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基于概率稀疏随机矩阵的压缩数据收集方法 

张  波*    刘郁林    王  开    王  娇 
(重庆通信学院 DSP 研究室  重庆  400035) 

摘  要：测量矩阵设计是应用压缩感知理论解决实际问题的关键。该文针对无线传感器网络压缩数据收集问题设计

了一种概率稀疏随机矩阵。该矩阵可在减少参与投影值计算节点个数的同时，让参与投影值计算的节点分布集中化，

从而降低数据收集的通信能耗。在此基础上，为提高网络数据重构精度，又提出一种适用于概率稀疏随机矩阵优化

的测量矩阵优化算法。仿真实验结果表明，与稀疏随机矩阵和稀疏 Toeplitz 测量矩阵相比，采用优化的概率稀疏

随机矩阵作为压缩数据收集的测量矩阵可显著降低通信能耗，且重构误差更小。 
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Compressive Data Gathering Method Based on 
Probabilistic Sparse Random Matrices 
Zhang Bo    Liu Yu-lin    Wang Kai    Wang Jiao 

(DSP Laboratory, Chongqing Communication Institute, Chongqing 400035, China) 

Abstract: Designing measurement matrix is one of the key points of applying Compressed Sensing (CS) to solve 

practical issue. In this paper, a kind of probabilistic sparse random matrix is designed for compressive data 

gathering in Wireless Sensor Networks (WSNs). Besides cutting the number of projection calculating nodes, the 

probabilistic sparse random matrices also make their location centralized, which leads a further reduction of 

communication overhead. Then, an optimization method for probabilistic sparse random matrices is also proposed 

to enhance the accuracy of network data reconstruction. Compared with the existing data gathering method using 

sparse random matrices and sparse Toeplitz matrices, the proposed method can reduce significantly not only the 

energy consumption, but also the reconstruction error. 
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1  引言  

无线传感器网络(Wireless Sensor Networks, 
WSNs)[1]凭借其部署灵活、抗毁性强、高容错等独

特优势，在环境监测、城市管理、抢险救灾等众多

领域均具有非常广阔的应用前景。传感器节点通常

采用微型嵌入式设备，携带的电池能量非常有限。

因此，在节点能量受限条件下，实现对网络数据的

有效收集，成为亟待解决的关键问题。 
为节约数据收集的通信能耗，可采用数据压缩

技术对网络数据进行压缩，从而减少数据的传输量，
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达到节约节点能量目的[2]。然而传统的数据压缩方法

一般先将数据压缩后再传输，这种方法需要预先知

道整个网络(或者网络的一部分)节点间的相关性，

会带来很高的额外通信开销[3](交换数据来感知节点

间相关性带来的额外通信开销)。近年来，国内外研

究学者将压缩感知(Compressed Sensing, CS)[4,5]理

论应用到网络数据收集中，提出了一种压缩数据收

集(Compressive Data Gathering, CDG)[6]方法，该

方法将CS的测量过程和WSNs的多跳路由相结合，

在传输的过程中即可实现数据压缩，为 WSNs 高能

效数据收集提供了一种理想的解决思路。 
然而，文献[7]研究发现，采用传统的稠密测量

矩阵作为网络数据收集的测量矩阵会带来密集观测

问题，由于每个测量值均由密集观测得到，因此测

量值的获取需要极大的通信开销，且进行数据重建

时计算量巨大。为避免密集观测问题，文献[8]提出

用稀疏随机矩阵作为测量矩阵对网络数据进行测
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量，该方法计算测量值只需部分节点参与，显著减

少了获取测量值的通信开销。文献[9]设计了一种稀

疏 Toeplitz 测量矩阵，该矩阵硬件实现容易，存储

成本低，在分布式应用中，可节约获取测量值的通

信开销，有效延长网络生命周期。 
文献[8]和文献[9]均是从减少参与测量值计算节

点个数的角度出发，设计适用于压缩数据收集的稀

疏测量矩阵。一般地，参与测量值计算的有效投影

节点个数越少且分布越集中，那么获取测量值的通

信开销越小。基于这种思想，文献[10]将测量过程和

分簇路由相结合，提出了一种可实现网络数据局部

化测量的块对角矩阵，但该测量矩阵需要较多的测

量次数才能确保原始数据精确重构，抵消了单次测

量能耗较低的优势。 
针对上述文献的不足，本文将节点间距离作为

参数来控制节点当选有效投影节点的概率，设计了

一种可以让有效投影节点分布集中化的概率稀疏随

机矩阵。概率稀疏随机矩阵既减少了参与测量值计

算的有效投影节点个数，又实现了有效投影节点的

分布集中化，从而进一步节约了数据收集的通信能

耗。在此基础上，为提高网络数据重构精度，本文

还提出了一种适用于概率稀疏随机矩阵优化的测量

矩阵优化算法。 

2  问题描述 

在 WSNs 数据采集应用中，需要将监控区域节

点的采集数据传输至 sink 节点。设监控区域有N 个

节点，每个节点均采集得到一个数据值，那么整个

网络感知得到的数据可用 1NR ×∈x 表示。设x 可在

N L× ( )N L≤ 的稀疏字典D下进行稀疏表示，即 
=x Dθ                  (1) 

1LR ×∈θ 为变换系数构成的向量，若 0 K=θ ，则

称θ的稀疏度为K , 0i 表示信号的零范数，即信号

值不为零的个数。 
图 1 是压缩数据收集过程中获取一个测量值

(my m = 1,2, , )M 的示意图，数据传输方式如下所

示：(1)子节点将其数据值用随机数加权后传输至其

父节点；(2)节点接收到所有子节点的数据后，将节

点自身数据值用随机数加权并与子节点的数据相

加，将相加后的和值传输至其父节点；(3)按照(2)
的方式逐级向上传输，直到传输至 sink 节点。 

若整个网络共有M 条路由，那么 sink 节点可获

得M 个测量值，写成矩阵形式有 
= =y x DΦ Φ θ             (2) 

1MR ×∈y 为 测 量 值 向 量 ， 1 T 2 T[( ) ,( ) , ,=Φ φ φ  
T T( ) ]Mφ 为测量矩阵。 

 

图 1 压缩数据收集示意图 

由上述模型可知，若采用稠密测量矩阵作为网

络数据收集的测量矩阵会带来密集观测问题。为避

免密集观测问题，文献[8]提出采用稀疏随机矩阵作

为测量矩阵对网络数据进行测量，然而随机选择的

有效投影节点分布非常分散，获取投影值仍需要很

大的通信开销。 
一般地，适用于压缩数据收集的测量矩阵应满

足以下两个条件：(1)测量矩阵具有良好的稀疏性；

(2)测量矩阵可以让同一测量值对应的有效投影节

点分布尽可能集中。在下节中将同时考虑以上两个

条件，设计一种适用于压缩数据收集的测量矩阵。 

3  概率稀疏随机矩阵设计 

记 ( 1,2, , )iK i M= 为测量矩阵Φ第 i 行的稀疏

度，即
0i iK = φ 。为确保测量值之间的民主性，各

个测量值应具有相同的统计有效性。因此，在概率

稀疏测量矩阵设计当中，对稀疏测量矩阵的行向量

稀疏度作如式(3)限定： 

,   1,2, ,iK S N i M= ⋅ =         (3) 

其中S 为测量矩阵的稀疏率，即矩阵非零元素个数

占总元素个数的比例。 

设 WSNs 中任意两个节点之间的距离均已知，

( , 1,2, , )ijr i j N= 表示节点 i 和节点 j 之间的距离，

那么节点间的距离可用一个距离矩阵R表示。 

概率稀疏随机矩阵的设计思想是：在距离矩阵

R已知条件下，分别以各节点作为路径开启节点，

以节点间距离作为参数来控制节点当选为有效投影

节点的概率，设计一个既具有稀疏性又能让有效投

影节点分布集中化的测量矩阵。该矩阵构建算法描

述如下： 

(1)分别以各节点作为路径开启节点，计算其它

节点当选为有效投影节点的概率。当节点 i 为路径开

启节点时，节点 j 当选为有效投影节点的概率为 
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其中 iσ 为常数。 
依次以各节点作为路径开启节点，计算其它节

点当选有效投影节点的概率。将节点当选有效投影

节点的概率写成矩阵形式： 
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(2)由概率矩阵生成概率稀疏随机矩阵。  设矩

阵为 N NR ×∈Φ , ija 为矩阵Φ位于( , )i j 位置的元素，

令该元素以概率 ijp 服从高斯分布，即 
0, 1

1
0, ,

ij

ij
ij

p p

a
N p p

S N

⎧ = −⎪⎪⎪⎪= ⎨ ⎛ ⎞⎟⎪ ⎜ =⎟⎪ ⎜ ⎟⎜⎝ ⎠⎪ ⋅⎪⎩

      (6) 

那么矩阵Φ称为概率稀疏随机矩阵。 
(3)上述得到的概率稀疏随机矩阵Φ有N 行，为

实现欠采样，可从Φ中等间隔或随机抽取M 行构成

测量矩阵 'Φ 。为进一步提升该矩阵的性能，可利用

测量矩阵优化理论 [11 13]− 对该矩阵进行优化，第 4 节

将给出一种适用于概率稀疏随机矩阵优化的测量矩

阵优化算法。 

4  概率稀疏随机矩阵优化 

概率稀疏随机矩阵Φ是N N× 维的，为实现信

号的欠采样，可从中最优抽取M 行构成测量矩阵。

设 {1,2, , }P N= 为矩阵Φ的行索引集合，J P⊆ 是

矩阵Φ行索引集合的子集， JΦ 为Φ中保留集合J 对

应行构成的测量矩阵，则CS的测量过程可表示如

下： 
( )J J J= = =y x D EΦ Φ θ θ         (7) 

( )JE 为测量值向量 y 的等效字典。设 ( )J =G  
H
( ) ( )J JE E , ( )JE 表示对矩阵 ( )JE 列单位化后的矩

阵，则 ( )JG 称为 Gram 矩阵。 
在测量矩阵优化理论中，一般采用整体互相干

系数来衡量测量矩阵和稀疏字典的不相干性。整体

互相干系数定义为 Gram 矩阵非对角元素的平方 

和[12]，即： 2
all ( )iji j

gμ
≠

= ∑ , ijg 是 Gram 矩阵的元 

素。整体互相干系数度量了测量矩阵和稀疏字典的

相干性，整体互相干系数越小，稀疏近似算法的平

均恢复性能越好。为减少整体互相干系数，可求解

式(8)的优化问题： 
2T T

2
min ,   s.t.J J J M− =D D IΦ Φ      (8) 

⋅ 表示集合的势，即集合中元素的个数。 
上述优化问题是在稀疏字典D 和矩阵Φ 已知

的条件下，求解让平方和最小的行索引子集合J 。

可根据矩阵各行与稀疏字典的相干性，采用迭代方

式，每次迭代删除与稀疏字典相干性最强的行，经

过N M− 次迭代后得到优化后的测量矩阵 optΦ ，算

法具体步骤如下： 
(1)初始化测量矩阵 0 =Φ Φ ，初始化计数器

1t = ； 
(2)寻找删除该测量向量可最小化整体互相干

系数的索引 tλ ； 
记 1

j
t−Φ 为矩阵 1t−Φ 删除第 j 行后构成的矩阵，与

1
j

t−Φ 相对应的等效字典等于： 1 1( ) j
t tj− −=E DΦ ，等

效字典的 Gram 矩阵为：
H

1 11( ) ( ) ( )t tt j j j− −− =G E E 。

求解下列最优化问题，可得删除该测量向量能最小

化整体互相干系数的行索引 
2

1 2
1,2, ,

argmin ( )t t
j N t

jλ −
= −

= −G I  

(3)删除让测量矩阵整体互相干系数最小化的

测量向量，更新测量矩阵 1
t

t t
λ
−=Φ Φ ； 

(4)计数器加 1，如果 t N M≤ − ，回到第(2)步； 
(5)经过上述运算之后，即可得到优化测量矩

阵， opt t=Φ Φ 。 

5  节点分布集中程度分析 

定理 1  设稀疏随机矩阵和概率稀疏随机矩阵

的稀疏率均为S , (0,1)S ∈ ，那么，与稀疏随机矩阵

相比，采用概率稀疏随机矩阵作为压缩数据收集的

测量矩阵，有效投影节点的分布更集中。 
证明  采用所有有效投影节点到路径开启节点

的距离之和来度量有效投影节点分布的集中程度。

要证明概率稀疏随机矩阵的有效投影节点的分布更

集中，只需证明任意一条路径，概率随机方式选择

的有效投影节点分布平均集中程度均高于随机方

式。设节点 ( 1,2, , )i i N= 为路径开启节点，计算其

它有效投影节点到节点 i 距离和的期望。 
采用随机方式时，该距离和的期望值为 

s
1,

N

ij
j j i

E S r
= ≠

= ∑             (9) 

采用概率随机方式时，该距离和的期望值为 

p
1,

( 1)
N

i
ij i

ijj j i

E r N
r
σ

σ
= ≠

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜= ⋅ = −⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
∑       (10) 

由式(4)可知以节点 i 作为路径开启节点构建的 

路由有效投影节点的平均个数为
1

N
ijj

p
=∑ ，并结合 

式(3)可知 

1,

1
( 1)

N

i
ijj j i

S N
r

σ
= ≠

= ⋅ − ∑         (11) 
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将式(11)代入式(10)可得 

p
1.

1
( 1)( 1)

N

ijj j i

E N S N
r= ≠

= − ⋅ − ∑      (12) 

将式(9)与式(12)相除可得 

2
1, 1,s

p

1

( 1)

( 1)( 1) ( 1)( 1)

1
   1

1/

N N

ij
ijj j i j j i

S r
rE S N

E N S N N S N

N
N S

= ≠ = ≠ −
= ≥

− ⋅ − − ⋅ −

−
= ≥

−

∑ ∑

  (13) 

式(13)当且仅当 1S = 时等式成立，即测量矩

阵为稠密矩阵时，两种测量矩阵有效投影节点的分

布集中程度一致。当 (0,1)S ∈ 时，概率稀疏随机矩

阵的有效投影节点分布集中程度高于稀疏随机矩

阵。                                    证毕 

6  实验仿真 

使用和文献[14]相同的能量模型，发送数据和接

收数据的无线通信模型分别为 

Tx e a( )E l E E d γ= +            (14) 

Rx e( )E l lE=                  (15) 

其中 e 50 nJ/bitE = 表示无线收发电路所消耗的能

量， 2
a 10 pJ/bit/mE = 是信号放大器所消耗的能

量，d 为发送节点和接收节点之间的距离， 2γ = 是

路径损耗系数， l 表示数据包的比特位数。 

在仿真实验中，N 个节点随机部署在 500 m  
500 m× 的监控区域内，sink 节点的坐标为(250, 

250)，传感器在同一时刻的观测数据采用文献[11]
的方式生成：首先，生成一个N L× 的随机字典D和

一个长度为L ，稀疏度为K 的稀疏系数向量θ；然

后，将随机字典D和稀疏系数向量θ相乘得到的向

量作为信号向量x 。 
设定监控区域节点个数为 200N = ，稀疏系数

向量长度为 240L = ，稀疏度为 30K = ，测量次数

为 100M = ，测量矩阵稀疏率为 0.1S = ，利用

MATLAB 仿真工具生成一个随机部署的 WSNs。图
2(a)是随机部署的 WSNs 节点分布图，图 2(b)~2(d)
分别为采用概率稀疏随机矩阵(Probabilistic Sparse 
Random Matrix, PSRM)，稀疏随机矩阵(Sparse 
Random Matrix, SRM)，稀疏 Toeplitz 测量矩阵

(Sparse Toeplitz Measurement Matrix, STMM)作
为压缩数据收集测量矩阵时，计算一个投影值的有

效投影节点位置分布图，图中黑色节点表示参与投

影值计算的有效投影节点。由图中可以看出，选用

概率稀疏随机矩阵作为测量矩阵时，有效投影节点

的分布较集中；而选用稀疏随机矩阵和稀疏Toeplitz
测量矩阵作为测量矩阵时，有效投影节点均匀地分

布在整个监控区域。这是因为概率稀疏随机矩阵的

设计充分利用了节点的位置分布信息，对节点当选 

 

图 2 有效投影节点的位置分布图 
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有效投影节点的概率进行了控制，使得同一测量值

对应的有效投影节点分布尽可能集中化；而其余两

种稀疏矩阵的构建没有考虑节点的位置分布信息，

因此有效投影节点分布很分散。 
图 3 比较了不同稀疏矩阵的重建成功率。其中

图 3(a)中监控区域节点个数为 200N = ，稀疏系数

向量长度为 240L = ，稀疏度为 25K = ，测量矩阵

稀疏率为 0.15S = ，测量次数M 由 40 逐渐增加到

100，步长为 1。图 3(b)中监控区域节点个数为N =  

200 ，稀疏系数向量长度为 240L = ，测量次数为

80M = ，测量矩阵稀疏率为 0.15S = ，信号稀疏度

K 由 10 逐渐增加到 40，步长为 1。对每组参数重复

实验 1000 次，将相对均方误差作为重构误差，如果

重构误差小于 0.02 则视为重构成功，重构成功率为

重构成功次数与总实验次数之比。由图中可以看出，

概率稀疏随机矩阵在重建成功率方面与稀疏随机矩

阵和稀疏 Toeplitz 测量矩阵相仿，但优化后的概率

稀疏随机矩阵 (Optimizated Probabilistic Sparse 
Random Matrix, OPSRM )在重建成功率方面优于

稀疏随机矩阵和稀疏 Toeplitz 测量矩阵。 

图 4 和图 5 分别比较了不同稀疏矩阵完成一次

压缩数据收集的全局能耗和重建误差。固定监控区

域节点个数为 200N = ，稀疏系数向量长度为L = 

240，稀疏度为 30K = ，测量次数为 100M = ，测

量矩阵的稀疏率S 由 0.05 逐渐增加到 1，步长为

0.05。对每个稀疏率S 取值，重复实验 1000 次，计

算不同稀疏矩阵完成一次压缩数据收集的平均全局

能耗和平均重建误差。由图 4 可以看出，与稀疏随

机矩阵和稀疏 Toeplitz 测量矩阵相比，当测量矩阵

稀疏率小于 0.55 时，采用概率稀疏随机矩阵作为压

缩数据收集的测量矩阵可降低约 15%~30%的通信

能耗。这是因为与其它两种矩阵相比，概率稀疏随

机矩阵的有效投影节点的分布最集中，因此数据传

输所消耗的能量最少。由图 5 可以看出，在测量矩

阵稀疏率一定的情况下，概率稀疏随机矩阵的重建

误差与稀疏随机矩阵和稀疏 Toeplitz 测量矩阵相

仿，但是概率稀疏随机矩阵经过优化后，重建误差

小于稀疏随机矩阵和稀疏 Toeplitz 测量矩阵。 

7  结束语 

采用稀疏矩阵作为测量矩阵可显著减少获取测

量值的通信开销。因此，研究性能优异的稀疏测量

矩阵对推动 CS 理论在 WSNs 中的应用具有重要意

义。结合 WSNs 的分布式特点，本文设计了一种适

用于 WSNs 压缩数据收集的概率稀疏随机矩阵，该

矩阵既减少了计算投影值的有效投影节点个数，又 

 

 

图 3 重建成功率比较 

 

图 4 能耗随测量矩阵稀疏率的变化情况                     图 5 重建误差随测量矩阵稀疏率的变化情况 
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能让有效投影节点分布集中化，显著减少了获取投

影的通信代价，有效延长了网络的生命周期。 
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