
基于地理相关性的电力物联网数据 DCS
算法研究与应用

马成林，窦 波，李静坤，徐 森，孙开宁，杨 龙

( 国网新疆电力公司运营监测( 控) 中心，新疆 乌鲁木齐 830002)

摘 要: 压缩感知是近几年来发展起来的理论，首先对压缩感知理论做了简单的介绍，重点阐述了 WSN 中基于地理相

关性分布式压缩感知理论。在电力信息采集系统中，信息量比较大，所需传感器节点数目繁多，数据的传输量也很大，

对数据进行压缩是减少数据传输量的有效途径，根据实际应用情况，选用了基于地理相关性分布式压缩感知理论对

网络层数据进行压缩，并取得了理想的实验结果。
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Abstract: Compressive sensing is the theory developed in recent years． Firstly the compressive sensing theory is introduced

briefly，and the emphasis is on distributed compressive sensing theory based on geographical correlation in wireless sensor net-

work ( WSN) ． In electrical power information acquisition system，the amount of information is large，the number of sensor

nodes is various，and the amount of data transmission is massive，so compressing the data is an effective way to reduce the a-

mount of data transmission． According to the actual application，the distributed compressive sensing theory based on geograph-

ical correlation theory is selected to compress the data of network layers，which obtains an ideal result．

Key words: internet of thing ( IoT) ; DCS; compressed; distributed

中图分类号: TP393 文献标志码: A 文章编号: 1003 － 6954( 2016) 06 － 0054 － 05

0 引 言

物联网技术是智能电网的重要支撑技术，智能

电网和物联网的深度融合，将大大促进电网智能化

产业发展，在电力采集系统中物联网技术大多依赖

于 无 线 传 感 器 网 络 ( wireless sensor network，

WSN) ［1 － 3］。目前国家电网公司已完成输变电状态

监测系统、智能变电站、配电自动化、统一视频及用

电信息采集等。电力物联网的一个特点是以数据为

中心，数据处理是其中一个关键问题，在很大程度上

决定了网络的性能。在电力物联网中，一般信息感

知环境区域较大，节点采集及处理的信息量比较大;

所需传感器节点数目繁多，如何依据实际地形有效

部署节点，并保证信息的全面性是个面临解决的问

题; 同时数据的冗余容易造成网络堵塞［4 － 6］: 所以对

数据进行融合是不可或缺的。压缩感知理论首先是

由 Candes、ＲomBeg 提出，于 2006 年首先构建了压缩

传感理论的框架，正式提出压缩传感 ( compressed
sensing，CS) 理论，信号的稀疏、测量矩阵的设计以

及信号重构算法的设计是压缩感知理论中很重要的

理论部分。

1 算法模型

标准的 CS 理论主要基于单节点的内部数据结

构设计，利用单节点感知数据的相关性来降低该节

点测量数据的维度。在无线传感器网络中，传感器

节点数量众多。对于空间密集分布的节点，相邻节

点的数据之间必然存在很大的空间相关性。利用这

一特性，自然联想到对各个节点协同合作形成测量

值进行组合，利用节点之间数据的相关性来降低整

体数据测量的维数，会得到更大的压缩效果。基于

此，分 布 式 压 缩 传 感 理 论 ( distributed compressed
sensing，DCS) 应运而生。DCS 理论指出，如果多个

信号都能够在同一个基上稀疏表达，而且这些信号

之间又是具有相关性的，那么每一个信号在编码端

都可以利用另一个与该稀疏基不相关的基( 例如一

个随机矩阵) 来对感知数据信息进行观测和编码，

从而得到远远少于信号原始长度的编码。
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图 1 基于地理相关性的 DCS 示意图

在物联网中通过 Sink 节点来搜集各个传感器

节点的感知数据，并对监控区域内的事件源 V 进行

估计，使得估计结果的失真度能够满足电力物联网

应用的要求。图 1 给出了 WSN 中基于地理相关性

的 DCS 示意图。

在物联网中的节点是密集分布的，在 N 之间以

及 N 和 N 之间在空间上存在着不同程度的相关性。

因此，在满足失真的要求下，通过确定事件区域 EA

的范围，同时利用 WSN 节点间感知数据的空间相关

性对数据进行压缩以及重构，在 WSN 中具有非常重

要的意义。

假设 WSN 中事件源 S 所处的位置为( 0，0) ，分

布在事件区域 EA 中的节点 n( x，y) 、n( xr，yr ) 坐标

分别为( x，y) 、( xr，yr ) ，其感知数据信息是 N( x，y) 、

N( xr，yr ) ，定义变差函数为

γ( x) =［N( x，y) － N( xr，yr) ］2 /2 ( 1)

式中，( x － xr )
2 + ( y － yr )

2 = r2，若变差函数 γ( x) 的

值越小，那么感知数据之间的相关性就会越强。在

极坐标中可以定义 n( r，θ) 的节点感知数据信息为

N( r，θ) ，在 WSN 监控区域内事件源 S 所触发的事

件区域 EA 范围内，节点 n( 0，0) 的感知数据信息和

周围其他节点的感知数据信息之间有如下的相关

性:

N( 0，0) = I( U = T) + I( U = H) ∫ ∫ ( θ，r) ( S ( r，θ) + Zθ ) ×

δ( Ｒ = r) δ( Θ = θ |Ｒ = r) ( 2)

式中，U = T 表示感知数据信息 N( 0，0) 是通过随机

变量 Y 来获得的，概率为 β; U = H 表示感知数据信

息 N( 0，0) 是通过相邻的节点 n( r，θ) 的感知数据信

息 N( r，θ) 的值得到的，概率为 1 － β。

随机变量 Y 和 Z 的概率密度函数分别为 fY ( y)

和 fZ ( z) ，并且随机变量 Y 和随机变量 Z 都与感知

数据信息 N( r，θ) 相互独立。随机变量 Y 反应的是

相邻节点间感知数据无相关性的情况; 随机变量 Z

反应的是存在空间相关性的情况下，WSN 相邻节点

之间感知数据信息的差异。其中变量 Z 符合 Z ～

( 0，δ2z ) ，即:

fZ ( z) = 1

槡πδ
e

－ z2

2δ 2z ( 3)

均方差 δz 以根据节点的历史数据统计获得。

采用变差函数来对 WSN 的监控区域内数据场

的空间相关性进行分析，在应用所要求的误差门限

范围内，计算得到事件区域 EA 的分布范围，EA 范

围中的节点以 ni ( i = 1，2，…，N) 组成一个簇，并从

簇中选出节点 nh ( h∈{ 1，2，…，N) 作为簇首，簇首

负责收集 EA 范围内各个节点的感知数据信息。

Xi : Xi = Si + Ni ( i = 1，2，…，N)

式中，Si 是节点 ni 的感知数据信息; Ni 为观测噪声。

定义 Xi 为同一时刻各个传感器节点的感知数据信

息，同时定义向量 XN = ( X1，X2，…，XN ) T∈ＲN 表示

事件区域 EA 中 N 个节点的感知数据信息。由于

WSN 的空间相关性，数据 XN 在小波基 ψ 上呈现出
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k 稀疏性，因此感知信息数据 XN、小波基 ψ 和变换

系数向量 θ 关系符合式( 4) 。

XN = ψθ ( 4)

式中，稀疏系数向量为

θ = λ0，̂r0…r̂J( )－ 1
T，‖λ0‖0 +∑

J － 1

i = 0
‖r̂i‖ = k

簇首节 点 获 得 感 知 数 据 向 量 XN 之 后，运 行

DCS 编码算法，将稀疏度为 k 的感知数据向量 XN 随

机投影到一个观测矩阵 Φ 上，从而得到 M( M = ck ＜

N，2≤c≤4 ) 个观测数据向量 YM = ( Y1，Y2，…YM ) T

∈ＲM，从而可以得出式( 5) 。

YM =ΦXN =Φψθ =Θθ ( 5)

式中，观测矩阵 Φ = ( φ1，φ2，…，φN ) φ2∈ＲM 且观测

矩阵 Φ 与小波基矩 ψ 不相关，将矩阵 Θ = Φψ 看作

是 DCS 的测量矩阵。

簇首节点在得到观测数据向量 YM 后，以无限

多跳的方式将 YM 传送到 Sink 节点，由于簇内各个

节点的感知数据向量在小波基上具有稀疏性，而且

小波基矩阵和随机观测矩阵之间不相干，Sink 节点

便可运行 DCS 的解码算法:

min‖θ‖1 subject to YM =Φψθ ( 6)

通过求解上式的稀疏最优解 θ* 便可以重构各

个节点的感知数据

X̂N = x̂1，̂x2，…x̂( )n
T =Φθ* ( 7)

WSN 中基于地理相关性的分布式压缩感知模

型如图 2。

图 2 WSN 基于地理相关性模型

事件区域 EA 范围内的簇首节点对感知数据向

量 XN∈ＲN 进行编码，生成观测数据向量 YM∈ＲM，

并将 YM 以无线多跳的方式传递给汇聚节点。由于

WSN 中节点感知数据的空间相关性，感知数据向量

XN 呈现 k 稀疏性，M 一般小于 N。在实际应用中，

簇首节点与汇聚节点一般会间隔较远，因此经过压

缩算法后，为整个 WSN 网络节省大量的传输能量。

2 基于地理位置相关性的 DCS 算法

首先，需要得到事件区域 EA 的分布范围。假

设事件源 S 所处的位置处有一个虚拟的节点为 n

( 0，0) ，该节点的信息数据为 S ( 0，0 ) ，在事件源 S

所触发的事件区域的边界节点 n ( r，θ) 感知的信息

数据 S( r，θ) 符合条件 | S( r，θ) － S( 0，0 ) |≤μ，μ 是

误差门限，它用来表示处于不同位置的节点的感知

数据信息与事件源 S 的差异，r 代表事件区域 EA 的

分布半径。

根据式( 1) 可得:

γ( r) = 1
2 E［( S( r，θ) － S( 0，0) ) 2］= 1

2 E［Z2］

= 1
2 ∫

μ

－ μZ
2 1

2槡 πσz

e
z2
2σ2z dz = 1

2 σ
2
z erf(

μ
槡2σz

) －

1
2槡 πσz

e
z2
2σ2z = ψ( σ2，μ) ( 8)

式中，ψ( σ2，μ) 是 σ2 和 μ 的函数。

erf( x) = 2

槡π
e － t2dt

通常情况下，γ ( r) 有很多种估计模型，这里采

用估计模型取 γ( x) = c( 1 － e － λt2 ) ，参数 c 是数据之

间相关性的强弱程度的指标，参数 λ 反映的是数据

相关性随着距离变化的快慢程度，这两个参数取决

于监控区域内数据场的空间相关特性。

将 r( x) = c( 1 － e － λt2 ) 代入式( 7) 得到:

c( 1 － e － λt2 ) = ψ( σ2，μ) r = 1
λ

(
c

c － ψ( σ2，μ)[ ])
1
2

( 9)

在各向同性统计过程中，由节点的历史数据统

计规律，根据式 ( 9 ) 可以求得在不同的误差门限 μ

下事件区域 EA 的分布半径 r。因此 Sink 节点就只

需要采集事件区域 EA 中各个节点的感知信息数

据，从而大大减少了数据处理的能量开销以及执行

时间。

其次，要得到基于提升小波变换的小波基矩阵

ψ。假设感知数据向量 XN，对应的是事件区域 EA

中的节点集合 EJ : { n1，n2…，nN} 在同一时刻的感知

数据，令:
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λJ = XN ( λJ∈ＲN )

由于各个节点的地理位置各不相同，根据分布

式小波变换，将节点集合 EJ : { n1，n2…，nN } 裂为两

个集合: 偶数集 EJ － 1和奇数集 OJ － 1。它们所对应的

感知信息数据集合分别是 λJ，E 和 λJ，O，用 T 来表示

提升小波变换，可得:

T( λJ ) = ( λJ － 1，γJ － 1 )

γJ － 1 = λJ，0 － P( λJ，E )

λJ － 1 = λJ，E + U( γJ － 1

{
)

( 10)

式中: γJ － 1代表小波系数集合; λJ － 1 代表尺度系数集

合; P 代表线性预测算子; U 代表线性更新算子。由

于 WSN 各节点的感知数据信息在空间上具有相关

性，因此根据 λJ，E能够比较准确地预测 λJ，0，而 γJ － 1

只包含比较少的信息量。

对 λ i ( i∈{ 1，2，…，J} ) 进行 J 次递归提升小波

变换，可得:

TJ ( λJ ) = { λ0，γ0，γ1，…γJ － 1 ) ( 11)

式中，小波系数向量集合以 γi ( i∈{ 1，2，…，J － 1} )

中含有许多非常小的元素，对 γi 中小于门限值的小

波系数进行清零后得到具有稀疏结构的集合 γ̂i，利

用 γ̂i 对原始信号 λJ 进行精确重建，令 T － J ( ·) 为

提升小波逆变换。由于预测算子和更新算子都属于

线性运算，因此 TJ ( ·) 和 T － J ( ·) 都属于线性变

换，可得:

T － J = ( λ0，̂γ0，̂γ1，…γ̂J － 1 ) = γ̂≈λJψθ≈λJ = XN

( 12)

式中，θ = ( λ0，̂γ0，̂γ1，…γ̂J － 1 ) ，‖λ0‖0 +∑
J － 1

i = 0
‖γ̂‖ =

k ＜ N，因此只要得到了事件区域 EA 中各个节点的

拓扑结构，就可以求出感知数据向量 XN 的小波变

换基矩阵 ψ，且 XN 在 ψ 上是 k 稀疏的。

综上所述，WSN 中基于地理相关性的分布式压

缩感知编码以及解码算法可以表示如下:

1) 根据 TJ ( λJ ) = { λ0，γ0，γ1，…γJ － 1 } ，汇聚节

点计算事件区域 EA 的分布范围，通过组播路由的

方式激活事件区域 EA 中的节点 ni ( i = 1，2，…，N)

组成簇，并选出节点 nh ( h∈ { 1，2，…，N} ) 作为簇

首，Sink 传递给簇首 nh 随机节点 SM : { s1，s2，…sM}。

2) 簇首节点 nh 生成观测矩阵 Φ = Ｒ ( sM，τN ) ，

其中 Ｒ ( ·) 为伪随机数发生函数，τN : { τ1，τ2，…

τN} ，τi 是 ni 的编号。

3) 簇首节点与簇内各节点进行通信，从而获得

同一时刻 WSN 事件区域 EA 范围内所有节点的感

知数据向量 XN = ( X1，Xi，…，XN ) T，然后运用基于小

波变换的分布式压缩感知编码算法得到测量值向量

YM =ΦXN，通过压缩编码将 N 维的感知数据向量 XN

= ( X1，Xi，…，XN ) T 换成 M 维的观测数据向量 YM =
( Y1，Y2，…，YM ) T，其中 M = ck，2≤c≤4，并且 M ＜ N。

4) 簇首节点将编码后的数据 YM 通过无线多跳

的方式传递到汇聚节点。
5) Sink 节点生成与簇首节点相同的观测矩阵

Φ = Ｒ( sM，τN ) ，然后根据网络的拓扑结构得到小波

基 ψ 变换矩阵，运行分布式压缩感知解码算法: 根

据 YM = Φψθ，采用 OMP 重构算法得到的节点的原

始感知数据的稀疏小波表示形式为 θ* ，然后根据

ψθ* = X̂N 精确重构感知数据集合。

3 实验及结果

3． 1 数据融合实例

前面介绍了分簇有限自组网的组网方式，即按

照区域进行分簇，各簇首之间采用自组网结构，簇内

节点采用星型、树状或链状结构。假设对 4 个小区

内的抄表数据进行查询，首先发送查询请求，采用树

形路由的方式，传感器位置、通信路径器位置以及通

信路径如图 3 所示。

图 3 数据融合实例

图 3 中各个传感器节点都准备好了一份数据，

并以( Filed，Soil moisture) 的形式表示。需要进行以

下操作:

1) 各个传感器节点检查是否符合上传要求，以

决定是否要参与发送;
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2) 各个节点接收到其他节点发送来的数据，进

行本地运算，运算结果继续向上游节点提交;

3) 中间节点如果在一定时间内没有收到邻居

节点发送来的数据，则默认自邻居节点以下，没有节

点提交数据请求。
按照上面的操作，上述过程总共在网内传送了

5 份数据。如图 3 所示，Node 7 传送了 2 份数据，

Node 8 传送了 2 份数据，Node 9 传送了 1 份数据。
假如不用任何数据融合手段，各个节点单独发送数

据到汇聚节点，并由汇聚节点集中计算结果，网络的

数据传送量为 25 份，远大于 5 份，相应的节点能耗

必将显著增加。
3． 2 仿真实验及结果

仿真的侧重点在于研究并分析 WSN 中基于时

间相关性的 DCS 编码解码算法中的重构误差与观

测数据的个数之间的关系。
仿真采用 Matlab 为工具，WSN 中的空间相关性

数据源采用二维高斯分布来模拟，WSN 中节点随机

地均匀分布在 60 m × 60 m 的事件区域范围内。研

究并分析重构误差与观测数据个数 M 之间的关系。
在系统中，假设 WSN 中所有的传感器节点在同一时

刻产生感知数据并将其发送到编码端的簇首节点，

簇首节点利用 DCS 编码算法对接收到的感知数据

进行压缩编码，并将生成的观测数据通过无线多跳

的方式传送到解码端，汇聚节点利用 DCS 解码算法

对 WSN 事件区域中各个节点的感知数据进行精确

重构。
重构误差与抄表数据个数之间的关系如图 4 所

示，假设感知值数目为 100。
由图 4 可以看出，当观数据值 M 增加时，重构

误差越来越小，适合多观测值数据采集系统。

图 4 重构误差和观测个数之间的关系

由图 4 还可以看出，观测值 M 的个数与重构误

差之间是呈现反比的关系。假设感知值数目为 100
时，当观测值的个数 M 为 20 时，重构误差为 8%，当

观测值的个数 M 大于 30 时，重构误差很小，几乎接

近于 0，可以精确地实现数据压缩后的重构，从而可

以降低节点信息发送次数，降低功耗，有助于 WSN
节点的大规模应用。

4 结 论

在对数据进行压缩时，重构误差是一个很重要

的参考指标。通过仿真实验的方法，得出了重构误

差与观测值 M 之间的关系。由实验可以得到，假设

感知值数目为 100 时，当观测值的个数 M 为 20 时，

重构误差为 8%，当观测值的个数 M 大于 30 时，重

构误差很小，几乎接近于 0，可精确实现对压缩数据

的重构，适合 WSN 中数据群的压缩。通过压缩算

法，可在很大程度上减少数据的传送量，扫清了网络

拥堵的障碍，节省了网络的能耗。在电力 WSN 中，

传感器节点的数据存在着较强的空间相关性，正是

考虑到这一因素，采用了基于空间相关性的分布压

缩感知理论，并对重构误差与观测值 M 之间的关系

进行了仿真。仿真结果表明，这一数据算法能满足

大规模电力 WSN 应用需求，实现对数据群的压缩。
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