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基于压缩感知与矩阵补全技术的 WSN 数据收集算法 

张策 1，李鸥 1，童昕 2，杨延平 3 
（1. 信息工程大学信息系统工程学院，河南 郑州 450001；2. 61377 部队，广东 深圳 518000；3. 清华大学电子系，北京 100084） 

摘  要：WSN 无线链路不可靠，分组丢失现象普遍存在，且基于压缩感知（CS）数据收集算法对分组丢失十分敏感。

首先，通过实验对分组丢失率和基于 CS 数据重构精度关系进行定量研究，提出极稀疏块观测矩阵，在降低每轮数据

采集能耗的同时，也保持观测矩阵的近似低秩性质。其次，结合矩阵补全（MC）技术与 CS 技术，提出基于极稀疏

块观测矩阵的压缩感知数据收集算法，在一个采集周期内进行数据收集，利用 MC 技术恢复丢失数据，减少分组丢

失对数据收集的影响；利用 CS 技术重构全网数据，减少数据收集量，降低节点在数据收集时所需能耗，延长网络寿

命。仿真分析表明，所提算法在分组丢失率小于 50%的情况下能够保证高精度重构全网数据，抵抗不可靠链路。 
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sensing and matrix completion technique 
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Abstract: The unreliable links and packet losing are ubiquitous in WSN. The performance of data collection algorithm 
based on compressive sensing is sensitive to packet losing. Firstly, the relationship between packet loss rate and CS-based 
reconstruction precision was analyzed, and the sparsest block measurement (SBM) matrix was formulated to keep the da-
ta gathering consumption smallest and make sure the low-rank property of measurements. Then, combined with the ma-
trix completion (MC) and compressive sensing (CS), the CS data gathering algorithm based on sparsest block measure-
ment matrix (CS-SBM) algorithm was proposed. CS-SBM gathered data in a period and recovered the loss data based on 
MC to weaken the impact of packet loss on data gathering. CS-SBM reconstructed data based on CS to reduce measure-
ment number and energy consumption and prolong the network lifetime. Simulation analysis indicates that the proposed 
algorithm reconstruct the whole data with high-accuracy under 50% packet loss rate, resisting unreliable links effectively. 
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1  引言 

WSN 因传感器的低成本、小型化和低功耗等

特点，在森林火灾监测、战场侦察等应用场景中具

有巨大的应用前景。但由于传感网监测环境复杂、

无线链路质量低、分组丢失率较高且单个节点能源

受限等原因，使 WSN 仍受到诸多限制。 
近年来，面向不可靠链路的传感网数据收集方

法受到研究者的关注。文献[1]提出经典丢失数据补

全算法—— KNN（K-nearest-neighbor）算法，KNN
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简单地利用丢失数据的 K 个最近邻居数据，估计

丢失数据，算法复杂度低但精度差。文献[2]中提

出的 MSSA 算法利用嵌入式自协方差矩阵，实现

无参数和自适应数据恢复，被广泛应用于恢复地

理数据。这些算法在仅有少量数据丢失的情况下

有效，但在链路十分不可靠的传感网中，分组丢

失率较高，此时，这些传统的数据恢复算法性能

较差。 
随着压缩感知（CS, compressive sensing）理

论[3,4]的提出，一些研究者开始将 CS 应用于 WSN
数据收集，利用原始数据的空间相关性，有效地

减少数据传输能耗，且具有天然的能耗均衡特

性，能克服能量洞问题，延长网络寿命；基于压

缩感知的数据收集算法具有数据重构过程复杂

但压缩过程简单的特点、适合传感器节点低信息

处理能力和能源受限的特点。文献[5]基于压缩感

知，提出了 CDG（compressive data gathering）
算法，该算法利用数据的稀疏性和空间相关性，

通过减少数据收集量有效地降低数据传输能耗。

文献[6]将 CS 技术与最小路径树路由协议相结

合，以降低整个数据传输路径上的能耗。文献[7]
为了减少叶节点和距离叶节点较近的中间节点

的通信量，提出了混合压缩感知（hybrid-CS）数

据收集方法，仅对一部分通信量高的父节点使用

压缩感知技术，减少网络数据通信量。文献[8]
结合 CS 技术与 Leach 分簇路由，计算全网最优

簇首个数，使簇首均匀分布于网络中，以减少网

络能耗。 
以上基于 CS 数据收集算法在链路可靠的情

况下，均可有效降低网络能耗，且重构精度较高。

但在实际传感网中，由于节点部署环境复杂和节

点收发数据功耗限制等因素，导致无线链路质量

低、网内分组丢失率高。在分布式压缩感知数据

收集算法中，一个分组的丢失，会影响参与本次

数据收集的所有节点，导致重构数据精度较低，

重构数据无法使用。高分组丢失率使传统的基于

CS 的数据收集算法失效。文献[9]考虑了树型路

由中不可靠链路对压缩感知的影响，所提算法设

定参与数据收集的节点比例，在有分组丢失率的

链路下，基于收到的数据分组构造观测矩阵，不

观测发生分组丢失的节点，抵抗不可靠链路。但

在该算法中，数据分组仍通过最短路由传输，能

耗不均衡现象仍然存在。文献[10]在簇型路由中，

针对轻负载下的链路不可靠，建立随机分组丢失

模型，提出 CS-NTSC（neighbor topology spatial 
correlation prediction based CS data gathering）算

法，利用邻居拓扑矩阵预测丢失数据，减小错传

的影响；针对重负载下的链路不可靠，建立节点

伪失效模型，并提出 CS-SSDG（sparse schedule 
for CS data gathering）算法，通过改变观测矩阵

稀疏度，避免观测出错数据，弱化不可靠链路的

影响。 
矩阵补全（MC, matrix completion）技术是近

几年新兴的一种技术，利用矩阵的低秩特性，恢

复矩阵中丢失的数据，将 MC 技术应用于 WSN
数据收集，可以减少数据的采集量。文献[11]单
一地利用 MC 技术压缩恢复数据，减少网络通信

量，延长网络寿命；将 MC 数据恢复过程的

NP-hard 问题转化为可解的、复杂度低的最优化

问题。但该算法没有分析真实数据的近似低秩性，

且在树型路由下，网络能耗不均情况仍然存在。

文献[12]结合 CS 和 MC，利用 MC 补全数据传输

时丢失的数据，利用数据的时间相关性进行 CS
数据压缩，达到抵抗不可靠链路、减少节点传输

能耗的目的。但当网络数据采集周期长、网内受

同一事件影响时，节点采集数据的时间相关性会

很弱、空间相关性强，在时间上进行 CS 数据压

缩，其恢复精度较低，且算法时间复杂度高。每

个节点在采集完所有时隙的数据后进行数据处理

传输，网络时延大。 
为此，本文在无线链路不可靠条件下，对一个

采集周期的数据，利用 MC 技术恢复因链路不可靠

丢失的数据；利用节点的强空间相关性，对节点数

据进行 CS 压缩，减少网络的数据传输量。本文主

要贡献有以下 3 点。 
1) 对一个时隙内的真实数据进行分析，实验证

明数据具有近似低秩的性质，且收集一个时隙内数

据，以降低网络时延。 
2) 利用数据的低秩性质与空间相关性，将 MC

技术与 CS 技术相结合，提出极稀疏块观测矩阵，

减小不可靠链路对数据重构的影响，在保证重构精

度的前提下降低网络能耗。 
3) 采用 GreenOrbs 系统真实数据，利用仿真软

件 Matlab 对所提算法进行实验验证，实验结果表明

所提算法在链路具有 50%分组丢失率情况下，仍能

保证高重构精度。 
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2  问题描述 

2.1  基于压缩感知的分布式数据收集方法 
网络采用簇型路由结构，整个网络划分为若干

个簇，在每个簇内使用压缩感知技术进行数据收

集，整个网络的拓扑结构示意如图 1 所示。 
假设簇内部署了 1N 个节点，其观测数据为

( )
1 1

T

1 1, ,N Nx x× =X ， X 在稀疏基
1 1N N×Ψ 下是稀疏

的，即 =X Ψd ，d 为 X 在Ψ 下的投影。随机观测

矩阵为 ( )
1

ij M N
φ

×
=Φ ，其中， 1M N ，经过 M 次

观测，观测向量 ( )T
1, , My y=Y 可以表示为 

 
1

1 1

11 1 1

1

N

M MN N

x

x

φ φ

φ φ

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟

= = ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠

Y ΦX  (1) 

sink 节点在收到观测向量Y 后，通过求解凸优

化问题，求解全簇的观测数据。 

 1
ˆ min

s.t.

=

= =

X X

Y ΦX ΦΨd
 

(2)
 

在数据传输过程中，由于复杂的监测环境、链

路拥塞或冲突造成无线链路不可靠，存在一定的误

码率与分组丢失率，对于误码率，当节点发生错传

时，若接收节点通过信道译码无法恢复发生的错传

位，接收节点将丢弃错传数据分组。本文假设节

点一旦接收含错数据分组即丢弃，不进行纠错，

因此，本文所假设的分组丢失率包含发生错传和

丢失 2 种情况，节点未成功接收完整无错的数据

分组即分组丢失。在簇型网络中，若节点 i 的数据

分组 xi 丢失，则簇首得到的观测向量为 

 
1

1

1

1
1

11 1
2

1

0
N

M MN
M

N

x
y
y

y
x

φ φ

φ φ

⎛ ⎞
′⎛ ⎞ ⎜ ⎟⎛ ⎞⎜ ⎟ ⎜ ⎟′ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟′ = = ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠′⎝ ⎠ ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠

Y  (3) 

 
图 1  网络拓扑结构示意 
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每一个观测向量 ( ) 1i M
y

×
都会受到影响，这是由

CS 过程中叠加各节点的采样数据造成的，分组丢

失节点数量越多，对观测向量的影响就越大，且 M
个观测值都存在不同的误差，若使用观测向量 ′Y 进

行数据重构，则会产生较大的误差，导致重构数据

精度低，甚至无法使用。 
本文用归一化平均绝对误差（NMAE, normal-

ized mean absolute error）衡量数据重构误差，即 

 

1

1

2

12

2 2

1

ˆ( )ˆ
N

n n
n

N

n
n

x x
NMAE

x

=

=

−−
= =

∑

∑

X X

X
 (4) 

其中， X̂ 表示重构数据，X 表示原始数据。NMAE
越小表示重构误差越小，算法性能越好。 

图 2 评估了理想链路和 10%分组丢失率的有

损链路下，经典 CDG 在簇型路由中的性能。由

图 2(a)可知，随着观测次数 M 的增加，理想链路

下 NMAE 急剧下降，最终趋于稳定且小于 0.01；
而在 10%分组丢失率的有损链路下，随着 M 增

加，虽然 NMAE 有所减小，但始终大于 0.3。
图 2(b)为 50M = 时，分组丢失率和重构精度之间

的关系。由图 2(b)可知，随着分组丢失率的增加，

NMAE 迅速增大，当分组丢失率为 10%时，

NMAE=0.36，基于 CS 的数据收集算法对分组丢

失十分敏感，即使分组丢失率很低，也会造成基

于 CS 数据收集算法精度变差，导致重构数据无

法使用。因此，如何在高分组丢失率链路下，仍

保持基于 CS 的数据收集算法精度亟待解决，同

时也是本文的研究重点。 
2.2  矩阵补全技术 

假设低秩矩阵 1 2n n×∈B ，可以通过它的 s个部

分元素恢复整个矩阵，且 ( )
6
5 lgs Cd r d≥ ，其中，C

为正常数， ( )1 2max ,d n n= ， r 为矩阵 B 的秩，其

恢复过程可以表示为 

 
( )min 

s.t. ij ij

rank
S B=

S
 

(5)
 

其中， 1 2n n×∈S ，( ),i j ∈Ω，指标集 { }11, ,nΩ ⊂ ×  

{ }21, ,n 。由于矩阵的秩函数是非连续、非凸的，

求解式(5)是一个 NP-hard 问题，其求解复杂度呈指

数级增长，最广泛的做法是将秩函数凸松弛到核 

 
图 2  分组丢失率对 CS 数据重构精度影响 

范数，转换为凸优化问题，即 

 F
min 

s.t. ij ijS B=

S
 

(6)
 

其中，
F
⋅ 表示 Frobenious 范数， ( ),i j ∈Ω。 

矩阵补全技术要求矩阵B 具有低秩的特性[13,14]，

才能通过求解凸优化问题(6)被恢复。对任意的矩阵
1 2n n×∈S 进行奇异值分解，即 

 
( )1 2min ,

T T

1

n n

i i i
i

u vσ
=

= = ∑S U VΣ  (7) 

其中， 1 1

1 1

T T,n n
n nI×
×∈ = =U UU U U ， 2 2 ,n n×∈V  

2 2

T T
n nI ×= =VV V V 。Σ 是由奇异值组成的 1 2n n× 阶

对角矩阵，其元素按由大至小的顺序排列，即

( )1 1 2, 1, ,min ,i i i n nσ σ + =≥ ，其中， ( )1 2min ,n n 表

示 矩 阵 S 的 奇 异 值 个 数 。 若 矩 阵 S 的 秩

( )1 2min ,r n n ，则称矩阵为低秩矩阵。由主成分

分析（PCA, principal component analysis）理论可知[15]，
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矩阵奇异值的大小反映了原始数据阵的主要内容，

对于低秩矩阵[16]，前 r 个奇异值能反映矩阵的主要

成分，即
( )1 2min ,

1 1

n nr

i i
i i

σ σ
= =

≈∑ ∑ 。本文定义函数 ( )g i 来衡

量矩阵是否为近似低秩，计算式为 

 ( ) ( )1 2

1
min ,

1

i

j
j
n n

j
j

g i
σ

σ

=

=

=
∑

∑
 (8) 

其中，
1

i

j
j
σ

=
∑ 为矩阵中前 i 个最大奇异值。本文选取

GreenOrbs 系统 5 000 个传感器采集的真实数据，将

数据表示为100 50× 矩阵形式，分析数据矩阵的低秩

性。图 3 反映了该真实数据矩阵的奇异值分布情况，

x 轴表示前 i 个奇异值， y 轴表示函数 ( )g i 。由图 3

可知，对于温度数据，前 4%的奇异值占奇异值总和

的 91.35%，即
2 50

1 1
i i

i i
σ σ

= =

≈∑ ∑ ；对于湿度数据，前 6%

的奇异值占奇异值总和的 93.64%，即
3 50

1 1
i i

i i
σ σ

= =

≈∑ ∑ 。 

 
图 3  矩阵低秩特性 

实验结果表明，真实环境中传感器感知原始数

据具有近似低秩的特征，若节点在数据传输的过程

中丢失有一定数量的分组，即无线链路存在分组丢

失率，可以利用原始数据矩阵的低秩性质，通过

MC 技术，恢复出丢失的数据分组，减少分组丢失

对数据传输的影响。 
由于传感网采集的数据阵为近似低秩矩阵，令 

 T T= =S U V LRΣ  (9) 

其中，
1
2=L UΣ ，

1
2=R VΣ ， 1n k×∈L ， 2n k×∈R ，

则可通过求解如下最优化问题代替式(6)，以获取更

高的数据恢复精度。 

 
22 2 T

F F F
min + + −L R LR B  (10) 

本文采用 EDCA（efficient data collection ap-
proach）算法[11]求解式(10)。 

3  算法设计 

针对无线链路有分组丢失情况，提出基于极稀

疏块观测矩阵的压缩感知数据收集算法（CS-SBM, 
CS data gathering algorithm based on sparsest block 
measurement matrix），结合 MC 技术与 CS 技术，

在不重传的前提下，对一个采集周期数据进行数据

收集，利用 MC 技术恢复丢失数据，减少分组丢失

对数据收集的影响，利用 CS 技术重构全网数据，

减少数据收集量，降低节点在数据收集时所需能

耗，延长网络寿命。 
3.1  极稀疏块观测矩阵 

在簇内，成员节点根据存储的稀疏观测向量元

素是否为 0 来判断是否参与本轮数据收集。在数据

传输过程中若有分组丢失，则簇首收到的数据并不

完整，此时可以利用 MC 技术恢复丢失数据。 
簇首收到的数据矩阵具有低秩或近似低秩的

性质，是 MC 技术恢复丢失数据矩阵的充分条件。

由 2.2 节可知，全网数据 X 具有近似低秩的性质，

若使用观测向量Φ对 X 进行随机观测后传输，观测

向量 =Y ΦX 表示为矩阵形式后，不具备低秩或近

似低秩的性质，则无法通过 MC 技术对丢失后的观

测值 ′Y 进行恢复。本文构造极稀疏块观测（SBM, 
sparsest block measurement）矩阵，对原始数据向量

X 进行观测，该矩阵中每一行有且仅有一个非零值

1，即每轮数据传输只有一个节点需要发送数据，

此时每轮数据收集能耗最低，且观测向量表示为矩

阵形式后，仍具有近似低秩的性质。 

假设数据向量 ( )1

T

1, , Nx x=X ，表示为矩阵形

式后为 

( )

( ) ( )( )

11 1

1

1 1 1

1

n

ij i j q

mn

i p j i p j q

m mn m n

x x
x x

x x

x x

+ −

+ − + − + −

×

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

X  (11) 
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其块矩阵 p q×′∈X 为 

 
( )

( ) ( )( )

1

1 1 1

=
ij i j q

p q

i p j i p j q p q

x x

x x

+ −

×

+ − + − + −
×

⎛ ⎞
⎜ ⎟

′ ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

X  (12) 

由图 3 可知，X 具有近似低秩的性质，其块矩

阵 ′X 也具有低秩性，构造极稀疏块观测矩阵，使

′X 为观测向量Y 的矩阵形式，即 1= pq×′∈Y X ，

保持了观测矩阵的低秩性质，则可利用 MC 技术

对矩阵 ′X 进行恢复。因此，定义 SBM 矩阵
1M N

E
×∈Φ 为 

 ( )
1,

,
0,

h
E

g
h g

= Ω⎧
= ⎨
⎩

Φ
其他

 (13) 

其中， hΩ 为块矩阵序号索引，其定义为 

 ( ) ( )1h i k n j lΩ = − + × + +  (14) 

其中， 1h h+Ω < Ω ， p 、 q为块矩阵 ′X 的维数， i 、
j 为其第一个元素位置，观测次数 M p q= × ，

0, , 1 0, , 1k p l q= − = −， ， 且 1j q n+ − ≤ ， 
1i p m+ − ≤ 。由定义可知， EΦ 每一行只有一个非

零元素，且非零元素的位置由序号索引 hΩ 确定。若

已知 p 、 q与 i 、 j ，则 hΩ 被唯一确定。一轮数据

收集过程如式(15)所示。 

 

( )

( )

( )

( )( )

( )( )

( )( )

( )

1

1

1
1

1 2
1

1 1

1 1

1 1

, ,

ij

i j

i j q

i j E E
M

i j

N

i j q

i p j q

x
x

x x
x x

x
x

x

x

+

+ −

+

+ +

+ + −

+ − + −

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟ ⎛ ⎞⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟′= = =⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

Y X φ φ  (15) 

其中， E
iφ 表示 EΦ 的第 i 列。SBM 矩阵使每轮数据

收集仅有一个节点参与，降低了数据采集能耗，且

观测矩阵为全网原始矩阵的块矩阵，保持了矩阵的

低秩性。 
在数据传输的过程中，簇内子节点根据自身存

储的观测向量，判断是否发送感知数据至簇首。此

时，若无线链路可靠，则 sink 收集到本簇观测向量

为 1pq×′X ，矩阵形式为 p q×′X ；若链路不可靠，存在

一定的分组丢失率，则 sink 收集到本簇观测向量为

1pq×′X 分组丢失后的向量，其矩阵形式为 

 

( )

( )( ) ( )( )

( ) ( )( ) ( )( )

1

1 1 1 1

1 1 1 1 1

?

?

?

ij i j q

i j i j q
R L

i p j i p j i p j q p q

x x

x x

x x x

+ −

+ + + + −

+ − + − + + − + − ×

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟

′= = ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

Y X  

  (16) 

其中，？表示传输丢失的数据。由于 ′X 具有近似

低秩的性质，sink 可以利用 MC 技术恢复出完整的

R̂Y ，并通过求解式(2)最优化问题，重构出全网数据

X̂ ，最大程度减小分组丢失对数据重构的影响。算

法示意如图 4 所示。 
假设一个簇内有 1 12N = 个成员节点，其数据向

量 ( )T

12 1 1 12, ,x x× =X ，可表示为3 4× 矩阵形式，即 

 
11 12 13 14

3 4 21 22 23 24

31 32 33 34

x x x x
x x x x
x x x x

×

⎛ ⎞
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

X  (17) 

由 2.2 节可知，矩阵 3 4×X 具有近似低秩性质。

若选取其块矩阵 2 2×′X 为观测矩阵，则有 

 22 23
2 2

32 33

x x
x x×

⎛ ⎞′ = ⎜ ⎟
⎝ ⎠

X  (18) 

即 2 2 4 3 4p q M p q m n= = = × = = =、 、 、 、 、 2i = 、 

12 12j N= =、 ， 2 2×′X 同样具有近似低秩的性质。由

式(14)可得，块矩阵检索索引 { }4 6,7,10,11Ω = ，基

 
图 4  算法示意 
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于 4Ω 构造极稀疏块观测矩阵 EΦ 为 

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0

E

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

Φ  (19) 

则一轮数据收集过后观测向量Y 为 

 ( )T
12 1 2 2 22 23 32 33=E x x x x× ×′= =XY Φ X  (20) 

其簇首收到的观测向量的矩阵为 

 22 23
2 2

32 33

=
x x
x x×

⎛ ⎞′= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

Y X  (21) 

若链路存在一定的分组丢失率， 23x 数据丢失，

则簇首收到的观测矩阵为 

 22

32 33

?
R

x
x x

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

Y  (22) 

簇首根据 RY 与 4Ω 建立分组丢失索引Θ，发送

至 sink，sink 可根据 CS-SBM 算法重构出全网数据。 
3.2  CS-SBM 算法 

CS-SBM 算法流程如图 5 所示，具体步骤如下。 
1) 簇首根据本簇节点数及节点 ID，确定参数

p 、q、i 、 j ，建立块矩阵序号索引 hΩ ，生成 SBM

矩阵 ( )11 , ,E E
M N N× =Φ φ φ ，如算法 1 所示，该算法复

杂度为 ( )O M 且为线性运算，适合计算能力受限的

普通节点，具有实用性。在簇内实行簇首轮换，由

簇首选取簇内剩余能量最大的节点作为下一轮簇

首，并将新簇首信息发送至成员节点，簇首轮换可

以有效地均衡网络能耗。 
算法 1  生成 SBM 矩阵 EΦ  
输入  i 、 j 、 p 、 q、 n、M p q= ×  
输出  EΦ   
① 0E =Φ , hΩ  =0; 

② 1h = ; 
③ for 0 :1: 1k p= −  
④  for 0 :1: 1l q= −  
⑤    ( ) ( )1 ;h i k n j lΩ = − + × + +  

⑥    1;h h= +  
⑦  end for 

⑧ end for 
⑨   for 1:1:h M=  
⑩    ;hg = Ω  
⑪    ( ), 1;E h g =Φ  

⑫  end for 
⑬  return E

iφ 并将其发送到 thi 节点 
2) 簇首将观测向量 iφ ， { }11, ,i N∈ 分发至每

个节点，节点根据收到的观测向量决定本轮数据收

集是否发送观测数据 ′X 至簇首，若不存在分组丢

失率，则簇首接收到观测数据 1M×Y 为 

 ′= =Y X ΦX  (23) 
由于存在分组丢失率 P，簇首收到 1M 个原始数

据 RY ，且 1M M≤ 。簇首根据收到的 1M 个数据建

立分组丢失索引Θ，用来存储分组丢失节点的节点

号，并将 RY 、Θ和 hΩ 发送至 sink 节点。 
3) sink 根据 MC 理论，求解式(10)凸优化问题，

恢复出无丢失观测数据 R̂Y 。根据 hΩ 重新生成 EΦ ，

并利用 CS 技术求解式(2)凸优化问题，重构出全网

原始数据 X̂ ，具体算法如算法 2 所示，算法 2 需要

求解 2 个最优化问题，复杂度高，但该算法是在有

固定能源且计算能力强的 sink 节点处实行；对于能

源与计算能力均受限的普通节点，仅运行复杂度为

( )O M 的线性算法 1 即可，满足 WSN 的结构特点，

具有实用性与有效性。 
算法 2  重构全网数据 
输入  SBM 矩阵 EΦ ，发送数据 ′X ，接收数据

RY ，分组丢失索引Θ，块矩阵序号索引 hΩ  

输出  全网原数据 X̂  
①簇首将 EΦ 发送至成员节点; 

②成员节点将 ′X 发送至簇首，由于分组丢失，

簇首收到数据为 RY ; 
③簇首基于 RY 和 hΩ 构造分组丢失索引Θ ; 

④
F

ˆ min , s.t. ;R R R ′= =Y Y Y X  

⑤
0

ˆ arg min ,=V V ˆs.t. ;R E E= =Y Φ X Φ ΨV  

⑥ ˆ =X ˆ ;ΨV  
⑦return X̂  

 
图 5  CS-SBM 算法流程 
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4  仿真与分析 

为了验证算法的有效性，在 Matlab 平台下进

行仿真分析，仿真环境设置如下：在一个簇内，簇

成员节点通过单跳将数据发送至簇首，由簇首进行

数据压缩，将观测矩阵发送至 sink 节点，在 sink
处进行数据恢复与重构，发送数据分组长度为 10 B；
设簇内有 900 个节点分布在 30 30× 的范围内，采

用 GreenOrbs 系统真实数据，以验证算法的实用

性。本文分别采用 EDCA 算法和正交匹配追踪

（OMP, orthogonal matching pursuit）算法作为数据

恢复算法和数据重构算法，采用 FFT 基作为压缩

采样稀疏基。 
本文假设无线链路不可靠，存在一定分组丢失

率 P ，且簇首未收到成员节点的数据分组时不重

传，将最终数据重构精度作为算法性能指标，如

式(4)所示。本文选取 CDG 算法[5]、SRS（sparsest 
random scheduling based CDG scheme）算法[9]、

CS-NTSC 算法和 CS-SSDG 算法[10]作为对比算

法。传统 CS 数据收集算法 CDG 利用压缩感知技

术收集并重构数据，且不考虑分组丢失率对算法

的影响；SRS 算法考虑到链路中存在分组丢失，

利用实际收到的数据分组，构造极稀疏矩阵观测

无分组丢失数据，减小分组丢失率对数据重构的

影响；CS-NTSC 算法构造邻居拓扑矩阵，利用数

据间的空间相关性，估计丢失数据，减小错误幅

度，抵抗不可靠链路；CS-SSDG 根据丢失节点，

改变观测矩阵，避免收集发生失效的节点数据，

以减小错传或分组丢失对整个数据收集和重构的

影响。 
图 6 为观测次数 625M = 时，CS-SBM、SRS、

CDG、CS-SSDG 和 CS-NTSC 这 5 种算法在不同分

组丢失率时的性能对比，参数设置如表 1 所示。 
由图 6 可知，1) 当观测次数一定时，随着分组

丢失率的增加，CS-SBM 算法与 CDG 算法性能变

差，SRS、CS-SSDG 和 CS-NTSC 算法性能变化平

缓；2) 当分组丢失率 0.5P≤ 时，CS-SBM 算法

优于其他算法；当 0.5P > 时，CS-SSDG 算法性

能最优。由于当无线链路质量较好时，SRS 算法

基于接收到的数据构造极稀疏观测矩阵，其观测

次数为 625M P× < ，CS-SSDG 算法改变观测矩

阵，减少观测量，CS-NTSC 算法利用空间相关

性预测丢失数据，这些算法在一定程度上虽然都 

 
图 6  CS-SBM 算法性能（M=625） 

表 1 参数设置 

参数 描述 值 

i  块矩阵首元素所在行 2 

j  块矩阵首元素所在列 2 

p  块矩阵行数 25 

q  块矩阵列数 25 

M  观测次数 625 

n  全网数据矩阵列数 30 

 
能抵抗不可靠链路，但在压缩感知数据重构时精度

低；而 CS-SBM 算法利用 MC 技术恢复丢失数据，

在不同的分组丢失率下，其观测次数均为 625，数

据重构精度较高。当无线链路质量较差时，对

CS-SBM 算法，信息丢失严重，sink 接收到的数据

分组数量，不足以利用 MC 技术高精度恢复出丢失

数据，使恢复矩阵 Ŷ 精度差，导致最终 CS 数据重

构精度差。 
图 7 为恢复矩阵Ŷ 的恢复精度与分组丢失率的关

系。由图 7 可知，随着分组丢失率的增加，Ŷ 的恢复

精度逐渐降低。当分组丢失率 0.3P = 时，CS-SBM 算

法 NMAE=0.010 4，而 SRS、CDG、CS-SSDG 和

CS-NTSC 算法的 NMAE 分别为 0.073、0.621、0.027
和 0.026，此时MC 数据恢复NMAE = 0.026；当分组

丢失率 0.65P = 时，CS-SBM、SRS、CDG、CS-SSDG
和CS-NTSC这5种算法的NMAE分别为0.188、0.066、
0.861、 0.032 和 0.038，此时，MC 数据恢复

0.252NMAE = 。因此，当 0.5P < 时，CS-SBM 算
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法能够以高精度重构出全网数据，具有有效性；当

0.5P > 时，链路质量很差，CS-SBM 算法不再适用。 

 
图 7  MC 恢复精度与分组丢失率关系 

不同观测次数下的算法性能如图 8 所示。由图 8
可知，1)对不同的观测次数，当分组丢失率 0.5P≤

时，NMAE 变化平缓，CS-SBM 算法可以有效恢复

丢失数据，减少分组丢失对数据重构精度的影响；

当 0.5P > 时，NMAE 迅速增大，算法性能变差；2)
当分组丢失率一定时，随着观测次数 M 的增加，

CS-SBM 算法的重构误差 NMAE 减小。 

 
图 8  不同观测次数下算法性能 

图 9 为 0.4P = 时，M 与重构精度 NMAE 的关

系，当M 分别为 225、400 和 625 时，NMAE 分别

为 0.495、0.283 和 0.014。即使在高分组丢失率下，

CS-SBM 算法依然能够通过增加观测次数，提高重

构精度，抵抗不可靠链路。 

 
图 9  观测次数与重构精度的关系（P=0.4） 

5  结束语 

本文针对无线传感网链路不可靠时分组丢失

会使压缩感知数据重构精度变差的问题，提出将

MC 技术与 CS 技术相结合用于数据收集。首先，

分析了分组丢失对数据重构精度的影响，链路分组

丢失率越高，恢复精度越差。其次，对 GreenOrbs
系统的真实传感器数据进行实验分析，证明其具有

近似低秩的性质，满足 MC 技术使用条件。最后，

构造 SBM 矩阵，使观测矩阵为原始数据矩阵的块

矩阵，仍具有近似低秩的性质，并结合 MC 技术与

CS 技术，提出了 CS-SBM 算法，对有分组丢失的

观测矩阵先进行数据恢复，恢复出丢失数据，再进

行全网数据重构。仿真结果表明，当 0.5P≤ 时，

CS-SBM 算法能够保持高重构精度，抵抗分组丢失

对数据重构的影响，且可以通过增加观测次数 M 提

高重构精度，具有有效性；当 0.5P > 时，CS-SBM
算法性能变差，不再适用。 

本文构造了 SBM 矩阵，并采用 FFT 基作为稀疏

基，通过仿真实验可得，CS-SBM 算法可以通过 CS
技术重构出全网数据，但并未理论证明 SBM 矩阵和

FFT 基满足 RIP 条件，如何从数学角度严谨地证明

所提 SBM 矩阵满足 RIP 条件是下一步工作重点。 
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