验得到贝叶斯 CS 检测算法和能量约束贝叶斯 CS

检测算法的网络平均生存时间分别为 212min 和

385min，网络的生存时间得到了很大的提高，这对

于无线传感器这种能量受限的网络来说，在检测性

能牺牲不大的情况下，极大地提高了网络的生存时

间还是值得的。

如图 2(a)、图 2(b)所示分别为目标源个数 K=10

时，取不同的阈值ε得到的 2 种算法的 pm和 pf的性

能对比。

图 2 2 种检测算法的检测性能对比

从图 2 中曲线可以看出：pm 值随着阈值ε的增

大而增大，而 pf 值随着阈值ε的增大而减小。这是

由于较小的阈值时，将保留大量的目标源，但是随

着阈值的增大，正确的目标源也会被认为是虚假的

目标源，因此选择一个合理的阈值对于算法的检测

效果至关重要。

表 1 是通过 100 次实验得到的贝叶斯 CS 检测

算法和能量约束贝叶斯 CS 检测算法的网络平均生

存时间对比。从表中可以看出贝叶斯 CS 检测算法

由于在选择最优的节点没有考虑节点的能量，它的

网络生存时间几乎只有考虑了节点能量情况下的

能量约束检测算法的网络生存时间的十分之六。由

此可以看出能量约束贝叶斯 CS 检测算法大大地提

高了网络的生存时间，也就是说能量约束贝叶斯 CS

检测算法更符合在这种对能量缺乏的无线传感器

网络中使用。

表 1 网络平均生存时间对比

检测算法 网络生存时间/min

贝叶斯 CS 检测

能量约束贝叶斯 CS 检测

225

375

由于算法精确检测出信号位置所消耗的时间

主要是看算法选择的观测向量上，因此 2 种算法的

收敛速度可以用检测出信号位置所需节点的观测

数目来代替。表 2 是通过 1 000 次实验，在 K=5，

ε=0.5 时，得到的贝叶斯 CS 检测算法和能量约束贝

叶斯 CS 检测算法精确检测出信号位置所需的观测

节点的平均数目。由表 2 可以看出贝叶斯 CS 检测

算法由于在选择最优的节点只考虑使信号的熵值

变小的方向而不用考虑网络节点的能量，因此所需

的观测节点数较少，而能量约束贝叶斯 CS 检测算法

由于考虑了信号的熵值和网络节点的能量，所以所需

的观测节点数较多，即贝叶斯 CS 检测算法相比于能

量约束贝叶斯 CS 检测算法的收敛性能要好一些。

表 2 收敛性能对比

检测算法 观测向量数/个

贝叶斯 CS 检测

能量约束贝叶斯 CS 检测

150

163

6 结束语

本文提出了一种新的 WSN 的目标检测算法。

算法有效地利用改进分簇算法的优点同时改进贝

叶斯 CS 算法的缺点，是其更适用于 WSN 网络。1）

初始收集信息时，使用 LEACH 算法进行数据融合

减少信息量，同时利用改进分簇算法去选择传输至

汇聚节点的最佳路径，减少簇头节点的能量消耗。

2）选择的节点为单个节点，因此传输其信息时，

按照剩余能量要求和能距比[7]小的原则选择传输路

径，防止节点能量浪费。3）对贝叶斯 CS 算法选择

观测向量的过程中加入了能量约束条件，以使网络

中各个节点的能量更加均衡。该算法相对于贝叶斯

CS 检测算法，极大地增加了网络的生存时间。通
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过仿真实验可以看出，尽管在检测性能上能量约束

贝叶斯 CS 检测算法稍逊于传统的贝叶斯 CS 检测

算法，但是能量约束检测贝叶斯 CS 检测算法相对

于传统的贝叶斯 CS 检测算法能够有效地提高网络

的生存时间，这对于无线传感网络这种能量受限的

网络来说，牺牲一点检测性能去换取网络生存时间

的较大提高还是可以接受的。
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