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Abstract 
In a successfully deployed wireless sensor network, the sensing data taken directly from the sen-
sor nodes are subject to a large amount of redundancy due to their temporal and spatial correla-
tions. Therefore, we need to design an effective data collection scheme. Compressive sensing is a 
popular data collection technology. It includes three core topics: sparse representation of signals, 
design of observation matrix, and signal reconstruction. This paper focuses on the sparsity of sig-
nals. Firstly, the sparsity performance is analyzed from two aspects: real signals and synthetic 
signals. In compressive sensing, different orthogonal transforms make the signal different levels 
of sparsity. In order to study the sparsity of the signal further, we have designed two orthogonal 
transforms, namely Row-trans transform and Col-trans transform. It is found through experiments 
that the sparse performance of Fourier transform, discrete cosine transform and wavelet trans-
form is relatively poor. The sparse performance of Row-trans transform and the Col-trans trans-
form is better. As far as the reconstruction error is concerned, in the 1800 experimental mea-
surements, the reconstruction errors of the signal under the Row-trans transform and the 
Col-trans transform are relatively stable, and the error rate are low, which is obviously superior to 
other orthogonal transforms. The reconstructed signal is closer to the original signal. 
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摘  要 

在成功部署的无线传感器网络中，从传感器节点采集的感知数据由于时间和空间相关性会存在大量冗余，

所以我们需要设计有效的数据收集方案。其中，压缩感知是常用的一种数据收集技术，它包括了三个核

心技术：信号的稀疏表征、观测矩阵的设计、信号重构。本文主要对信号的稀疏性进行了研究。首先，

从真实信号和合成信号两个方面对其稀疏性进行了分析。在压缩感知中，不同的正交变换使得信号的稀

疏性不同。其次，为了更好地研究信号的稀疏性，我们设计了两种正交变换，即Row-trans变换以及

Col-trans变换。通过实验发现，傅里叶变换、离散余弦变换、小波变换的稀疏性能比较差，而Row-trans
变换、Col-trans变换的稀疏性更好。就重构误差而言，在1800次实验测量中，信号在Row-trans变换、

Col-trans变换下重构误差比较稳定，误差值较小，明显优于其他几种正交变换，得到的重构信号更接近

于原始信号。 
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1. 引言 

在无线传感器网络[1]中，我们通过部署传感器节点，利用感知识别技术，让物品“开口说话，发布

消息”，从而产生大量感知数据。这些感知数据反映了物理世界特定条件下的某种真实状态，因而蕴涵

了大量直接的或潜在的有价值信息。但是，由于传感器节点部署在一定的监测区域内，采集到的感知数

据存在一定的时间和空间相关性，故将采集到的原始数据不经处理直接传送到汇点的这种方式效率是非

常低下的。因此，如何设计有效的数据收集策略成为学者极为关注的一个技术难题。 
传感器网络一般由成千上万个传感器节点组成，越接近汇点的节点需要承担越重的中继通信任务，

导致越接近汇点的节点功率消耗越快，形成难以避免的网络热点问题。该问题严重影响了整个无线传感

器网络的生命周期，设计一种有效的数据收集策略，提高网络生命周期成为亟需解决的关键性难题。 
在数据收集方案中，压缩感知[2]-[7] (Compressive sensing)是一种新兴技术。通过利用信号的稀疏特

性，用随机采样获取信号的离散样本，然后通过非线性重建算法完美地重建信号。压缩感知理论指出，

只要信号是可压缩的或在某个变换域上可以被稀疏表征[8]的，那么就可以用一个优化问题从这些少量的

投影中以高概率重构出原信号，这样的投影包含了重构信号的足够信息。 
我们采用文献[9]所说的网络拓扑，即假设将一个具有 N 个节点和 1 个汇点的传感器网络部署在一个

边长为 L 的方形区域内。我们将汇点部署在监测区域的中心位置。并将监测区域均分为具有 n 个相同面

积的单元格的网格，我们要求每一个单元格只能放置一个节点，这个节点可以放置在单元格的任意一个
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位置，节点只能与小于或等于 r(n)的范围内并且向着汇点方向的邻节点进行通信。汇点位于部署的监测

区域的中心位置。 
本文以压缩感知技术为主要技术框架对信号的稀疏性进行研究。首先，我们分别采集物理世界中八

种不同场景的真实信号，并且设计了人工合成信号。其次，列举了几种经典的正交变换，分别为离散傅

里叶变换、离散余弦变换、小波变换。为了更好地研究信号的稀疏性，我们设计了两种正交变换，分别

为 Row-trans 变换以及 Col-trans 变换。并将这五种正交变换在压缩感知技术上加以实现。通过实验，对

比其性能，我们发现傅里叶变换和离散余弦变换下信号的稀疏性不太好，小波变换稀疏性居中，而

Row-trans 变换以及 Col-trans 变换稀疏性能最好并且它们的重构误差数值小且比较稳定。 
文章构成如下：第二节，介绍几个与压缩感知相关的知识点，包括有限等距性质，可压缩性数据，

随机矩阵，稀疏随机投影；第三节，介绍了本文的主要技术——压缩感知技术的数据和网络模型以及

技术框架；第四节，设计了人工合成信号，并且采集真实信号，通过五种正交变换，包括：傅里叶变

换、离散余弦变换、小波变换以及 Row-trans 变换以及 Col-trans 变换对采集到的信号进行稀疏化；第

五节，通过实验将不同的正交变换矩阵应用于压缩感知技术，对比其性能；第六节，文章的结论以及

未来的工作。 

2. 相关知识 

在本文的数据收集方案中，我们将会涉及到以下几个相关知识：有限等距性质[2] [10] [11] [12] (Re-
stricted Isometry Property，以下简称 RIP)，可压缩性数据，随机矩阵，稀疏随机投影。 

2.1. RIP 性质 

如果一个信号的大部分分量都为零，那么这个信号被称为稀疏信号[2] [7]。有限等距性质是完全重构

稀疏信号的充分条件，对于稳定性的分析非常有效，它实际上是针对观测矩阵Φ 的约束。其定义如下： 
定义 1：对于所有的 s-稀疏向量 Nx R∈ ，矩阵 M NR ×Φ∈ 的第 s 个有限等距常数[2] ( )s sδ δ= Φ ，

0 1sδ< < ，使得下述公式成立： 

( ) ( )2 2 2

2 2 21 1x x xδ δ− ≤ Φ ≤ +                             (2-1) 

则矩阵Φ 满足有限等距性质。其中 sδ 为有限等距常数，是指满足 RIP 的最小 sδ ，如下定义： 

[ ] ( )
*

2 2,
maxs S SS N card S s

Idδ
→⊂ ≤

= Φ Φ −                            (2-2) 

这里的Ψ是正交变换矩阵。 
RIP 性质保证了观测矩阵不会把两个不同的 K 稀疏信号映射到同一个集合中，即保证原空间到稀疏

空间的一一映射关系，它要求从观测矩阵中抽取的每 M 个列向量构成的矩阵是非奇异的，满足 RIP 的关

键是如何确定非零系数的位置来构造出一个可解的 M × K 线性方程组。 

2.2. 可压缩性数据 

根据观察，许多现实世界的信号是可压缩的，例如具有有界导数和有界变化信号的平滑信号，在某

些变换域中是可压缩的[13] [14]。因为它们通过稀疏信号在适当的变换域中能够得到很好的近似，在总信

号能量没有太大损失的情况下保留变换系数较大的 k 项，舍弃剩余的较小的变换系数。如果变换系数的

大小像幂率一样成衰减模式，则数据是可压缩的。 
将收集到的数据向量 Nx R∈ ，以及正交变换矩阵 [ ]1, , N N

N R ×Ψ = Ψ Ψ ∈ ，通过傅里叶变换或者小波

变换得到变换系数
TT T

1 , , Nx xθ  = Ψ Ψ  ，按从大到小的顺序对变换系数进行排列，有 
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( ) ( ) ( )1 2 Nθ θ θ≥ ≥ ≥ ，则第 i 个变换系数满足 

( )
1 ,1p

i Ri i Nθ −≤ ≤ ≤                                (2-3) 

其中 R 是一个常数，p 控制变换系数的可压缩性，P 越小，衰减速率越快。 

2.3. 随机投影 

随机投影[13] [15]可以保证恢复可压缩数据的近似最优逼近，并且误差非常小，只需要 ( )logk NΟ 数

据的随机投影就可以产生与使用 k 个最大变换系数的最佳近似误差相当的误差近似值。考虑包含独立同

分布项的随机投影矩阵 

,

1 .1 2
1 .1 2i j

prob
prob

+
Φ = −

                                 (2-4) 

k 个随机投影
1 kx R
N
Φ ∈ 可以产生数据 x 的近似值 x̂ ，误差为 

( ) 1 1 2ˆ log p
px x R k Nβ − +− ≤  

其中 Pβ 为与 P 相关的函数。 

2.4. 稀疏随机投影 

压缩感知的一个关键结果是，随机选择 M × N 维高斯矩阵(其中各项由遵循标准正态分布的独立随机

变量组成)，或伯努利矩阵(其中各项是独立的随机变量，取值+1 和−1 的概率相等)。对于 NR 中的数据，

我们希望找到最少数量的稀疏随机投影[13] [14] [16] [17]来恢复近似值，其误差与最佳 k 项近似值相当。

我们考虑一个 M × N 稀疏随机矩阵，其中项非零的概率为 1/s，因此平均每行有 N/s 个非零值，则稀疏随

机投影矩阵 M NR ×Φ∈ ，M × N，构成如下： 

,

1 .1 2
0 .1 1

1 .1 2
i j

prob s
s prob s

prob s

+
Φ = −
−

                             (2-5) 

其中参数 s表示随机投影的稀疏度。因此，如果 1/s = 1，则随机矩阵不具有稀疏性；并且如果1 logs N N= ，

则随机矩阵的每一行中期望的非零数为 logN。 

3. 压缩感知 

压缩感知[2]-[7] (Compressive sensing)也称压缩采样或稀疏采样，利用信号在某个变换域的稀疏特性，

用随机采样获取信号的离散样本，通过非线性重建算法重建信号。压缩感知理论指出，只要信号是可压

缩的或在某个变换域是稀疏的，就可以用一个优化问题从这些少量的投影中以高概率重构出原信号。其

新颖之处在于采样速率不决定于信号的带宽，而决定于信息在信号中的结构和内容。 

3.1. 压缩感知框架 

压缩感知包括三个核心问题：信号稀疏变换、观测矩阵设计、重构算法，如下图 1 所示。 
其中，信号 x 是长度为 N 的一维离散信号，可以看成是 N×1 维的列向量， [ ]T1 2, , , Nx x x x=  。自然 

界中大多数信号都具有稀疏性，只要找到合适的变换基就可以使原始信号变为稀疏信号。假设信号 x 是

正交基Ψ下的稀疏信号，即， T xθ = Ψ 其稀疏度为 s。如果能找到一组与Ψ不相关的 M × N 维的观测基

https://doi.org/10.12677/csa.2019.93063


李瑞晴，王晖 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.93063 555 计算机科学与应用 
 

M NR ×Φ∈ ，用其观测信号得到一个长度为 M 的一维观测信号 y( k M N<  )，即， CSy x Aθ θ= Φ = ΦΨ =

那么就可以通过求解 1l 最小化问题，从观测值 y 中以极高的概率来恢复原始信号。 CSy A x= 是随机采样

的过程。压缩感知的目标是利用信号的稀疏性或可压缩性，压缩感知可压缩的信号。 
 

 
Figure 1. Compression sensing framework 
图 1. 压缩感知框架 

3.2. 压缩感知数学模型 

3.2.1. 稀疏信号的表示 
设有可压缩性信号 Nx R∈ ，它在某个正交变换 [ ]1 2, , , N N

N R ×Ψ = Ψ Ψ Ψ ∈ 上是稀疏的，这里的正交

变换可以用傅里叶变换或者小波变换[18]来表示，则有以下公式成立： 
TT T T

1 2, , , Nx x xθ  = Ψ Ψ Ψ                              (3-1) 

其中θ 是信号 x 在正交变换上的投影系数，x 与θ 是同一个信号的等价表示，若θ 中有 k 非零系数或者 k
个远大于其他系数的值，则称信号 x 在正交变换Ψ上是 k-稀疏信号，即，信号 x 的稀疏度为 k。信号稀

疏表示的目的就是在给定的超完备字典中用尽可能少的原子来表示信号，从而使我们更容易地重建信号，

更方便进一步对信号进行加工处理。 

3.2.2. 观测向量 
设计一个与上述正交变换矩阵不相关的观测矩阵 M NR ×Φ∈ 对稀疏系数进行观测得到观测集合 

CSy x Aθ θ= Φ = ΦΨ =                              (3-2) 

这里的观测矩阵 M NR ×Φ∈ 可以采取随机高斯矩阵、随机伯努利矩阵等一些随机测量矩阵。此过程也

可以解释为信号 x 通过传感矩阵 CS M NA R ×∈ 进行非自适应观测，即 CSy A x= 。这一过程的目的是通过上

式找到最稀疏的解 θ̂ ，从而更好地恢复原始信号 x。 

3.2.3. 重构信号 
信号重构是压缩感知的最后一步，由于观测数量 M 远小于信号长度 N，故重构问题是一个解欠定性

方程组[19]的优化问题。当原始信号 Nx R∈ 是稀疏的或可压缩时，求解欠定方程组可转化为最小化 0l 问题： 

0
ˆ min s.t.

N

CS

x R
y Aθ θ θ θ

∈
= = ΦΨ =                       (3-3) 

但求解最小化 0l 问题是一个 NP-hard 问题，它需要列举信号中非零值的所有排列可能方式，无法直

接求解，故我们可以通过求解凸优化[20]问题来代替最小化 0l 问题，即当观测矩阵 M NR ×Φ∈ 满足 RIP 性

质时，最小化 0l 问题可以转化为数值上容易处理的最小化 1l 问题： 

1
ˆ min s.t.

N

CS

x R
y Aθ θ θ θ

∈
= = ΦΨ =                        (3-4) 

我们可以通过上式的优化方式获得最稀疏的系数 θ̂ ，从而获得重构信号 x̂ ： 
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ˆx̂ θ= Ψ                                      (3-5) 

4. 收集信号与正交变换 

我们在特定变换下合成稀疏信号，这些合成信号，可以精确控制自身的稀疏程度，当构造的信号足够

稀疏时，与普通路由方案相比，压缩感知取得了实质性的收益。然而，真正的信号问题是找到一个很好的

转换，在某一特定域中对它们进行稀疏处理，我们对比了几种不同的正交变换，并将其用于压缩感知。 

4.1. 收集信号 

信号收集包括两部分内容：真实信号和人工合成信号。从自然界中收集到的信号大都可以进行稀疏

表示，但是我们很难收集到特定信号，所以设计了人工合成信号对压缩感知性能进行了研究。 

4.1.1. 真实信号 
我们还采集了来自不同环境现象的真实信号。我们在自然环境中随机部署具有 100 个 Zigbee 节点的

Zigbee 网络，包括温湿度传感器、空气质量传感器、光敏传感器，用于采集真实信号。Zigbee 是一种无线

自组织网络通信技术，由 Zigbee 联盟制定。它是基于 IEEE 802.15.4 标准下的低功耗局域网协议，其特点

为近距离、高容量、低成本、低速率、低功耗，主要用于距离短、功耗低且传输速率不高的各种电子设备

之间，进行数据传输。它可以工作在 2.4 GHz (全球流行)、868 MHz (欧洲流行)和 915 MHz (美国流行) 3
个频段上，分别具有最高 250 kbit/s、20 kbit/s 和 40 kbit/s 的传输速率，其传输距离在 10 m~75 m 的范围内。 

真实物联网信号 { }T
1 2, ,x x x=  构成如下(图 2)： 

{ }1 2 100

T
, , ,T T T Tx x x x=  表示 100 个温度传感器节点采集到的数据， , 1, 2, ,100

iTx i =  表示第 i 个节点采

集到的数据。 

{ }1 2 100

T
, , ,H H H Hx x x x=  表示 100 个湿度传感器节点采集到的物联网数据， , 1, 2, ,100

iHx i =  表示第

i 个节点采集到的数据。 

{ }1 2 100

T
, , ,A A A Ax x x x=  表示 100 个空气质量传感器节点采集到的物联网数据， , 1, 2, ,100

iAx i =  表示

第 i 个节点采集到的数据。 

{ }1 2 100

T
, , ,P P P Px x x x=  表示 100 个光敏传感器节点采集到的物联网数据， , 1, 2, ,100

iPx i =  表示第 i

个节点采集到的数据。 
 

     
(a)                          (b)                               (c) 

      
(d)                          (e1)                               (e2) 
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(f1)                                (f2)                                 (g1) 

     
(g2)                                (h1)                                 (h2) 

Figure 2. Sampling signals of different scenes, each sampling number includes 4 kinds of data, namely temperature, humid-
ity, air quality, photosensitive 
图 2. 不同场景的采样信号，每一个采样号包括 4 种数据，分别为温度、湿度、空气质量、光敏 

4.1.2. 人工合成信号 
在自然间中很难采集到特定的信号，所以我们需要设计人工合成信号来对压缩感知的性能进行研究。

在自然间中很难采集到特定的信号，所以我们需要设计人工合成信号来对压缩感知的性能进行研究。我们

将信号 x 用矩阵的形式表示，通过构建频域中的二维离散信号 x 来构建的信号[7]矩阵。信号 x 的构建如下： 

第一步：定义 K，令 K N= ，其中 N 是二维信号中数值的总量。构建初始信号 1
K Kx R ×∈ ，它的项

记为 ( )1 ,x p q ， , 1, 2, ,p q K∀ =  ，则有 

( )1 0,x p q x ξ= +                                     (4-1) 

其中 0x 数值可以在区间 [ ]0,1 内随机选取，又因为信号往往会存在一些噪声信号，因此引入常数

[ ]0,0.01ξ ∈ 。 

第二步：定义一个二维的频率掩模函数 K KFm R ×∈ ，在位置 ( ),p q 的取值分下面两种情况，当

lowp q p+ ≤ 或者 highp q p+ > 时为 1，当 low highp p q p< + ≤ 时为 0。函数定义如下： 

( )
1 or

,
0

def low high

low high

p q p p q p
Fm p q

p p q p

+ ≤ + >=  < + ≤
                      (4-2) 

第三步：通过 ( )1 ,x p q 和 ( ),Fm p q 做乘积来获得信号 2
K Kx R ×∈ ，它的项 ( )2 ,x p q 构成如下： 

( ) ( ) ( )2 1, , ,x p q x p q Fm p q=                              (4-3) 

4.2. 几种经典的正交变换 

在压缩感知中信号必须在某种变换下可以稀疏表示，信号的稀疏表示就是将信号投影到正交变换基，

其大部分变换系数的绝对值很小或者为零，所得到的变换向量是稀疏的。下面介绍几种经典的正交变换。 
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4.2.1. 离散傅里叶变换 
离散傅里叶变换(Discrete Fourier Transform，缩写为 DFT)，是傅里叶变换在时域和频域上都呈离散

的形式，将信号的时域采样变换为其离散时间傅里叶变换的频域采样。 

对于 N 点序列 [ ]{ }0 n N
x n

≤ ≤
，它的离散傅里叶变换为： 

[ ] ( ) ( )
2π 2π1 1

0 0
e , , 0,1, , 1, e

N Ni nk inkN N
N N

n n
X k x n x n W n k N W

− −− −

= =

= = = − =∑ ∑                 (4-4) 

其中 e 是自然对数底数，i 是虚数单位。将上述变换写成矩阵形式： 

( )
( )
( )

( )

( )

( )

( ) ( ) ( )( )

( )
( )
( )

( )

11 2

2 12 4

1 2 1 1 1

1 1 1 10 0
11 1

2 21

1 11

N
N N N

N
N N N

N N N N
N N N

X x
W W WX x

X xW W W

X N x NW W W

−

−

− − − −

    
    
    
    =     
    
    − −     







 

    



 

即 NX W x= ，其中 NW 为变换矩阵，将变换矩阵 NW 乘以一个系数1 N 使其变为正交矩阵可得离散傅里

叶变换基(矩阵)： 

( )

( )

( ) ( ) ( )( )

11 2

2 12 4

1 2 1 1 1

1 1 1 1

1
1

1

1

N
N N N

N
N N N N

N N N N
N N N

W W W
W W W W

N

W W W

−

−

− − − −

 
 
 
 =  
 
 
  









    



                     (4-5) 

4.2.2. 离散余弦变换 
离散余弦变换(DCT)是与傅里叶变换相关的另一种变换，它类似于离散傅里叶变换(DFT)，但是只使

用实部，不需要考虑虚部。离散余弦变换相当于一个长度大概是它两倍的离散傅里叶变换，这个离散傅

里叶变换是对一个实偶函数进行的。大多数的自然信号的能量都集中在离散余弦变换后的低频部分，而

且当信号具有接近马尔可夫过程的统计特性时，离散余弦变换的效果能够接近理论上的最佳变换——

Kahunen-Loeve 变换(K-L 变换)。 

离散余弦变换是一种线性的可逆函数 : N NF R R→  (R 表示实数的集合)，或者等价于一个 N N× 的方

阵，根据下列公式，把 N 个实数 0 1 1, , , Nx x x − 变换到另外 N 个实数 0 1 1, , , Nf f f − ： 

( )( )
2

0 1
1

1 π1 cos , 0,1, ,
2 1

Nm
m N k

k
f x x x mk k N

N

−

−
=

 = + − + = − 
∑                  (4-6) 

给上式中的 0x 和 1Nx − 分别乘以 2 ，相应的给 0f 和 1Nf − 乘以1 2 ，则可以将上述变换转化为正交矩阵： 

( )

( ) ( ) ( )( )

1 1 1

2 1 ππ 3π2 cos 2 cos 2 cos
2 2 21

1 π 3 1 π 1 2 1 π
2 cos 2 cos 2 cos

2 2 2

N

N
N N N

C
N

N N N N
N N N

 
 

−                =
 
 

− − − −      
            







   



        (4-7) 
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4.2.3. 小波变换 
小波变换(wavelet transform，WT)继承和发展了短时傅立叶变换(STFT)局部化的思想，STFT 是给信

号加窗，分段做 FFT；而小波变换并没有采用窗的思想，更没有做傅里叶变换，它直接把傅里叶变换的

基给换了——将无限长的三角函数基换成了有限长的会衰减的小波基，提供了一个随频率改变的“时间-

频率”窗口，通过变换能够充分突出问题某些方面的特征，能对时间频率的局部化分析，通过伸缩平移

运算对信号(函数)逐步进行多尺度细化，最终达到高频处时间细分，低频处频率细分，能自动适应时频信

号分析的要求，从而可聚焦到信号的任意细节。 

设 ( )f t 是平方可积函数 ( ) ( )2f t L R∈ ， ( )tψ 是基本小波或母小波函数，则小波变换公式如下： 

( ) ( )1, dtWT a f t t
aa
ττ ψ

∞

−∞

− =  
 ∫                            (4-8) 

其中，尺度因子 a 控制小波函数的伸缩，对应于频率(成反比)，平移因子τ 控制小波函数的平移，对应于

时间。设有母小波 ( )tψ ，记 ( ) ( )2
, 2 2j j

j k t t kψ ψ= − ，其中 j，k 为任意的整数。如果函数族 

( ) ( ){ }2
, 2 2 | ,j j

j k t t k j k Zψ ψ= − ∈  

构成空间 ( )2L R 的标准正交基，则称 ( )tψ 是正交小波。Haar 函数是小波分析中最早用到的一个具有

紧支撑的正交小波函数，也是最简单的一个小波函数，它是支撑域在 [ ]0,1t∈ 范围内的单个矩形波，其母

小波为 

( )
1 0 1 2

1 1 2 1
0 otherwise

t
t tψ

≤ ≤
= − ≤ ≤



                                (4-9) 

其对应的缩放方程式为： 

( )
1 0 1
0 otherwise

t
tψ

≤ ≤
= 


                               (4-10) 

4.3. 设计正交变换 

在压缩感知中，已有的变换并不能达到我们对信号稀疏性的要求，因此我们设计了如下的正交变

换。 

4.3.1. Row-trans 变换 
第一步：将采集到的信号写成矩阵的形式，合成信号可以省略此步骤，对于真实信号

{ }T
1 2, , , N

Nx x x x R= ∈ ，作如下变换，得到矩阵 1
K KRψ ×∈ ，其中 K N= ： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 2

2 2 1 1

2 1 2 2 3

1

1 1 1 2

1 1 1 2

K

K K K

K K K

K K K K K K

NK K K K

x x x
x x x

x x x

x x x

x x x

ψ

− +

+ +

− − − −

− + − +

 
 
 
 
 =
 
 
 
  







  





                         (4-11) 

第二步：将 1
K KRψ ×∈ 中的项成对相减取其绝对值，构成矩阵 2

K KRψ ×∈ ，其中的项记为 ( )2 ,i jψ ： 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

1 2

2 1 2 1 2 2 1

2 1 2 2 2 2 1 3 1

2

1 3 1 1 3 1 2 1 2

21 1 1 1 2 1 1

K

K K K K K

K k K K K K

K K K K K K K K K K K K

N N KK K K K K K K K

x x x
x x x x x x

x x x x x x

x x x x x x

x x x x x x

ψ

− − +

+ + − +

− − − − − + − + −

−− + − − + − −

 
 − − − 
 − − −
 =  
 − − − 
 

− − −  







  





           (4-12) 

第三步：给 2
K KRψ ×∈ 中的每一项均乘以其倒数得到 3

K KRψ ×∈ ： 

( ) ( ) ( )3 2
2

1, ,
,

i j i j
i j

ψ ψ
ψ

= ×                             (4-13) 

第四步：给 3
K KRψ ×∈ 做 Householder 变换，得到变换矩阵 4

K KRψ ×∈ ； 
第五步：构造变换矩阵 N NRψ ×∈ ： 

4

I
ψ

ψ
 

=  
 

                                     (4-14) 

其中 I 表示单位矩阵。 
证明：因为 4

K KRψ ×∈ 是 Householder 变换，故满足正交性，即 T
4 4 Eψ ψ = ，其中 E 是单位矩阵，故 

T
4 4T

T
4 4

T

I I

I I
E

ψ ψ
ψ ψ

ψ ψ

   
=    
   
 

=  
 

=

 

故此得证矩阵 N NRψ ×∈ 是正交变换。 

4.3.2. Col-trans 变换 
第一步：将采集到的信号写成矩阵的形式，合成信号可以省略此步骤，对于真实信号

{ }T
1 2, , , N

Nx x x x R= ∈ ，作如下变换，得到矩阵 1
K KRψ ×∈ ，其中 K N= ： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

1 2

2 2 1 1

2 1 2 2 3

1

1 1 1 2

1 1 1 2

K

K K K

K K K

K K K K K K

NK K K K

x x x
x x x

x x x

x x x

x x x

ψ

− +

+ +

− − − −

− + − +

 
 
 
 
 =
 
 
 
  







  





                        (4-15) 

第二步：将 1
K KRψ ×∈ 中的项成对相减取其绝对值，构成矩阵 2

K KRψ ×∈ ，其中的项记为 ( )2 ,i jψ ： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

1 2 1 1

2 2 1 2 1 2

2 1 2 2 2 1 3 3 1

2

1 1 1 1 2 1 2 2

11 1 1 2 1 1

K K

K K K K K

K K K K K

K K K K K K K K K K

N NK K K K K K

x x x x x
x x x x x

x x x x x

x x x x x

x x x x x

ψ

−

− + +

+ + + −

− − − − − + − +

−− + − + − +

 − −
 − − 
 − −
 =  
 

− − 
 

− −  







  





              (4-16) 
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第三步：给 2
K KRψ ×∈ 中的每一项均乘以其倒数得到 3

K KRψ ×∈ ： 

( ) ( ) ( )3 2
2

1, ,
,

i j i j
i j

ψ ψ
ψ

= ×                              (4-17) 

第四步：给 3
K KRψ ×∈ 做 Householder 变换，得到变换矩阵 4

K KRψ ×∈ ； 
第五步：构造变换矩阵 N NRψ ×∈ ： 

4

I
ψ

ψ
 

=  
 

                                   (4-18) 

其中 I 表示单位矩阵。 

5. 实验 

我们在压缩感知基础上对信号进行处理，获得重构信号 x̂ ，并对原始信号 x 与重构信号 x̂ 之间的重构

误差进行讨论。重构误差定义如下： 

2

2

ˆ
ˆ

x x
x

ε
−

=                                     (5-1) 

5.1. 搭建实验平台 

本次实验使用数据模拟器产生的合成信号以及自己收集的真实信号，在 100*100 m 的监测区域内随

机部署传感器节点以及 1 个位于中心位置的汇点。汇点接收到来自传感器节点的读数并对其进行压缩感

知再对数据进行重构，通过进行多次实验，对不同的正交变换进行对比。 

5.2. 实验结果及分析 

1) 信号在不同正交变换下的稀疏度的表示 

汇点接收到来自传感器节点的读数，通过压缩感知对数据进行重构，通过多次的实验，对不同的正

交变换进行对比，发现可压缩性信号在不同的正交变换下具有不同的稀疏度，如图 3 所示，我们展示了

8 种不同场景的采样信号分别在离散傅里叶变换、离散余弦变换、小波变换、Row-trans 变换、Col-trans
变换下具有不同的稀疏度，从图中可以看出在离散傅里叶变换和离散余弦变换下信号的稀疏度不太显著，

小波变换居中，而在 Row-trans 变换、Col-trans 变换下信号的稀疏性更强。 

 

 

Figure 3. The sparsity of sampling signals of different scene under different orthogonal transformations 
图 3. 不同场景的采样信号在不同的正交变换下的稀疏度 
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2) 真实信号在不同正交变换下的重构误差 

采样信号在不同的正交变换下具有不同的重构误差，如图 4 所示，我们计算了不同场景的采样信号

分别在离散傅里叶变换、离散余弦变换、小波变换、Row-trans 变换、Col-trans 变换下的重构误差，我们

发现在 Row-trans 变换、Col-trans 变换下的重构误差优于其他三种正交变换。 
 

 

Figure 4. Reconstruction error of sampled signals under different orthogonal transforms 
图 4. 不同正交变换下采样信号的重构误差 

 

3) 合成信号在不同正交变换下的重构误差 

在一个拥有 100 个节点无线传感器网络中，参数值设定如下： 2 1 6lowp K= + = ， 10highp K= = 。在

图 5 中，我们展示了在 1800 次实验测量中，合成信号在不同的正交变换下的重构误差。我们发现离散余

弦变换重构误差不太稳定，且误差较大，而傅里叶变换、小波变换、Row-trans 变换、Col-trans 变换重构

误差比较稳定，且误差较小，Row-trans 变换、Col-trans 变换明显优于其他几种变换。 

 

 

Figure 5. Reconstruction error of synthesized signals under different orthogonal transforms 
图 5. 不同正交变换下合成信号的重构误差 

6. 结论及未来的工作 

在本文中，我们主要对压缩感知中的信号稀疏表示进行了研究。文章主要采集了两种信号：人工合

成信号以及 8 种不同场景的真实信号，为了更好地研究信号的稀疏性，自己设计了 Row-trans 变换、

Col-trans 变换进行稀疏变换，通过实验，可以发现在离散傅里叶变换和离散余弦变换下信号的稀疏度不

太显著，小波变换居中，而在 Row-trans 变换、Col-trans 变换下信号的稀疏性更强，并且其重构误差比较
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稳定，误差值较小，明显优于其他几种正交变换。但是文章仍旧存在许多不足，现有的压缩感知的路由

的随机模型表述不够清晰，路由策略如何影响压缩感知的策略不够完备，我们需要进一步研究路由策略，

以使整个网络能量均衡且延长网络生命周期。此外，压缩感知采用 1l 最小化恢复算法，但其会迭代很多

次，计算量比较大。因此，如何在较少的迭代下重构信号是我们接下来的研究目标。 
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