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基于 CS 的机载分簇型WSN数据采集方法 

周伟，景博，黄以锋，焦晓璇，胡家兴，梁威 
（空军工程大学 航空航天工程学院，陕西 西安 710038） 

摘  要：提出一种适用机载分簇型 WSN 的数据采集方案。该方案一方面采用随机压缩采样的方式，有效地减少

了硬件资源受限的簇成员节点的采样数据量，降低了簇成员节点对硬件资源的要求；另一方面，提出一种基于复

合混沌—遗传算法的MP重构方法，将混沌理论良好的局部寻优特性与遗传算法强大的全局搜索能力相结合，有

效提高了簇头或 Sink中信号重构的性能。实验结果表明，该方案在有效减少簇成员节点采样数据量，且采样频率

降为原采样频率 1/8的基础上，仍能保证 10

-7数量级的重构精度，为实用型WSN的实现提供了有效借鉴。 
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CS-based data collection method for airborne clustering WSN 

ZHOU Wei, JING Bo, HUANG Yi-feng, JIAO Xiao-xuan, HU Jia-xing, LIANG Wei 
(School of Aeronautic & Astronautic Engineering, Air Force Engineering University, Xi’an 710038, China) 

Abstract: A data acquisition scheme which was suitable for airborne clustering WSN was proposed. On the one hand, 

this scheme adopts the random compressive sampling could reduce the amount of sampling data of the cluster nodes ef-

fectively, and greatly reducing the hardware requirements of the cluster nodes; on the other hand, put forward a MP re-

construction method based on composite chaotic-genetic algorithm expressly, which combined the excellent local 

searching characteristics of chaos theory with the powerful global search ability of genetic algorithm, could improve the 

signal reconstruction performance of the cluster head or Sink effectively. The experimental results show that, by dimin-

ishing the sampling frequency to 1/8 of the original sampling frequency, this random compressive sensing scheme can 

dramatically reduce the sampling quantity, and the reconstruction precision can reach 10

−7

 magnitude. This random com-

pressive sensing scheme provides a useful idea for practical WSN. 
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1  引言 

近年来，面向飞行器状态监测的无线传感器网

络（WSN）的研究日益得到重视，已有不少机构和

学者针对此类问题做了大量的研究[1～5]。2007 年，

美国空军开启了“先进微型遥测系统”（ASMT）项

目的研究，旨在研制一种用于飞行器地面和飞行试

验监测的无线传感网络系统 [1]。 2009 年，

“Fly-by-Wireless（FBW）”联盟宣布重点资助 4个

面向飞行器监测应用的无线传感网络研究项目。文

献[2]通过实验研究了无线传感器网络所使用的

2.2～2.45 GHz频段未影响飞机上其他机载电子设备

的正常工作，而其他机载电子设备也未对无线传感

网络的正常工作产生任何影响。文献[3]提出将无线

传感器网络用于飞行器控制和健康监测系统。文献

[4]提出一种面向飞机状态监测的无线传感器网络

分层拓扑结构，仿真验证表明该无线传感器网络系

统可以高效运行。文献[5]构建了用于监测飞机机舱

物理环境的WSN原型系统。可以看出，对机载WSN

的研究不但是可行的，而且是必要的。 

机载 WSN 系统一般采用分簇型网络架构，飞

行器各子系统或空间区域形成一个或多个簇，各簇
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中的簇头和簇成员节点间采用星型拓扑[4]。簇头在

布设时需要采用机上电源直接供电，而且可以配置

较高性能的存储、处理和通信器件；簇成员节点由

于所处监测点空间的限制，不是所有节点都可以采

用机上电源直接供电，比如位于发动机监测系统的

一些嵌入式传感节点就无法采用机上电源直接供

电，其在能量、处理和通信能力都非常有限的情况下，

还要采集并传输以奈奎斯特采样速率采集的大量原

始数据至簇头，从而导致簇成员节点寿命快速“衰

竭”，大大降低了网络的整体性能。传统WSN的这种

“不对称”的数据采集模式显然是很不合理的。 

近几年兴起的压缩感知(CS, compressive sens-

ing)技术利用信号的稀疏性，以远低于奈奎斯特采

样速率对信号进行采样，将数据采集端复杂的信号

处理转移到解码端，减少了采集端的能耗，提高了

对解码端的性能要求，这正好符合 WSN 数据采集

模式的特点。将这种数据采集模式应用于分簇型

WSN 中，即为通过大量性能有限的簇成员节点实

现信号低速率采样；通过后端能量充足、数据存储

和处理能力强大的簇头或 Sink 实现复杂的信号重

构过程，可为实用型WSN的实现提供新方法。  

目前，将 CS技术应用于WSN的研究主要有 3

个方向：CS 技术在 WSN 数据融合中的应用[6,7]；

CS技术在WSN数据采集和重构中的应用[8～10]；CS

技术在 WSN 数据传输和路由中的应用[11,12]。这些

研究基本都是简单地将 CS 理论应用到 WSN 数据

采集、处理和传输的过程中，对其硬件实现困难的

现实考虑不足，这是因为基本压缩感知技术的实现

对硬件的要求并不比传统采样方法低[13]。针对这一

突出问题，文献[14,15]提出一种新型的随机压缩采

样方法，能够在节点硬件资源受限的 WSN 中实现

压缩感知技术。 

本文提出一种适用于机载分簇型 WSN 的数据

采样方案。该方案充分考虑分簇型 WSN 的特点，

提出簇成员节点按照簇头或 Sink发送，通过相关度

计算的随机采样序列进行低速压缩采样，并将少量

采样数据发至簇头或 Sink中进行投影和信号重构。

针对文献[15]重构算法的不足，本文重点提出一种

基于复合混沌—遗传算法的MP重构方法。实验结

果表明，本文方案是可行和有效的。 

2  压缩感知理论 

传统的信号采集过程如图 1(a)所示。这种全信

息采集方式需要传送的数据量大，通信能耗大，不

适于节点硬件资源受限的 WSN。压缩感知理论指

出，只要信号是稀疏的或在某种变换下可稀疏表

示，那么就可用一个与稀疏变换基不相关的观测矩

阵将原始高维序列投影到一个低维空间上，然后再

通过求解一个优化问题即可从少量的投影中高概

率地重构出原数据[16]，其基本原理如图 1(b)所示。 

 
(a) 传统信号采样压缩原理 

 
(b) 压缩感知技术原理 

图 1  2种采样原理对比 

压缩感知理论主要包括三部分：一是信号的稀

疏表示；二是测量矩阵设计，要在降低维数的同时

保证原始信号的信息损失最小；三是设计信号重构

算法，利用观测值无失真地恢复原始信号[17,18]。 

1) 稀疏表示 

压缩感知的前提条件为信号是稀疏的或在某

种变换下可稀疏表示。普通信号在时域一般都是非

稀疏的，因此，对一个特定信号应用压缩感知技术，

首先要选择一个最合适的稀疏变换域，使其能够有

最佳的稀疏表示。设 T

1 2

=[ , , , ]

N

x x x x… 为稀疏或可压

缩信号，其中， N

x R∈ , N R∈ ，且 x 在某正交基

1 2

[ , , , ]

N

ψ ψ ψ= · · ·ΨΨΨΨ 上是 k 稀疏的(1 k N＜≤ ，且

k N〓 )，则 x 可表示为：
1

N

i i

i

x S sψ
=

= =
∑

Ψ ，

T

1 2

[ , , , ]

N

S s s s= · · · 为 x 在稀疏变换矩阵Ψ 上的稀疏

序列，其非零元素个数为稀疏度 k。 

观测矩阵设计。当信号 x经过稀疏变换后，可

用一个与 Ψ 不相关的 M N× 维观测矩阵 ΦΦΦΦ  

( M N≤ )对 x进行线性变换，将原始 N维信号 x变
换为 M维信号 y，即 

 1 1 1M M N N M N N N N

y x S

× × × × × ×= =Φ Φ ΨΦ Φ ΨΦ Φ ΨΦ Φ Ψ  (1) 

测量值 y作为原始信号 x在观测矩阵ΦΦΦΦ 上的线
性投影，包含了重构信号 x所需的足够信息。因此，

设计一个合适的观测矩阵ΦΦΦΦ ，既能达到最佳压缩的
目的又能保证信号能被精确重构。Candès等证明观

测矩阵 ΦΦΦΦ 需满足有限等距特性（ RIP）：
2 2 2

2 2 2

(1 ) (1+ )

k k

x x xδ δ− ≤ ≤ΦΨΦΨΦΨΦΨ ， (0,1)

k

δ ∈ 为等
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距常量[19]，即保证ΦΦΦΦ 、ΨΨΨΨ 不会将 2 个不同的 k 稀

疏信号映射到同一个采样集合中。 
信号重构。已知测量值 y和观测矩阵ΦΦΦΦ 恢复原

始信号 x是解一个欠定方程组的过程，无法从测量

值 y 唯一确定 x。但由于信号 x 是稀疏的或可压缩

的，且观测矩阵ΦΦΦΦ 满足 RIP条件，因此 x可以通过
求解最优

0

l 范数精确重构，即 

 
0

ˆ

argminS S=    s.t. S y=ΦΨΦΨΦΨΦΨ  (2) 

直接求解上述问题是一个 NP 难题。目前针对

此问题的求解方法主要包括贪婪追踪算法、凸松弛

法和组合算法，而最具代表性的为匹配追踪(MP)

类算法，其在每次迭代时进行局部最优化寻找各个
非零系数的思想，为最小

0

l 范数问题的近似求解提

供了有效方法。 

可以看出，与图 1(a)所示的传统采样压缩方法

相比，压缩感知技术在数据采集的同时进行数据压

缩，利用少量的采样信号进行数据重构，更适合于

节点硬件资源受限的WSN。 

3  面向分簇型WSN 的随机压缩采样技术 

压缩感知技术通过对具有稀疏性的信号进行

有效降维投影来实现对远低于经典奈奎斯特采样

频率的压缩进行采样。这种方法虽然降低了采样速

率，但由于在信号采集前要生成随机数，而生成随

机数的随机信号发生器需要在奈奎斯特频率下工

作，因此提高了对硬件资源的要求，不适于本文节

点硬件资源受限的分簇型WSN[13,14]。 

随机压缩采样根据生成的采样序列对原始信

号 x 进行随机采样，如图 2(a)所示。相比于图 2(b)

传统的等间隔采样，随机压缩采样的 A/D矩阵不是

标准的单位阵，而是在其基础上通过随机抽样矩阵

Sample (Sample 是采样序列的矩阵表示形式)获取

若干非零值[15]。 

 
(a) 随机压缩采样              (b) 传统压缩采样 

图 2  采样过程对比 

将随机压缩采样技术应用于分簇型 WSN，即

为簇成员节点中的定时器按照采样序列控制 A/D

进行采样，得到少量信号，并发送至簇头，然后在

簇头或 Sink 中根据采样序列进行随机投影和信号

重构。面向分簇型WSN的单路 A/D随机压缩采样

原理如图 3所示。 

 
图 3  面向分簇型WSN的随机压缩采样原理 

这就避免了传统压缩采样需要高频随机数生

成器的问题，而只需在簇成员节点配置随机数寄存

器。采样序列由簇头或 Sink通过相关度计算得到并

发送给簇成员节点。通过采样序列采样得到的信号

x

d

虽然会失去部分信号信息，但由于其是通过相关

度计算而得到的具有代表性的序列，因此可为信号

重构提供足够的信息。 

对比于式(1)的经典压缩采样方法，随机压缩采

样方法可用式(3)表示。文献[14]通过仿真验证了随

机压缩采样满足 RIP及不相关性质。 

 1 1 1M M N N M N N

d

N N N N

y x S

× ××× × × ×= = SampleΦ Φ ΨΦ Φ ΨΦ Φ ΨΦ Φ Ψ  (3) 

本文基于随机压缩采样的分簇型 WSN 压缩感

知的具体步骤如下。 

1) 根据先验信息确定稀疏度 k。 

2) 计算随机采样个数 M。 

3) 通过相关度计算，生成满足均匀分布的随机
采样序列

i

t ， {1,2,3, , }i M∈ ·· · ，采样间隔
i

T 满足
2 2 2

( / / )N M M K N，N 的高斯分布。 

4) 将生成的随机采样序列
i

t 发送至簇成员节

点并存储。 

5) 簇成员节点根据采样序列进行随机采样(随

机采样频率为采样个数与完成采样所需时间的比

值)，并将 1M × 维采样值发送至簇头。 

6) 在簇头或 Sink 中根据采样序列将 1M × 维
采样值 x

d

(M)扩充为 1N × 维采样值 x

d

(N)，然后根据

生成的满足高斯随机分布的M N× 维观测矩阵ΦΦΦΦ
对 x

d

进行降维投影，得到测量值 y。该观测矩阵ΦΦΦΦ
有别于基于信号整体量的随机投影矩阵，其只是针

对部分信号的随机投影矩阵。 

7) 在簇头或 Sink中进行信号重构。 

可以看出，在这 7个步骤中，簇成员节点仅需

完成接收采样序列、存储采样序列、A/D采样、发
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送 1M × 维测量值 x

d

(M)至簇头等任务，由于最终通

过无线发送的数据量大幅减小，从而大大地降低了

各簇成员节点的能耗。采样序列相对于采样数据是

非常小量的数据，因此产生的通信能耗也非常小。 

文献[15]中提出利用现有的重构算法进行重

构，目前应用最广泛、最具代表性的重构方法为匹

配追踪类算法，这些重构算法要么精度不佳，要么

速度较慢。因此，为了有效提升匹配追踪算法的信

号重构性能，本文第 4节提出一种基于混沌—遗传

算法的改进匹配追踪重构方法。 

4  基于复合混沌—遗传算法的MP重构方法 

4.1  问题描述 

从数学角度分析，式(2)所示的最小
0

l 范数问题

与信号的稀疏表示问题是等价的[18]。匹配追踪算法

将信号 x正交投影到过完备原子库 D中最匹配 x的

原子
0

gγ 上，须满足 

 
0

, sup ,x g x gγ γ
γ ∈Γ

＜ ＞ = ＜ ＞  (4) 

其中，＜x,
0

gγ ＞为 x与
0

gγ 的内积，gγ 为由参数组 γ

定义的原子。本文选择 Gabor原子。经过正交投影
的 x 可分解为在最佳原子

0

gγ 上的投影＜x,
0

gγ ＞
0

gγ

和残差 1

r x，之后，继续对残差 1

r x在原子库 D 中

进 行 投 影 ， 经 过 k+1 次 迭 代 得 到
1

,

k k

k k k

r x r x g g r xγ γ
+=＜ ＞ + ，当 1k

r x

+ 小于预定的阈

值时，x就分解为 m个原子的组合 

 
1

0

,

k k

m

k

k

x r x g gγ γ

−

=

= ＜ ＞
∑

 (5) 

Gabor原子
1

( ) cos( )

t u

g t g t w

s

s

γ ν− = + 
 

，其

中，
2

π

( ) e

t

g t

−= 为高斯窗口函数， ( , , , )s u wγ ν= 为

时频原子参数。原子库 D 由尺度 s、位移 u、原子

频率 v和原子相位 w这 4个参数形成。由于匹配追

踪算法的每次迭代都需要残差 k

r x与 D中的每个原

子做内积，从而导致计算量非常大。 

遗传算法(GA)是一种自适应全局优化概率搜

索算法，其只需待优化对象提供目标函数的计算标

准和参数的上下限，就可在全局空间内迅速对符合

条件的参数寻优，而MP算法在寻找最优原子时已
经给出了离散化的原子参数 ( , , , )s u wγ ν= 的范围和

最优原子的计算公式。因此，将 GA应用于MP算

法，可使每个寻找最佳原子的过程由搜索整个原子

库变为仅搜索原子库中一个随机产生的较小子集，

从而减少计算量，大幅提高最佳原子匹配速度[20]。 

然而，由于 GA在初始个体适应度值相差不大

时，后期搜索速度会变慢；而在初始个体适应度值

相差很大时，会引发“早熟”现象。混沌具有初值

敏感性、遍历性及随机性，这里的“随机”是由系

统内部特性所引发的，可使其在一定范围内按自身

规律不重复地遍历所有状态，不仅高效而且还可有

效避免局部最优。因此，将混沌理论良好的局部寻

优特性与 GA强大的全局搜索能力结合起来，实现

优势互补，可有效提高系统的寻优能力[21,22]。 

已有的混沌—遗传算法大都是通过在遗传算

法中采用 Logistic 映射产生混沌序列作为初始群体

解，或在变异操作阶段中增添混沌随机扰动来提高

算法性能，但依然存在搜索盲区大、收敛速度慢等

不足[23]。本文提出利用 Tent映射和 Logistic映射复

合产生混沌映射的搜索方法，这种复合过程使混沌

映射的随机性和敏感性加强，可有效改善只采用

Logistic映射时存在的寻优精度低、速度慢等不足。 
4.2  复合混沌搜索算法 

Logistic映射定义为 

 
1

(1 )

n n n

x x xµ+ = − ， 0 4µ＜ ≤ ， 0 1

n

x＜ ＜  (6) 

该迭代序列的分布特点是“两头多中间少”，

若将其用于优化算法中，当目标问题的最优值落在

中间部分时，算法效率将下降。 

Tent映射定义为 
 

1

1

n n

x xα α+ = − − ，1 2α＜ ≤ ， 1 1

n

x− ＜ ≤  (7) 

Tent映射迭代速度要快于 Logistic 映射，但其

迭代序列在小周期和不稳定周期点易落入循环。 

Lyapunov 指数可有效刻画映像中相邻点相互

分离的快慢或奇异吸引子中轨道对初始条件的敏

感度，其值越大表明映射对初始条件越敏感，其定

义为 

 
1

1

lim ln ( )

N

n

N

n

f x

N

λ
→∞ =

′=
∑

 (8) 

计算可知，当 2α = 时，Tent 映射迭代方程的

Lyapunov 指数最大，其混沌轨道对初值敏感性最

强。因此，基于 Logistic映射与 Tent映射的特点，
当 2α = 时，将式(6)产生的迭代数列

1n

x + 作为式(7)

的初始值
n

x 进行复合迭代，得到新的映射 

1

1 2 (1 )

n n n

x x xµ+ = − − ， 0 1

n

x＜ ＜ ， 0 4µ＜ ≤  (9) 
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式(9)所表示的复合映射具有类抛物线型，且只
有当1 2µ≤ ≤ 时，该复合映射才是单一的满映射，

序列具有有界性，可进入混沌状态。由式(8)计算得

知，Logistic 映射、Tent 映射和复合映射三者中，

复合映射的最大 Lyapunov 指数最大，表示其具有

更好的初值敏感性，局部搜索能力更强，此时式(9)

中的 µ=2，代入式(9)可得复合映射方程为 

 
1

1 4 (1 )

n n n

x x x+ = − − , 0 1

n

x＜ ＜  (10) 

混沌搜索的基本思想是先通过混沌映射将优

化变量的值映射成混沌变量，然后利用混沌变量的

遍历性进行搜索，最后通过线性变换将获得的最优

解转换到原优化空间。以式(10)作为约束条件的 n维
优化问题： ( )

1 2 3

, ,a , ,m x

n

f x x x x… ，x

j

为第 j 维决策

变量，且 x

min,j

 ＜x
j

＜x
max,j

，其复合混沌搜索过程如下。 

step1  令 k =0，根据
( )

min,

( )

max, min,

k

j j

k

j

j j

x x

cx

x x

−
=

−
将第 j

维决策变量 ( )k

j

x 映射为混沌变量 ( )k

j

cx 。 

step2  将 ( )k

j

cx 作为式(10)初始值，产生下一代

混沌变量 ( 1) ( ) ( )

1 4 (1 )

k k k

j j j

cx cx cx

+ = − − 。 

step3  将混沌变量 ( 1)k

j

cx

+ 映射为决策变量
( 1) ( 1)

min, max, min,

( )

k k

j j j j j

x x cx x x

+ += + − 。 

step4  根据目标函数 ( )
1 2 3

, , , ,

n

x x xf x… 评价

决策变量 ( 1)k

j

x

+ 的品质。如果 ( 1) ( )

( ) ( )

k k

f x f x

+ ＞ ，则

输出（ ( 1)

1

k

x

+ , ( 1)

2

k

x

+  , ( 1)

3

k

x

+  ,…, ( 1)k

n

x

+ ）作为复合混沌

搜索结果，否则返回 step2。 
4.3  基于复合混沌—遗传算法的 MP 重构 

MP 算法的每一步都要完成式(4)所代表的最

优化问题，计算量非常大。利用本文提出的复合

混沌—遗传算法来优化 MP 重构算法，就是将 MP

在过完备原子库中匹配最佳原子的过程转化为利

用混合算法近似求解式(4)的优化问题：将生成原子
的参数组 ( , , , )s u wγ ν= 作为待寻优参数，信号或信

号残差与原子内积的绝对值 ,

k

k

r x gγ＜ ＞作为适应

度函数。在这一过程中，复合混沌算法与遗传算法

的结合主要体现在 2个阶段：在遗传算法初始种群

产生阶段，随机生成的变量往往分布不合理，容易

于产生“早熟”现象，可利用复合混沌序列的内在

相关性优化初始种群的生成；在遗传算法后期搜索

阶段，利用复合混沌搜索算法强大的局部寻优特性

提高搜索性能。 

基于复合混沌—遗传算法的MP重构方法的具

体步骤如下。 

step1  确定信号 x或信号残差 k

r x，初始化种

群规模 N，迭代次数 G，交叉概率 P

c

，变异概率 P

m

，

残差阈值 T。 
step2  对 ( , , , )s u wγ ν= 进行参数编码。需要注

意的是，由于原子参数 s、 u、ν 、 w的上下限非

常复杂，不能直接用于遗传算法初始种群，因此对

s、u、ν 、w进行离散化处理： j

s α= ， j

u p uα= ∆ ，
j

qν α ν−= ∆ ，w i w= ∆ ，其中， 2α = 为尺度因子，

1/ 2u∆ = 为最小位移间隔， πν∆ = 是最小频率间
隔， π/6w∆ = 为最小相位间隔，且 0 lbj N＜ ≤ ，

1

0 2

j

p N

− +≤ ≤ ， 1

0 2

j

q

+≤ ≤ ， 0 12i≤ ≤ 。将 j、

p、q、i作为待优化参数，根据式(10)，将复合混沌

算法的遍历范围“扩大”到参数 j、p、q、i的上下

限，并对得到的混沌变量进行编码。 

step3  利用复合混沌算法遍历性的特点，根据

式(10)在“扩大”的取值范围内生成遗传操作的初
始种群

0

P 。 

step4  计算适应度值。由于MP重构是求信号

或信号残差与原子内积绝对值 ,

k

k

r x gγ＜ ＞的最大

值，因此，设适应度函数为 ,

k

k

r x gγ＜ ＞。解码后，

以此适应度函数计算种群中各个体适应度值。 

step5  选择操作。本文用适应度值最大的 ρ个
个体直接替换适应度值最小的 ρ个个体，产生新种
群

1

P。 

step6  交叉和变异操作。采用一种随迭代次数

增加而不断自动调整的交叉概率 P

c

和变异概率 P

m

对种群
1

P中的个体分别进行交叉、变异操作，获得

新种群
2

P 。在进化初期，由于种群的差异较大，大

P

c

和小 P

m

有助于加快收敛；在进化后期，小 P

c

和

大 P

m

有助于防止过早陷入局部最优解。因此，定

义交叉、变异概率为 

 

(0)( ) ( 1)

[ 0.3]/

c c c

gen gen

P P P

−= − − maxgen 

 

( ) ( 1) (0)

[0.3 ]/

m m m

gen gen

P P P

−= − − maxgen 

其中，gen 表示代数，maxgen 表示最大代数。当
maxgen gen＜ 时，重复进行计算；当 maxgen gen=

时，迭代过程结束，以最大适应度值个体作为最优

解输出。 

step7  采用本文 4.2节的复合混沌搜索算法对
种群

2

P 中适应度值最高的前 l 个个体进行混沌扰
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动，形成新种群
3

P ，将
3

P 的最优个体代入 ( )g tγ 得

到原子
k

gγ 。 

step8  将残差 k

r x投影到
k

gγ ，得到在该原子

上的分量 ,

k k

k

r x g gγ γ＜ ＞ 和残差 1k

r x

+ 。判断 1k

r x

+ 是

否小于阈值 T，如果成立则算法结束，否则将 1k

r x

+

作为初始信号返回 step1。 

step9  根据每次迭代的结果，以式(5)的形式输

出最优重建信号
1

0

ˆ

,

k k

m

k

k

x r x g gγ γ

−

=

= ＜ ＞
∑

。 

基于复合混沌—遗传算法的MP重构过程如图

4所示。 

 

图 4  基于本文算法的MP重构流程 

5  实验及分析 

5.1  重构算法性能研究 

实验条件为：计算机配置 AMD Athlon(tm) II 

X2 255 processor 3.11 GHz，内存 2 GB，操作系统

为Windows XP SP3，采用Matlab7.10编程。仿真

实验采用长度为 512的原始信号，该信号由 4个频

率分别为 50 Hz、100 Hz、200 Hz、400 Hz的单频

信号叠加而成，采样频率 800 Hz，观测矩阵为高斯

随机矩阵如图 5所示。本文基于复合混沌—遗传算

法的MP重构方法相关参数为：遗传算法种群大小

N=30，最大迭代次数 G=100，初始交叉、变异概率
分别为 P

c

=0.6、P

m

=0.05， ρ =5，l=3，T=0.000 1。

定义重构误差为ε，如式(11)所示，x为原始信号，

ˆ

x为重建信号。 

 

2

2

ˆ

x x

x

ε
−

=  (11) 

 

(a) 时域波形图 

 

(b) 频域波形图 

图 5  原始混合频率信号波形 

图 6为基于本文复合混沌—遗传算法的MP重

构方法对图5原始信号的重构结果，迭代次数为161

次，可以看出，重构结果与原始信号的误差很小，

通过式(11)计算平均重构误差约为 1.377 6×10

−15。 

为分析和验证本文重构算法的性能，对包括本

文算法在内的 5 种方法进行对比：方法 1 为基本

MP 重构方法，方法 2 为基于遗传算法的 MP 重构

方法(GA-MP)，方法 3 为基于 Logistic 映射—混沌
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遗传算法的 MP重构方法(L-GA-MP)，方法 4为基

于 Tent 映射—混沌遗传算法的 MP 重构方法

(T-GA-MP)，方法 5为本文基于复合混沌-遗传算法

的MP重构方法（LT-GA-MP）。表 1给出了 5种方

法在重构误差ε =0.000 1时的迭代次数和相对速度。

考虑算法存在的随机性，结果为进行 100次实验后

取得的均值。 

 

(a) 时域波形图 

 

(b) 频域波形图 

图 6  本文算法重构结果 

表 1 不同算法重构效果对比 

指标 

方法 

ε =0.000 1时的迭代次数 相对速度(倍) 

方法 1 9 1 

方法 2 35 26 

方法 3 28 30 

方法 4 26 31 

方法 5 20 37 

 

从表 1 可以看出，MP 算法的重构效果最好，

在重构误差ε =0.000 1时所需平均迭代次数为 9次，

但重构所需总时间也最长，这是由于其每次迭代都

是在整个原子库中搜索最佳匹配原子，从而导致计

算量非常大。基于遗传算法的MP重构方法由于仅

搜索原子库中一个子集，因而会大大减少计算量，

提高匹配速度，但其毕竟只是对MP的一种逼近，

是在牺牲匹配精度的基础上提高搜索速度，其平均

搜索速度约为 MP 重构方法的 26 倍。本文基于复

合混沌—遗传算法的MP重构方法，由于复合混沌

搜索算法在遗传算法初始种群产生阶段和后期搜

索阶段的参与，极大地提高了算法的整体性能，其

平均搜索速度约为MP重构方法的 37倍。 

5.2  面向分簇型WSN的随机压缩采样实验 

本节实验采用信号源产生的正弦信号作为原

始信号，经过以 CC2530芯片构建的“簇成员节点”

采样并发送至由协调器和计算机组成的“簇头”或

Sink。在计算机中利用Matlab根据先验信息计算投

影矩阵并生成随机采样序列，然后将采样序列通过

协调器无线发送给“簇成员节点”，后者存储采样

序列。当“簇成员节点”接收到协调器发出的信号

采集命令后，定时器根据采样序列控制 A/D完成随

机采样，并将采集的数据通过协调器发送给计算

机，计算机对采集数据进行降维投影后，根据本文

基于复合混沌—遗传算法的MP重构方法进行信号

重构。协调器和“簇成员节点”在 Z_Stack 协议栈

的驱动下完成相关数据传输任务。 

设信号源产生 1 kHz正弦信号作为原始信号，

采样频率为 25 kHz，信号长度为 512，如图 7所示。 

 

(a) 时域波形图 

 

(b) 频域波形图 

图 7  原始 1 kHz正弦信号波形 
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随机采样个数 M=64，通过计算，选取随机采样频

率为 3.1 kHz。图 8为对图 7信号进行随机采样后的

结果。图 9为根据随机采样结果，采用本文基于复

合混沌—遗传算法的MP重构方法的重构结果，相

关参数设置与 5.1节一致。通过式(11)计算，平均重

构误差约为 1.826 5×10

−7。 

 

(a) 时域波形图 

 

(b) 频域波形图 

图 8  随机采样得到的信号波形 

 

(a) 时域波形图 

 

(b) 频域波形图 

图 9  重构的信号波形 

可以看出，基于随机压缩采样的信号采集方

案，一方面簇成员节点只需采样原始信号 1/8 的数

据量，即 64 个点，就可以使信号的重构误差达到

10

-7 数量级，在保证重构精度的同时，大幅降低了

发送给簇头的数据量，节约了节点有限的能量；另

一方面由于簇成员节点的采样频率也仅为原采样

频率的 1/8，大大降低了对其硬件资源的要求。通

过实验还可以发现，信号经随机压缩采样后的重构

精度（10

−7数量级）虽然与经典压缩感知的重构精

度（10

−15数量级）有较大差距，但仍然保证了较高

的精度。相比较于文献[15]中 10

−5数量级的重构误

差，本文方法的重构精度有了较明显的改进。 

为了对比本文基于随机压缩采样的 WSN 数据

采集方案与传统 WSN 等间隔数据采集方案在节点

能耗方面的差别，对 2种信号采样方案进行如下仿

真。设传统的WSN采样为 5 kHz的等间隔采样，

其余仿真参数保持不变。以 CC2530芯片构建的“簇

成员节点”的发送瞬时电流为 29 mA，接收瞬时电

流为 24 mA，每发送一个字节需要 32 µs。Z_Stack

协议栈中 PHY协议数据单元最大长度为 128字节，

其中同步头、帧尾、帧结构信息共 11 个字节，命

令帧的数据长度为 5个字节，则数据帧的最大有效

数据容量为 112个字节。 

WSN完成一次单跳数据传输的能耗为 

无线通信能耗=发送能耗+接收能耗 

发送能耗=发送瞬时电流×发送 1个字节的时间

×发送总字节数 

接收能耗=接收瞬时电流×接收 1个字节的时间

×接收总字节数 

假设一次采样有 512 个双字节数据，则传统

WSN共需要传输 10次，而本文基于随机压缩采样的

WSN一次采样只有 64个双字节数据，只需传输 2次。

在传输距离相同的条件下，计算可知，传统WSN等间

隔采样 512个双字节数据约产生能耗 55.5×10

−3 

mAh，

其中簇成员节点的发送能耗约为 30.5×10

−3 

mAh；本

文基于随机压缩采样的 WSN 单跳采样 64 个双字节

数据约产生能耗 7.5×10

−3 

mAh，其中簇成员节点的发

送能耗约为 4.1×10

−3 

mAh，前者约为后者的 7.4倍。

图 10 所示为本文基于随机压缩采样的 WSN 数据采

集方案与传统WSN数据采集方案中簇成员节点的能

耗仿真结果。可以看出，在传输距离相同的条件下，

随着采样次数的增多，传统WSN数据采集方案的能

耗要远大于本文方案的能耗。 
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图 10  传统采样方法与本文采样方法能耗对比 

6  结束语 

从减少簇成员节点采样数据量的角度出发，本

文提出一种适用于机载分簇型 WSN 的随机压缩数

据采集方案，并针对已有随机压缩采样方案中重构

算法存在的不足，重点提出一种基于复合混沌—遗

传算法的MP重构方法。仿真实验结果表明。 

1) 本文基于复合混沌—遗传算法的 MP 重构

方法将混沌理论良好的局部寻优特性与遗传算法

强大的全局搜索能力相结合，实现了优势互补，极

大地提高了算法的整体性能，其平均搜索速度约为

MP重构方法的 37倍，重构精度较文献[15]有了明

显提升（文献[15]没有给出具体的重构速度）。 

2) 本文提出的随机压缩数据采集方案，虽然通

过随机采样序列采集的数据虽然会丢失部分有用信

息，但由于采样序列选择得当，其重构精度仍能达

到 10

−7数量级。该方案在减少簇成员节点采样数据

量的同时，采样频率的下降也大大降低了对簇成员

节点硬件资源的要求。相比于传统WSN数据采集方

案，本文方案大大降低了簇成员节点的能量消耗。 

因此，本文提出的数据采集方案为实用型WSN

的实现提供了有效借鉴。由于篇幅限制，本文没有

考虑噪声影响问题，这将在下一步进行研究。 
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