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摘　 要：针对大规模无线传感网数据处理网络流量大、任务时延高的缺陷，提出了一种基于自适应块

压缩感知与离散弹性碰撞优化算法的移动节点数据收集方案。 首先，通过分析网络分块与节点部署

之间的关系，提出自适应块压缩感知数据采集策略，实现传感器节点基于自适应网络块压缩感知数据

采集；设计移动节点数据采集路径规划策略和多移动节点协同计算机制，通过采用适应度值约束变换

处理技术和并行离散弹性碰撞优化算法，达到均衡网络节点能耗和降低数据处理任务时延的目的。
最后，仿真结果表明，该数据收集方案能够有效实现大规模传感网数据高效处理，而且降低了网络流

量和网络任务时延，更好均衡了网络节点能耗。
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　 　 无线传感器网络 （ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＷＳＮｓ）为人类灵活快速地获取各种资源信息，实时

有效的监控目标区域状态提供了可能［１］，并被广泛

应用于环境检测、森林火灾预警、军事国防等领域。
然而计算存储能力有限、服务模式单一、资源浪费严

重等已成为制约 ＷＳＮｓ 深度发展的瓶颈问题［２］。 然

而，随着 ＷＳＮｓ 规模的不断扩大，需要处理的节点数

据呈现爆炸式增长，这对 ＷＳＮｓ 通信能力、能耗来说

将是极大的挑战。 由于大规模 ＷＳＮｓ 中的监测事件

远远小于传感器节点数量，因此在均衡网络能耗的

同时保证可靠稀疏数据采集是大规模 ＷＳＮｓ 最关键

的问题。 压缩感知 （ ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ ｓｅｎｓｉｎｇ， ＣＳ ） 理

论［３］、移动 Ａｇｅｎｔ（ｍｏｂｉｌｅ ａｇｅｎｔ，ＭＡ） ［４］ 等技术的不

断成熟，有效提高了大规模 ＷＳＮｓ 数据采集效率，如
何设计更加稳定高效的 ＣＳ 以及 ＭＡ 策略仍是当前

ＷＳＮｓ 数据采集研究热点。 为此学者开展了相关系

列研究：李鹏等［５］提出了一种基于压缩感知和树分

解路由优化的数据收集方法，分为稀疏处理和路径

优化 ２ 个步骤，保证了数据收集的高精度，但是随着

网络规模的增大，路径优化计算呈现爆炸式增长；文
献［６］提出了基于区域化压缩感知的数据收集方

法，将每个区域独立执行压缩感知，从而避免在数据

传输过程形成较大的数据流，但是测量矩阵设计较

为复杂；文献［７］提出了一种将压缩感知和 Ｐｅｇａｓｉｓ
路由协议相结合的数据收集方案，通过在通信链路

中压缩数据实现延长网络生存周期的目的，但没考

虑链路不可靠情况且网络能耗并不一定能够达到最

小期望值；ＷＵ 等［８］提出了一种将 ＬＥＡＣＨ 分簇和压

缩感知结合的数据收集算法，实现了较高效率的网

络数据收集，但该算法没有充分考虑簇内节点数据

相关性，链路鲁棒性较差容易导致节点能耗过快。
但上述研究均未考虑移动节点对稀疏数据采样

过程的影响，同时，稀疏信号重构算法的性能也直接

影响着最后数据收集结果的可信度［９］，目前大规模

数据处理效率低、重构算法参数难以选择、信号稀疏

度事先确定等缺陷仍是亟需解决的问题：①改进算
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法往往简单融合不同类型进化策略，并没有深入分

析融合的合理性；②大多数优化算法虽然扩展了种

群搜索空间，但是缺少种群样本多样性理论分析支

撑；③改进优化算法很大程度上增加了实现难度和

计算复杂度，然而这些牺牲代价却没有得到足够重

视。 本文模拟物体间极短的相互作用过程，以碰撞

前后物理量变化作为学习进化机制，提出一种智能

优化算法———弹性碰撞优化算法 （ ｅｌａｓｔｉｃ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＥＣＯ）并加以离散化，同时从

理论角度对算法收敛性和全局寻优能力进行分析。
针对上述问题，本文以大规模传感网稀疏数据

收集为应用背景，提出一种自适应块压缩感知与离

散弹性碰撞优化算法的数据采集方案：对涉及的自

适应块压缩感知数据采集策略、移动节点数据采集

路径规划以及多移动节点协同计算机制进行详细描

述，以达到减少网络数据通信总量、降低网络时延和

能耗要求的目的。

１　 网络模型

压缩感知理论的提出为信号采集处理带来了全

新研究思路，其利用低维空间少量观测数据就能够

实现对高维信号的准确感知。 对于 Ｎ 维信号 ｘＮ×１，
可以用正交矩阵 ΨＮ×Ｎ ＝ ｛ψ １，…，ψＮ｝ 进行表示，即

ｘＮ×１ ＝ ΨＮ×ＮｓＮ×１ （１）
式中， ｓＮ×１ 为 Ｎ × １ 维向量。 当 ｓＮ×１ 仅有 Ｋ（Ｋ≪ Ｎ）
个非零系数时，则 ｓＮ×１ 在 ΨＮ×Ｎ 是稀疏的，稀疏度为

Ｋ。 通过非相关测量矩阵 ΦＭ×Ｎ 将 ｘＮ×１ 投影到低维

测量向量 ｙＭ×１ 上，得到 Ｍ 个测量数据，即
ｙＭ×１ ＝ ΦＭ×ＮｘＮ×１ ＝ ＡＭ×ＮｓＮ×１ ＝ Ａｓ （２）

式中， ＡＭ×Ｎ ＝ ΦＭ×ＮΨＮ×Ｎ。 当 Ｍ ≪ Ｎ 时，（２） 式为欠

定方程组，但如果 ｓＮ×１ 足够稀疏，且 ＡＭ×Ｎ 满足 ＲＩＰ
条件［１０］ 时，可以通过求解最小 ｌ０ 范数稀疏重构出

ｓＮ×１ ，即
ｍｉｎ‖ｓ‖ｌ０ 　 　 ｓ．ｔ． ｙ ＝ Ａｓ ＝ ΦΨｓ （３）

　 　 对于某块传感网区域内大规模部署 Ｑ个传感器

节点的无线传感器网络 Ｗ ＝ ｛Ｓｉ｝（ ｉ ＝ １，２，…，Ｑ），
利用虚拟技术将 Ｗ 划分为 Ｖ 个虚拟簇 Ｖ ＝ ｛Ｚ ｊ｝（Ｚ ｊ

为第 ｊ 个虚拟簇，ｊ ＝ １，２，…，Ｖ），以实现对不同区域

的监控。 对于虚拟簇Ｚ ｊ，根据传感器节点能耗，在满

足网络覆盖要求的情况下，选择一定节点处于工作

状态（取工作节点数为Ｇ）。 Ｚ ｊ 监控区域内有Ｎ个事

件源（取 Ｋ 为发生事件的事件源个数），设 ｆｉ 表示 Ｚ ｊ

内工作节点 Ｓ ｊ
ｉ 采集到的数据（ ｉ ＝ １，２，…，Ｇ），则传

感器数据向量 ＸＧ×１ ＝ （ ｆ１，ｆ２，…，ｆＧ） Ｔ；设 ｓｋ 为第 ｋ（ｋ
＝ １，２，…，Ｎ） 个事件源信号强度，则事件源信号向

量 ｓＮ×１ ＝ ［ ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ］ Ｔ ，有

ＸＧ×１ ＝ ΨＧ×ＮｓＮ×１ ＝
ψ１１ … ψ１Ｎ

︙ ⋱ ︙
ψＮ１ … ψＮＮ
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（４）

式中， ΨＧ×Ｎ 为传播矩阵。 根据压缩感知理论，选取

Ｍ（Ｍ ＜ Ｇ） 个传感器数据就可以得到 ｓＮ×１，因此利

用观测矩阵 ΦＭ×Ｇ 对 ＸＧ×１ 进行选取，得到测量向量

ｙＭ×１

ｙＭ×１ ＝
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＝

　 ΦＭ×ＧＸＱ×１ ＝ ΦＭ×ＧΨＧ×ＮｓＮ×１ （５）
通常来说，同一时刻 Ｎ 个事件源只产生少量事件（Ｋ
≪ Ｎ），即 ｓＮ×１ 是 Ｋ 度稀疏的。 相关研究表明，当采

用（４） ～ （５） 式列举的 ΨＧ×Ｎ 和 ΦＭ×Ｎ 时，ΦＭ×ＧΨＧ×Ｎ

能以极大概率满足 ＲＩＰ 条件，因此可以利用 ＣＳ 技

术，只需要少量传感器节点数据，就可以实现监控目

的，如图 １ 所示。

图 １　 块通信与协同计算模型

采用压缩感知技术很大程度的降低了数据采集

量，但是，在数据通信阶段对节点进行数据采集仍需

消耗一定时间，从而造成数据时延。 另外，在传感网

部署初期，节点往往是很稠密的，此时将 Ｚ ｊ 动态的

划分为 Ｃ个具有相同半径 ＲＣ 的块，根据网络覆盖要

求可以推导出 ＲＣ ＝ ２ηＲ（Ｒ 为节点通信半径，η 为

块内最大通信跳数）。 当 Ｚ ｊ 网络工作节点密度为 λ
时有

·４３３·
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Ｃ ＝ Ｇ
λπＲ２

Ｃ

＝ Ｇ
２πλη２Ｒ２ （６）

显然，每个块具有 Ｏ ＝ Ｇ ／ Ｃ 个工作节点，此时每个块

可以等效为一个 ＷＳＮｓ。 对于 Ｚ ｊ 内第 ｉ 个块（１ ≤ ｉ
≤ Ｃ），选取位于块中心位置的节点为块中心 Ｃ ｉ，用
来汇聚块内被采集的节点数据，其利用 Φｉ

Ｉ×Ｏ 选取块

内 Ｉ个节点进行数据采集（∑Ｉ ＝ Ｍ），得到观测信号

ｙｉ
Ｉ×１ ＝ Φｉ

Ｉ×ＯＸｉ
Ｏ×１。 当所有块完成数据采集后，移动节

点按照规划路径汇集所有块中心数据，得到测量向

量 ｙＭ×１ ＝ ｛ｙｉ
Ｉ×１｝（ ｉ ＝ １，２，…，Ｃ）
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＝

　 Φ′Ｍ×ＧＸＧ×１ ＝ Φ′Ｍ×ＧΨＧ×Ｎｓ （７）
从 （ ７ ） 式 可 以 看 出 Φ′Ｍ×Ｇ 为 块 矩 阵， 令 Α ＝
Φ′Ｍ×ＧΨＧ×Ｎ，则 Ａ 也为块矩阵。 由于 Ａ 中含有大量

“０” 元素，因此大大降低了节点数据采集量，而且研

究表明，对于同一种稀疏信号重构算法，当采用块观

测矩阵时，稀疏信号恢复速度更快、精度更高。
由于分块个数 Ｃ越大，块内通信次数增加；同样

Ｃ 越小，块间通信次数增加，因此需要合理确定 Ｃ 大

小以平衡块内和块间通信。
结论 １　 当网络分块 Ｃ 取下值时，可以使得块

内与块间通信效益最大。

Ｃ ＝ Ｇ
λπＲ２

Ｃ

＝ Ｇ
２πλη２Ｒ２

η ＝
３

３μ１

２πλμ２Ｒ２
＋

３μ１

２πλμ２Ｒ２
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２

＋ １
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＋
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３μ１

２πλμ２Ｒ２
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３μ１

２πλμ２Ｒ２
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÷

２

＋ １
１ ７２８

（８）

式中， μ １ ∈ （０，１）、μ ２ ∈ （０，１） 分别为块间通信与

块内通信的控制系数，且 μ １ ＋ μ ２ ＝ １。
证明 　 确定网络分块 Ｃ 的目的是平衡块内和

块间通信能耗， 即有 ｍｉｎＦ ＝ μ １Ｃ ＋ μ ２Γ ＝ μ １ ·
Ｇ

２πλη ２Ｒ２
＋ μ ２Γ（Γ 为块内通信总跳数）。 如图 １ａ）

所示，块内节点至少需要 ａ 跳到达 ＣＨｉ 的节点数 Ｇａ

＝ λπ（ａＲ） ２ ＝ πλａ２Ｒ２，同理需要至少 ａ － １ 跳到达

Ｃ ｉ 的节点数 Ｇａ－１ ＝ πλ（ａ － １） ２Ｒ２，因此恰好需要 ａ
跳到达 Ｃ ｉ 的节点数 Ｇ′ａ 为

Ｇ′ａ ＝ Ｇａ － Ｇａ－１ ＝ πλａ２Ｒ２ － πλ（ａ － １） ２Ｒ２ ＝

　 πλ（２ａ － １）Ｒ２ （９）
因此，块内节点通信跳数 Γ′ 为

Γ′ ＝ ∑
η

ａ ＝ １
ａＧ′ａ ＝ ∑

η

ａ ＝ １
π（２ａ － １）βλＲ２ （１０）

所有分簇簇内节点通信跳数为

Γ ＝ ＣΓ′ ＝ Ｇ
２πλη２Ｒ２ ∑

η

ａ ＝ １
π（２ａ － １）ａλＲ２[ ] ＝

　 Ｇ
２η２ ∑

η

ａ ＝ １
（２ａ － １）ａ[ ] ＝

　 Ｇ
２η２

２η（η ＋ １）（２η ＋ １） － ３η（η ＋ １）
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联立（１０）式、（１１）式有

ｍｉｎＦ ＝ μ１Ｃ ＋ μ２Γ ＝ μ１
Ｇ

２πλη２Ｒ２
＋

　 μ２
Ｇ
２

２η
３

－ １
６η

＋ １
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对（１２）式求偏导

∂（μ１Ｃ ＋ μ２Γ）
∂η

＝ ０⇒
２μ２

３
η３ ＋

μ２

６
η －

２μ１

λπＲ２
＝ ０

（１３）
（１３）式为一元三次方程，根据卡尔丹公式法，该方

程有唯一实数解，即
２μ２

３
η３ ＋

μ２

６
η －

２μ１

λπＲ２
＝ ０⇒η３ ＋ η

４
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３μ１
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－

３μ１

２πλμ２Ｒ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １
１ ７２８

（１４）

结合 Ｃ ＝ Ｇ
λπＲ２

Ｃ

＝ Ｇ
２πλη ２Ｒ２ ，有

Ｃ ＝ Ｇ
λπＲ２

Ｃ

＝ Ｇ

２πλ
３

３μ１

２πλμ２Ｒ２
＋

３μ１

２πλμ２Ｒ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １
１ ７２８

＋
３

３μ１

２πλμ２Ｒ２
－

３μ１

２πλμ２Ｒ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １
１ ７２８

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

２

Ｒ２

（１５）
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　 　 证毕。
从结论 １ 可知，分块个数 Ｃ 的大小跟网络节点

密度息息相关，这也使得块压缩感知数据采集总量

因节点密度改变而改变，其本质是动态自适应变化

过程，这样更有利于降低网络数据采集量和降低网

络能耗。
Ｋ 度稀疏信号 ｓＮ×１ 满足准确重构的充分非必要

条件为对于任意 ｓＮ×１ 和常数 δＫ ∈ （０，１），矩阵 Ａ 有

Ｋ 阶约束等距性

（１ － δＫ）‖ｓ‖２
２ ≤ ‖Ａｓ‖２

２ ≤ （１ ＋ δＫ）‖ｓ‖２
２

（１６）
对于（７）式块压缩感知模型，观测矩阵 Ａ 以极大概

率满足（１６） 式 ＲＩＰ 条件，因此对于 ｓＮ×１，ｚＮ×１ 存在

（通常 Ｋ ≪ Ｎ ／ ２）

‖ｓ － ｚ‖２ ≥ Ｋ
２

；ｌｏｇ２ ｜ Ｘ ｜ ≥ Ｋ
２
ｌｏｇ２

Ｎ
Ｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１７）
联立（１６）式、（１７）式有

‖Ａｓ － Ａｚ‖２ ≥ １ － δ‖ｓ － ｚ‖２ ≥ Ｋ ／ ４

‖Ａｓ‖２ ≤ １ ＋ δ‖ｚ‖２ ≥ ３Ｋ ／ ２ （１８）
因此可以得出观测次数 Ｍ 满足（Λ ≈ ０．２８）

Ｍ ≥ ΛＫｌｏｇ２（Ｎ ／ Ｋ） （１９）
　 　 对于稀疏信号 ｓＮ×１ 精确重构问题，目前存在的

大多数重构算法需要设定 Ｋ 已知前提，但是通常情

况下这是不现实的，因为无法预知有多少的事件源

会发生事件，因此为了解决稀疏度未知下信号重构

问题，以 ｍｉｎ‖ｓ‖ｌ０ 为目标优化函数，采用智能优化

算法进行求解。

２　 弹性碰撞优化算法（ＥＣＯ）

学者们通过模拟物种生存进化规律，提出了一

系列智能优化算法，并被广泛应用于生产生活各个

领域［９］。 由于智能优化算法隶属于启发式搜索算

法范畴，早熟收敛、收敛效率低仍是当前智能优化算

法需要解决的关键难题。 大量研究表明，有效保持

种群样本多样性是提高智能优化算法全局寻优能力

的关键因素，为此本文模拟物体对心完全弹性碰撞、
完全非弹性碰撞和非完全弹性碰撞 ３ 种弹性碰撞过

程，提出一种智能优化算法：弹性碰撞优化算法［１１］，
关于 ＥＣＯ 算法文献［１０］已有详细介绍，此处不再

赘述。

大规模传感网稀疏数据采集主要涉及自适应块

压缩感知、多移动节点协同计算和移动节点数据采

集路径规划。 其中，多移动节点协同计算属于连续

优化问题，可以直接采用 ＥＣＯ 对约束处理后的适应

度值函数进行求解，从而得到最佳多移动节点间数

据协同处理方案，而对于其他 ２ 个问题则属于离散

优化 问 题， 本 文 提 出 离 散 弹 性 碰 撞 优 化 算 法

（ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｅｌａｓｔｉｃ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＤＥ⁃
ＣＯ），ＤＥＣＯ 内每个粒子 Ｘｉ ＝ ［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ］ 代表

问题的一个解。 对于稀疏信号重构问题，Ｘｉ 等效为

待重构信号 ｓＮ×１，每维元素取值为 １ 或者为 ０，而且

取值为 １ 的维度数恰好等于信号稀疏度 Ｋ；对于 Ｍｍ

移动路径规划问题，Ｘｉ 维度为网络分块数 Ｃ，且每个

维度取值与块中心集合｛Ｃｍ
ｉ ｝ ｉ ＝ １：Ｃ 相互对应，即 Ｘｉ －

｛１，２，…，Ｃ｝ ＝ Ø。 无论是稀疏信号重构还是移动路

径规划，可以发现，２ 个不同粒子通过一系列编码位

调整可以实现相互转化， 因此结合这个特点给出

ＤＥＣＯ 更新策略。
对于粒子 Ｘｉ ＝ ［ｘｉ１，…，ｘｉｎ］，定义粒子编码对调

操作 ａ↔
Ｘｉ

ｂ为选取Ｘｉ 内第 ａ，ｂ维编码进行对调；对于

２ 个不同粒子 Ｘｉ，Ｘ ｊ，定义粒子转化操作 Ｘｉ↔Ｘ ｊ 为一

系列编码对调操作，即

Ｘ ｊ ＝ Ｘｉ ＋ Ｘｉ↔Ｘ ｊ，Ｘｉ↔Ｘ ｊ ＝ ｛ａ↔
Ｘｉ

ｂ｝ Ｖｉ，ｊ （２０）
式中， Ｖｉ，ｊ 表示 Ｘｉ↔Ｘ ｊ 包含编码对调操作的个数。

３　 移动稀疏数据收集

图 １ｂ）所示由 Ｕ 个可移动 Ｓｉｎｋ｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＵ｝
组成，相互之间可以直连通信。 将 Ｓｉｎｋ 间虚拟通信

网络等效为 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ），其中 Ｅ ＝ ｛ｅｉ，ｊ｝（ ｉ，ｊ ＝ １，２，
…，Ｕ且 ｉ≠ ｊ） 为边集，ｅｉ，ｊ 为 Ｓｉ 和 Ｓ ｊ 之间通信时延，Ｖ
＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＵ｝ 为顶点集。 数据采集任务执行前，
根据 Ｓｉｎｋ 物理位置等信息对 ｅｉ，ｊ 进行更新：

１） ｆｏｒ ｉ ＝ １：Ｕ
２） 　 　 ｆｏｒ ｊ ＝ ｉ：Ｕ
３）　 　 　 　 ｒｅｆｒｅｓｈ ｅｉ，ｊ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ

ｏｆ Ｓｉ ａｎｄ Ｓ ｊ

４）　 　 　 　 ｊ ＝ ｊ ＋ １
５）　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
６）　 　 ｉ ＝ ｉ ＋ １
７） ｅｎｄ ｆｏｒ
当节点间通信时延完成更新后，节点将采集到
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的数据分配到其他节点，协同完成数据处理传输任

务。 ＷＳＮｓ 采集数据可能来源于任一 Ｓｉ，不失一般

性，以 Ｓ１ 数据采集为例进行分析：定义 Ｓ１ 数据处理

任务总量为 Ｈ，分配到节点 Ｓｉ 的任务量为 ｈｉ（０ ≤ ｈｉ

≤ Ｈ），节点 Ｓｉ 任务处理速度为 ｖｉ、任务处理总时间

为 ｔｉ，则移动节点协同计算总时间 ｔ（Ｈ） 为

ｔ（Ｈ） ＝ ｍａｘ
ｈ１

ｖ１
，
ｈｉ

ｖｉ
＋ ｅ１，ｉ{ } ，ｉ ＝ ２，３，…Ｕ （２１）

从（２１）式可以看出，合理确定 ｈ ＝ （ｈ１，ｈ２，…，ｈＵ） Ｔ

可以使得 ｔ（Ｈ） 取最小值，此时移动节点协同计算问

题转化为约束优化问题

ｈ ＝ ａｒｇ
ｈ∈Ｉ

ｍｉｎｔ（Ｈ）

ｓ．ｔ． ∑
Ｕ

ｋ ＝ １
ｈｋ ＝ Ｈ，０ ≤ ｈｋ ≤ Ｈ （２２）

式中， Ｉ 为 ｈ 搜索空间，即

Ｉ ≜ ∏
Ｕ

ｉ ＝ １
［ｈｉ，ｍｉｎ，ｈｉ，ｍａｘ］ ＝ ∏

Ｕ

ｉ ＝ １
［０，Ｈ］ （２３）

　 　 智能优化技术是求解目标优化问题行之有效的

方法，但是对于约束优化问题，粒子目标函数值不能

简单等效为粒子适应度值，因此需要对粒子目标函

数值进行约束处理。 对于（２３）式最小化约束优化

问题， 对种群内粒子进行适应度值约束处理后，在
满足约束条件的同时能够选择适应度优秀的个体继

续进化，从而提高了算法求解约束优化问题效率和

求解精度［１１⁃１２］。

４　 实验仿真

利用 ＮＳ３ 平台模拟大规模无线传感器网络，在
１０ ｋｍ×１０ ｋｍ 区域内部署 Ｑ＝ ２ ０００ 个传感器节点，
传感器节点位置信息和性能指标参数已知；通信速

率 ２５０ ｋｂ ／ ｓ，发送功率 １ ｍＷ，路由协议选取经典的

ＬＥＡＣＨ 协议，ＭＡＣ 协议采用 ＩＥＥＥ８０２．１５．４，在设

定时间内连续对网络进行数据采集；利用 Ｍａｔｌａｂ 实

验仿真平台模拟多移动节点协同计算和移动节点数

据采集路径规划过程，有 Ｕ＝ ２０ 个移动节点，每个移

动节点初始位置信息已知，且具有相同的物理指标

参数，取移动节点数据处理速度 ｖｉ ＝ １．５ ＧＨｚ，ｅｉ，ｊ在
０．０８～０．１２ ｓ 范围内随机生成。 采用实验法给出弹

性碰撞优化算法参数设置：Ｐ ＝ ３００，ε ＝ ０． ３５， ξ ＝
０．１５，β＝ ０．３５，Ｔｍａｘ ＝ ５００，ｒｍｉｎ，ｒｍａｘ根据具体优化问题

设定取值。 选取文献［１３］提出的 ＤＧＳＰ 数据采集

算法和经典的 ＣＤＧ 数据采集算法进行对比试验，实
验过程设定 ３ 种方案采用固定节点汇集数据的模

式，在这里使用一阶无线模型进行网络能耗分析，即
将 ｍ 个比特数据传送至距离为 ｄ 的节点或基站处

的发送和接收能耗分别定义如下

Ｅ ｔｒａｎｓ（ｍ，ｄ） ＝ Ｅ ｔｒ－ｅｌｅｃ（ｍ） ＋ ＥＴｘ－ａｍｐ（ｍ，ｄ） ＝

　 ｍＥｅｌｅｃ ＋ εｍｄ２ （２４）
Ｅｒｅｃｖ（ｍ） ＝ Ｅｒｘ－ｅｌｅｃ（ｍ） ＝ ｍＥｅｌｅｃ （２５）

　 　 公式中 Ｅ ｔｒａｎｓ 和 Ｅｒｅｃｖ 分别表示节点发送和接收

能耗。 ＥＴｘ－ａｍｐ 为信道传输能耗。 Ｅｅｌｅｃ 为发送单个字

节时的传感器节点能耗，通常取Ｅｅｌｅｃ ＝ ５０ ｎＪ ／ ｂｉｔ，ε ＝
１００ ｐＪ ／ （ｂ·ｍ －２）。 图２给出了不同重构误差要求下

测量节点数 Ｍ 和网络能耗对比结果，具体实验参数

见表 １。

图 ２　 不同重构误差下 Ｍ 和网络能耗对比

表 １　 实验参数设置

网络及场景参数 硬件参数 能耗 ／ ｍＷ

网络模型 树状 通信频率 ２．４ ＧＨｚ 发射功率 ６１

区域大小 １０ ｋｍ×１０ｋｍ 射频芯片 ＣＣ２４２０ 接收功率 ４５

节点数量 ２ ０００ 个 物理层 ＩＥＥＥ ８０２．１５．４ 空闲功率 ２．４×１０－３

节点间隔 ２００ ｍ ＭＡＣ 层 ＩＥＥＥ ８０２．１５．４ 休眠功率 １．４×１０－３

·７３３·
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　 　 从图 ２ 可以看出，随着系统对重构误差要求的

不断降低，本文提出的自适应分块压缩感知方案和

ＤＧＳＰ 所需要的测量节点数 Ｍ 不断降低，并且本文

方案所需 Ｍ 要小于 ＤＧＳＰ，而 ＣＤＧ 算法仍需要采集

所有工作节点数据，这表明，在满足重构精度的前提

下，本文算法只需要采集少量工作节点数据，就可以

实现准确监测，从而有效降低了网络数据通信量，相
比于其他 ２ 种方案，数据采集量降低了约 ２０％。 对

于网络能耗，由于 ＣＤＧ 需要多次重复采集数据以提

高重构精度，因此随着系统对重构误差要求不断降

低，网络能耗也随之下降，但是仍远远高于本文和

ＤＧＳＰ。 对于相同系统重构误差下，本文方案能耗要

求小于 ＤＧＳＰ，特别的，即使本文和 ＤＧＳＰ 在相同测

量节点数 Ｍ 下，本文方案能耗仍要小于 ＤＧＳＰ，上述

实验结果表明，自适应块压缩感知数据采集机制能

够有效降低数据采集量，而且网络节点能耗更加均

衡，网络生存周期更长。
不失一般性，假设只有 １ 个移动节点数据需要

进行负载均衡分配，为了分析 ＥＣＯ 求解多移动节点

协同计算问题的有效性，分别与 Ｇｒｅｅｄｙ⁃ＬＢ（贪婪负

载均衡算法）、ＷＲＲ（加权轮转法）和文献［１４］提出

的 ＣＰＳＯ⁃ＬＢ ３ 种负载均衡算法进行对比分析，评价

指标设定为数据协同计算时延，其具体含义为数据

进行负载均衡分配时间，图 ３ 给出了 ３ 种负载均衡

算法时延对比结果，图 ４ 给出了 ＥＣＯ 算法与遗传算

法（ＧＡ） ［９］、量子粒子群优化算法（ＱＰＳＯ） ［１５］ 目标

函数收敛曲线对比结果，图 ５ 给出了移动节点数 Ｕ
对数据协同计算时延的影响。

　 　 　 　 图 ３　 ３ 种负载均衡算法数据　 　 　 图 ４　 ３ 种算法目标函数收敛曲线 图 ５　 移动节点数对数据协同

处理时延对比 计算时延的影响

　 　 从图 ３ 可以看出，随着任务处理量不断增加，４
重算法数据协同计算时延都在增加，但是 ＥＣＯ 要好

于其 他 ３ 种 算 法， 特 别 的 当 数 据 处 理 量 较 大

（２０ Ｇｂ）时，ＥＣＯ 数据协同计算时延优势更加明显，
约降低了 ５０．１～７７．６％。 从图 ４ 可以看出，ＥＣＯ 算法

在处理目标优化问题时，收敛速度更快、精度更高，
只需要迭代 ２０４ 次就可以找到全局最优解，要快于

ＱＰＳＯ 和 ＧＡ 算法。 从图 ５ 可以看出，当数据处理量

较小时，可移动节点数对数据协同计算时延影响不

大，但是当数据处理量逐渐增大时，可移动节点数越

多，数据协同计算时延越小。 上述实验表明，对于较

大数据处理任务，ＥＣＯ 能够给出更加优秀的负载均

衡分配方案，而且增加可移动节点数能够有效。 可

以看出，移动节点以及自适应块压缩感知的引入能

够大大降低网络能耗，这是因为采用移动节点进行

数据采集，块中心节点之间无需进行数据通信，而且

路径规划以网络节点能耗均衡度为优化目标，从而

有效降低网络能耗，延长网络生存时间。

５　 结　 论

对大规模无线传感器网络数据采集问题进行了

研究，提出了一种基于自适应块压缩感知与离散弹

性碰撞优化算法的传感网移动数据采集方案，该方

案以解决传感网大规模数据处理网络流量大、任务

时延高、网络能耗不均衡等问题为目的，设计了自适

应块压缩感知、多移动节点数据采集路径规划、弹性

碰撞优化算法关键技术。 最后仿真实验也验证了本

文传感网移动数据采集方案的有效性和突出优势。

·８３３·
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