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基于压缩感知的数据压缩与检测

李摇 燕,王摇 博
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:在无线传感器网络(WSN)中,以往都是采用奈奎斯特技术对信号进行采样并重构,而随着信号频率的增加,应用

奈奎斯特技术会使成本大幅度的增加,这是人们所不乐见的。 针对这一问题,近年来出现一种新的技术即压缩感知技术,
它能利用更少的数据和合适的重构方法得到更精确的原始信号。 将稀疏贝叶斯学习(SBL)和压缩感知联合起来,形成了

一种在有噪声的情况下更好重建可压缩信号的方法,并进一步将这种方法应用在 WSN 中,可以在误差允许的范围内有效

控制测量数据的维数,在保证一定误差的同时还减少了成本,提高了算法的效率。
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Data Compression and Detection Based on Compressive Sensing

LI Yan,WANG Bo
(College of Communication and Information Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:In wireless sensor networks,signal is sampled and reconstructed using the technology of Nyquist in the past. But it requires a
substantial increase in the cost with the growth of the signal frequency,which is that people do not like to see. Recently a new technology
is emerged,which is called compressive sensing technology. Compressive sensing can use less data and appropriate reconstruction method
to get a more accurate original signal. Put Sparse Bayesian Learning (SBL) and compressive sensing together to form a better way of re鄄
constructing compressible signal under the noise. This method can effectively control the dimension of measurement data within the range
of allowed error in WSN,so you can ensure a certain degree of error while reducing the cost,improving the efficiency of the algorithm.
Key words:wireless sensor networks;compressive sensing;Bayesian model;signal reconstruction

0摇 引摇 言
无线传感网络是在某个特定区域内由大量独立

分布的传感器节点组成的。 主要是由传感器节点感知

数据, 然后所感知的数据即监测数据经由其他传感器

逐跳地进行传输,最终到达汇聚节点,汇聚节点把接收

到的数据借助互联网传输到管理节点,用户可以通过

管理器节点对传感器网络进行人工实时监控和管理。
但是传感器节点一般是采用微型电池供电并且不可以

频繁地进行更换,所以能量是有限的。 尽可能减少能

量的消耗,即降低功耗是无线感知网络研究的首要问

题。 应用近年来形成的压缩感知技术就是一种有效途

径。 压缩感知技术[1]在国内外许多领域都得到了广泛

的应用并取得了很显著的效果。 在信号的重构方面,
相对于常用的贪婪追踪重构算法实现点的估计,文中

借助贝叶斯模型得到整体数据后验概率的分布。 在有

噪声条件下,BP 和 OMP[2] 等方法都不能很好地重构

原来信号,但贝叶斯模型[3] 就可以。 并且通过大量实

验表明选择合适的反馈系数控制采集数据的维数可以

在保证允许误差的前提下尽量减少测量次数,降低成

本,提高算法效率。

1摇 压缩感知的总述
压缩感知理论采用非自适应线性投影保持信号

的原始结构,以亚奈奎斯特频率对信号进行采样,通过

解数值最优化问题准确重构出原始信号。 压缩感知的

一个基本观点就是:当信号在某一组已知基是稀疏的

可以很大地减少需要储存数据的测量。 所以感知信号

必须可以用稀疏性或可压缩性形式表示。 具体表述
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为: 假设信号 x 在基 追上是稀疏的,即
x(k) = 追s(k) (1)
其中,x(k) 沂 RN 作为在离散的时间 k = 1,2,…,K

上所感兴趣的信号;N 维向量 s(k) 沂 RN 是 x(k) 的稀疏

表示。 在 WSN 中观测数据可以表示为

y(k) = 椎x(k) (2)
其中,在 k 时刻观测向量 y(k) 沂 RL,M臆 L < N在

无线传感网络中 椎L伊N 被认为是路由选择矩阵,每一行

最多有一个元素为 1,每一列也最多有一个元素为 1
且最多有 L 列非 0。 最后可得

y(k) = ～椎x(k) = ～椎追s(k) = 椎s(k) (3)

要想得到重构信号的稀疏表示 s
夷

(k), 就要求下面

公式的最优解:

min
s

椰s椰q 摇 s. t. y = ～椎追s (4)

这个系统是病态的,即方程的数量 L 小于变量的

数量 N。 所以要对式(4)采用一些特殊的处理技术才

可以求得 s(k) 的估计值 s
夷

(k), 再代入(1)才可得所感兴

趣的信号重构 x
夷

(k)。 但是这样处理数据有一个必要条

件就是信号是稀疏的,并且 椎追 满足 RIP 条件即要求

稀疏基和测量基之间满足非相干性,也就是要求这两

个基之间不能相互稀疏描述。
另外,有噪声的情况下,记为

y = ～椎x + n (5)
利用拉氏定理可以改写上式的重构公式为

s
夷
= argmin

s
{椰y - ～椎追s椰2

2 + 咨椰s椰1} (6)

2摇 贝叶斯模型
应用贝叶斯模型[4-5]对信号重构过程被视为是一

种线性回归的问题[6]。 主要分为两个阶段:第一阶段

是所有的未知数被认为是服从指定分布的随机量[7]。
在有噪声的观测模型中通常假设噪声是服从独立的均

值为 0,方差为 滓2 的高斯分布,可以记为

p(n) = 仪
N

i = 1
N(n i | 0,滓2) (7)

超参数 滓2 可以提前设置为常量,通常这个参数

的估计值定为 滓 -2 = 0. 01椰y椰2
2, 也可以通过数据进

行估计。 设 茁 = 滓 -2 可以进一步假设:
p(茁 / a,b) = 祝(茁 / a,b) (8)
观测向量 y 可以看作是多变量的高斯似然函数

p(y | 椎s,滓2) =

(2仔) -N| 2滓 -Nexp{ - 椰y - 椎s椰2

2滓2 } (9)

通常对信号模型[8-9]采用如下的形式

p( s | 姿) = 姿
2 exp( - 姿 | s | ) (10)

但是这个拉氏先验分布公式在贝叶斯分析中并

不方便,因为不能和观测模型式(9)进行联合处理,所
以这里采用多层先验概率进行分析。 首先

p( s / 琢) = 仪
N

i = 1
N( s i / 0,琢 i) (11)

其中超参数 琢 = (琢1,琢2,…,琢M) ,超参数是指信

息先验分布通常有其自身的参数,这些参数即被称作

超参数。
进一步把参数 琢 看做变量并由超参数 a,b 决定

p(琢 | a,b) = 祝(琢 i | a,b) = 祝 (a) -1ba琢 a-1
i exp( -

b琢 i) (12)

其中 祝(a) = 乙¥

0
t(a-1) exp( - t)dt, 为了简化模型,

初始化时可以假设这些参数是某些固定的值,例如文

献[10-11]中假设 a = b = c = d = 0;文中采用类似的处

理手段固定 a=1。 所以有

p( s / a = 1,b) = 乙p( s / 琢)p(琢 / a = 1,b)d琢 =

仪
i
乙p( s i / 琢 i)p(琢 i / a = 1,b)d琢 i =

姿 N / 2

2N exp( - 姿移
i
s i)

(13)
注意上式进行了 姿 = 2b 时的改写,把概率论中著

名的恒等式应用到文中可得 s 的后验概率。
p( s / y,姿,滓2) = p(y / s,滓2)p( s / 姿) / p(y / 姿,滓2)

(14)
把式(9)、式 (13) 代入,计算可知式 (14) 服从

N(u,撞)。
其中

u = 滓 -2撞椎壮y 摇 摇 撞 = (撰 + 滓 -2椎壮椎) -1

撰 = diag(琢 -1
i )p(y / 姿,滓2) = 乙p(y / s,滓2)p(s / 姿)ds

通过统计分析可知上面的均值也就是要重构的

信号的稀疏表示形式,另外协方差 撞 的对角线上的元

素也就是重构过程中产生的误差。 在无线传感网络中

允许的误差最大值为 浊, 重构过程中产生的误差均值

为 驻 通过大量的实验可得反馈系数 pre

pre =

min{驻 - 浊
浊 c1,1},if 1. 2驻 > 浊

max{ -
浊 - 3

5 驻

浊 c2, - (1 - K
L log( N

K )},if 1. 2驻 <

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï 浊

(15)
上面也就是第 2 阶段的目的,得到最匹配的超参

数从而进一步获得权值参数的最优估计即待重建的信

号[9],采用的方法是最大化超参数的边缘对数似然函
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数。 对于边缘似然函数 p(姿,茁,琢 / y) 的对数形式的最

大化,这里采用第二类型最大似然参数估计的方

法[10-11]。 边缘似然函数的对数形式通常表示为

由于 p(姿,茁,琢 / y) = p(姿,茁,琢,y)
p(y) 邑 p(姿,茁,琢,y)

所以有

L = lg(乙p(姿,茁,琢,y,s)ds) =

lg(乙p(y / s,茁)p( s / 琢)p(琢 / a = 1,b)p(b)ds) =

- 1
2 lg | C | - 1

2 y壮C -1y + (N - 1)lg姿 - 姿
2 移i

琢 i

(16)
其中 C = 滓2 I + 椎撰 -1椎壮 。 下面对上式进行处理。

L(姿) = - 1
2 [lg | C -i | + y壮C -1

-i y + 姿
2 撞

j屹i
姿 j] +

1
2 [log 1

1 + 姿 ip i
+

q2
i 姿 i

1 + 姿 ip i
- 姿 ib] =

L(姿 -i) + l(姿 i)
估计参数 姿 i, 最大化 L(姿) 因为把 姿m ( m 屹 i )

都视为常数,所以相当于最大化 l(姿 i)。
计算可知:

琢 i = -
p i

2 + 2姿p i + p i p2
i + 4姿q2

i

2姿p i
,q2

i - p i > 0

0摇 摇

ì

î

í

ïï

ïï 其他

(17)
另外设

Pm = 滓 -2渍壮
m渍m - 滓 -4渍壮

m渍撞渍壮渍m,Qm = 滓 -2渍壮
my -

滓 -4渍壮
m渍撞渍壮y (18)

更新公式

pm =
姿mPm

姿m - Pm
,qm =

姿mQm

姿m - Pm
(19)

3摇 实验仿真
在第一个实验中考虑的是稀疏 M 为 20 且长度 N

为 512 的稀疏信号,随机选择 20 个位置并随机赋值正

1 或负 1[12],观测矩阵为随机矩阵并进行归一化处理。
仿真结果如图 1 所示(其中横坐标代表信号的长度,纵
坐标代表信号的幅值)。

在反馈系数更新公式中 c1 = 1. 8, c2 = 3。 下面的

实验结果是在进行的 1 000 次测量进行重构过程中最

后一次测量的实验结果。
在第 2 实验中,数据集的选取和实验一中的相

同,主要是对观测向量 y 的维数对整体重构误差的影

响进行实验。
实验结果如图 2。

图 1摇 仿真结果

图 2摇 实验 2 结果

在自适应系统中如果误差太大可以通过增加测

量向量的维数来减少误差,这是贝叶斯模型一个明显

的优势。
在第 3 个实验中对比 OMP、StOMP 和文中的重构

算法,如图 3 所示(“*冶代表 OMP 算法的重构,“o冶代
表文中算法的重构, “ x冶 代表改进的 OMP 算法即

StOMP 的重构,其中横坐标代表信号的长度,纵坐标代

表重构信号的幅值)。

图 3摇 实验 3 结果
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4摇 结束语
在无线传感网络中采用微型电池供电所以能量

是有限的。 这一限制在很大程度上缩短了传感器的使

用寿命进而使得无线传感网络的稳定性受到了很大的

影响。 在实际的环境中,噪声是无处不在的,贝叶斯模

型就是一种典型解决有噪情况下的框架模型。 这就是

文中把压缩感知技术和贝叶斯模型结合起来的最原始

的出发点。 通过大量的仿真求证反馈系数是为了自动

地控制网络系统,以满足在允许误差范围内利用最少

的测量数据获取精确的重构信号,降低数据的采集传

输成本,延长传感器的使用寿命,保证无线传感网络的

稳定性,为未来无线传感网络性能的优化提供一种有

效的方法。
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5摇 结束语
文中将 LLE 算法和 OIF-Elman 神经网络结合起

来,提出了一种新的滤波电路故障诊断模型,并对该模

型的具体实现给出了详细的说明与论证,最后利用所

提出的故障诊断模型对二阶滤波电路进行分类。 对仿

真结果进行标记与分析,表明了文中所提出的故障诊

断模型具有理想的电路故障诊断准确率,其收敛速度

和稳定性对于传统的 BP 神经网络具有明显的优势。
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