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Abstract　Consideringtheapplicationscenarioofdecentralizeddatacollectionin wirelesssensor
networks(WSNs),adistributeddatareconstructionalgorithmbasedonJacobiADMM (alternating
directionmethodofmultipliers)forcompressedsensingisproposedbyadoptingtheJSMＧ１ (joint
sparsemodelＧ１)modelinthedistributedcompressedsensing(DCS)theory．Throughexchangingthe
commoninformationamongclusterheadstodeterminethecommoncomponentsinthecorrelated
senseddataandupdatetheinnovationcomponentsineachclusterhead,thecompressedsenseddatain
WSNsarereconstructedinadistributed way．Thedatacollectionoperationin wirelesssensor
networksisfirstlyabstractedasadistributedoptimizationproblem．InordertoavoidnonＧconvergence
inthedistributeddatareconstructionprocess,aproximalcomponentisthenintroducedintothe
aforementionedoptimizationproblemwiththegoalofconvertingthesubＧproblemoftheoptimization
objectivefunctionintoitsstrictlyconvexform．Afterthat,theADMM methodisutilizedtosolvethe
datareconstructionproblem．Boththesyntheticdatasetandtherealworlddatasetsareusedinthe
experimentstoverifytheperformanceoftheproposedalgorithm．Experimentalresultsshowthatthe
proposeddatareconstructionalgorithmcanprovidehigherdatareconstructionaccuracythanthestate
oftheartdatareconstructionalgorithms．

Keywords　wirelesssensornetworks (WSNs);distributedalgorithm;compressedsensing;data
reconstruction;optimization

摘　要　针对无线传感网中分布式数据收集及应用,采用分布式压缩感知理论中的JSMＧ１(jointsparse
modelＧ１)模型,提出了一种基于JacobiADMM (alternatingdirectionmethodofmultipliers)的分布式

压缩感知数据重构算法．该算法通过在簇头节点间交换公共信息以挖掘关联数据集的公共部分,并在各个



簇头节点内部更新各自的独立部分,从而实现无线传感网中相关感知数据的分布式压缩重构．首先,将

无线传感网中的数据收集问题抽象为一个分布式优化问题．然后,为了能够有效地解决分布式计算过程

中产生的不收敛问题,在优化目标函数中引入了近似项,从而使得子优化问题具有严格凸性,并利用交

替方向乘子法求解压缩感知数据的重构问题．最后,分别利用合成数据集和真实数据集进行验证．实验

结果表明:与现有其他数据重构算法相比,基于JacobiADMM 的分布式压缩感知数据重构算法具有更

高的数据重构精度．
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　　无线传感器网络通常由部署在监测区域的若干

无线传感器节点构成,每个传感器节点通过感知环

境信息,并将其处理后以无线多跳的方式传输至

Sink节点[１]．无线传感器节点通常部署在无人值守

的野外区域或复杂的工业控制现场,更换电池极为

不便．同时,无线传感器节点的计算、存储和能量等

各项资源极为有限,因此,将传感器节点采集到的

监测数据压缩后再进行传输可有效地延长无线传感

器网络的存活周期．目前,无线传感器网络中的数据

压缩与重构技术已成为该领域研究中的核心问题

之一[２Ｇ３]．
时空关联分析预测[４]与分布式压缩编码[５]是传

统无线传感器网络中采用的２类数据压缩技术,但
两者均需在节点中执行复杂的运算,同时还需在网

络中传输大量的同步参数．因此,存在明显的弊

端[６]．近年来,压缩感知(compressedsensing,CS)
理论作为信号处理领域中一个备受关注的研究热

点,以远低于 Nyquist采样定理规定的方式压缩数

据,并通过求解优化问题实现稀疏或可压缩数据的

精确重构,从而为传感网中的数据压缩与重构研究

提供了一个新的方向[７]．
经典的压缩感知理论仅支持单个信号的压缩与

重构,然而在大规模监测网络中同一个区域内的多

个信号之间存在一定的相关性[８]．因此,Baron等

人[９]在压缩感知理论的基础上进行了扩充,把对单

个信号的压缩采样扩展到了对信号群的压缩采样,
提出 了 分 布 式 压 缩 感 知 (distributedcompressed
sensing,DCS)理论．该理论包含３种典型的联合稀

疏模型(jointsparsemodel,JSM),与经典的压缩感

知理论相比,由于其充分发掘了信号的内相关性和

互相关性,可以有效地节约信号观察数量,并提高信

号的重构精度．
目前,分布式压缩感知重构算法主要包括集中

式重构和分布式重构２类算法．其中,集中式重构算

法的研究较为成熟,典型的算法包括同步正交匹配

追踪 (simultaneousorthogonalmatchingpursuit,

SOMP)算 法[１０]、同 步 子 空 间 追 踪 (simultaneous
subspacepursuit,SSP)算法[１１]和同步压缩采样匹

配追踪(simultaneouscompressivesamplingmatching
pursuit,SCoSaMP)算法[１２]等．然而,由于集中式重

构算法需要将各个监测节点的感知数据传输至统一

的数据中心进行集中式重构,不但对网络的带宽、延
时和节点的能耗要求较高,而且各级监测∕控制节点

不能直接获取重构结果．因此,无法满足无线传感器

网络的实际应用需求．
分布式重构算法采用分布式计算模式避免了上

述问题,通过在部分簇头节点之间交换公共信息,并
以迭代的方式更新个体信息,从而实现信号群的高

精度压缩数据重构．Li等人[１３]通过改进集中式的压

缩采样匹配追踪算法和子空间追踪算法,提出了分

布式协同子空间追踪(decentralizedandcollaboraＧ
tivesubspacepursuit,DCSP)算法,并进行了详细

的理论分析和验证．Xu等人[１４]基于交替方向乘子

法迭代求解信号群中的公共部分和个体部分,从而

实现了分布式的压缩数据重构．然而,该方案在簇头

节点数量大于等于３时无法确保迭代重构的收敛

性,还具有一定的局限性．
本文针对无线传感器网络的分布式数据收集应

用场景,采用分布式压缩感知理论中的JSMＧ１模

型,通过在优化问题的目标函数中增加近似项以确

保分布式压缩数据重构的收敛性,从而设计了一种

基于JacobiADMM 的分布式压缩数据重构算法．该
算法通过在簇头节点间迭代交换公共信息以提取相

关感知数据的公共部分,并在各个簇头节点内部更

新各自的独立部分,从而实现无线传感网中相关感

知数据的分布式压缩重构．实验结果表明,与现有其

他重构算法相比,本文所提出的算法具有更高的数

据重构精度．

５８２１李国瑞等:基于JacobiADMM 的传感网分布式压缩感知数据重构算法



１　研究背景

１．１　分布式压缩感知理论

在利用经典的压缩感知理论对原始信号f∈
RRn进行压缩时,整个投影压缩过程可以抽象为

y＝Φf＋e, (１)
其中,y∈RRm为测量信号,Φ∈RRm×n为观测矩阵,e∈
RRm为测量过程中的噪声．由于原始信号一般具有稀

疏性,可利用特定的变化基Ψ∈RRn×n稀疏化[１５],因
此,式(１)可以转换为

y＝Ax＋e, (２)
其中,A＝ΦΨ∈RRm×n为感知矩阵,x∈RRn为稀疏向

量．由于m≪n,利用简单的投影运算即可实现数据

压缩,非常适用于资源受限的传感器节点．由测量信

号y 重构原始信号f 可通过求解l０ 最小化问题:

min
x

x ０

s．t．Ax－y ２≤ε, (３)
随后再利用变化基Ψ 将x 还原至原始空间得到,其
中ε＞０为重构误差．由于式(３)为 NP难问题[１６],通
常将其松弛为l１ 最小化问题进行求解:

min
x

x １

s．t．Ax－y ２≤ε． (４)
分布式压缩感知理论针对经典的压缩感知理论

进行了扩展,把对单个信号的压缩采样扩展到了对

信号群的压缩采样,通过利用信号之间的互相关性

和内相关性来实现对多个压缩信号的联合稀疏重

构．无线传感网采集的监测数据符合分布式压缩感

知理论中的JSMＧ１模型[１４]．因此,可将第i个节点

对应的稀疏信号xi∈RRn分解为公共部分zc,i∈RRn和

个体部分zi∈RRn:

xi＝zc,i＋zi． (５)
由于公共部分为所有节点所共有,即zc,１ ＝

zc,２＝􀆺＝zc,n,因此可将该式表示为

zc,１,zc,２,􀆺,zc,n( )
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　　令

Zc＝ zc,１,zc,２,􀆺,zc,n( ) ,

B＝
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,

则在分布式压缩感知中l１ 最小化问题(即式(４))可
表示成:

min
zc,i,zi

　 ∑
n

i＝１
zc,i＋zi １,

s．t．Ai(zc,i＋zi)－yi ２≤εi,

ZcB＝０． (７)

１．２　ADMM 算法

ADMM 算法主要用于求解多变量优化问题,
目前已被广泛应用于大规模分布式网络系统的优化

计算领域[１７]．ADMM 算法解决问题的一般形式为

min　f(x)＋g(z),

s．t．Ax＋Bz＝d, (８)
其中,x∈RRn,z∈RRm,A∈RRp×n,B∈RRp×m,d∈RRp．该
算法的核心思想就是把优化问题(即式(８))迭代分

解为多个子问题,然后对这些子问题进行逐个求解,
具体的迭代步骤为

x(k＋１)＝argmin
x

f(x)＋

ρ
２ Ax＋Bz(k)－d＋u(k) ２

２,

z(k＋１)＝argmin
z

g(z)＋

ρ
２ Ax(k＋１)＋Bz－d＋u(k) ２

２,

u(k＋１)＝u(k)＋(Ax(k＋１)＋Bz(k＋１)－d),

(９)

其中,ρ为惩罚参数,u 为拉格朗日乘子．

Fig．１　Thenetworksystem model
图１　网络系统模型

２　系统模型

本文提出的分布式数据重构算法适用于层次结

构的无线传感器网络,其系统模型如图１所示:
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整个无线传感器网络由大量簇成员节点和簇头

节点构成．簇成员节点在采集到感知数据后利用相

应的测量矩阵进行投影压缩,并将压缩后的数据传

输至各自的簇头节点[１８]．簇头节点汇集本簇内的压

缩数据后运行本文所提出的分布式压缩数据重构算

法,从而以分布式方式在无线传感器网络内实现压

缩数据的重构操作．

３　基于分布式压缩感知的数据重构算法

在无线传感器网络中,为求解分布式压缩数据

重构问题(即式(７)),首先构造增广拉格朗日函数:

L(zc,i,zi)＝∑
n

i＝１

(zc,i １＋ zi １＋

μ
２ yi－Ai(zc,i＋zi)２

２)＋

‹α,ZcB›＋
γ
２ ZcB ２

F, (１０)

其中,α∈RRn×n为拉格朗日乘子,μ 和γ 为惩罚参数．
然而,文献[１９]已证明在分布式计算环境中经典的

ADMM 算法当节点个数n≥３时并不一定收敛．受
文献[２０]的启发,本文在求解分布式压缩数据重构

时引入近似项 zc,i－z(k)
c,i

２
Pi∕２,其中Pi 为一个对称

半正定矩阵,zc,i
２
Pi＝zT

c,iPizc,i．当增广拉格朗日函

数的子问题不是严格凸时,通过引入该近似项可使

得相应的子问题具有严格凸性,不但使得子问题更

易于求解,而且严格凸性还可确保子问题具有唯一

最优解．在本文算法中,令Pi＝－２γI．于是,分布式

压缩数据重构问题(即式(７))可根据交替方向乘子

法进行求解:

z(k＋１)
c,i ＝argmin

zc,i
zc,i １＋ zi １＋

μ
２ yi－Ai(zc,i＋zi)２

２＋

γ
２ ZcB＋

α
γ

２

F
＋

１
２ zc,i－z(k)

c,i
２
Pi＝

argmin
zc,i

zc,i １＋
μ
２ yi－Ai(zc,i＋zi)２

２＋

γ(２z(k)
c,i－z(k)

c,i－１－z(k)
c,i＋１＋(αi＋１－αi)∕γ)zc,i,(１１)

z(k＋１)
i ＝argmin

zi
zi １＋

μ
２ yi－Ai(zc,i＋zi)２

２,

(１２)

α(k＋１)＝α(k)＋νγ(ZcB), (１３)
其中,ν为惩罚参数．通过求解子问题(即式(１１)和式

(１２))即可在重构出无线传感器网络中的感知数据．

基于JacobiADMM 的分布式压缩数据重构算

法如算法１所示,它通过迭代更新数据的公共部分

和个体部分进行求解．算法１在执行时首先初始化

参数,将公共部分zc,i和个体部分zi 初始化为随机

稀疏向量．算法主体由内层循环和外层循环２部分

构成,内层循环在计算得到公共部分zc,i后通过与

邻居簇头节点交换信息,从而更加精确地提取信号

群的公共部分;外层循环在获得公共部分zc,i的基

础上计算个体部分zi,进而获得所需重构的感知数

据．在求解子问题(即式(１１)和式(１２))时,可使用定

点连续(fixedpointcontinuation,FPC)算法[２１],其
适用于求解形如min

x
x １＋f(x)的l１ 最小化问题,

其中f(x)为可微凸函数．本算法通过设置内层迭代

次数阈值kth、外层迭代次数阈值lth和残差阈值r
来控制循环的执行．

算法１．基于JacobiADMM 的分布式压缩数据

重构算法．
输入:感知矩阵Ai、测量信号yi;
输出:稀疏信号xi．
① 初始化拉格朗日乘子α,惩罚参数μ,γ,ν,公

共部分zc,i和个体部分zi,内层迭代次数

阈值kth和外层迭代次数阈值lth,残差阈

值r;

② whilel＜lthor res(k＋１)
i －res(k)

i ２＞r
③ 　whilek＜kth

④ 　　求解式(１１)得到z(k＋１)
c,i ,计算支撑集

Ωc,i;

⑤ 　　簇头节点i与邻居簇头节点j 交换公

共部分z(k＋１)
c,i 和z(k＋１)

c,j ,更新支撑集

Ωc,i＝Ωc,i∩Ωc,j;

⑥ 　　z(k＋１)
c,i (􀭺Ωc,i)＝０;

⑦ 　　根据式(１３)更新α;

⑧ 　　k＝k＋１;

⑨ 　endwhile
⑩ 　通过求解子问题式(１２)更新独立部分zi;

􀃊􀁉􀁓 　根据式(５)计算原始信号x(k＋１)
i 以及迭代

误差res(k＋１)
i ＝ x(k＋１)

i －x(k)
i ２;

􀃊􀁉􀁔 　l＝l＋１;

􀃊􀁉􀁕endwhile

４　实验结果与分析

为了验证本文所提出的算法在无线传感器网络

中的数据重构性能,本节分别利用合成数据集和

７８２１李国瑞等:基于JacobiADMM 的传感网分布式压缩感知数据重构算法



真实数据 集进行实验验证．其中,合成数据集由

Matlab软件仿真合成,真实数据集选用了黑河流域

中游生态水文数据集[２２]和 CityPulse空气污染物

数据集[２３]．在衡量算法性能时,使用相对均方误差

(relativemeansquareerror,RMSE)进行度量,用τ
表示,其定义为

τ＝∑
n

i＝１
x̂i－xi ２ ∑

n

i＝１
xi ２, (１４)

其中,xi 和x̂i 分别表示原始信号和重构信号．在实

验分析中所对比的数据重构算法包括:

１)分布式重构算法[１４]．该算法属于分布式数据

重构算法,通过将数据分解成公共部分和个体部分,
利用 ADMM 算法进行迭代重构．

２)分布式贝叶斯算法[２４]．该算法属于分布式数

据重构算法,通过将数据分解成公共部分和个体部

分,利用变分贝叶斯推断进行迭代重构．
３)SSP算法[１１]．该算法属于集中式数据重构算

法,利用相同的稀疏基,通过改进子空间追踪贪婪算

法进行迭代重构．
４)SCoSaMP算法[１２]．该算法属于集中式数据

重构算法,利用相同的稀疏基,通过改进压缩采样匹

配追踪贪婪算法进行迭代重构．

Fig．２　Influenceofmonthedatareconstructionaccuracy
图２　观测信号长度m 对数据重构性能的影响

４．１　合成数据实验

在生成合成数据集时,首先随机生成m×n 的

高斯矩阵作为测量矩阵Ai,然后从中随机挑选k 个

小于n 的索引并随机生成稀疏信号xi,最后利用投

影运算yi＝Aixi＋ei 生成测量信号yi,其中ei 为

高斯随机噪声．
图２展示了在采样率m∕n＝４０％、稀疏度k＝

０．０５n 的条件下,本文算法与其余４种算法的数据

重构性能比较．从图２可以看出,本文算法具有最高

的数据重构精度．同时,所有压缩数据重构算法的重

构误差都随着观测信号长度m 的增加而降低,并逐

渐趋于稳定．另外,所有将数据分解成公共部分和个

体部分的分布式算法在数据重构精度方面均优于基

于贪婪思想的集中式算法．
图３展示了稀疏信号群中个体部分数量对５种

数据重构算法的数据重构精度的影响．实验的参数

为m＝９６,n＝２４０,k＝１５．从图３可以看出,本文算

法依然具有最高的数据重构精度．同时,所有压缩数

据重构算法的重构误差都随着个体部分数量的增加

而降低．显然,信号群中的信号越相似,重构算法重

构时越容易,因此重构精度也就越高．另外,从图３
还可以看出,信号群中个体部分数量对分布式算法

的影响较大,而对基于贪婪思想的集中式算法影响

较小．

Fig．３　Influenceofnumberofinnovationcomponents
onthedatareconstructionaccuracy

图３　个体部分数量对数据重构性能的影响

表１展示了５种压缩数据重构算法在不同簇头

节点数量N 和观测信号长度m 条件下的相对均分

误差．从表１可以看出,本文算法具有最高的数据重

构精度．同时,所有算法的数据重构误差都随着簇头

节点数量N 和观测信号长度m 的增加而降低．但
是,簇头节点数量N 的变化对数据重构误差的影响

不显著．
图４和图５分别展示了本文算法在与图３相同

的实验参数条件下稀疏度k和通信簇头数量c对数

据重构精度的影响．从图４和图５可以看出,本文算

法的数据重构误差随着稀疏度k 的增加而逐渐升

高,随着通信簇头数量c的增加而逐渐降低．显然,
信号的稀疏度越高,数据重构算法的重构难度越大,
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因此本文算法的数据重构精度也就相应越低．同
时,互相通信的簇头节点越多,对信号群中公共部

分的计算越精确,因此本文算法的数据重构精度也

就越高．

Table１　InfluenceofNandmontheDataReconstructionAccuracy
表１　簇头节点数N 与观测信号长度m 对数据重构精度的影响

Algorithms
N＝２０
m＝４８

N＝２０
m＝９６

N＝２０
m＝１２０

N＝５０
m＝４８

N＝５０
m＝９６

N＝５０
m＝１２０

ProposedAlgorithm ７．８３２６×１０－４ ５．０８２３×１０－４ ４．４２１３×１０－４ ７．７１６６×１０－４ ５．００４８×１０－４ ４．３６０４×１０－４

DecentralizedReconstructionAlgorithm １０－３×１．９ ７．８２３５×１０－４ ７．００５４×１０－４ １０－３×１．３ ７．５７９１×１０－４ ６．８２５３×１０－４

DecentralizedBayesianAlgorithm １０－３×８．５ １０－３×５．０ １０－３×４．１ １０－３×８．３ １０－３×４．２ １０－３×３．３

SSPAlgorithm １０－３×１２．９ １０－３×５．１ １０－３×４．９ １０－３×１２．３ １０－３×６．０ １０－３×４．８

SCoSaMPAlgorithm １０－３×１０．８ １０－３×４．９ １０－３×４．０ １０－３×９．９ １０－３×４．８ １０－３×３．９

Fig．４　Influenceofkonthedatareconstruction
accuracy

图４　稀疏度k对数据重构性能的影响

Fig．５　Influenceofconthedatareconstruction
accuracy

图５　通信簇头数量c对数据重构性能的影响

４．２　真实数据实验

在真实数据集实验中,首先基于黑河流域中游

生态水文数据集对比本文算法与其余４种数据重构

算法的数据重构性能．实验中使用了离散小波变换

基对原始数据进行稀疏表示,实验参数为n＝１２８,

μ＝１６,γ＝０．５,N＝３５．
图６展示了５种算法在该数据集上的数据重构

误差．从图６可以看出,本文算法具有最高的数据重

构精度．同时,所有压缩数据重构算法的重构误差都

随着采样率的增加而降低．显然,采样率越高,数据

重构算法的重构难度越低,因此数据重构的误差也

就相应越低．

Fig．６　Datareconstructionaccuracyoftheecological
hydrologicaldatasetinthemiddlereachesofthe
Heiheriver

图６　黑河流域中游生态水文数据集的数据重构精度

图７展示了所有压缩数据重构算法在CityPulse
空气污染物数据集上的数据重构误差,其中选用了

NO２ 浓度数据,除簇头节点数量 N 取值修改为２５
外其余实验参数与图６保持一致．基于该数据集的

实验结论与基于黑河流域中游生态水文数据集的结

论一致,本文算法依然展现出最高的数据重构性能．
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Fig．７　DatareconstructionaccuracyoftheCityPulse
airpollutantdataset

图７　CityPulse空气污染物数据集的数据重构精度

５　结束语

本文提出了一种适用于无线传感器网络的分布

式压缩数据重构算法．该算法采用分布式压缩感知

理论中的JSMＧ１模型,通过将信号分解为公共部分

和个体部分,并在交替方向乘子法中引入近似项求

解,从而实现无线传感器网络的分布式数据收集操

作．实验过程中分别使用合成数据集和真实数据集

进行验证,结果表明,本文所提出的算法在数据重构

精度方面优于现有的分布式压缩数据重构算法．在
未来的工作中,将重点考虑如何引入边缘计算技术

以实现大规模物联网中的分布式压缩数据重构．
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