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参与式感知系统中基于压缩感知的数据采集算法

于瑞云，周　岩
（东北大学 软件学院，辽宁 沈阳　１１０８１９）

摘　　　要：基于压缩感知理论提出了一种在参与式感知系统中进行数据采集的算法．该算法通过对节点社
会关系的分析，估计得出部分未被传输的节点感知数据，在此基础上对观测矩阵进行更新，使压缩感知算法可

以利用已传输的数据和估计得出的数据进行重构．该算法能显著减少参与式感知系统中传输的数据量，同时
能够保证较好的数据重构精度．采用随机漫步移动模型进行了仿真实验，验证了算法的可行性．实验表明，与
传统的压缩感知算法相比，上述算法在重构成功率相同的情况下，可以显著减少网络传输的数据量，从而降低

网络消耗．
关　键　词：参与式感知；压缩感知；社会关系；数据采集；数据估计
中图分类号：ＴＰ３９３０　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００５－３０２６（２０１５）０２－０１９４－０５

Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｂａｓｅｄ Ｄａｔａ Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ
ＰａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙＳｅｎｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍ
ＹＵＲｕｉｙｕｎ，ＺＨＯＵＹａｎ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，ＮｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ１１０８１９，Ｃｈｉｎａ．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ：ＹＵＲｕｉｙｕｎ，
ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｅｍａｉｌ：ｙｕｒｙ＠ｍａｉｌ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙｓｅｎｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇｔｈｅｏｒｙｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｉｎｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｕｎｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄｄａｔａｗａｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙ
ａｎａｌｙｚｉｎｇｓｏｃｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｍｏｂｉｌｅｎｏｄｅｓ．Ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｍａｔｒｉｃｅｓｗｅｒｅ
ｒｅｆｒｅｓｈｅｄｕｓｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｅｄｄａｔａ．Ｆｉｎａｌｌｙｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓｅｘｐｌｏｉｔｅｄｔｏ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｏｒｉｇｉｎａｌｄａｔａａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｂｏｔｈｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｄａｔａ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃｏｕｌｄｇｒｅａｔｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄｉｎｔｈｅｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙｓｅｎｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｗｈｉｌｅｓｔｉｌｌ
ａｃｈｉｅｖｅｇｏｏｄｄａｔａｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｈｅｒａｎｄｏｍｗａｌｋｍｏｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｗａｓｅｘｐｌｏｉｔｅｄｉｎｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｔｏｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｅｄｔｈａｔ，
ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｄａｔａｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄｏｖｅｒ
ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｃｏｕｌｄｂｅｒｅｍａｒｋａｂｌｙｒｅｄｕｃｅｄｗｉｔｈｏｕｔｌｏｓｉｎｇｄａｔａｆｉｄｅｌｉｔｙ，ａｎｄｈｅｎｃｅｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋ
ｏｖｅｒｈｅａｄｃｏｕｌｄｂｅｄｅｃｒｅａｓｅｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙｓｅｎｓｉｎｇ；ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ；ｓｏｃｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ；ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ；ｄａｔａ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

　　参与式感知（ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙｓｅｎｓｉｎｇ）也称城市
感知（ｕｒｂａｎｓｅｎｓｉｎｇ），是人们利用集成了特定传
感器的智能移动终端对人类社会状态信息（包括

环境、交通、社会活动等）进行采集、分类、传输和

分析，进而作出智能决策，为人类生活和社会活动

提供服务［１－２］的一项新技术．
参与式感知应用通常需要传输大量的感知数

据，因此对数据进行压缩进而缩减数据冗余是参

与式感知技术中的关键内容．传统的数据压缩方
法有信源编码、分布式压缩感知等，是根据当前信

号内容相关性进行数据压缩的方法．分布式信源
编码（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｏｕｒｃｅｃｏｄｉｎｇ，ＤＳＣ）从信息论中
的信源编码角度实现低复杂度、分布式的信息压

缩［３］．压缩感知（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）是由



　　

Ｄｏｎｏｈｏ［４］提出的数据压缩算法．该算法指出，只
要信号可以在某种基下稀疏表示，就可以在不丢

失逼近原信号所需信息的情况下，用较少的观测

数据对原始信号进行投影，然后通过求解最优化

问题重构原始信号．Ｂａｒｏｎ等［３，５］提出了分布式压

缩感知（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇ，ＤＣＳ）理
论，该理论结合多信号的联合稀疏模型（ｊｏｉｎｔ
ｓｐａｒｓｅｌｙｍｏｄｅｌ，ＪＳＭ）和压缩感知理论提出了一
种利用信号间以及信号内相关性来进行信号压缩

编码的算法．
目前，国内外学者已经对参与式感知［６－７］及

压缩感知在参与式感知系统中的应用［２］进行了

相关研究．移动设备的续航能力和网络资源受限
问题一直是限制参与式感知系统发展的一个瓶

颈．参与式感知系统中，节点在感知区域内按照一
定规律分布，在节点较多的情况下，节点所传输的

数据具有一定的冗余性；如何减少冗余信息的传

输，降低系统资源消耗，成为参与式感知系统研究

的一个主要问题．
本文主要研究参与式感知系统（ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｏｒｙ

ｓｅｎｓｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＰＳＳ）中的数据采集算法，并提出
一种基于压缩感知的数据采集算法（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇｂａｓｅｄｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＤＡ）．
ＣＳＤＡ的主要创新是，在参与式感知节点较多的
情况下，通过挖掘并应用节点间的社会关系对节

点感知数据的数值进行估计，从而进一步减少压

缩感知需要传输数据的数量，节约网络能量消耗．

１　基于压缩感知的数据采集算法

ＣＳＤＡ主要分为数据发送和数据处理两部
分：在数据发送端，簇头节点利用 ＣＳＤＡ算法通
过对原始数据的压缩感知随机采样，得到压缩后

的采样数据并将其传输到数据处理端；数据处理

端在采样数据的基础上利用节间点的社会关系对

其他未传输数据进行估计，然后利用压缩感知的

数据重构算法对处理后的数据进行重构，完成对

原始数据的恢复．
１１　压缩感知随机采样

ＰＳＳ中的节点具有移动性，这些节点在同一
空间中的不同时刻呈现不同的分布，而同一节点

在不同时刻呈现出按一定规律移动的社会性．
在ＰＳＳ中数据传输过程需要分簇路由协议

等数据传输算法的支持．各分布节点将全部数据
Ｘ传给簇头节点 Ａ，簇头节点 Ａ再根据压缩感知
算法，对数据观测采样后将采样数据 Ｙ传输给

Ｓｉｎｋ节点Ｂ，Ｓｉｎｋ节点 Ｂ对数据进行重构．数据
的采集过程需要根据地点进行划分，具体划分方

法如定义１所述．
定义１　节点的活动范围可以划分为若干个

事件区域（ｅｖｅｎｔａｒｅａ，ＥＡ），并将ＥＡ划分为Ｎ个
感知网格（ｓｅｎｓｉｎｇｇｒｉｄ，ＳＧ）．

如图１所示，每个感知网格相当于一个信号
源，ＳＧ的集合可表示为

Ｇｒｉｄ＝｛ｇｒｉｄｎ｝，ｎ∈｛１，２，…，Ｎ｝． （１）
则系统随机采集过程表述如下：

设系统采集数据周期数为 Ｄ，每个周期内采
集Ｔ次，ｔ∈｛１，２，…，Ｔ｝表示采集时刻的序数．令
Ｘｄ为第ｄ个周期Ｎ×Ｔ的数据矩阵，矩阵中的元
素ｘｄｔｎ表示ｇｒｉｄｎ在周期 ｄ中第 ｔ时刻的原始数据
值．

图１　事件区域与感知网格
Ｆｉｇ１　Ｅｖｅｎｔａｒｅａａｎｄｓｅｎｓｉｎｇｇｒｉｄ

根据压缩感知算法理论可知，观测矩阵 Φ一
般选取高斯随机矩阵，其中高斯随机矩阵决定了

在获得观测向量前，获取全部网络节点的数据．
ＰＳＳ中的节点多为私人设备，为了保证用户设备
的电池使用寿命，可能无法将节点完全实时开放，

因此本文采用置换矩阵（ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ）作为
观测矩阵，该矩阵可以在节点不需要传输数据时

不激活该节点，从而节省节点能量．令列向量ｘｄｎ＝
［ｘｄ１ｎ，ｘ

ｄ
２ｎ，…，ｘ

ｄ
Ｔｎ］

Ｔ为网格 ｇｒｉｄｎ在所有时刻的原
始数据向量，Φｄｎ为 ｇｒｉｄｎ的观测矩阵，Ψ为 ｘ

ｄ
ｎ的

稀疏基并且满足ｘｄｎ＝ΨΘ
ｄ
ｎ，Θ

ｄ
ｎ为ｘ

ｄ
ｎ的稀疏向量，

则对于ｇｒｉｄｎ的观测过程如式（２）所示：
ｙｄｎ＝Φ

ｄ
ｎｘ
ｄ
ｎ＝Φ

ｄ
ｎΨΘ

ｄ
ｎ． （２）

其中Φｄｎ为Ｔ ×Ｔ（Ｔ ＜Ｔ）的置换矩阵，所
有ＳＧ的观测矩阵组成观测矩阵集合 Φ＝｛Φｄｎ｝，
ｎ∈｛１，２，…，Ｎ｝，ｄ∈｛１，２，…，Ｄ｝，每个周期 Ｓｉｎｋ
节点为每个 ＳＧ分配不同的观测矩阵．若令第 ｄ
个周期的采样数据矩阵为 Ｙｄ，则式（２）中列向量
ｙｄｎ＝［ｙ

ｄ
１ｎ，ｙ

ｄ
２ｎ，…，ｙ

ｄ
Ｔｎ］

Ｔ表示网格ｇｒｉｄｎ在Ｔ个时
刻的采样数据向量．

图２为一个采样过程的示例，由于置换矩阵
的特性，数据在传输到Ｓｉｎｋ节点后的时刻顺序是
随机的，但其数据值不变．
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图２　压缩感知随机观测过程示例
Ｆｉｇ２　ＲａｎｄｏｍｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｂａｓｅｄｏｎＣＳ

在数据传输过程中，簇头节点通过社会关系

减少了需要传输的数据量，并将采样后的数据发

送给接收端，从而显著降低了网络负载．同时节点
在传输数据时要记录所采集数据的节点信息和数

据所属时刻，以便进行数据集的转换以及数据的

重构．
１２　基于社会关系的数据重构

ＣＳＤＡ在数据重构过程中利用了节点间的社
会关系：在重构之前通过构建社会关系矩阵对感

知数据集进行更新，使其数据量达到压缩感知重

构的最小数据量要求．
在事件区域（ＥＡ）中，ＰＳＳ中的节点在参与社

会活动时所产生的移动轨迹可以反映节点的社会

性质，其中移动轨迹相似的节点具有一定的社会

关系．同时环境数据（如温度、湿度、ＰＭ２５浓度
等）具有空间相关性，在不考虑欺骗节点的情况

下，节点在其移动轨迹上所采集的数据反映了节

点移动轨迹的特性．节点所采集数据的相关性可
以作为社会关系的量化标准．

这些数据间的相关性是节点活动轨迹相似度

的直接反映，通过数据挖掘方法［５］对历史数据分

析计算可得到相关性的各项系数，从而利用这种

相关性进行有效的数据重构．
不同时刻节点可能存在不同的社会关系，因

此，本文将分别维护不同时刻的数据相关性系数

（即节点的社会关系系数）．某个时刻的数据相关
性系数可以根据多个连续周期该时刻的节点采集

数据的期望和方差来衡量．
方差越趋于０，节点间的社会关系系数越高，

节点的关系越亲密；节点与自身的社会关系系数

为０．两个节点的数据趋势如图３ａ所示；两节点
数据的差的分布如图３ｂ所示，其中虚线为数据差
的期望，方差为０４，可以认为两节点的社会关系
协同性较高．方差过大的节点间社会关系系数较
小，其数据相关性可忽略不计．设阈值 λ，若社会
关系系数大于λ，则令社会关系系数为∞，因此社

会关系系数的正常取值范围为０到λ之间．

图３　社会关系协同性
Ｆｉｇ３　Ｓｏｃｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｉｔｙ

（ａ）—节点Ｋｉ，Ｋｊ的数据趋势；
（ｂ）—节点Ｋｉ，Ｋｊ数据差的分布

在ＣＳＤＡ中，可以认为带有数据的 ＳＧ的数
量小于系统中节点的数量．在节点和 ＳＧ足够多
的情况下，节点的移动在各个时刻可以基本覆盖

所有的ＳＧ，则通过数据估计可以满足压缩感知算
法重构信息的最小要求．若在一个 ＳＧ中出现多
个节点，则传输信用度较高的节点的数据．

在周期ｄ中，对于ｇｒｉｄｎ有Ｔ个时刻需要采集
数据，传统的采集方法需要全部 Ｔ个时刻的感知
数据来获取感知区域的信息．而压缩感知 （ＣＳ）
算法可能仅利用最少Ｍ（Ｍ＜Ｔ）个时刻的数据即
可恢复Ｔ个时刻的数据．本文提出的基于压缩感
知的数据采集算法（ＣＳＤＡ）在收集 Ｔ（Ｔ ＜Ｍ）
个数据的情况下，利用节点的社会关系估算 Ｍ－
Ｔ个未传输数据时刻的节点感知数据，从而达到
ＣＳ重构所需的最小数据量．未传输的 Ｍ－Ｔ个
数据利用节点社会关系加权估计得出．

假设在时刻ｔ，与节点ｋ具有社会关系的节点
共有Ｓ个，则节点 ｋ与节点 ｓ的权重计算过程如
式（３）所示．节点 ｋ的数据通过对 Ｓ个节点数据
加权平均获得．

Ｗｓ＝
λ－ｑｔｋｓ

∑
Ｓ

ｓ＝１
（λ－ｑｔｋｓ）

． （３）

式中Ｗｓ为权重值，ｑ
ｔ
ｋｓ为两节点之间社会关系系

数．
压缩感知数据重构需要求解范数最小化问

题［４］，同时要用估算后的数据集对采样数据集和

观测矩阵进行更新，以满足重构的需要．更新过程
如下．

对于周期 ｄ中 ｇｒｉｄｎ的感知数据 ｙ
ｄ
ｎ＝［ｙ

ｄ
１ｎ，

ｙｄ２ｎ，…，ｙ
ｄ
Ｔｎ］

Ｔ，若有 Ｌ个数据可以经过数据估计
得出，则更新后的感知数据可表示为 ｙ^ｄｎ＝［ｙ

ｄ
１ｎ，

ｙｄ２ｎ，…，ｙ
ｄ
Ｔｎ，ｙ

ｄ
（Ｔ＋１）ｎ，…，ｙ

ｄ
（Ｔ＋Ｌ）ｎ］

Ｔ，其 中

［ｙｄ（Ｔ＋１）ｎ，…，ｙ
ｄ
（Ｔ＋Ｌ）ｎ］

Ｔ为Ｌ个估计得出的数据，
同时要在观测矩阵 Φｄｎ的最后一行下面添加 Ｌ
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行；若第 ｌ行的数据是 ｔ时刻经过计算得出的数
据，则在Φｄｎ添加的第 ｌ行中，第 ｔ列为１，其余元

素为０，更新后的观测矩阵表示为 Φ^ｄｎ．更新过程

如图４所示，图中 ｄ^表示估计得出的数据．

图４　采样数据及观测矩阵更新过程
Ｆｉｇ４　Ｒｅｆｒｅｓｈｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａａｎｄ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘ

ＰＳＳ需要Ｓｉｎｋ节点对每个ＳＧ的数据分别进
行重构，对于网格ｇｒｉｄｎ，Ｓｉｎｋ节点通过１－范数最
小化算法对 ｙ^ｄｎ进行精确重构：利用式 ｙ^ｄｎ ＝

Φ^ｄｎΨΘ
ｄ
ｎ，得到 ｘ^

ｄ
ｎ的稀疏表示 Θ^

ｄ
ｎ，然后根据式

ΨΘ^ｄｎ＝ｘ^
ｄ
ｎ，得到重构数据 ｘ^

ｄ
ｎ．

２　性能分析

２１　实验环境配置
为验证ＣＳＤＡ算法的性能，本文利用仿真实

验生成移动路径及节点感知数据集，其中感知数

据采用自由空间扩散模型（ＦＳＤ）生成，利用随机
漫步模型 （ＲＷＭ）［６］生成移动路径．压缩感知算
法中，稀疏矩阵可以选择 ＤＣＴ矩阵、ＦＦＴ矩阵或
者小波变换矩阵．本文采用ＤＣＴ矩阵作为稀疏矩
阵，置换矩阵与 ＤＣＴ矩阵的约束等距性［４－５］为

μ（Φ，Ψ）≈２４５３，根据本文对压缩感知理论的介
绍可知，可以对数据较精确地恢复．

本实验设置ＳＧ数量 Ｎ＝１７３，运行的周期数
Ｄ＝３１，每个周期采集数据次数 Ｔ＝５０，理论最大
采集数据量为１７３×５０＝８６５０个．

同时，本实验利用前３０次数据为已知数据集
（也称训练集），利用 ＣＳＤＡ算法计算第３１次的
数据，并与模拟得出的第３１次数据进行比较，观
察算法效果．重构误差可以用两种数据的差的绝
对值与模拟数据的比来表示，则误差小于给定重

构误差的重构数据可视为其重构成功，重构成功

率为重构成功的数据量与总数据量之比．
２２　不同重构误差下ＣＳＤＡ与ＣＳ算法的分析

给定不同的重构误差，分析成功率达到９５％
时两个算法所需要的最少数据量，如图５所示．

图５　不同重构误差下ＣＳＤＡ与ＣＳ算法的比较
Ｆｉｇ５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＳＤＡａｎｄＣＳｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｃｏｖｅｒｙｅｒｒｏｒｓ

图５表明，在满足重构成功率大于９５％的情
况下，ＣＳ算法所需要的数据量大于 ＣＳＤＡ．而随
着重构误差的扩大，两种算法的数据量差异缩小；

重构误差越小，两种算法所需的数据量差异越大．
２３　ＣＳＤＡ在社会关系阈值不同的数据集下的

效果分析

　　给定重构误差０２，并取阈值 λ分别为０６，
０７，０８，０９进行仿真实验，结果如图６所示．

图６　不同社会关系阈值重构成功率
Ｆｉｇ６　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｃｉａｌ

ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图６表明，λ越大，社会关系协同性越复杂，
重构成功率达到９５％以上需要传输数据的节点
数越多，说明过于复杂的社会关系会导致节点估

计的不准确；而在采集节点较少的情况下，λ越大
重构准确率越高．本实验说明 ＣＳＤＡ需要合理选
择社会关系阈值才能具备良好的效果．
２４　不同移动节点数的ＣＳＤＡ效果分析

给定重构误差０２，设置移动模型中的节点
数量Ｋ分别为１２８，１５０，１７５，２００，２５６，３００进行仿
真实验．对两种算法的重构成功率达到９５％时所
需要的最小数据量进行比较，结果见图７，图８．

图７表明，模型中节点越多，算法效果越好，
Ｎ＝３００时重构成功率达到９５％以上需要的采集
数据量为２２５０．这是因为ＣＳＤＡ在移动节点较多
时可以减少传输的数据量；在节点较稀疏时，应用

ＣＳＤＡ的效果并不明显．
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图７　不同移动节点数的重构成功率
Ｆｉｇ７　Ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｍｏｂｉｌｅｎｏｄｅｓ

图８　达到９５％ 重构成功率所需的节点数量
Ｆｉｇ８　Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍｏｂｉｌｅｎｏｄｅｓｉｎ９５％ｓｕｃｃｅｓｓｒａｔｅ

图８表明，在节点数小于 ＳＧ数量时，需要传
输全部节点的数据量来获得全部信息；而在节点

数大于ＳＧ数量的情况下，节点数量越多，获得
９５％以上重构成功率时 ＣＳＤＡ需要传输的数据
量越少．ＣＳ算法所需传输的数据量没有明显变
化，说明移动节点的增多使社会关系协同性发挥

更大的作用．

３　结　　语

本文提出了一种参与式系统中基于压缩感知

的数据采集算法（ＣＳＤＡ）．该算法将压缩感知算
法与节点的社会关系结合起来，利用节点的社会

关系，估计未被传输的节点感知数据，并对压缩感

知重构算法进行了改进，减少了压缩感知算法在

参与式感知系统中采集的数据量，进一步降低了

网络的能量消耗．实验验证，相比传统压缩感知方
法，ＣＳＤＡ只需传输较少的数据量就能达到理想
的数据重构效果．
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