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摘　要: 针对在实际环境下无线传感器网络出现随机丢包、能量消耗快的问题, 结合传感器网络的特点和压缩感

知的优势设计了一个边缘计算场景下的可靠的数据收集方法, 首先对网络进行分簇, 在数据采集阶段设计基于实

际链路状态的测量矩阵并构造适合该传感器数据的稀疏基, 在数据传输阶段即从簇头传输到汇聚节点, 采取最优

最差蚁群算法对链路质量进行评估, 然后进行基于链路质量的多路径传输, 最后将数据重构任务卸载到边缘节点

执行.实验结果证明所提数据收集方法与其他方法对比, 在链路出现随机丢包的情况下, 数据传输的可靠性与网络

的能耗都表现出较好的效果.
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Abstract:  Aiming  at  the  problem  of  random  packet  loss  and  fast  energy  consumption  in  actual  wireless  sensor  networks,  a  reliable
collection  method  is  designed  based  on  the  characteristics  of  sensor  network  and  the  advantages  of  compressed  sensing.  Firstly,  the
network  is  clustered.  In  the  data  acquisition  phase,  the  measurement  matrix  based  on  the  actual  link  state  is  designed  and  sparse  base
suitable  for  the  sensor  data  is  constructed.  In  the  data  transmission  phase,  the  data  is  transmitted  from  the  cluster  head  to  the  aggregation
node.  The  best-worst  ant  system  is  adopted  to  evaluate  the  link  quality.  Then,  the  multi-path  transmission  based  on  the  link  quality  is
carried  out.  Finally,  the  data  reconstruction  task  is  unloaded  to  the  edge  node  Implementation.  The  experimental  results  show  that  in  the
sceanario  of  random  packet  loss  in  the  network,  the  data  collection  method  proposed  in  this  study,  compared  with  other  methods,  the
reliability of data transmission and energy consumption of the network show better results.
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人工智能, 大数据, 云计算以及 5G网络的发展极大促进了物联网的广泛应用 [1]. 然而在万物互联的背景下, 物
联网底层设备的计算和存储能力一直制约其进一步发展. 针对于此催生了边缘计算模型, 边缘计算是指在网络的
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边缘提供计算和存储能力的一种新型模型 [2,3]. 其基本思想是将原有的云计算模型的计算和存储能力迁移到边缘

设备如基站、网关、路由器等, 从而减缓端到端的时延, 挖掘底层感知网络内在能力, 提高底层设备智能化 [4,5].
计算卸载作为边缘计算的关键技术 [6,7], 是指底层终端设备将计算任务卸载到资源丰富的边缘服务器.

无线传感器网络 (wireless sensor network, WSN)作为支持物联网发展的关键数据收集技术一直是研究热点 [8−11].
WSN是由大量传感器节点组成的一种自组织网络, 集数据的采集、处理和传输与一身, 通常用于特定区域监测并

通过基站将数据接入网络, 已广泛应用于环境监测、道路监控、军事侦察等场景 [11]. 但由于在实际的网络环境中

有许多不可预见的因素, 传感器节点在进行传输时经常面临数据错误和丢包的问题, 从而影响感知数据的可靠性

和数据重构的准确性 [12−14]. 目前, 针对不可靠的传输的解决办法主要有数据重传和数据纠错, 但是这是以消耗能量

为代价, 大大影响网络的生命周期 [15−17]. 本文结合传感器网络的特点和压缩感知的优势设计了一个边缘计算场景

下的可靠的数据收集方法. 

1   相关研究工作

将 CS理论应用于边缘计算框架下的WSN数据收集, 一方面要考虑WSN的结构, 另一方面就是 CS理论的

适用性 [18]. 目前已经有大量的学者提出了很多的基于压缩感知的无线传感器网络的收集方法. 文献 [19]的作者提

出了一个基于 CS的WSN能耗分析模型, 对优化基于 CS的WSN的设计有非常大的帮助.
现在的国内外研究学者已经提出了众多的解决方案 [20−23], 仿真结果也证明压缩感知在WSN中数据收集的优

势, 但是绝大部分的研究均假定 WSN 的链路是相对理想的, 即链路上无误码. 文献 [24]就提出了一种基于半方差

的压缩感知方法, 基于测量值之间的时空相关性, 测量气候数据的传感器数据样本, 但其并未考虑到气候和环境的

变化对实际效果的影响. 而实际中, 受复杂部署环境的影响及无线收发功耗和节点硬件成本的约束, 传感网的无线

链路上分组丢失、出错十分常见. 目前, 针对有损链路下的压缩感知数据收集算法的研究已经提上议程 [25−30]. 文
献 [31]采用过采样的方式来保证丢失数据的恢复, 文献 [32]采取丢包预测和丢失重传的机制进行数据可靠传输

的保障. 文献 [33] 提出了一种基于压缩感知丢包匹配数据收集算法 (CS-MDGA), 实现了不可靠链路下的多路径

可靠交付, 但是可以改进的一点是增加链路状态感知机制, 避免一定数量的丢包的发生. 因为现有工作假定WSN
的链路相对理想, 默认在链路无损情况下进行研究, 问题模型不能很好地表示实际情况, 所以本文考虑了更多实际

上可能发生的状况, 针对的是有损链路下的压缩感知数据收集方法的研究, 通过考虑链路的状况对于感知数据和

测量矩阵的影响, 并采用多路径路由传输策略来共同实现可靠的数据收集.
如今随着各项技术的发展, 通过压缩感知和其他算法的结合, 我们可以做到在无线传感器网络监测的区域内

进行信号目标源的准确探测, 并且应用在煤矿井等实际场景中, 精确的定位目标位置. 还可以应用在水下数据采集

方面, 解决水下数据传输不准确, 耗能大等问题. 

2   问题的分析和建模
 

2.1   问题分析

根据压缩感知的理论, 当选择合适的测量矩阵以及与测量矩阵不相关的稀疏基, 即满足 RIP限制条件, 则可以

精确恢复出每个传感器采集的原始数据, 然而在实际的应用中由于传感器网络的无线链路不够稳定, 我们应当考

虑因链路不稳定导致局部数据丢失以及测量矩阵不能准确描述参与节点的信息从而导数据重构困难和能耗增加

的问题.

X = [x1 . . . xN]T ∈ RN×1

xi Ψ ∈ RN×N s K ≪ N

X = Ψs, s ∈ RN×1
Φ ∈ RM×N

利用压缩感知进行无线传感器网络数据收集的基本过程 (图 1) 可以描述为: 假设网络中部署一个汇聚节点

和 N 个感知节点在感兴趣的区域进行数据的收集, 用     表示 N 个传感器节点收集到的数据,

其中   表示节点 i 的读数. 由于传感器网络的时空相关性, X 在某一稀疏基   下为 K 稀疏信号   ,    ,
即   , 然后采用观测矩阵   对 X 进行测量, 可以通过网络中所有的节点产生一个随机的种子

并利用各个传感器节点的加权运算来构建, 即 S1 节点收集完数据后乘上自己的权值向后发送给 S4, S4 将自己收集
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的数据乘上权值加上接收的 S1 数据往后传输, 这样一直传输到汇聚节点, 最后得到 M 个测量值. 在汇聚节点利用

CS恢复算法, X 可以从 M 维线性测量向量 Y 被准确地重建.
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ΦM1X1+ΦM2 X2
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图 1　数据传输的过程
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S 1→ S 4 S 1 S 7→ S 8 S 1,S 2,S 3, . . . ,S 7

然而这是在理想的情况下, 在实际的应用中由于传感器网络部署环境的复杂性以及能量有限和其他不确定的

因素, 传感器网络的无线链路不够稳定, 大概率会出现丢包, 如果丢包发生在叶子节点处这样的影响是比较小的,

一旦丢包发生在距离汇聚节点较近的位置, 会对数据的恢复造成极大的影响. 如: 若在第 i 次采集中丢包发生在

 影响的只有   的数据, 若丢包发生在   , 丢失将是   , 由上边的式子可知, 数据的丢失

则对数据的恢复产生严重影响.

Yi = [ ϕi1 ϕi2 . . . ϕiN ]



0
...

0
X8

...

XN


(2)

 

2.2   模型建立与分析

为了更好地表述, 我们对环境做如下描述: 位于设备层的无线传感器节点均匀分布于一片感知区域中. 远离边

缘节点的传感器节点不能在传输范围内直接与其进行交流, 所有的传感器节点可以通过多跳传输到达边缘节点.

并且具有以下特点.

(1)初始条件下不会出现孤立节点;

(2)基站是唯一的, 拥有边缘计算节点的能力;

(3)传感器节点的初始能量固定, 且能量不能增加;

(4)传感器节点具有唯一的标识, 且具有定位能力;

(5)传输范围内的传感器节点均可以和基站进行通信.

具体的模型建立如下: 假设网络中 N 个传感器节点, 被分为了 H 个簇, 首先根据每个簇内实际的链路情况充

张德干 等: 边缘计算中可靠数据收集方法 3



Φi

Φi Φi

分利用压缩感知的优势构建子测量矩阵, 而且每个簇头只存储自己的测量矩阵   , 本文设计的测量矩阵将链路的

实际状况考虑在内, 最后 sink节点根据各个簇头节点传来的子观测矩阵   , 构成整个网络的观测矩阵   .

Φ =


Φ1 0 . . . 0
0 Φ2 . . . 0
...

...
. . .

...

0 0 . . . Φh




X1

X2

...

Xh

 (3)

则其数据的观测过程可以描述为公式 (4). 其中 Yi 表示的是第 i 个簇内收集到的数据 (采样得到的数据), 等式左边

是网络中压缩采样得到的数据. 
Y1

Y2

...

Yh

 =

Φ1 0 . . . 0
0 Φ2 . . . 0
...

...
. . .

...

0 0 . . . Φh




X1

X2

...

Xh

 (4)

边缘任务卸载通常需要 6个步骤: 1)节点发现: 寻找可用的计算节点; 2)程序切割: 将需要处理的任务进行分

割, 确保各部分功能的完整性; 3)卸载决策: 决定程序的哪一部分卸载到边缘层; 4)程序传输: 将决定卸载的任务

以某种方式传递到边缘层; 5) 执行计算: 边缘节点接受到任务后启动一个进程分配一定的资源进行计算处理; 6)
计算结果回传: 将计算结果回传至终端设备. 相比一些其他物联网与边缘计算结合的场景, 比如车联网, 车联网节

点是移动的节点需要进行边缘节点的发现, 而 WSN 是固定的节点并且边缘节点也是固定的. 并且车联网节点与

边缘节点之间需要实时可靠的双向交互, 而WSN的交互较为简单仅为单向没有回传任务. 结合WSN的场景本文

任务卸载主要包括: 簇内压缩采样构建计算任务, 簇间多跳传输完成任务卸载.
Ni Mi

Ψ

簇内数据收集模型: 设某个簇中有   个成员节点, 其中有   个节点采集数据, 簇内数据传输采取直接将采集

数据传输至簇头节点, 不采集数据的传感器节点进入休眠状态, 并且采集的数据在稀疏基   下是稀疏的, 簇内数据

具有很强的相关性.
簇间传输模型: 当簇内收集的数据传递到簇头节点的时候, 首先利用最优最差蚁群算法对网络中的路径进行

信息素的标记, 然后根据链路的质量来构建基于负载均衡的多路径传输, 然后在 sink节点进行数据的重组与重构.
整体数据的收集过程描述如下.
(1) 初始化, 将整个感知区域内的节点进行分簇, 得到若干个簇, 并选取簇头节点. 以簇为单位进行数据的收

集 (各个簇都采用类似的处理), 簇内的各个传感器节点依据提前设计好的采样率 p 进行随机采样, 然后将自身的

数据发往所属的簇头, 根据感知节点传输到簇头节点的实际情况构建测量矩阵. 最后, 整个网络的感知数据都被集

中到簇头上.
(2)簇头传输每个簇的测量值, 首先利用改进的蚁群算法评估链路的质量, 再依据链路质量进行负载均衡多路

径传输, 当 sink节点接收到所有簇头节点的区域测量值, 则形成一次完整的测量, 最后在 sink节点进行数据重构. 

2.3   网络的能耗模型

Eintra Einter

本文提出的数据的收集方法主要是分两个阶段进行, 并且没有过于复杂的计算, 复杂的计算任务卸载到具有

持续供能的基站, 其能量消耗可以不进行考虑, 本文将节点能耗分为簇内能耗   与簇间能耗   , 即:
Etotal = Eintra +Einter (5)

其中两个阶段中的数据传输的能耗分析按照已有的通信能耗模型进行计算, 即:
ETx(L′,d) = Eelec ×L′ +εamp ×L′ ×d2 (6)

ERx(L′) = L′ ×Eelec (7)

ETx(L′,d) ERx(L′)

Eelec εamp

其中,    表示数据的发送节点将 1个 L'比特的数据传输距离为 d 时所消耗的能量,    表示数据的接受

节点接收 L'比特所消耗的能量,    表示节点发送或者接受单位比特所消耗的能量,    表示节点功率放大的系

数, 由公式 (7)可知, 节点接受或者发送数据的能耗与数据包的大小有关. 
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3   算法的设计与分析
 

3.1   簇内数据的采集

κ(xi, x j)

无线传感器网络的数据通常具有时空相关的特性, 为了衡量相邻节点间的相关性, 不失一般性我们定义了如

下核函数   :

κ(xi, x j) = e
−di j
2τ2 (8)

di j τ其中,    表示节点 ij 之间的欧式距离,    表示核函数的宽度参数可以根据收集的感知数据训练得到, 核函数的宽

度参数采用交叉验证方式进行训练, 即将数据集分成 k 等份, 每次将 k–1份数据作为训练数据, 剩下的数据作为测

试数据, 重复 k 次, 将 k 次的平均值作为最终参数, 对于不同类型的数据只需要一次训练即可, 不需要更新. 宽度参

数控制着函数的径向范围, 对实验结果有一定影响. N 个节点的相关矩阵 A 可以表示为:

A =


e
−d11
2τ2 e

−d12
2τ2 . . . e

−d1N
2τ2

e
−d21
2τ2 e

−d22
2τ2 . . . e

−d2N
2τ2

. . . . . . . . . . . .

e
−dN1
2τ2 e

−dN2
2τ2 . . . e

−dNN
2τ2

 (9)

A = UΛU−1
Λ U U

ΨG = U
观察可得矩阵 A 为 Toeplitz矩阵, 则可对角化   , 其中   为对角矩阵,    为标准正交基. 我们将   用

于稀疏表示基, 令   , 则 X 可以表示为:
X =ΨG s (10)

N = 200 τ2 = 1 ΨG

ξ1, ξ2, . . . , ξM

当   ,    时,    中的每一行元素的均值和方差 的值相在一个很小的范围内波动, 当 n 的值逐渐变大

均值和方差逐渐趋近于一个稳定的值 0. 当传感节点较大时该稀疏基中的每一行元素可以看作是同一随机变量产

生的随机系列, 即稀疏基可以看成由 N 个随机变量   产生的随机序列. 这些随机变量有相同的数值特征:

E(ξi) = 0,Var(ξi) = E(ξ2
i
) =

1
N

(11)

Ii = {ri
1 . . .ri

Mi } Ii = |Mi|
t

为了方便描述我们用   表示第 i 个簇中发送感知数据的节点的序号的索引, 即   . 在某一采

集时刻   , 我们设置每个簇内的成员节点以概率 p 随机向簇头节点发送自己感知的数据.

p1 Mi = Ni p(1− p1)

Φi = (ϕτ1 . . .ϕ
τ
Mi

)

由于在实际部署的环境中无线传感器网络的链路状态不太稳定存在一定的丢包率, 我们设置网络的丢包率为

 , 则可以计算出每一个簇中采集的数据量的期望值为   , 簇首根据收集到的数据生成测量矩阵

 , 其定义为:

Φi(k, j) =
{

1, j = rk
i

0, otherwise
(12)

Φi ∈ R1×Ni Φi k = 1, . . . ,Mi其中,    为   中的一行,    . 矩阵中的每一行有且仅有一个非零的值, 可以用来反映节点之间的

空间关系.

Ni= 15 Mi = 10 Ii = {1,2,4,5,6,8,10,12,14,15}
Φi

我们以一个簇内有 15个感知节点为例来进行说明, 假设在某一采集任务时刻, 有 10个节点参与数据的采集,
即   ,    . 假设参与采集的节点编号为   , 其余几个感知节点处于休眠状态,
在休眠状态不耗费能量. 簇头节点在收到采集节点的数据之后, 根据公式 (13)进行判断生成   :

Φi10×15 = I15 (13)

若在簇内传输的过程中如果出现包的丢失则此时生成的测量矩阵就是一个小于 10行的一个矩阵, 在实际的

传输过程中测量矩阵可以简单不耗费太多能量自适应的构建, 在控制好采样率的情况下可以完成数据的精确恢复.
ξ c > 0 λ ∈ R

ξ ξ ∼ S ub(c2)

定义 1. 给定任意随机变量   , 如果存在一个常数   , 使得对于任意   . 有如下不等式成立, 则称随机变

量   满足亚高斯随机分布, 记作   .

E(eλξ) ⩽ e
c2λ2

2 (14)

Θ = ΦΨG ξi ξi ∼ S ub(2)推论 1. 当 N 较大时,    的任意一行可以看做是由随机变量   产生的随机序列并且满足   .

Φ Φi证明: 因为   是分块对角矩阵, 并且   中任意行仅有的非零元素的位置是随机分布的, 任意行互不相关, 所以
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Θ ξ1, ξ2, . . . , ξM 可以看作是 M 个独立的随机变量   产生的随机序列构成的.

E(eλξi ) = E

 ∞∑
n=0

λnξn
i

n!

 = 1+
∞∑

n=2

λnE(ξn
i )

n!
⩽ 1+

∞∑
n=2

λn

n!
⩽ e|λ| − |λ| (15)

ln
(
e|λ| − |λ|

)
λ2 ⩽ 1⇔ ln

(
e|λ| − |λ|

)
⩽ λ2⇔ e|λ| − |λ| ⩽ eλ

2
(16)

E(eλξi ) ⩽ eλ
2 ⇔ E(eλξi ) ⩽ e

2λ2
2 (17)

ξi ∼ S ub(2)则   , 证毕.
ξ =

[
ξ1, ξ2, . . . , ξN

]T ξi ∼ S ub(c2) E(ξ2
i ) = σ2

α ∈ (0,1) β ∈ {c2
/
σ2,βmax} c∗

引理 1[17]. 假设   , 其中 ξi 是独立同分布的, 并且满足   , 记   则有对于任意

的   ,    存在一个常数   使得下式成立: P(∥ξ∥22 ⩽ αNσ2) ⩽ e(−N(1−α)2/ c∗)

P(∥ξ∥22 ⩽ βNσ2) ⩽ e(−N(β−1)2/ c∗)
(18)

σ ∈ (0,1) M = O(k log(N/ k)) Θ推论 2. 给定任意   , 如果   , 则对于任意的 N 维 k 稀疏信号 s 而言, 当   满足等式 20,
则原始信号 N 能以高概率从 M 中恢复.

(1−σ) ⩽
∥Θs∥22
∥s∥22

⩽ (1+σ) (19)

Θ Θ =
√

N/M[θ1, θ2, . . . , θM]T证明: 我们首先对   做归一化处理:    .

E(θi j) = 0由   , 得:

E

< √
N
M
· θi, s >

 = E


√

N
M
·

N∑
j=1

θi j · si

 =
√

N
M
·

N∑
j=1

E(θi j) · si = 0 (20)

Var(θi j) = E(θ2i j) = 1
/

N由   得:

Var

< √
N
M
· θi, s >

 = Var


√

N
M
·

N∑
j=1

θi j · si

 = N
M
·

N∑
j=1

Var(θi j) · s2
i =

∑N

j=1
s2

i

M
· ∥s∥

2
2

M
(21)

E
(
∥Θs∥22

)
= E

 M∑
i=1

< √
N
M
· θi, s >

2 = M∑
j=1

E

< √
N
M
· θi, s >

2

=

M∑
j=1

Var

< √
N
M
· θi, s >

 = M∑
j=1

∥s∥22
M
= ∥s∥22 (22)

P(∥ξ∥22 ⩽ αMσ2) ⩽ e(−M(1−α)2/ c∗) α = 1−δ由引理 1可知:    , 我们假设   可得:

P(∥ξ∥22 ⩽ αMσ2) ⩽ e(−M(1−α)2/ c∗)P
( ∥ξ∥22

Mσ2 ⩽ 1−δ
)
⩽ e(−M(1−α)2/ c∗)P

( ∥Θs∥22
∥s∥22

⩽ 1−δ
)
⩽ e(−M(1−α)2/ c∗) (23)

(N,k) ⩽ (
eN
k

)K由斯特林公式可知对于 N 维的 k 稀疏信号:   则对于 k 稀疏信号 s 有:( eN
k

)K

·2e
−Mδ2

c∗ = 2e
−Mδ2

c∗ + k log
( N

k

)
+1 (24)

Θ则当 M≥O(klog(N/k))时, 对于任意的 N 维的 k 稀疏信号 s,    以趋近于 1的概率满足 RIP特性.
簇内的数据收集算法流程如算法 1所示.

算法 1. 簇内数据收集算法.

输入: 数据的采样率 p;
输出: 观测矩阵, 采集数据向量.

步骤:
Mi1)    个节点以概率 p 随机地 v 发送数据包至簇头节点完成感知数据的采样;
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i = 1 : 1 : N2) for  
pd3)　节点 i 随机生成一个 0到 1的随机数   ;

p <pd4)　if  
5)　　节点 i 发送感知数据至簇头节点;

sleep()6)　else    ;
7)　end if;
8) end for;

i = 1 : 1 : h9) for  
Ii10) 　第 i 簇头生成的已接受节点的节点号索引   ;

l = 111)　    ;
i = 1 : 1 : Mi12)　 for  
Φi = (k, I(l, i)) = 113)　　   ;
l++14)　　   ;

15) 　end for;
yi Φi16) 　准备发送   和   至 sink

17) end for;

Mi算法的复杂度分析: 假设一个簇中有 h 个节点, 节点在数据收集时随机的选择   个节点进行数据的收集, 如
果整个网络中有 M 个节点参与数据的收集与传输, 则整个网络在簇内最多传输 M 条数据, 并且这是在理想的情

况下, 即是 O(n). 在数据传输到簇头节点之后是进行传输节点的统计生成测量矩阵, 也是 O(n). 则簇内收集算法的

时间复杂度是 O(n). 

3.2   簇间传输算法

簇内的数据处理完毕以后, 接下来则需要为各个簇头节点到汇聚节点找到一条稳定可靠的路径, 将各个感知

节点的数据传递到汇聚节点进行恢复. 簇头数据的丢失将严重影响压缩感知的精度, 本章将采用最优最差蚁群算

法对各个簇头节点到达汇聚节点的最优路径进行搜索, 根据链路的质量采取多路径并发传输, 并且在数据传输中

增加纠错码和负载均衡机制, 确保簇头到汇聚节点的传输精度和准确率. 

3.2.1    链路质量评估

首先是进行网络中簇头节点的等级划分, 初始化数据包并且采用最优最差蚂蚁系统 (best-worst ant system,
BWAS)进行信息素值的确定, 根据归一化后信息素的值来进行链路质量的评估, 为建立从簇头节点到汇聚节点的

不交叉的多条传输路径做好准备.
定义 2. 簇的等级. 根据簇距离汇聚节点的远近, 将网络划分为不同等级的簇, 对簇头节点进行等级标定. 每个

等级区域的节点具有相同的等级度, 每个簇内的节点具有相同的等级度, 即:
Gci = m, if cdist(ci, s) ∈ ((m−1) · r,m · r) (25)

其中, cdist(ci, s)表示簇头节点到汇聚节点的欧式距离, G 表示簇的等级度, m 为等级值, r 为初始设定的距离值.
定义 3. 信息素. 蚁群算法的信息素是蚁群在搜寻最优路径过程中在各路径上留下的信息素浓度值, 是反映最

优路径的一个重要参数, 本文对信息素的计算是综合考虑了路径寻优过程中节点的能量、路径距离和簇的等级.
算法描述如算法 2, 算法参数如表 1所示.

算法 2. 信息素计算方法.

输入: 簇头节点的信息;
输出: 节点信息素的值.
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步骤:
1) 如果选择最优最差蚂蚁系统进行信息素的确定, 则进行步骤 2), 如果选择强化学习方法进行信息素的确定, 则
进行步骤 8);
2) 初始化蚂蚁 (数据包)的参数, 即在每一个簇头节点设置一定的数据包, 数据包按照公式 (26)中的概率去选择下

一跳节点;

pk
i j (t) =


ταi j (t)nβi j(t)∑

s∈allowedk
ταk (t)nβis(t)

, j ∈ allowdk

0, otherwise

(26)

τi j (t+ chn) = ρ1τi j (t)+∆τi j (t, t+ chn) (27)

3) 当蚂蚁生成路径后, 对其信息素的值按照公式 (28)进行局部更新;
τrs← (1−ρ) ·τrs +α ·∆τrs (28)

∆τrs = chn(Lnn)−1 (29)

4) 循环执行第 1)步和第 2)步直至簇头节点中的每只蚂蚁都生成了一条路径, 并根据每只蚂蚁经历路径的长度评

选出最优、最差蚂蚁;
5) 对最优蚂蚁按照公式 (28)进行全局的更新;

τrs← (1−α) ·τrs +α ·∆τrs (30)

其中,

∆τrs =


(
Lgb

)−1
, if (r, s) ∈ globalbest

0, otherwise
(31)

6) 对最差蚂蚁按照公式 (30)进行全局的更新;

τ (r, s) = (1−ρ) ·τ (r,s)−ε · Lworst

Lbesr
(32)

7) 分别对其他簇头中的蚂蚁进行第 2) 步到第 5) 步, 当有信息包从源节点到达目的节点后停止搜寻, 对路由表中

生成的链路的信息素进行更新, 直到在每个节点上的信息包到传输到目的节点. 在生成的路由表里计算信息包的

路径长度并记录最优最差路径值, 并将最优最差路径上的信息素更新;
π8) 初始化状态集 S, 动作集 A, 路径上信息素的总值   ;

t = 09) 初始化马尔可夫过程的状态, 从   时刻开始;
st at Q(s,a) at st+1

t = t+1

10) 根据当前状态   按照定义的执行动作   , 根据公式 (28)计算   , 选择最优的执行动作   , 更新状态为   ,
令   ;

π11) 重复步骤 10), 直到生成一条路径, 计算并保存累计的信息素值   ;
π12) 回到步骤 9), 直到   值不再变化, 得到最优的路径和信息素的值.

 

表 1    算法中参数定义

参数 值

节点初始能量 0.3 J
发送1 bit数据所需能量 100 nJ
接收1 bit数据所需能量 5 nJ

最大通信半径 70 m
距离阈值 50 m
休眠的功耗 0.000 5 W

数据收集所需的能量 1 000 nJ
CS重构算法 OMP算法

 

8  软件学报  ****年第**卷第*期



3.2.2    传输路径的构建

pathi zi

psucc

假设某一簇头节点准备发送 bM 字节的数据包到汇聚节点. 数据包被分解为 (M+k)个 b 字节的数据片. 汇聚

节点对接收到的至少 M 的数据片进行解码重组源数据包. 设   路径一次接收   个数据片, 则汇聚节点能重构

的概率为   为:

psucc = p
[∑n

i=1
zi ⩾ M

]
(33)

psucc q =
[
q1,q2, . . . ,qn

]
其中,    成功传输的概率, 我们用   表示每条路径数据传输的成功率, 并且每一条路径是相互独

立的, 则有:

psucc ⩾ Q (x,q,k) =
∑k

j=0

e−λ(x)[λ (x)] j

j!
(34)

λ (x) =
∑n

i=1
ln(q−xi

i ) = −
∑n

i=1
xT lnq其中,    .

簇间传输模型数据传输的成功率, 即簇间传输的可靠性为:

ηtrans =
M

M+K
(35)

pathi对于从簇头到汇聚节点的某一条路径   来说, 从源节点到目的节点的成功率为:

qi =
∏ j

l=1
ql

i (36)

pathi对于   , 汇聚节点接收到的数据片的数量为:

x′i = xi ·
∏ j

l=1
ql

i (37)

则对于从簇头节点到汇聚节点的一次完整的传输的数据的片数为:

x =
∑n

i=1
x′i =

∑n

i=1
xi ·

∏ j

l=1
ql

i (38)

簇间传输模型数据实际传输的成功率, 即簇间实际传输的可靠性为:

η′trans =
x

M+K
=

∑n

i=1
xi ·

∏ j

l=1
ql

i∑n

i=1
xi

(39)

多路径的建立原则如下.
1) 源节点是在通信范围以内选择其他簇头节点作为下一跳候选节点;
2) 同级簇头节点之间不建立传输路径, 优先选择质量最优路径作为下一跳数据的传输节点, 直至到达目的汇

聚节点, 从而建立一条到目的节点的最优传输链路;
3) 源节点选择当前候选节点中 (不包含已经选取建立传输路径的节点)选择质量最优路径作为下一跳节点数

据的传输节点, 依次类推直至汇聚节点, 从而建立第 2条从源到目的地的次优传输链路;
4) 路径质量是按照信息素的值进行衡量的, 我们已经通过最优最差蚂蚁系统在两个不同等级之间已经生成了

反映链路质量的信息素的值.
负载均衡机制: 因为传感器节点的计算资源和能量受限, 如果将源节点需要传输的数据在每条路径上都进行

传输的话将造成能量的过度消耗, 因此在传输的过程中需要引入多路径负载均衡机制, 根据链路的质量来进行对

数据包的分配, 如图 2所示.
xlb xno xlb ⩾ xno定理 1. 使用 s 负载均衡机制汇聚节点接受到的数据量   大于未使用负载均衡机制的数据量   , 即   .

qi =
∏ j

l=1 qli i ∈ (1,2, . . . ,n)证明: 首先对所有链路的成功传输率    ,    进行归一化有:

qi
′ =

∏ j
l=1 ql

i∑n

i=1

∏ j

l=1
ql

i

(40)

∑n

i=1
qi
′ = 1 pathi qi

′(M+K)其中,    . 则   分配的数据片为   .

xlb =
∑n

i=1
qi
′(M+K) ·

∏ j

l=1
ql

i, xno =
∑n

i=1
xiqi (41)
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q1 = q2 = qi = . . . = qn(1)当   时,

xno =
∑n

i=1
xiqi = qi(M+ k) (42)

xlb =
∑n

i=1
qi
′(M+K) ·

∏ j

l=1
ql

i =

∑n

i=1
(M+ k)q2

i∑n

i=1
qi

= qi(M+ k)xlb = xno (43)

q1,q2, . . . ,qn(2)当   不全相等时:
x1 = x2 = xi = . . . = xn① 当   时:

xno =
∑n

i=1
xiqi =

(M+K)
n

∑n

i=1
qi (44)

xlb =
∑n

i=1
qi
′(M+K) ·

∏ j

l=1
ql

i =

∑n

i=1
(M+ k)q2

i∑n

i=1
qi

(45)

xlb

xno
=

n
∑n

i=1
q2i

(
∑n

i=1
qi)2
= n ·

∑n

i=1

 qi∑n

i=1
qi


2

= n ·
∑n

i=1

(
q′i

)2 ⩾ 1 (46)

f (q1
′,q2

′,. . . ,qn
′,λ) =

∑n

i=1
(qi
′)2 −λ

(∑n

i=1
q′ −1

)
= 0 q1

′=q2
′= . . .=qn

′ min( f (q1
′,q2

′, . . . ,qn
′,λ))令   , 当且仅当   , 有   .

x1, x2, . . . , xn② 当   不全相等时:

f (q1
′,q2

′, . . . ,qn
′, x1

′, x2
′, . . . , xn

′,λ1,λ2) =
∑n

i=1
(xiqi

′)−λ1

(∑n

i=1
xi − (M+K)

)
−λ2

(∑n

i=1
qi −1

)
= 0令    .

x1 = x2 = xi = . . . = xn,q1
′ = q2

′ = . . . = qn
′(3) 当   时,

M+K
n
⩽ f (q1

′,q2
′, . . . ,qn

′, x1
′, x2

′, . . . , xn
′,λ1,λ2) < (M+ k),

E(xno) < E(xlb)则有   , 证毕.
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图 2　负载均衡机制
 

τ τ

path2 > path1 > path3

因为最优最差蚁群算法产生的信息素综合了路径寻优过程中节点的能量、距离、链路质量的优势, 在进行分

配的时候根据链路质量, 即信息素   的值的高低来判断链路质量,    值越大链路的质量越高, 采用负责均衡分配的

数据片就越多. 如图 2 所示, 源节点 s 经过编码后生成了 9 个子块, 并且从源节点 s 到目标节点 d 按照链路质量

 有 3个路径, 分别分配一定数量的数据子包.
簇间数据传输算法描述如下.
步骤 1. 初始化参数和数据包, 并计算每个簇头节点的等级;
步骤 2. 执行 BWAS算法, 输入簇头节点坐标和能量, 输出各簇头节点的信息素的值, 并在本地路由表中建立

路由信息;
步骤 3. 按照多路径的构造规则在传输范围内为源节点选取最优的簇头节点作为下跳中继节点建立传输路径,

并依此建立到目的节点的第一质量路径;
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步骤 4. 按照多路径的构造规则在传输范围内为源节点选取不含已选取节点的最优簇头节点作为下跳中继节

点建立无交叉传输路径;
步骤 5. 每建立完成一条路径, sink 节点会对建立的路径质量进行评估, 并将评估结果信息包返回给源节点,

如果链路数等于 3或者不满足条件执行下一步骤, 否则重复步骤 4;
步骤 6. 源节点根据链路的质量对传输包进行子包的划分, 按照能者多劳的原则进行负载均衡传输;
步骤 7. 数据子包纷纷到达 sink节点后首先进行的是包的组装;
步骤 8. 构建网络的测量矩阵, 利用重构算法进行数据的恢复.

O(IK(h)2)

算法的复杂度分析: 无线传感器网络共有节点数为 n, 簇头节点数为 h. 因此使用最优最差蚁群算法在簇头之

间进行信息素值的标记的时间复杂度为   , 其中 I 为算法迭代的次数, 即计算的复杂度由网络的规模以及

迭代的次数共同决定. 

4   实验与分析

本文为了验证所提出方法的性能与可靠性, 分别进行了仿真分析与场景的测试. 采用Matlab 2018a作为数据

处理的工具, 我们首先在理想状态下进行和高斯随机矩阵配合 DCT转换域的对比, 通过数值的模拟进行理论分析

验证, 然后在随机丢包的环境中对本文提出的收集算法与 CSEC (CS erasure encoding, 压缩编码擦除编码)[31]、
SPT_CDG (shortest path tree compressed data gathering, 基于最短路径树的压缩感知算法)[34]、CS_LEACH
(combined with compressive sensing and LEACH, 压缩感知和 LEACH协议结合数据采集方案)[35]、SRS (sparsest
random scheduling, 最稀疏随机调度)[25]以及 CS_RTSC (CS based on retransmission and temporal sequence correlation
prediction, 基于重传和时间序列相关预测的压缩感知)[32]进行对比. CSEC是将压缩感知进一步用作恢复丢失数据

的一种应用层擦除编码策略; SPT_CDG 针对普通压缩感知所存在的密集投影问题, 对现有稀疏投影机制进行改

进, 将距离选择策略加入到数据收集过程; CS_LEACH将 LEACH协议和压缩感知融合在一起, 先根据 LEACH协

议对网络节点分簇, 再在 sink节点用压缩感知重构算法进行信息重构; SRS将最稀疏的测量矩阵用于基于压缩感

知的数据收集, 而不增加压缩感知测量的数量, 降低了传输开销; CS_RTSC在数据采集过程中出现丢包时, 进行有

限次重传来恢复数据包. 如果恢复不成功, 则采用时间序列相关预测. 最后在实际的环境中对本文的方法进行验证. 

4.1   测量矩阵和稀疏基的性能的评估

为了验证测量矩阵与稀疏基的性能, 我们采用绿野千传 (GreenOrbs)系统收集到的 330个数据作为数据集进

行实验, 图 3为使用 OMP重构算法之后的恢复的数据和原始数据的对比, 通过这些我们可以看到, 本文设计的测

量矩阵和稀疏基可以完成数据的压缩感知.
  

0 50 100 150 200 250 300
0

20

40
Original
Recovery

图 3　原始数据与恢复数据对比
 

高斯随机测量矩阵和 DCT域是公认的满足 RIP特性的而且较为通用的一组感知矩阵, 在这里我们使用本文

提出的方案与之进行对比, 采用 OMP数据重构算法进行数据的恢复, 分别对 GreenOrbs系统真实收集的 5轮数据

进行实验, 设置不同的采样率对比重构的误差, 不设置丢包率 (理想状态), 采用 5次实验的平均值作为实验结果进

行对比, 其实验结果如图 4所示.
实验结果证明, 满足 rip特性的测试的矩阵和稀疏基能以高概率进行恢复, 并且重构的效果还是比较明显的.

本文使用的测量矩阵和稀疏基在采样率为 0.6的时候其恢复误差与高斯 0.8的采样率相比基本持平. 这也证明了

本文的测量矩阵和稀疏基能够满足无线传感器网络的真实数据的恢复并且其重构误差相比高斯随机矩阵与 DCT
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域在采样率一样的情况下更低. 这是因为高斯随机矩阵和 DCT这种固定的正交基对于大部分数据都是能够进行

稀疏变换的, 但是不是专门针对某种类型的数据特定设计的, 而本文采用的稀疏基是专门针对无线传感器网络中

收集的数据进行稀疏化的, 提高了数据稀疏表示的可靠性. 

  
0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

0
0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

重
构
误
差

采样率

ΦGaussΨDCT

ΦΨG

图 4　理想状态下的重构误差的对比
 

4.2   仿真实验测试与分析

为了进一步衡量本文提出的方案的性能, 我们进行了一系列的仿真实验, 采用 GreenOrbs系统测得的数据进

行仿真实验, (GreenOrbs系统在一片森林区域部署了 330多个传感器节点采集温湿度等相关的数据)与已有的使

用压缩感知的收集方法进行比较, 在相同的测试环境下进行多次实验并对比多次实验的平均结果以减少实验误

差, 然后分析不同方法的网络的能耗、网络的生命周期、数据重构的精度. 实验过程中的主要参数设定如表 2
所示.
 

表 2    实验参数

参数 值

节点初始能量 0.3 J
发送1 bit数据所需能量 100 nJ
接收1 bit数据所需能量 5 nJ

最大通信半径 70 m
距离阈值 50 m
休眠的功耗 0.000 5 W

数据收集所需的能量 1 000 nJ
CS重构算法 OMP算法

 

p1 p p1

我们首先对本文提出的数据收集的方法在不同的丢包率和不同的采样率下进行了实验, 图 5展示了我们提出

的方法在丢包率   =0, 0.05, 0.1, 0.15下, 设置了不同的采样率 (   =0.3–1)的数据重构误差的实验结果, 其中   =0
表示的是理想不丢包的状态, 通过实验结果我们可以看出, 随着采样率的增加, 无论是在何种的丢包率下都表现出

了数据重构误差呈下降的趋势; 从图中我们还可以看出当丢包率为 0.05的时候, 数据重构的误差和理想的情况下

相差的不是很大, 这是因为我们使用的测量矩阵是根据实际的链路状态进行设置的, 测量矩阵比较准确, 并且在簇

间是采用的基于链路状况的路由; 而且从实验结果可以看出本文提出的收集方法即使是在网络中存在大规模的丢

包情况下, 只要适当的增加采样率仍然可以保持较高的数据的恢复的准确率, 并且不会随着丢包率的增加出现较

大的波动.
p图 6展示了本方案与 SPT_CDG、CSEC、CS_LEACH、SRS、CS_RTSC在采样率   =0.7时, 不同丢包率下

的 4种方案的重构误差的实验结果对比. 图 7是设置丢包率为 0.15设置不同的采样率下的数据恢复误差的对比.
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通过实验结果我们可以看到, 当采样率一定时, 重构误差随着丢包率的增加而增加, 本文提出的方案的重构误

差始终小于 CSEC、CS_LEACH、SRS和 SPT_CDG, 并且随着丢包率的增加, 本文方案的优势已经表现的越来越

明显, 尤其是当丢包率超过了 0.15以后, 而 CS_RTSC方案一直与本文提出的方案持平, 并且在丢包率逐渐增大的

时候单从重构误差上要好于本文的方案; 当丢包率为 0.1 时不同的采样率下, 本文提出的方案的重构误差同样小

于 CSEC和 SPT_CDG、CS_LEACH、SRS, 与 CS_RTSC持平. 究其原因, SPT_CDG的每一个节点将自己收集完

的数据沿着最短路径传输至汇聚节点, 当链路出现故障丢包时, 容易出现局部影响整体的情况; CS_LEACH没有

对丢包进行特殊处理; 而 CSEC方案是通过增加采样的次数来保证数据的可靠性, 采用过采样机制来应对网络的

丢包, 但是由于出现丢包导致测量矩阵的所描述的参与数据恢复的节点不够准确导致恢复存在误差; CS_RTSC即

使在丢包率较为严重的时候仍能保持较低的恢复误差是因为该方案对链路丢包进行检测预测, 采用丢包重传和恢

复机制进行丢包的应对. 本文的方法是在收集过程中保证测量矩阵的准确性并且在路径传输上采取基于链路质量

的传输, 保证参与重构节点的准确性.
p1图 8给出了这 4种方案在丢包率   =0.15的环境下数据重构的误差与网络能耗的对比, 由图中的结果可以看

出, 网络的能耗与重构的误差呈现反比的关系, 这与实际的情况是相符合的, 因为要保证的数据重构的误差尽可能

低, 要么设置更高的采样率或者采取一些重传机制, 这些都将导致网络能耗的增加. 单从数据重构的方向我们可以

发现 CS_RTSC无论在何种环境下都能保证较好的重构的误差, 但是通过性能的对比我们可以发现 CS_RTSC的

高精度是以能耗的消耗为代价, 根据无线传感器网络的特点, 我们的方法更加适合丢包率不超过 0.25 的情况下,
并且对于能源的消耗是可以接受的, 相对于单纯采用过采样的 CSEC算法我们还考虑了测量矩阵所表示的准确率

以及链路传输的质量, 是能耗与准确率的折中. 在网络丢包率不超过 0.25的网络中, 当网络重构的误差在 0.1, 我
们的算法始终是最优的.
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图 5　不同的丢包率下本文的重构误差的比较
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图 9、图 10分别是 6种方案下在丢包率为 0.1下重构误差在 0.05时的网络节点剩余能耗的平均值和网络生

命周期, 从图中我们可以看到本文方案的能耗相对更低, 网络的生命周期更长.

图 11是本文提出的方案与 CS_RTSC和 CSEC这 3种方案在不同丢包率下规定重构误差在 0.05时的网络能

耗的对比, 从图中我们可以直观地看到本方案的能耗始终低于另外两种方案. 图 12是本文提出的方案与文献 [25]、
文献 [33]、文献 [36]、OPABRL[37]及 HARL算法所消耗的时间的对比. 

4.3   实际应用场景测试与分析

为了验证本文提出的算法在实际存在丢包情况下的性能, 我们对实验过程中的主要参数设定如表 3所示.
 

表 3    实验参数

参数 值

节点初始能量 0.3 J
发送1bit数据所需能量 100 nJ
接收1bit数据所需能量 5 nJ

最大通信半径 70 m
距离阈值 50 m
休眠的功耗 0.000 5 W

数据收集所需的能量 1 000 nJ
cs重构算法 OMP算法

 

为了验证仿真情况与的实际状况的区别, 我们做了一系列统计, 图 13表示的是采样率为 0.7时死亡节点在第

250轮, 500轮, 750轮和 1 000轮的分布情况. 图 14展示了采样率为 0.6, 0.7, 0.8的真实情况的重构精度. 
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图 9　不同轮数下各个方案节点剩余能量的平均值
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5   结束语

为了平均网络的能耗我们首先采取随机采样的方法进行数据的收集, 没有采集任务的节点将处于休眠状态,
充分考虑链路的实际传输的状态来构建测量矩阵.

使用蚁群算法将到目点的距离计算、节点间的链路状态情形以及下一跳的等级这 3个指标来找出最优的中

继节点, 并根据标记的信息素构建从簇头节点到汇聚节点的路由链路, 之后根据链路质量来进行包的多路径传输,
最后将计算任务卸载到边缘节点上进行数据的重构. 仿真实验结果和实际场景的测试都表明, 本文提出的方法在

平衡网络能耗和数据的重构的误差在丢包率 0.25以内均表现出很好的效果.
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