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无线传感器网络数据自适应稀疏变换 *

陈 暄
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摘 要：针对无线传感器网络节点位置移动及传输干扰等因素可导致数据稀疏结构改变的问题，提出一种基

于字典学习的无线传感器网络自适应稀疏变换方法。 根据网络数据稀疏结构变化，自适应构建最优稀疏变换

基，同时在字典学习问题中引入无线传感器网络数据稀疏基的可压缩约束，以满足无线传感器网络中大规模

数据处理特点及稀疏变换的高实时性要求。 理论分析和仿真结果表明，所提算法可有效提高无线传感器网络

数据稀疏变换算法的顽健性，同时具有良好的实时性。
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Abstract：Aiming at the change of sparse structure introduced by mobility of the wireless sensor network （WSN）

nodes and noise in data transmission， an adaptive sparse transform method based on dictionary learning （DL） for

WSN data was proposed. The optimum sparse basis can be adaptively constructed according to the change of sparse

structure， and the compressibility of WSN data basis was introduced to DL to satisfy the real time requirement for

large-scale data processing. Analysis and experimental results demonstrate that the proposed algorithm can

significantly improve the robustness and the real time performance of WSN data sparse transform.
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1 引言

无线传感器网络 （wireless sensor network，WSN）节点

数量多 ，采集和传输数据量大 ，但无线传感器网络节点

体积微小 ，节点能量受限 ，因此降低节点能耗 、延长网络

生命周期是无线传感器网络技术发展和应用面临的重

要挑战 ［1，2］。 作为近年来发展起来的全新采样理论———压

缩感知 （compressed sensing， CS） ［3～5］，可利用无线传感器网

络数据的冗余性进行数据压缩，减少冗余信息传输，为降

低网络节点能耗提供了理想解决方案。

压缩感知理论中，对信号准确重构的前提是采用适当

稀疏变换得到原始信号在变换域中的稀疏表示。 信号稀疏

表示的稀疏性不仅决定了重构准确度，更对重构所需的测

量数，即准确获取网络数据所需传输的数据量具有直接影

响。 由于小波变换、离散余弦变换等较为成熟的稀疏变换

方法的存在，现有的网络数据压缩感知方法中，大多直接

使用或借鉴、改进现有方法对网络数据进行稀疏变换。 然

而， 由于无线传感器网络拓扑结构及工作节点位置变化、
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数据传输过程中易受干扰等原因，网络数据的稀疏结构将

发生改变，从而对传统使用固定稀疏基进行的稀疏变换算

法性能造成严重影响。

字典学习 （dictionary learning，DL） ［6～8］是稀疏表示领域

中一种通过训练样值得到字典进而对信号进行稀疏表示

的新兴理论。 相对传统的稀疏变换方法，字典学习理论框

架下的稀疏变换基可由即时信号样值训练得到，从而使稀

疏变换过程充分考虑了信号的稀疏结构及其变化，可得到

最佳的信号稀疏表示。 上述优点使得字典学习尤其适用于

稀疏结构易发生变动的无线传感器网络数据。 然而，由于

无线传感器网络数据量巨大 ，而现有的字典学习算法 ［9～11］

大多未考虑所得字典结构对数据稀疏变换运算量的影响，

难以满足无线传感器网络数据稀疏变换的实时性要求。

针对上述问题，本文提出一种基于压缩字典学习的无

线传感器网络数据自适应稀疏变换方法。 针对无线传感器

网络数据特点，在字典学习问题中引入可压缩约束以降低

稀疏基构造算法的复杂度。 由于稀疏基由即时信号样值训

练得到，所得稀疏基与网络数据的稀疏结构更为吻合。 与

以往的网络数据稀疏变换方法相比，本文算法可在网络数

据稀疏性变化时保证稀疏变换效果，从而进一步降低网络

数据压缩感知所需的测量数。

2 问题描述

假设无线传感器网络中的传感器节点个数为 J，每

个节点在数据采集过程进行 n 次采样 ， 单节点数据长

度为 n 。 单个节点采集数据作为矩阵的列 ，则网络数据

可表示为 ：

…… …X2D=
x11 … x1J

xn1 … xnJ

 
 
 
 
 
 
  
 

 
 
 
 
 
 
  
 

为便于表述 ，将各节点数据依次衔接 ，网络数据可写

为向量形式：

X=υec（X2D）=（x11，… ，x1n，x12，… ，xn2，x1J，… ，xnJ）T=（x（1），x（2），… ，x（N））T

（1）

其中，X∈RN，N=J×n。

由于无线传感器节点采集的环境数据 （如大气温度、

湿度、光照强度等）在时间维度上并不具有稀疏性，因此对

其进行压缩感知测量前，需要采用适当的稀疏变换方法求

得网络数据在变换域中的稀疏表示。 用 Ψ 表示稀疏基，则

数据的稀疏变换过程可写为：

X=Ψθ=
 N

  i=1
∑Ψiθi=

 K

  k=1
∑Ψkθk，θk≠0 （2）

变换所得 N 维稀疏系数向量 θ 中包含 K（K＜＜N）个非

零元素。记节点 j（j∈1，2，…，J）产生的 m×n（m＜＜n）维测量矩

阵为 Φj。 将各节点所得测量值写为向量形式为：

Y=（y11，…，y1m，y12，…，ym2，y1J，…，ymJ）T=（y（1），y（2），…，y（M））T（3）

则网络数据测量过程可由如式（4）所示矩阵向量形式

表示：

Y=ΦX=ΦΨθ （4）

其中，Y∈RM，M=J×m，测量矩阵为：

……Φ=

Φ1 0  …  0

0  Φ2 …  0

0  0  …  ΦJ

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

… … ∈RM×N

为实现无线传感器网络数据恢复， 采用压缩感知重构

算法即可在已知测量值和测量矩阵条件下对稀疏系数向

量进行重构。 压缩感知理论框架下，网络数据重构准确度

直接决定于网络数据稀疏向量的稀疏性，现有网络数据稀

疏变换方法，如离散余弦变换（discrete cosine transform）、小

波变换（wavelet transform）等，未考虑因节点移动或数据传

输干扰造成的网络数据稀疏结构改变，而导致系数向量稀

疏性不佳。

3 网络数据自适应稀疏基构造算法

由于传统稀疏字典学习算法复杂度较高， 无法满足无

线传感器网络稀疏变换的实时性要求。 为此，将无线传感

器网络数据字典的可压缩性约束引入字典学习问题，在此

基础上进行算法步骤描述。

3.1 可压缩字典学习

给定训练样值｛xTRi}（i∈｛1，2，…，L｝），字典学习问题可转化

为以字典及系数向量为自变量的目标函数最小化问题，即：

argminmin
θ

（||XTR-ΨΘ||2）+λJp（Θ） （5）

其中，XTR 表示由训练样值 xTRi 为第 i 列组成的训练样

值矩阵，Ψ 和 Θ=｛θi，j｝分别表示稀疏基（字典）和系数矩阵 ，

稀疏度量 Jp（Θ）=
  i ， j
∑|θi，j|p。 为使表述清晰直观，首先对信号

的可压缩性进行定义 ［12］。 若信号 s 元素满足式（6），则称 s

为可压缩信号。

|s|（k）≤crk-r （6）

其中，|s|（k）表示信号 s 中幅值最大的第 k 个元素，r≥1，
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…

cr 为常数。 类似地，若矩阵 S 元素满足式（6），则称 S 为可压

缩矩阵。 使用 Sk 表示矩阵 S 中仅保留幅值最大的 K 个元

素，其他元素置零得到的矩阵，则 Sk 可作为矩阵 S 的最优

稀疏近似，近似误差满足：

||S-Sk||F≤crK-r+1／2 （7）

利用上述可压缩性定义， 若字典 d×N 维字典 Ψ 可由

d×M 维满秩矩阵 V 表示为：

Ψ=SV （8）

则字典 Ψ 称为可压缩字典，其中 M×N 维可压缩矩阵 S

称为字典生成矩阵。

结合式（5）所示的字典学习问题和可压缩字典定义，无

线传感器网络数据稀疏基构造可转化为如下问题： 在给定

d×L 维训练样值矩阵 XTR 和 d×M 维满秩矩阵 V 基础上，对

生成矩阵 S 进行估计，即通过求解以（Θ，S）为自变量的目标

函数 υ（Θ，S）的极小值得到稀疏基：

argmin
s

｛min
Θ

υ（Θ，S）｝：υ（Θ，S）=||VSΘ-XTR||2+λJp（Θ）+γJq（s）（9）

其中 p∈｛p，q｝≤1。 正则化参数 λ、γ 分别对变换系数和

生成矩阵的稀疏度进行加权。 为便于表述，不妨假设 p=q=

1，稀疏度量使用 1 范数。下面对式（9）求解算法步骤进行推

导和描述。

3.2 算法描述

为求解目标函数 υ（Θ，S）最小值，可在每次迭代时分别

针对 Θ 或 S 进行，同时固定另外一个变量。 用（Θ［0］，S［0］）表示

迭代初始值，算法通过 Θ［n］→Θ［n+1］或 S［n］→S［n+1］的解优化使目

标函数值下降。在进行算法步骤描述前，首先需明确变量更

新方程。

当变量 S 固定时，记目标函数为 υs（Θ），则此时强函数

（majorizing function）可写为：

μs（Θ，Θ［n］）=tr｛cυcsΘTΘ-2ΘT（STVT（XTR-VSΘ［n］））+cυcsΘ［n］｝+λJ1（Θ）+c

（10）

注意到 μs 为不可微凸函数，因此矩阵 O 在 μs 极小值的

次梯度方向上，可得：

O∈∂μs（Θ［n+1］，Θ［n］） （11）

由式（10）可得：

∂μs（Θ，Θ［n］）=2cυcsΘ-2（STVT（XTR-VSΘ［n］）+cυcsΘ［n］）+λ∂J1（Θ） （12）

将式（11）代入有：

Θ［n+1］=Sλ／2［
1
cυcs

（STVT（XTR-VSΘ［n］）cυcsΘ［n］）］ （13）

其中，Sα 为软收缩算子 ［13］，对矩阵 A=｛ai，j｝有：

Sα（A）=
ai，j-sign（ai，j）·α／2， α／2＜|ai，j|

0， 其
｛

他
（14）

同理可得，当变量 Θ 固定时，变量 S 更新方程为：

S［n+1］=Sλ／2［
1
cυcs

（VT（XTR-VSΘ［n］）ΘT+cυcsS［n］）］ （15）

其中 Sα 由式（14）给出。

结合以上分析，算法可按如下步骤描述。

初始化 cV＞||VTV||，KΘ、KS 取自然数，t=0，n=0。 对 t=0，1，2

…，T 的每一个取值，重复步骤 1 和步骤 2。

步骤 1 cS＞||STS||，Θ［0］=Θt。 对 n=0，1，2，…，KΘ-1，重复步

骤 1.1。

步骤 1.1 Θ［n+1］=Sλ／2［
1
cυcs

（VT（XTR-VSΘ［n］）ΘT+cυcsS［n］）］。 循

环终止：Θt+1=Θ［KX］。

步骤 2 cX＞||ΘΘT||，Θ［0］=Θt。 对 n=0，1，2，…，KΘ-1，重复

步骤 2.1。

步骤 2.1 S［n+1］=Sλ／2［
1
cυcs

（VT（XTR-VSΘ［n］）ΘT+cυcsS［n］）］。 循

环终止：St+1=S［KΨ］。

输出 ST

由上述算法描述进一步分析算法所得可压缩字典 Ψ

进行向量相乘的计算复杂度。 所得字典 Ψ 与任意向量的相

乘运算可分解为两步：首先与字典生成矩阵 S 相乘，而后与

满秩矩阵 V 相乘。 注意到 S 为可压缩矩阵，由式（7）可知相

乘过程等价为与最优稀疏近似 SK 相乘，算法复杂度与 K 同

数量级；在矩阵 V 为傅里叶矩阵或小波变换矩阵等具有快

速矩阵向量相乘性质时， 相乘运算复杂度与 NlnN 同数量

级。 实际无线传感器网络应用中通常满足 K≤NlnN， 则与

d×N 维字典 Ψ 相乘的总运算复杂度为 NlnN，远小于普通字

典相乘计算复杂度 d·N。

4 仿真与结果分析

采用 MATLAB 软件对本文算法进行仿真。 为验证在节

点数据不同稀疏结构下的算法性能， 选取如图 1 所示的两

组温度数据，数据长度 N=500，其中一组数据相关性较强，

另外一组受到干扰因素影响，部分相关性被破坏。使用本文

算法、K-SVD 算法构造的稀疏基及传统 DCT 分别对网络

数据进行稀疏变换。 选用元素服从零均值高斯分布的随机

矩阵进行压缩感知测量 ， 随后使用压缩采样匹配追踪

（compressive sampling matching pursuit， CoSaMP）算法 ［14］进

行数据重构。
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表 1 运算时间对比

DCT 运算

时间（s）
K-SVD 运算

时间（s）
本文算法运算

时间（s）

相关数据 1.573 2.677 1.032

受扰数据 1.641 3.323 1.049

实验中变换测量数， 使得测量数与数据长度之比（M／N）

在 0.1 ～0.8 依 次 取 值 ， 定 义 重 构 相对 误 差 η= ||x-x||2
||x||2
〓

=

 N-1

  i=0
∑（xi-xi）2 

 N-1

  i=0
∑（xi）2 

〓

。 每种测量数取值重复实验 100 次，计算平均

重构误差。 若定义重构失败率 Per=
num（max（x〓-x）＞x·0.1）

numtotal

，统

计成功重构次数并计算重构失败率，结果如图 2 和图 3 所

示。 可知，在数据相关性较强时，本文算法与经典算法相

近，而在数据相关性被破坏时，本文算法得到的稀疏系数

可获得更为准确的重构结果。

实验中同时使用不同字典学习算法所得的稀疏基对上

述网络数据进行变换，进行测量、重构后经过反变换得到原

始温度数据的重构值。 统计整个重构过程的运算时间（实验

计算机使用 Intel 双核 Q9500 型双核 CPU， 主频 2.83 GHz），

由表 1 所示重构时间可以看出，经过本文算法变换的网络

数据重构运算时间小于其他算法。 由于使用压缩感知测量

矩阵及重构算法， 可认为由稀疏变换时间导致了上述运算

时间差异。 上述结果验证了本文算法的实时性。

5 结束语

本文利用字典学习思想提出了一种面向无线传感器

网络数据的稀疏变换方法。 与以往算法不同，本文算法可

在网络节点相关性变化或节点数据受到干扰时自适应构

建最优稀疏基，从而有效避免了传统稀疏变换方法中固定

稀疏基与网络数据可能发生的稀疏结构变化间的矛盾。实

验表明，本文算法可在网络数据相关性变化时获得稀疏性

更强的变换系数，进而提高无线传感器网络数据压缩感知

重构的准确度。

图 1 原始温度数据

图 2 重构误差对比
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图 3 重构概率对比
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·简讯·

2013 年 10 月份通信业经济运行情况

2013 年 10 月份，我国通信业总体运行平稳。 电信业务总量和业务收入继续保持稳定增长。 10 月份，全国电信业务总量

完成 1 183.5 亿元（按照 2010 年不变单价计算），同比增长 7.7%；电信主营业务收入完成 1 004.6 亿元，同比增长 8.2%。 1-10月，

全国电信业务总量累计完成 11 592.7 亿元，连续两个月保持 7.8%的同比增长；电信主营业务收入累计完成 9 713.3 亿元，同

比增长 8.6%，与上月持平。

（来源：工业和信息化部运行监测协调局）
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