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WSNs中基于期望网络覆盖和分簇压缩感知的数据收集方案

刘洲洲1,2†, 李士宁2

(1. 西安航空学院电子工程学院，西安 710077；2. 西北工业大学计算机学院，西安 710072)

摘 要: 为提高无线传感器网络数据收集精确度、降低网络能耗和改善数据包丢失情况下数据收集算法的鲁棒
性,提出一种基于期望网络覆盖和分簇压缩感知的数据收集方案.首先设计期望网络覆盖优化算法,给出节点调
度策略,实现对“特殊”区域重点观测和降低节点能耗的目的;然后通过分析网络分簇与节点部署之间的关系,设
计弱相关性观测矩阵,降低数据包丢失对数据收集的影响;最后引入群居蜘蛛优化算法以提高汇聚节点处CS数
据重构精度.仿真结果表明,与其他数据收集算法相比,所提出方案数据重构误差降低了约23.5 %,生存期提高了
约20.5 %.
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Data collection scheme based on expected network coverage and cluster
compressive sensing for WSNs
LIU Zhou-zhou1,2†, LI Shi-ning2

(1. School of Electronic Engineering，Xi’an Aeronautical University，Xi’an 710077，China；2. School of Compuer
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Abstract: In order to improve the wireless sensor network(WSN) data collection accuracy, reduce the energy consumption
of the network and improve the robustness of data collection algorithm under packet loss condition, a data collection
scheme based on expected network coverage and cluster compressive sensing is proposed. The data collection scheme is
divided into two steps as expected network coverage optimization and cluster CS (compressive sensing) data collection.
Firstly, the expected network coverage optimization algorithm is designed, and the node scheduling strategy is given
through the quantitative analysis of the node coverage redundancy and the expected value of network coverage in the key
observation area, which helps to achieve the purpose of the “special” area observation and reduce energy consumption.
Then, by analyzing the relationship between networks clustering and node deployment, the adaptive dynamic network
clustering results are provided. On this basis, the weak correlation observation matrix is designed, which can reduce
the influence of the packet loss on CS data collection. Finally, the social spider optimization algorithm is introduced
to improve the reconstruction accuracy of the CS. The simulation results show that compared with other data collection
algorithms, the data reconstruction error is reduced by about 23.5% and the life cycle of network is increased about 20.5%.
Keywords: wireless sensor networks；data collection；network coverage；compressive sensing；network clustering；
social spider optimization algorithm

0 引 䀰

随着无线网络通信技术的快速发展,无线传感器
网络 (WSNs)已广泛应用于环境监测、追踪定位、智
能楼宇、工业控制等领域[1-2],并成为国内外广泛关注
的热点[3-4].由于受节点计算能力和自身能量的限制
以及外部环境因素的影响,网络负载不均衡、原始数

据冗余度高[5]、不可靠链路数据包丢失等现象是当前

WSNs数据收集亟需解决的问题[6].
网络覆盖作为WSNs应用的重要环节,合理有效

的网络覆盖策略不仅直接影响了WSNs数据收集与
处理结果的优劣,而且能够最大限度地延长网络生
命周期[7].近年来,压缩感知 (CS)技术[8]作为一种全
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新的信号获取和处理方式,为WSNs数据收集提供了
全新的研究思路.研究表明[9-11],基于CS的数据收集
方法能够充分利用网络空间特性、降低网络能耗,并
且数据压缩过程相对简单,有效克服了能量洞[5]等问

题.为此,学者们围绕如何提高WSNs数据收集可靠
性进行了系列研究:李鹏等[12]提出了一种基于压缩

感知和树分解路由优化的数据收集方案,该方案分为
节点数据稀疏处理和数据收集路径优化两个步骤,有
效保证了数据收集具有较高的精度,但是随着网络规
模的增大,路径优化计算呈现爆炸式增长;文献 [13]
提出了一种基于压缩感知和Pegasis路由协议的数据
收集算法,通过在链路中压缩数据以实现延长网络生
存周期的目的,但是该算法鲁棒性较差而且网络能耗
并不一定能够达到最小期望值;文献 [14]提出了一种
基于稀疏投影矩阵数据采集算法,利用最小化开销稀
疏投影矩阵完成对节点数据采样,并采用Hungarian
算法实现收据数据的准确重构,但是没有充分考虑数
据包丢失对数据采集结果的影响,仅适用于无数据包
丢失应用场景.上述研究重点分析了节点数据稀疏
采样过程,而节点与Sink通信则主要采用多跳路由
方式实现,但是随着网络规模的不断扩大,合理的网
络分簇更有利于改善数据传输管理效益. Wu等[15]提

出了一种基于LEACH分簇和压缩感知的数据收集
算法,通过簇内节点数据压缩矩阵构造和网络分簇,
实现了较高效率的网络数据收集,但是该算法没有充
分考虑簇内节点数据相关性,而且簇首随机选取的方
式容易导致节点能耗过快.周伟等[16]提出了一种基

于CS的机载分簇数据采集算法,充分考虑了硬件资
源受限情况下的数据收集技术,为WSNs实际工程应
用提供了有效借鉴.

在实际应用领域,往往需要对感知范围内某些
重点区域进行监控,并且数据收集重构实时性和高
精确度给数据收集方法提出了更高的要求.为此,本
文提出了一种基于期望网络覆盖和分簇压缩感知的

WSNs数据收集方案,通过分析节点覆盖冗余度、重
点观测区域网络覆盖期望值以及网络分簇与节点部

署之间的关系,给出网络最佳分簇结果,并在此基础
上设计基于弱相关性观测矩阵的分簇压缩感知数据

收集算法.最后通过仿真实验验证了所提出方案的
有效性.

1 问题描述

构建如图1所示WSNs数据采集模型,以双重正
方形监控区域为研究对象,N ×N方形监控区域分为
重点监控区域 I和非重点监控区域 II,并将监控区域

均分为N × N个方格.在监控区域内部署Q个传感

器节点V = {SNi} (i = 1, 2, · · · , Q)和1个Sink节
点,传感器节点采用文献 [12]的能耗模型,且初始能
量异构.设定传感器节点与Sink位置信息已知,用fi

表示节点SNi采集到的信息,则传感器采集信息向量
XQ×1 = (f1, f2, · · · , fQ)T.对于监控区域内K个事

件源,用向量GN2×1 = (g1, · · · , gj , · · · , gN2×1)
T表

示 (gj表示第 j个方格内事件源信号强度, gj = 0表

示该区域内无事件源),有

XQ×1 = ΨQ×N2GN2×1 =
ψ11 · · · ψ1N2

...
. . .

...
ψN1 · · · ψNN2



g1
...

gN2

 , (1)

其中ΨQ×N2为传播矩阵.由于Sink节点通常只接收
处理部分传感器节点信息,选取观测矩阵ΦW×N对

XN×1融合处理,即

y = ΦW×QXQ×1 = ΦW×QΨQ×N2GN2×1. (2)

CH
1

CH
1

CH
2

CH
2

CH
i

图 1 WSNs数据采集模型

当WSNs按照一定规则划分为C个簇时,簇首节
点CHk(k = 1, 2, · · · , C)采用观测矩阵ΦM×Qk

对簇

内Qk个节点数据XQk×1 = (fk
1 , f

k
1 , · · · , fk

Qk
)T进行

融合,得到测量值yM×1,即

y =


y1

y2
...
yM

 = ΦM×Qk
XQk×1 =


ϕ11 · · · ϕ1Qk

...
. . .

...
ϕM1 · · · ϕMQk



fk
1

...
fk
Qk

 =


ϕ11 · · · ϕ1Qk

...
. . .

...
ϕM1 · · · ϕMQk



ψ11 · · · ψ1N2

...
. . .

...
ψQk1 · · · ψQkN2



g1
...

gN2

 =

ΦM×Qk
ΨQk×N2GN2×1. (3)

由于事件源数量K ≪ N2,GN2×1为稀疏向量,
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ΨQk×N2为稀疏基,此时式 (3)符合压缩感知 (CS)模
型.当合理选取测量矩阵 ΦM×Qk

时,则可以通过
yM×1得到稀疏向量GN2×1,进而得到数据采集信息
XQ×1 = (f1, f2, · · · , fQ)T.

采用分簇式压缩感知数据收集不仅降低了Sink
节点数据获取数据量,而且合理的观测矩阵设计能够
保证数据重构结果具有较高的精度.

2 期望网络覆盖优化

2.1 相关定义

对网络覆盖进行优化的目的是在保证网络覆盖

率要求的前提下,使用最少的传感器节点实现对监测
区域的有效覆盖,从而达到降低网络通信数据量和延
长网络生存周期的目的.针对双重正方形监控区域,
设计期望网络覆盖优化算法,定量分析节点覆盖冗
余度和重点观测区域网络覆盖期望值,以实现对“特
殊”区域重点观测.
定义1 (网络覆盖率) 所有传感器节点覆盖面

积与监控区域面积的比值定义为网络覆盖率P (S),
有

P (S) =
( Q∑

i=1

si

)/
A(S), (4)

其中si为节点SNi覆盖面积.
推论1 对于双重正方形监控区域,重点监控区

域内节点数期望值E(X) = QP (I),其中P (I)为重点
监控区域网络覆盖率.
证明 设重点监控区域 I节点数为k,则非重点

监测区域节点数为Q − k,因此变量X满足(Q,P (I))
二项分布(P (I)为重点监控区域网络覆盖率),即

P{X = k} =

[
Q

k

]
P k(I)[1− P (I)]Q−k. (5)

则有

E(X) =

Q∑
k=1

kP{X = k} =

Q∑
k=1

k

[
Q

k

]
P k(I)[1− P (I)]Q−k =

Q∑
k=1

kQ!

k!(Q− k)!
P k(I)[1− P (I)]Q−k =

Q∑
k=1

QP (I)(Q− 1)!

(k − 1)![(Q− 1)− (k − 1)]!
×

P k−1(I)[1− P (I)](Q−1)−(k−1) =

QP (I)
Q∑

k=1

(Q− 1)!

(k − 1)![(Q− 1)− (k − 1)]!
×

P k−1(I)[1− P (I)](Q−1)−(k−1) =

QP (I)[P (I) + 1− P (I)]Q−1 = QP (I). (6)

推论1得证. 2
定义2 (节点感知领域集) 对于传感器节点SNi

(i = 1, 2, · · · , Q),其感知领域集Zi定义为

Zi = {SNz}, 0 < ∥SNk − SNi∥ ⩽ 2r, (7)

其中r为节点感知半径.
定义3 (节点覆盖冗余度) 对于传感器节点SNi

(i = 1, 2, · · · , Q),其感知领域集Zi内节点覆盖自身

感知面积的比重定义为节点覆盖冗余度Θi,有

Θi =
( ∑

SNk∈Zi

si
∩
sk

)/
si, (8)

其中si
∩
sk为节点SNk与SNi的重叠面积.

推论2 对于给定节点SNi(SNi ∈ V ),其节点覆
盖冗余度Θi满足

Θi =

1−
SNj∈Zi∏

j=1

(
1 +

∥SNj−SNi∥
√
4r2−∥SNj−SNi∥2
2πr2

−

2 arccos ∥SNj − SNi∥
2r

π

)
. (9)

证明 对于 SNi,选取感知领域集 Zi内节点

SNj ,两个节点感知区域存在重叠部分 (如图1所示),
分别用A、B表示节点位置,则AB = ∥SNk − SNi∥.
在∆ABC中,有

∠CAB = ∠CBA = α = arccos AB
2r

. (10)

令两个节点感知区域重叠部分面积为si,j ,则有

si,j = 2αr2 −AB · r · sinα =

2r2 arccos AB
2r

−AB · r ·

√
r2 −

(AB
2

)2

r
=

2r2 arccos AB
2r

− AB
√
4r2 −AB2

2
. (11)

显然, SNi感知区域内任意点被SNj覆盖的概率为

Pj =
si,j
πr2

=
2 arccos AB

2r
π

− AB
√
4r2 −AB2

2πr2
.

(12)

因此, SNi感知区域内某点被Zi内节点覆盖的概率

为

Pi = 1− Pi = 1−
SNj∈Zi∏

j=1

(1− Pj) =

1−
SNj∈Zi∏

j=1

(
1−

2 arccos AB
2r

π
+

AB
√

4r2 − AB2

2πr2

)
. (13)
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根据定义2,由式 (13)可以得出节点SNi节点覆盖冗

余度Θi满足

Θi =

1−
SNj∈Zi∏

j=1

(
1 +

∥SNj−SNi∥
√

4r2−∥SNj−SNi∥2
2πr2

−

2 arccos ∥SNj − SNi∥
2r

π

)
. (14)

推论2得证. 2
对于节点 SNi,如果其节点覆盖冗余度Θi ⩾

Pmin(S) (Pmin(S)为最低网络覆盖要求),则表明该节
点感知区域几乎被其Zi内其他节点覆盖,因此可以
将该节点状态切换至休眠状态.

2.2 期望网络覆盖优化实现

为了尽可能延长网络的生命周期,往往在监控区
域内部署大量节点,如果所有节点都处于工作状态,
则会产生大量冗余数据,导致数据通信通道阻塞.为
此,根据重点监控区域节点期望值和节点覆盖冗余度
设计节点调度策略,使得节点在工作状态和休眠状态
进行切换,既保证了网络有效覆盖,又减少了工作节
点数量,并且尽量优先安排剩余能量低的节点进入休
眠状态,从而很大程度地延长了网络生存周期.
算法1 WSNs节点调度算法.
输入:Q、Pmin(S)、Pmin(I)、节点相关物理特征信

息//节点冗余度判定
1. For i = 1 : Q

2.根据式(9)计算SNi节点覆盖冗余度Θi

3. If Θi ⩾ Pmin(S)

4.令SNi为休眠状态,更新所有节点感知领域集
5. End for//重点监控区域节点状态判定
6.计算当前网络节点总数Q′′和重点监控内节

点集合规模 |V I|
7. If |V I| < Q′′Pmin(I)
8.随机从重点监控内选取Q′′Pmin(I)−|V I|个休

眠节点,并令其处于工作状态
9. Else
10.对重点监控内节点集合按照节点剩余能量

从小到大排列并得到V I = {SNI
1,SNI

2, · · · ,SNI
|V I|},

令t = |V I|
While(t > Q′′Pmin(I)) do
{

11. For k = 1 : |V I|
12.计算关闭节点SNI

k后重点监控覆盖率P (I),
若P (I) ⩾ Pmin(I),则令SNI

k处于休眠状态

13. t− 1 → t

}//非重点监控区域节点状态判定
14.依次对剩余节点进行状态判定,若关闭节点

网络覆盖率满足要求,则令该节点处于休眠状态.
输出:网络覆盖优化结果.

3 分簇压缩感知

3.1 网络分簇

以WSNs运行时间轮数为基本单位,在每轮开始
时对稠密部署WSNs网络进行基于期望网络覆盖优
化,此时工作节点部署趋于均匀.对于某个运行时段
具有Qw个工作节点的网络,采用如图1所示的网络
分簇模型,将网络划分为C个具有相同簇半径的RC

簇,其中RC = ηR(R为节点通信半径, η为簇内最大
通信跳数). C计算为

QC = λπR2
C = πλη2R2, (15)

C =
Qw

QC
=

Qw

πλη2R2
. (16)

其中:QC为簇内节点数,λ为网络节点密度.由式(15)
和 (16)可见,网络分簇个数C变大,簇内通信次数增
加; 反之,C变小,簇间通信次数增加.因此,合理确定
分簇规模能够均衡簇内和簇间通信,降低网络通信能
耗.
推论3 当簇内最大通信跳数η满足下式时:

η =
(6πλµ1µ2R

2 + 9µ2
1

(2πλµ2R2)2
+

√
1

1 728

) 1
3

+(6πλµ1µ2R
2 − 9µ2

1

(2πλµ2R2)2
+

√
1

1 728

) 1
3

, (17)

网络簇内和簇间通信效益最大.
证明 网络簇内和簇间通信效益最大数学描述

为

max f = µ1C + µ2C = µ1
Qw

πλη2R2
+ µ2C. (18)

其中:C为簇内通信跳数总数,µ1、µ2为权重因子.簇
内节点至少需要β跳完成与簇首通信的节点数Qβ为

Qβ = λπ(βR)2 = πλβ2R2. (19)

同理,至少需要β − 1跳的节点数为Qβ−1 = πλ(β −
1)2R2,恰好需要β跳的节点数Q′

β为

Q′
β =

Qβ −Qβ−1 = πλβ2R2 − πλ(β − 1)2R2 =

πλ(2β − 1)R2. (20)

簇内节点通信跳数为

CC =

η∑
β=1

βQ′
β =

η∑
β=1

π(2β − 1)βλR2. (21)

所有分簇簇内节点通信跳数为
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C = CCC =

Qw

πλη2R2

[ η∑
β=1

π(2β − 1)βλR2
]
=

Qw

η2

[ η∑
β=1

(2β − 1)β
]
=

Qw

η2

[2η(η + 1)(2η + 1)− 3η(η + 1)

6

]
=

Qw

(2η
3

− 1

6η
+

1

2

)
. (22)

此时式(18)转化为

maxµ1
Qw

πλη2R2
+ µ2Qw

(2η
3

− 1

6η
+

1

2

)
. (23)

式(23)为η变量函数,求偏导数有
2µ2

3
η3 +

µ2

6
η2 − 2µ1

γπR2
= 0. (24)

式 (24)为特殊一元三次方程,求解该方程得到唯一
解,即

η =
(6πλµ1µ2R

2 + 9µ2
1

(2πλµ2R2)2
+

√
1

1 728

)1
3+

(6πλµ1µ2R
2 − 9µ2

1

(2πλµ2R2)2
+

√
1

1 728

)1
3 . (25)

推论3得证. 2
由推论3可见,分簇大小随网络节点密度变化而

变化,其本质是动态自适应调整过程,即随着网络运
行时间的推移,工作节点数量逐渐降低,此时分簇半
径逐渐变大,更有利于降低网络节点能耗.
算法2 网络分簇.
输入:工作节点数Qw,µ1、µ2和节点物理特征信

息.
1.根据工作节点部署情况,计算节点密度
2.根据式 (17)确定最佳 η,根据式 (16)得到网络

分簇个数//簇首选取与节点划分
3.根据分簇个数将网络均分为C个区域

4. For i = 1 : C

5.对于第 i个区域,选取距离区域中心 1跳范围
内剩余能量最大的节点为簇首CHi

6. CHi选取RC范围内的节点组成分簇Ci

7. End for//个别工作节点划分
8.若网络存在距离任何簇首都大于RC的节点,

则将其划分到距离最近的分簇内.
输出:网络分簇结果.

3.2 分簇压缩感知实现

压缩感知 (CS)技术的出现为信号采集与数据处
理带来了一场深刻变革,其通过对低维空间的非相
关性观测实现对高维信号的感知[17].对于网络内某

分簇,根据数据采集模型,簇首CHi(i = 1, 2, · · · , C)
利用测量矩阵ΦM×Qk

对簇内节点数据XQk×1 =

(fk
1 , · · · , fk

Qk
)T进行投影进而得到 yM×1,而XQk×1

在稀疏基ΨQk×N2上的GN2×1是K(K ≪ N2)度稀
疏的,因此有

yM×1 = ΦM×Qk
ΨQk×N2GN2×1 = AM×N2GN2×1.

(26)

根据CS理论,当AM×N2 = ΦM×Qk
ΨQk×N2满足RIP

(restricted isometry property)条件时,可以通过求解一
个优化问题稀疏重构出GN2×1,进而得到XQk×1 =

(fk
1 , · · · , fk

Qk
)T.另外,数据压缩处理在簇首CHi处

完成,而数据重构在 Sink节点处完成,这样更加符
合WSNs物理特性,更有利于网络降低总能耗.由于
WSNs节点采集的数据具有一定的相关性和稀疏性,
对测量矩阵Φ = (ϕij)M×Qk

(通常M ≪ Qk)作如下
设计:

ϕij =
√
s×



1, p =
1

2s

(
1− K

N2

)
0, p = 1− N2 −K

N2s

−1, p =
1

2s

(
1− K

N2

) ⇒

Φ = (ϕij)M×Qk
=


ϕ11 · · · ϕ1Qk

...
. . .

...
ϕM1 · · · ϕMQk

 . (27)

其中s为ΦM×Qk
的稀疏度,可以证明采用式 (27)的测

量矩阵ΦM×Qk
满足RIP条件.从ΦM×Qk

的定义可以

看出, s越小,GN2×1的稀疏度K越高,则ΦM×Qk
越

稠密,表明簇内需要进行更多的数据通信.
弱相关性观测矩阵设计.在实际WSNs网络运行

过程中,往往会出现链路数据包丢失现象,如果不对
错误链路数据进行处理,则会造成最终数据重构结构
误差较大.通过观察WSNs可以发现,节点间具有空
间相关性[5],这种空间相关性可以用节点间距离进行
表示:两节点间距离越小,相关性越大;两节点间距离
超过2R时,相关性为零.因此设计弱相关性矩阵为

WC = (wij)Qk×Qk
=

1, i = j;
1

∥SNi − SNj∥
, 0 < ∥SNk − SNi∥ ⩽ 2R;

0, otherwise.

(28)

对WC进行归一化处理,有

HC = (hij)Qk×Qk
=

( wij∑
wij

)
Qk×Qk

. (29)
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此时,簇内节点数据转化为Xnew
Qk×1,有

Xnew
Qk×1 = HCXQk×1. (30)

当节点数据fk
i 发生错误时,令HC第 i列全部为0,得

到新的弱相关性矩阵H1
C ,此时利用H1

C修正簇内节

点数据,即

Xh
Qk×1 =



fk
1,new

...
fk
i,new

...
fk
Qk,new


=



fk
1 + · · ·+ 0× fk

i h1i + · · ·+ fk
Qk
h1Qk

...
0× fk

i + fk
1 hi1 + · · ·+ fk

Qk
hiQk

...
fk
Qk

+ · · ·+ 0fk
i hQki + · · ·+ fk

Qk−1
hQkQk−1


=



1 · · · 0 · · · h1Qk

...
...

...
hi1 · · · 0 · · · hiQk

...
...

...
hQk1 · · · 0 · · · 1





fk
1

...
fk
i

...
fk
Qk


= H1

CXQk×1.

(31)

由式 (31)可见,当链路发生错误时,弱相关性矩阵利
用其他正确数据对发生错误节点进行估计,消除了错
传节点对簇内节点数据向量的影响.此时, CS模型转
化为

yM×1 = ΦM×Qk
H1

CXQk×1 =

ΦM×Qk
H1

CΨQk×N2GN2×1 =

A′′
M×N2GN2×1. (32)

CS重构.群居蜘蛛优化 (SSO)算法是一种新型
群体智能启发计算技术,在连续优化问题中表现出
了良好的全局寻优性能[18](SSO基本原理见相关文
献).为了提高CS重构算法精度,本文将离散群居蜘
蛛优化算法 (DSSO)引入稀疏信号重构过程,以实现
对稀疏度未知信号的精确重构.
定义4 (目标函数) 定义DSSO优化CS重构算

法目标函数为

min f(G) = ∥y −ΦM×Qk
H1

CΨQk×N2GN2×1∥2.
(33)

定义5 (蜘蛛编码方式) 参考事件源信号向量

GN2×1 = (g1, · · · , gj , · · · , gN2×1)
T,定义DSSO蜘蛛

编码方式为

Fi(xj) = xj

1, gj ̸= 0;

0, gj = 0;
j = 1, 2, · · · , N2. (34)

其中Fi为蜘蛛个体.
定义6 (蜘蛛更新策略) 定义DSSO蜘蛛更新策

略为

Fi,new =

Fi + r1 ×BS(Fi → PB) + r2 ×BS(Fi → Pg).

(35)

其中:PB、 Pg分别为雌性 (雄性)子群和蜘蛛种群
最优解,BS(→)表示蜘蛛相互转化操作.通过观察
不同蜘蛛个体编码,可以发现不同蜘蛛之间可以通
过一系列蜘蛛编码位调换操作实现相互转化. r1 ×
BS(Fi → PB)表示任意选取r1个蜘蛛编码位操作.

算法3 CS重构算法.
输入: 蜘蛛种群相关参数、算法终止条件;

ΦM×Qk
、ΨQk×N2、H1

C、y.
1.算法初始化.根据式 (34)和稀疏度K,随机生

成蜘蛛种群, t = 0

2. While (终止条件不满足)
3. {
4.根据式(35)对雌性(雄性)蜘蛛进行更新
5.更新雌性(雄性)子群和蜘蛛种群最优解
6. t+ 1 → t

7. }
输出:事件源信号向量GN2×1 = (g1, · · · , gj , · · · ,

gN2×1)
T非零位置.
采用DSSO优化CS重构算法可以得到事件源信

号向量非零位置,然后采用最小二乘法得到非零位置
幅度信息,最后根据XQk×1 = H1

CΨQk×N2GN2×1得

到簇内节点数据采集信息,从而完成对WSNs节点数
据采集的处理.

4 实验仿真

为了验证基于期望网络覆盖和分簇压缩感知的

数据收集方案的有效性,在Matlab仿真平台上进行
实验仿真.实验环境设置为:在80 m×80 m正方形监
控区域内稠密部署Q = 300个传感器节点,监控区
域外部署一个Sink节点,重点监控区域设置为监控
中心且边长 30 m的方形区域,监控区域内事件源数
量未知,传感器节点有关物理特征参数参考文献[14].
数据收集方案相关参数设置为:Pmin(S) = 0.85、

Pmin(I) = 0.9、µ1 = 0.4、µ2 = 0.6、s = 80/ lg 80,
DSSO参数设置参考文献 [18].评价指标采用网络能
耗E、延时Td、网路生存周期Lf和信号重构误差.信
号重构误差以信噪比SNR和相对误差RE进行衡量,
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即

SNR = 10 lg

Qk∑
i=1

x2i

Qk∑
i=1

(xi − x̃i)
2

,

RE =
∥x− x̃∥2
∥x∥2

, (36)

其中x、̃x分别为原始数据和重构数据.

4.1 实例仿真分析

采用本文所提出的数据收集方案进行实例仿真,
将实验设置为稳定链路数据收集和存在数据包错传

数据收集两种场景,实验每过一段时间对数据进行
一次采样,并分别对每轮收集方案评价指标进行分
析.表1给出了某轮数据采集评价指标结果.

表 1 MDSSO-MIP性能指标

E/J Td/s Lf/10
3s RE P (S) /% P (I) /%

稳定链路 1.3 8.3 2.2 0.09
91 94

不稳定链路 1.8 9.5 1.7 0.13

由表 1可见,采用分簇压缩感知数据收集方案,
在稳定网络环境下信号重构误差仅为0.09,即使在不
稳定环境下,重构误差也只有0.13,从而表明该方案
能够有效完成数据采集,而且具有较高的精度.

4.2 对比实验

为了进一步分析本文所提出的数据收集方案性

能,分别选取文献 [14]提出的DGSP方案,文献 [5]提
出的“不可靠链路下基于压缩感知数据收集方案”以

及经典的CDG方案[19]进行对比分析,其中DGSP和
文献 [5]提出的方案都是基于压缩感知理论,但是两
者并没有采用分簇策略,而是以数据树的形式进行数
据传输.分别采用4种方案进行实验,并对比分析稳
定网络环境和不稳定网络环境下评价指标的对比结

果.图2∼图5给出了不同评价指标对比结果.
由图2可见:随着采样次数的不断增加, 4种算法

相对误差都逐渐降低,这是因为采样次数较少时,部
分节点可能没有被采集到,导致在信号重构过程中相
对误差较大.但是,本文方案相对误差要好于其他 3
种方案,特别是对于不稳定网络,在存在数据包丢失
的情况下,本文方案相对误差降低了约 23.5%,文献
[19]CDG明显高于其他3种方案,原因在于虽然本文
方案、DGSP和文献 [5]方案都采用了错误数据规避
机制,但是DGSP和文献 [5]直接将错误数据删除,而
本文通过弱相关矩阵对错误数据进行了估计,从而提
高了重构精度,并且DSSO的引入使得CS重构结果
要好于DGSP采用的传统OMP重构算法.
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图 3 4种方案能耗对比结果

由图3和图4可见:随着SNR的不断增加, 4种方
案的能耗和延时都在不断增加,这是因为为了得到
较高的SNR, 4种方案需要增加采样节点数量,从而
使得通信次数的网络吞吐量增加,导致网络能耗和延
时都在提高.但是,对于同一水平的SNR,本文方案要
好于其他3种方案,这是因为本文采用网络分簇结构,
有效均衡了簇内节点能耗,并且簇内节点只与簇内节
点进行通信,不需要通过其他节点与Sink节点进行
通信,使得整个网络负载更加均衡.
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图 5 4种方案生存周期对比结果

由图 5可见:随着采样次数的增加,网络总能量
不断降低,生存周期随之减少,但是随着时间推移,本
文方案生存周期要好于其他3种方案,特别是对于不
稳定环境,生存周期提高了约20.5 %.这是因为基于
网络覆盖优化机制的引入,对节点工作状态合理切
换,使得网络在保障覆盖要求的前提下,尽可能采用
较少的工作节点进行工作,而且在每轮覆盖优化过程
中,优先选择能量低的节点进入休眠状态,因此本文
方案具有更长的生存周期.

5 结 论

在无线传感器网络的诸多实际应用领域中,对监
测数据的收集重构实时性和高精确度提出了更高的

要求,为满足应用需求,本文提出了一种基于期望网
络覆盖和分簇压缩感知的WSNs数据收集方案.分别
对网络覆盖优化、网络分簇、压缩感知数据收集和稀

疏信号重构进行了研究,通过仿真的方法,详细分析
了在稳定链路和不稳定链路下通过对数据采集网络

覆盖优化和网络分簇,验证了通过采用分簇压缩感知
完成网络节点上数据处理后的稀疏信号具有较高的

重构精度.在稳定网络环境和不稳定网络环境下的
仿真实验表明:

1)本文将离散弱相关矩阵的错误数据估计与群
居蜘蛛优化算法引入到稀疏信号重构过程中,以实现
对稀疏度未知信号的精确重构.该方法具有强大的
全局搜索能力,提高了算法的整体性能,特别是对于
不稳定网络,重构精度较其他数据收集方案有明显提
升.

2)本文采用网络分簇同时引入网络覆盖优化机
制,方案在减少簇成员节点采样数据量次数的同时,
只需簇内节点相互通信,不需要其他节点与Sink节
点进行通信.相比于传统WSN数据采集方案,该方案
大大降低了簇成员节点之间的能量消耗,提高了网络
生存周期.

本文提出的数据采集方案为WSNs的实用化提
供了有效借鉴.由于篇幅限制,本文没有考虑可移动
Sink节点数据收集问题,这是下一步研究的重点.
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