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基于联合稀疏模型的无线传感网数据重构算法 

刘义颖，李国瑞，田丽 

(东北大学计算机科学与工程学院，辽宁 沈阳 110819) 

摘  要：无线传感器网络中数据具有较强联合稀疏特性，应用压缩感知理论，通过联合编码压缩数据，再使用联

合解码进行还原，可实现低采样代价收集传感数据。提出了一种基于联合稀疏模型与压缩感知理论的同步子空间

追踪算法，以稀疏特性为先验知识，通过回溯迭代方式，判断并选取合适的联合子空间，用更少量观测值实现原

始传感数据的精确重构。与 SCoSaMP算法、SP算法在不同稀疏特性和不同采样率下相比较，同步子空间追踪算

法具有较好的恢复性能。 
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Abstract: The data of wireless sensor network has strong joint sparse characteristics, by utilizing compressed sensing 

theory, compressed data by joint encoding, and then reconstructed the data by joint decoding, the sensed data can be 

gathered with low computational cost. A synchronous subspace pursuit algorithm based on joint sparse model and com-

pressed sensing theory was proposed. By utilizing the sparsity of the sensed data, it selected the correct joint subspace 

and reconstruct the original signal group accurately with fewer observations in a backtracking iterative manner. Com-

pared with SCoSaMP algorithm and SP algorithm, the proposed algorithm presents better data reconstruction perform-

ance under the conditions of different sparsity and sampling rate. 
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1  引言 

随着物联网应用的日益普及，作为其核心技术

之一的无线传感器网络已成为国内外学者关注和

研究的重点。无线传感器网络是由大量部署在监测

区域内的微型传感器节点组成，通过无线通信方式

形成的一个多跳的自组织网络系统，其目的是协作

感知、采集和处理网络覆盖区域内观测对象的相关

信息，并发送至观察者。无线传感器节点的计算、

存储和传输能力均受到限制，通过对感知数据进行

压缩采集，可以有效地降低传感器网络的能量消耗。

目前，如何对无线传感器网络中的数据进行分布式

压缩式采集，进而延长传感器网络的工作寿命，已

成为无线传感器网络研究中的核心问题之一。 

Candès和Donoho等于 2006年提出了一种新的

信号处理理论——压缩感知（CS, compressive sens-

ing）理论
[1~3]
。区别于传统信号采集时必须满足香

农采样定理的要求，压缩感知理论指出：若信号是
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稀疏或可压缩的，对信号进行少量的随机投影并采

用相应的重构算法就可重构出原始信号。也就是

说，采样少量信息即可精确重构原始信号，从而可

以减少数据采样和传输过程中的能量消耗。针对无

线传感器网络应用场景，各传感器节点采集数据存

在较强的时空相关性，可在相关稀疏基矩阵或字典

下进行稀疏表达，从而为无线传感器网络分布式数

据压缩采集提供了可行性。 

压缩感知理论本身特性使其在生物
[4]
、雷达跟

踪
[5]
、定位

[6]
、成像

[7]
和图像处理

[8]
等领域得到了广

泛的应用，也成为了一种新的无线传感器网络数据

采集技术
[9~13]
。传统的将压缩感知理论重点应用于

单个传感器数据的独立压缩采集，而利用无线传感

器网络中数据的时空相关性，建立合理的网络数学

模型，可以实现多传感节点数据联合压缩采集，更

大程度减小传感节点能量的消耗，延长网络生命周

期。目前已有很多解决传统的压缩感知理论与无线

传感器网络结合的数据重构算法
[14~16]

，本文针对无

线传感器网络数据的时空相关性，提出一种重构联

合稀疏特性数据的算法。 

本文的主要贡献如下。 

1) 针对无线传感器网络采集数据具有联合稀

疏特性，提出同步子空间追踪算法。该算法利用传

感数据的时空相关特性，通过回溯迭代方式实现用

更少量采样信息精确重构原始传感数据，属于基于

联合稀疏模型的数据重构算法。 

2) 通过性能分析实验，验证了提出的联合稀疏

重构算法相比其他联合稀疏重构算法以及传统稀

疏重构算法有较好的重构性能。 

2  压缩感知理论 

压缩感知理论以信号具有稀疏特性为先验条

件，主要包括信号的稀疏表达、编码测量及重构算

法等 3 个方面
[17]
。若信号 x∈RN

中非零元素个数为

k<<N，则信号 x 可在某组稀疏基Ψ=[ψ1,ψ2,� ,ψN]
上进行 k-稀疏表达 

 
1

k

i i

i=

= =∑x ψ θ Ψθ  (1) 

用一个与Ψ不相关的观测矩阵Φ∈RΜ×Ν
(Μ<<Ν)对

信号 x进行线性投影，可得到采样信号 y∈RM
，即 

 =y xΦ  (2) 

得到的测量信号 y 的维度远低于原始信号 x，

从而实现了信号的压缩。而与传统数据采集不同，

压缩感知理论在采集中便完成了数据的压缩，并不

需要获取到信号的完整信息。此时的关键问题就

是用得到的低维度测量信号 y 还原原始信号 x。

显然，理论上式(2)不可解，即不能通过 y重构原

始信号 x。但当信号 x 满足稀疏特性时，由式(1)

可将式(2)转化为 

 =y Aθ  (3) 

其中，A=ΦΨ，此时可将求解式(2)转化为求解式(3)。 

为确保能重建原始信号 x，除须满足稀疏特性外，

还需测量矩阵Φ满足约束等距条件[18]
，此约束条件

一般通过稀疏基Ψ与观测矩阵Φ不相关来保证[18]
。此

时，可通过 l0范数最小化问题来求解式(3) 

 0
argmin

s.t.    

=

=A y

�

θ θ
θ

 
(4)

 

再由式(1)可精确重构出原始信号 x。 

式(4)是一个 NP-难问题，目前有很多方法求

解这个问题，常采用的算法中贪婪算法具有最快重

构速度。代表性的贪婪算法包括匹配追踪（MP, 

matching pursuit）、正交匹配追踪（OMP, orthogonal 

matching pursuit）、分级正交匹配追踪（SOMP, 

stagewise orthogonal matching pursuit）、压缩采样匹

配追踪（CoSaMP, compressive sampling matching 

pursuit）、子空间追踪（SP, subspace pursuit）
[19]
等。

SP 算法通过利用迭代逼近的方法获取每次候选原

子支撑集。通过对当前估计支撑集的正确性进行判

断，并剔除不可用原子集合，直到可精确重构信号，

相比于其他贪恋算法有更高的还原精度。 

Blanchard等
[20]
提出了几种联合稀疏重构算法：

同步迭代硬阈值算法（SIHT，simultaneous iterative 

hard thresholding）、同步硬阈值追踪算法（SHTP，

simultaneous hard thresholding pursuit）、同步压缩采

样匹配追踪（SCoSaMP, simultaneous compressive 

sampling matching pursuit）算法。SIHT算法是基于

迭代的思想，在联合稀疏条件下，每次以固定阈值

确定的非线性算子估算代理信号，根据信号稀疏特

性选取支撑集并计算选取对应原子，实现信号重

构。SHTP 算法以非线性算子估算原始信号，依据

信号大小选取与去除原子，通过最小二乘法一次性

实现传感数据的重构。SCoSaMP算法的主要思想是

基于联合稀疏模型，采用回溯的思想，迭代时选取

与代理信号中稀疏度 2倍的最大传感数据子矩阵所
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对应的序号集合，与上次迭代序号集合取并作为本

次的候选序号集合，最后利用最小二乘法求出该序

号集合上的传感数据子矩阵。实验表明 3种算法中

SCoSaMP算法还原精度高于另外 2种算法。 

3  同步子空间追踪算法 

针对传感数据的内相关与互相关性，进行合理

建模，可一次性对多个信号进行联合重构，实现用

更少量观测值精确重构出原始传感数据。Baron 提

出了 3种联合稀疏模型（JSM, joint sparse model）：

JSM1、JSM2、JSM3，这 3种联合稀疏模型是近年

来研究无线传感器网络数据建模的基础。康莉等
[21]

对 3 种模型进行了总结：假设有信号 xt，在 JSM1

下可表示为 

 { }, 1,2, ,
t c t

t T= + ∈x z z �  (5) 

其中，zc为信号的共同稀疏部分， zt为信号的个体

稀疏部分，且这 2部分可用同一个稀疏基进行表示。 

 
0

0

,

,

c c c c

t t t t

K

K

= =

= =

z

z

Ψθ θ

Ψθ θ
 

(6)
 

其中，θc为 zc在稀疏基Ψ上的变换系数，Kc表示 zc

在稀疏基Ψ上的稀疏度，θt为 zt在稀疏基Ψ上的变
换系数，Kt表示 zt在稀疏基Ψ上的稀疏度。在 JSM2

下信号 xt可表示为 

 { }
0

,

, 1,2, ,

t t t

t
K t T

= =
= ∈

x z

�

Ψθ
θ

 
(7)

 

其中，zt为信号的个体稀疏部分，θt为 zt在稀疏基Ψ
上的稀疏表达，K 表示 zt在稀疏基Ψ上的稀疏度。
JSM2 中信号只包含具有相同稀疏基的个体稀疏部

分，每个信号均可稀疏且稀疏度相同，但系数不同。

在 JSM3下信号 xt可表示为 

 { }, 1,2, ,
t c t

t T= + ∈x z z �  (8) 

其中，zc为信号的共同非稀疏部分， zt为信号的个

体稀疏部分。虽然信号在 JSM3 下与在 JSM2 下表

示相同，但 JSM3 表示中，只有 zt可在稀疏基Ψ上
进行稀疏表达 

 
0

,

c c

t t t t
K

=
= =

z

z

Ψθ
Ψθ θ

 
(9)

 

其中，θt为 zt在稀疏基Ψ上的变换系数，Kt表示 zt

在稀疏基Ψ上的稀疏度，zc 不能在稀疏基Ψ上稀疏
表示。本文基于 JSM2 提出一种同步子空间追踪

（SSP, simultaneous subspace pursuit）算法。 

用矩阵X∈RS×T
和矩阵Y∈RM×T

分别表示多传感

节点数据与联合采样数据，则 
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 (10) 

其中，S 表示传感器节点数目，T 表示传感数据采

集周期，向量 xi∈R1×T
表示单传感节点在采样周期

内的传感数据，向量 yi∈R1×T
表示单传感节点在采

样周期内的压缩采样数据。观测矩阵为Φ∈RM×S
，整

个采样过程可用式(2)表示。假设 X符合 JSM2，则

X 可用式(1)进行稀疏表达，其中，稀疏基可用

Ψ∈RS×S
表示。为重构 X，可将式(4)转化为求解最优

l1范数问题 

 1
min   

s.t.   

Θ

=A Y

Θ

Θ
 

(11)
 

其中，Θ为 X 在稀疏基Ψ下的稀疏表达，A=ΦΨ，
SSP算法就是寻求上述问题的逼近解。 

SSP算法以与残差最匹配为原则，以数据的联

合稀疏特性为标准，实现选取可精确重构原站数据

的子空间。残差即由原始数据得到的采样数据与原

始数据的逼近值求得的采样数据的差 

 
r
= −Y Y A �Θ  (12) 

其中，Y 表示原始采样数据，Yr表示残差。SSP 算

法中残差算式为 

 ( , )
r r T

resid′ =Y Y A  (13) 

其中，T 表示支撑集，即选取的数据子空间所对应

的序号集合，Yr表示上一次迭代过程产生的残差，

AT表示在支撑集 T 上的观测矩阵分量，
r
′Y 表示本

次迭代当前的残差。求取前 R个与当前残差最匹配

的传感数据子矩阵所对应的序号集合并与支撑集 T

合并，可得到当前候选支撑集 

 T

0
( , )

r
DetectSupport R=Q A Y T∪  (14) 

其中，R 表示数据的联合稀疏特性，即数据矩阵的
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秩，Q为当前候选支撑集。根据当前候选支撑集可

计算出当前最匹配的候选数据子空间 

 
supp( )

argmin
F

⊆
= −

W Q

U Y AW  (15) 

其中，U为当前最匹配的候选数据子空间，W为当

前候选支撑集上的候选子空间，式(15)可利用最小

二乘法求解。根据当前候选数据子空间与数据的联

合稀疏特性求得本次迭代支撑集 

 ( , )DetectSupport R=T U  (16) 

其中，T 表示本次迭代产生的支撑集，可用于下次

迭代选取与残差最匹配的数据子空间或计算本次

与残差最匹配的数据子空间。算法迭代停止的条

件为 

 
22

r r
>Y Y�  (17) 

即当本次迭代的残差大于上次迭代的残差时，迭代

停止，在本次迭代产生的支撑集上求得的数据子空

间即为传感数据稀疏表达的逼近解 

 
supp( )

argmin
F

T⊆
′ = −

W

Y AWΘ  (18) 

其中，Θ′为原始传感数据稀疏表达的逼近解，根据
式(1)可用Θ′恢复出原始传感数据。SSP算法的伪代
码如算法 1所示。 

算法 1  SSP算法 

输入  观测矩阵 A，采样数据 Y，数据矩阵的

秩 R 

输出  传感数据稀疏表达Θ的逼近解Θ′ 
1) 初始化残差为 Yr=Y，初始化最匹配的候选数

据子空间为U=AT
(Y−AΘ)，根据式(16)初始化支撑集。 

2) 新增候选支撑集：由式(14)计算与当前残差

最匹配的前R个传感数据子矩阵所对应的序号集合

与当前支撑集的并集。 

3) 计算当前候选支撑集上最匹配的数据子空

间
supp( )

argmin
F

⊆
= −

W Q

U Y AW 。 

4) 由式(16)计算本次迭代支撑集。 

5) 更新残差 ( , )
r r T

resid=Y Y A� ，若达到式(17)

给出的迭代停止条件，停止执行，由式(18)计算Θ′
并输出。否则，令

0
,

r r
= =T T Y Y� ，回到第 2) 步继

续执行。 

SSP算法是一种应用于联合稀疏模型的信号重

构算法，本质仍遵循贪婪算法的迭代思想，以稀疏

特性为先验知识，通过回溯迭代方式，判断并选取

合适的联合子空间，对传感数据进行联合重构。联

合稀疏模型具有时空相关特性，SSP算法在迭代选

择过程中不需要为模型中的传感数据子矩阵依次

进行支撑集的选择与更新。利用传感数据内相关与

互相关性，用更少量观测值实现原始传感数据的精

确重构。 

4  实验与性能分析 

本文使用Matlab软件在 CPU为 Intel Core i3 3，

30 GHz、内存 2 GB的某品牌台式电脑环境下进行实

验。实验参考Gogna等
[12]
提出的方法设计具有时空相

关性的数据，将一个列满秩矩阵与一个行满秩矩阵的

乘积作为原始传感数据数据。实验主要分为2个部分，

一部分是分析 SSP 算法本身在不同稀疏特性与不同

采样率下的还原精度，另一部分是对比分析 SP算法、

SCoSaMP算法与本文提出的 SSP算法在不同稀疏特

性与不同采样率下的还原精度与恢复效率。 

实验用原始数据与重构数据的信噪比作为评

判还原精度的标准。信噪比定义为 

 2

2

10lgSNR =
′−

X

X X
 (19) 

其中，X为原始传感数据，X
′
为X压缩采样后经过 SSP

算法还原的传感数据。因采样传感数据必须满足维度

大于原始传感数据的秩才能实现信号重构，所以实验

中设定采样传感数据维度以原始信传感数据的2倍作

为起始值进行实验。4.1节对 SSP算法自身性能进行

了分析，4.2节通过 SSP算法与 SCoSaMP算法和 SP

算法进行对比验证了算法性能。 

4.1  性能分析 

通过 3部分实验对 SSP算法进行了性能分析。 

实验 1设定将 256个传感器节点随机分布在大

小为 100×100 的网格区域内，采集传感数据的周

期 T 为 256，采样率为 0.5，稀疏特性为 20，分析

SSP算法的重构性，用原始数据与重构数据的残差

来表示，当残差小于 10
−6
时，可以判定数据重构性

较高。图 1显示了实验条件下原始传感数据与重构

传感数据以及 2种数据的残差，可以看出残差的范

围小于 10
−13
，因此 SSP算法有很高的重构性。 

实验 2同样设定将 256个传感器节点随机分布在

大小为 100×100 的网格区域内，采集传感数据的周

期 T为 256，分析 SSP算法在不同稀疏特性与不同观

测数目下的重构性，用原始信号与重构信号的信噪比
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来表示。图 2展示了 SSP算法在不同稀疏特性与不同

采样率下的信噪比。可以看出，稀疏特性一定的情况

下，随着采样率的增加，原始传感数据与还原传感数

据的信噪比逐渐增高，表明 SSP算法恢复性能随着采

样率的增加逐步增强。而当采样率一定时，原始传感

数据与还原传感数据的信噪比随着稀疏特性的加强

逐渐增加，显示出 SSP算法可以在传感数据有较强时

空相关性时精确重构原始传感数据。 

 

图 2  SSP算法在不同稀疏特性与不同采样值下信噪比 

实验 3主要验证 SSP算法在不同传感节点规模

下的性能。实验设定分别将 256、512、768、1 024

个传感器节点随机分布在大小为 100×100 的网格

区域内，采集传感数据的周期 T分别为 256、512、

768、1 024，选取具有相同稀疏特性的传感数据进

行分析实验。图 3展示了 SSP算法在稀疏特性与采

样率相同而传感节点规模不同情况下的信噪比。可

以看出，在稀疏特性与采样率一定的情况下，随着

传感节点规模的增加，原始传感数据与还原传感数

据的信噪比逐渐增高，表明 SSP算法恢复性能随着

传感节点规模的扩大逐步增强。 

 

图 3  SSP算法在不同传感节点规模下信噪比 

 

图 1  原始数据、重构数据和残差 
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4.2  性能比较 

通过 3 部分实验对 SSP 算法、SCoSaMP 算法

与 SP算法进行了性能比较分析。 

实验 4设定将 256个传感器节点随机分布在大

小为 100×100 的网格区域内，收集周期 T 为 256

的时段内的传感数据，选取具有不同稀疏特性的传

感数据进行分析实验，表 1显示了 3种数据重构算

法在不同稀疏特性与不同采样率下原始传感数据

与还原传感数据的信噪比，对比可看出：在相同稀

疏特性下，当采样率相同时，SSP 算法与 SP 算法

的信噪比相同，但明显高于 SCoSaMP 算法，证明

同等稀疏特性下使用 3种算法重构原始传感数据，

SSP算法的重构精度高于 SCoSaMP算法。从图 4(a)

中可明显观察到这一性能分析结果。对比不同稀疏

特性下各算法的信噪比，可看出当传感数据的秩越

低时，SSP 算法的 SNR 越大于 SCoSaMP 算法的

SNR，证明 SSP算法在联合稀疏特性较明显的情况

下相比其他算法有更好的还原精度。 

表 1  3种算法在不同稀疏特性与不同采样值下信噪比 

SNR/dB 
传感数据秩 观测值 

SCoSaMP SP SSP 

4 20 32.8 41.6 41.6 

4 35 148.4 153.0 153.0 

4 60 155.8 157.0 157.0 

4 75 155.9 157.2 157.2 

20 60 11.7 48.6 48.6 

20 80 138.3 153.4 153.4 

20 100 150.0 153.6 153.6 

20 120 152.1 153.8 153.8 

36 100 2.0 106.1 106.1 

36 120 136.7 151.9 151.9 

36 140 147.6 152.5 152.5 

36 160 149.8 152.6 152.6 

 

实验 5与实验 4设定相同，验证 3种算法在不

同稀疏特性与不同采样率下的传感数据还原速率。

观察表 2可得出，当稀疏特性相同时，SSP算法与

SCoSaMP算法还原传感数据的时间基本相同，但明

显少于 SP 算法还原传感数据的时间，证明在稀疏

特性相同的情况下，SSP算法有较高的还原效率。

在不同稀疏特性下，可看出当稀疏特性较明显时，

SSP算法的还原效率较高一些，但变化不显著。 

表 2  3种算法在不同稀疏特性与不同采样值下还原时间 

还原时间/s 
传感数据秩 观测值 

SCoSaMP SP SSP 

4 20 0.016 0.312 0.009 

4 35 0.015 0.328 0.015 

4 60 0.016 0.343 0.016 

4 75 0.016 0.359 0.015 

20 60 0.016 0.687 0.016 

20 80 0.016 1.138 0.016 

20 100 0.015 0.968 0.015 

20 120 0.016 0.827 0.016 

36 100 0.016 1.513 0.015 

36 120 0.031 1.357 0.032 

36 140 0.047 1.419 0.047 

36 160 0.031 1.404 0.047 
 

实验 6设定分别将 256、512、768、1 024个传

感器节点随机分布在大小为 100×100 的网格区域

内，采集传感数据的周期 T分别为 256、512、768、

1 024，选取具有相同稀疏特性的传感数据进行分析实

验。图 4(a)~图 4(d)分别为传感数据规模为 256×256、

512×512、768×768、1 204×1 204时 3种算法在

相同稀疏特性与相同采样率下的信噪比。对比可看

出，当矩阵规模变大时，SSP算法的重构精度仍高

于 SCoSaMP算法的重构高度。 

实验结果表明，SSP算法对联合稀疏特性较明

显的传感数据有更高的重构精度和还原速率，重构

精度高于联合稀疏重构算法 SCoSaMP，还原速率高

于单稀疏传感数据重构算法 SP算法。 

5  结束语 

基于联合稀疏模型，利用压缩感知理论进行无

线传感器网络分布式数据采集，实现了用更少的数

据采集重构原始传感数据，解决了无线传感器网络

中传感器节点计算、存储传输的局限性问题，提高

了无线传感器网络数据采集效率。本文提出的同步

子空间追踪算法，针对无线传感器网络数据的联合

稀疏特性，以联合稀疏特性为先验知识，计算支撑

集并在其上选取最匹配的传感数据子矩阵，通过迭

代逼近，还原传感数据。该算法基于联合稀疏模型

与压缩感知理论，相比单重构算法，可通过更少的
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采样值实现原始传感数据的精确重构，提高传感数

据还原速率。与 SCoSaMP算法、SP算法在不同稀

疏特性和不同采样率下相比较，具有较好的恢复性

能。但 SSP算法以联合稀疏特性为先验条件，具有

一定的局限性，后期将进一步优化联合稀疏特性的

选择，使 SSP算法有更广范围的应用。 
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