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物联网中多现象观测的压缩感知通信一体化方法 

韩成成，陈力，王卫东 
（中国科学技术大学，安徽 合肥 230022） 

摘  要：观测多现象的大规模物联网采用正交多址接入（OMA, orthogonal multiple access）机制传输分布式节点

的观测数据，会造成极大的传输时延，导致数据失去时效性。针对这一问题，研究了基于压缩感知（CS, compressed 
sensing）通信一体化的数据传输方法，该方法将物联网中分布式节点按照观测现象分为多节点簇，不同节点簇在

不同分配时隙内传输观测数据。具体来说，在分配的数据传输时隙内，各簇节点利用随机信道作为 CS 观测矩阵，

以相干传输方式将观测数据传至融合中心（FC, fusion center）形成 CS 观测值，然后 FC 利用 CS 算法从 CS 观测

值中恢复观测数据。通过推导可达速率，发现可达性能与节点簇时隙分配密切相关。为实现最优性能，分别在最

大总速率和保证观测公平性两个目标下，研究了物联网中节点簇时隙分配问题。最后，通过数值仿真进行性能验

证和分析，仿真结果表明，与现有 OMA 数据传输机制相比，压缩感知通信一体化方法明显提高了物联网的观测

数据速率。 
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Abstract: The large-scale Internet of things with multi observation phenomenon uses orthogonal multiple access (OMA) 
mechanism to transmit the observation data of distributed nodes, which will cause great transmission delay and lead to 
the loss of timeliness of data. To cope with the heavy latency of observations due to OMA, an efficient scheme integrating 
compressed sensing (CS) technique with communication was proposed for large-scale Internet of things to monitor mul-
tiple phenomena. In this proposed scheme, the nodes monitoring different phenomena were assigned to different time du-
rations for transmission. During the assigned time duration, all nodes concurrently transmitted observations to the fusion 
center (FC)for CS measurement, and the FC recovered observation by CS algorithms. To evaluate the performance of the 
proposed scheme, the achievable rate of the observed phenomena was derived, which was closely related to the time al-
location of clusters. To further improve the performance, the optimization problems of time allocation were studied under 
the two objectives of maximizing the total rate and ensuring the fairness of observation. Finally, the performance was ve-
rified and analyzed by numerical simulation. The simulation results show that the achievable rate of observations for dif-
ferent phenomena is improved the proposed scheme significantly compared with OMA schemes. 
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1  引言 

在新兴无线通信技术的推动下，物联网应用得

到了快速发展，为人类社会生产活动提供了物质和

技术支持[1-3]。典型物联网的网络边缘部署了大量分

布式节点，物联网依靠这些节点监测人们生活和

工作中需要关注的物理现象，其中分布式节点需

要对现象进行数据采集并将观测数据传送至 FC，

FC 利用收集的观测数据进行数据分析和判断，为

用户提供高质量服务 [4]。未来物联网的分布式节

点部署规模预计将达百万级[5]，如此规模庞大的

节点将产生海量的观测数据，如何满足其数据传

输需求是物联网即将面临的巨大挑战[6]。一般而

言，基于 OMA 数据传输机制的通信网络能够负

载的数据传输量与其所获取的通信资源（时间、

频带、射频链路）成正比。在大规模物联网中，

频谱资源有限且 FC 射频链路数远少于分布式节

点数，若采用 OMA 机制传输海量的分布式节点观

测数据，必将造成极大的数据传输时延，导致数据

失去时效性，进而影响物联网应用的服务质量。 
为应对上述挑战，利用物联网中分布式节点观

测数据在时间和空间上的相关性[7]来加快数据速率

或降低待传输数据量是较有效的策略，其中最有可

行性的方案是利用数据相关性找到某一变换域，观

测数据可通过此变换域的线性映射变为具有稀疏

性特征的数据[8-10]。在此基础上，通过引入 CS 技术，

FC 只需要收集少量 CS 观测值，就可以准确恢复原

始观测数据。 
利用观测数据稀疏性，在分布式节点处采用 CS

技术来减少待发送数据量的方法已经得到广泛研

究[11-15]。为验证 CS 技术在物联网中应用的可行性，

研究人员建立了物联网系统的能量开销模型，对物

联网边缘处的分布式节点的能量消耗做了定量分

析，分析结果表明，引入 CS 能够提高分布式节点

的能量利用效率[11]。在上述研究基础上，提出了应

用 CS 技术的通信网络统一框架，其要求每个分布

式节点首先与 FC 通信生成一个随机基底作为 CS
观测矩阵，再将其观测数据投影到感知矩阵上得到

CS 观测值，最后将 CS 观测值传输至 FC 来恢复原

始观测数据[12]。在不引入复杂传输控制的前提下，

上述 CS 通信网络统一框架被扩展至大规模物联

网，其中路由路径上的节点将 CS 编码数据以加权

和的方式生成 CS 观测值并传输至 FC[13]。大规模物

联网的路由路径和观测矩阵需要联合设计，保证恢

复数据质量的同时最小化能量开销，这延长了物联

网分布式节点的寿命[14]。在 CS 观测值的传输过程

中，由于衰落信道的影响可能导致部分数据无法正

常传输，这将会影响物联网数据恢复性能。考虑路

由路径中可能存在断链，研究了断链对 CS 物联网

数据恢复性能的影响[15]。在上述应用 CS 的物联网

中，分布式节点需要在每一次数据传输前与 FC 通

信来生成观测矩阵，这增加了节点的通信成本，影

响了网络性能。 
为避免分布式节点生成观测矩阵，研究人员提

出了压缩感知通信一体化方法，其利用节点与 FC
之间的随机信道实现 CS 观测[16-19]。在理想信道假

设下，利用压缩感知通信一体化方法可以在 FC 处

实现分布式节点观测数据的 CS 观测，其中各节点

需要将观测数据与 CS 感知因子相乘进行编码，然

后向 FC 并行传输已编码数据[16]。对压缩感知通

信一体化物联网性能进行进一步研究，其研究结

果揭示了物联网的功耗、失真度、时延与节点数

的关系[17-18]。此外，为进一步改进压缩感知通信一

体化方法，研究人员又提出了新的机制，其中分布

式节点利用随机性信道作为观测矩阵，避免了分布

式节点对观测数据的 CS 编码[19]。 
在上述压缩感知通信一体化物联网中，分布式

节点只观测单一物理现象。为避免观测不同现象的

物联网之间相互干扰，观测多现象物联网成为未来

的发展趋势。为提升观测多现象物联网的性能，本

文提出一种可以观测多现象的压缩感知通信一体

化方法，其将分布式节点划分成多簇，每簇节点独

立观测某一现象，并在所分配时隙内以相干传输方

式将观测数据发送至 FC 来实现 CS 观测和恢复。

为评估所提的压缩感知通信一体化物联网的性能，

推导了观测数据速率，并将其与基于 OMA 机制物

联网进行比较。比较结果显示，压缩感知通信一体

化物联网的观测数据速率远大于基于 OMA 机制物

联网的观测数据速率。此外，在应用观测多现象的

压缩感知通信一体化方法物联网中，如何为不同节

点簇分配时间资源以实现物联网的最优性能，是需

要研究的重点。由于物联网对多现象的观测有不同

的目标，分别在追求网络速率最大化和考虑不同现

象观测公平性两种情况下，研究了关于物联网时隙

分配的优化问题，并给出最优解。最后，给出了压

缩感知通信一体化物联网的性能仿真，其结果验证
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了所提方法的优越性能。 

2  系统模型 

观测多现象的压缩感知通信一体化物联网系

统 模 型 如 图 1 所 示 。 网 络 由 M 个 节 点 簇

{ }1: , , M=Q Q Q 和一个装备 N根天线的 FC 构成。

M 个 节 点 簇 Q 分 别 监 测 M 个 现 象

{ }1: , , Ms s=S ，其中Q 和 S 的下标集合定义为

: {1, , }M=M ，节点簇 m m∈ ）（Q M 利用K个单天

线节点观测现象 )(ms m∈M 。各个节点簇在获得观

测数据后，需要在自身分配的时隙内按照压缩感知

通信一体化方法的要求将观测数据传输至 FC。具

体来说，节点簇 mQ 内的所有节点将自身与 FC 之间

的无线信道作为 CS 观测矩阵，以相干传输的方式

将观测数据映射到观测矩阵，从而完成 CS 观测。 

 
图 1  观测多现象的压缩感知通信一体化物联网系统模型 

在不失一般性的前提下，将物联网中用于分

布式节点数据上传的通信时长假定为 =1T 。物联

网 将 其 数 据 上 传 的 通 信 时 长 按 照 比 例

[ ]1,= , Mτ ττ 分配给节点簇Q ，其中节点簇 mQ 中

的节点可以在时间段 mτ 内进行数据传输。根据时

隙分配规则，各节点簇Q 的数据传输时隙存在约

束如式(1)所示。 

 
1

1
M

m
m

τ
=

=∑  (1) 

其中， mτ 被称为节点簇 mQ 的数据发送时隙。在数

据发送时隙 mτ 内，节点簇 mQ 内所有节点将现象 ms

的观测数据并行发送至 FC 以实现 CS 观测。在 FC
处，现象 ms 的 CS 观测值可以表示为 

 +=m m m my H x n  (2) 

其中， mM K
m

×∈H 是节点簇 mQ 中 K个节点与 FC

在 CS 观测期间的无线信道，其为准静态和平坦衰

落的瑞利信道， mM 是利用CS算法准确恢复现象 ms
的观测数据所需要的 CS 观测值数量， K

m ∈x 是

节点簇 mQ 中节点对现象 ms 的观测数据，可以被视

为长度为 K且稀疏度为 mK 的稀疏信号，其稀疏表

达式为 =m m mx Φ u ， K K
m

×∈Φ 是已知的现象 ms 的稀

疏基， K
m ∈u 是对应稀疏基 mΦ 的稀疏向量，

mM
m ∈n 是 FC 处的观测噪声，服从均值为 0、方

差为 2σ 的循环对称复高斯分布 mn ～ 2( , )σCN 0 I 。

FC 在接收节点簇 mQ 的 mM 个 CS 观测值之后，可利

用 CS 算法恢复观测数据。具体来说，只要 CS 观

测值长度满足 = ( ) 2mm K cM c ， ≥ ，O FC 可以通过

求解式(3)所示的问题来准确恢复现象 ms 的观测

数据[20]。 

 
2

0

2

min

s.t.

 

/   
m

m

m

m m m mpσ−

u
u

y H Φ u ≤
 (3) 

其中， =m mp P τ 是节点簇 mQ 中 K节点的发送功率，

P 是节点平均功率。在求得 mu 之后，可根据

=m m mx Φ u 来恢复 mx 。 

3  性能分析 

为了评估基于观测多现象的压缩感知通信一

体化方法的物联网性能，本节首先推导了各节点簇

的 CS 观测速率和对应的观测数据速率。其次，在

同等条件下，将基于观测多现象的压缩感知通信一

体化物联网与基于 OMA 机制物联网的观测数据速

率进行比较，并推导出物联网应用压缩感知通信一

体化方法带来的观测数据速率增益。 
通过主成分分析的方法可以得到各节点簇观

测数据的稀疏度，在已知观测数据稀疏度的情况

下，可以利用信息论[21]推导出压缩感知通信一体化

物联网的 CS 观测速率，如定理 1 所示。 
定理 1  在压缩感知通信一体化物联网中，节

点簇 mQ 的 CS 观测速率为 

 CS
T 2  ( ) lo  1 ,  g m

m m m
m

PK
R N N mτ τ

τ σ
⎛ ⎞

= + ∈⎜ ⎟
⎝ ⎠

M  (4) 

其中， TN 是单位时间内的信道可用次数。由式(4)

可以看出，压缩感知通信一体化物联网的 CS 观测

速率与其稀疏度是正相关的，根据信息论知识进行
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推导。其证明过程请参考证明 1。 
证明 1 

( )
( ) ( ) ( ) ( )

( )( )
( )

CS

H H H H H

H

( ) I ; =

H H | =H H

log det πe E{ } E{ }

log det πeE{ }

m m m

m m m m m

m m m m m m m m m m

m m

mR τ =

− − =

⎡ ⎤+ −⎣ ⎦

⎡ ⎤ =⎣ ⎦

y u

y y u y n

H ΛΦ u u Φ Λ H n n

n n

( )H H H 1
, noise,log det m m m m u m m m m m

−⎡ ⎤+⎣ ⎦I H Λ Φ R Φ Λ H R  (5) 

其中， ( )I ;m my u 表示 my 与 mu 的互信息量， ( )H my
表示 my 的熵， ( )H |m my u 表示已知 mu 的条件下 my
的熵， mΛ 是节点簇中节点的发送信号幅值，且有

H
mm mm p=Λ Λ I ， ,u mR 是 mu 的自相关矩阵， noise,mR 是

mn 的自相关矩阵。考虑 1K 、时隙分配、信道使

用次数，可得式(6)。 

CST
1 1

H HT
,21

2T
21 1

lim ( )

limlog det

lim log 1
m

m m mK
m

m
m m m m u m m mK

m

M
m

m iK im

N R τ
M N

pN N
M

pN N
M

τ

τ
σ

τ σ
σ

−

=

=

⎛ ⎞⎡ ⎤+ =⎜ ⎟⎢ ⎥⎣ ⎦⎝ ⎠

⎛ ⎞+ =⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

I H Φ R Φ H

T 2log 1 m m
m

p K
N Nτ

σ
⎛ ⎞+⎜ ⎟
⎝ ⎠

  (6) 

其中， iσ 是 H H
,m m u m m mH Φ R Φ H 的奇异值，定理 1 证毕。 

考 虑 只 要 CS 观 测 值 的 数 量 满 足

( )= mmM cKO ，FC 就可以准确恢复现象 ms 的观测

数据[20]，利用定理 1 可以直接推出在压缩感知通信

一体化物联网中各现象S 的观测数据速率，如推论 1
所示。 

推论 1  由定理 1 可知，在压缩感知通信一体

化物联网中现象 ms 的观测数据速率为 

 ( )o
T 2log 1 ,    m

m m m
m m

PKKR N N m
M

τ τ
τ σ

⎛ ⎞
= + ∈⎜ ⎟

⎝ ⎠
M  (7) 

通过将压缩感知通信一体化物联网的观测数

据速率与基于传统 OMA 机制物联网的观测数据

速率相比，可以推导出物联网应用压缩感知通信

一体化方法带来的观测数据速率增益，如推论 2
所示。 

推论 2  相对于传统 OMA 机制，利用压缩感

知通信一体化方法，物联网可以获得如式(8)所示的

观测数据速率增益。 

 [ ] 2

OMA,
2

log 1
E

1
E

log 1

m

m m

m m
m

m

PKK
R

G
R PMM

τ σ

τ σ

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎝ ⎠= =
⎡ ⎤ ⎛ ⎞⎣ ⎦ +⎜ ⎟

⎝ ⎠

 (8) 

其中， OMA,mR 是基于 OMA 机制物联网对现象 ms 的

观测数据速率。 1G 表明，相较于基于 OMA 机

制物联网，物联网在应用本文所提出的压缩感知通

信一体化方法后，性能得到了极大提升，具体过程

如证明 2 所示。 
证明 2  首先，基于 OMA 机制物联网的观测

数据速率为 

 

( )

T
OMA, 1 2

1

T 2
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E E log 1
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M
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m m
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M
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m
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M M

m
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m
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M N

P
N N

M
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N N

M

λ
τ
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λ
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τ
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−
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⎛ ⎞⎡ ⎤
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T 2log 1 m
m

m

PM
N Nτ

τ σ
⎛ ⎞
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⎝ ⎠
  (9) 

其中， jλ 是 H
m mH H 的特征值， ( )2 ,mh i j 是节点簇 mQ

中节点 j与 FC 中天线 i的信道增益。然后，考虑

=m mK M cK ，可以推导出如式(10)所示的观测数

据速率增益。 

 

[ ]

2 2
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E
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G
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⎝ ⎠= =
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

(10)

 

至此，推论 2 证毕。 
以上仅讨论了在时隙分配固定时压缩感知通

信一体化物联网性能，从定理 1 可以看出，CS 观

测速率与节点簇时隙分配密切相关。在给定总时长

的情况下，如何实现压缩感知通信一体化物联网的

最优性能值得进一步研究。 

4  性能优化 

为进一步提升压缩感知通信一体化物联网性
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能，本节研究了物联网中节点簇时隙分配问题。分

别在最大总速率和保证观测公平性两个目标下，通

过研究各节点簇时隙分配的优化问题，实现了物联

网最优性能。 
4.1  最大总速率目标下时隙分配优化 

由定理 1 可以得到所有节点簇 CS 观测的总速

率为 

 CS
sum T 2

1
( )= log 1

M
m

m
m m

PK
R N N τ

τ σ=

⎛ ⎞
+⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑τ  (11) 

其中，总速率 CS
sum ( )R τ 由时隙分配决定。在满足时隙

约束的情况下，为了使总速率达到最大，建立问题

如式(12)所示。 

 

CS
sum

1

P : min ( )

s.t. C1: 1

       C2     

  

     

: 0 1,

 

  

   
M

m
m

m

R

m

τ

τ
=

−

=

< < ∈

∑
τ

τ

M

 

(13)

 

其中，约束C1是总时长约束，约束C2是时隙分配

比例约束，两者皆是凸约束。 
引理 1  CS ( )m mR τ 是 mτ 的凹函数， CS

sum ( )R τ 是 τ

的联合凹函数。 
证明 3  首先，证明 CS ( )m mR τ 是 mτ 的凹函数。

令 CS ( )m mR τ 的二阶导数为
2 CS

2

( )m m

m

R τ
τ

∂
∂

，其值为 
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其中，
2 CS

2

( )
0m m

m

R τ
τ

∂
<

∂
证明了 CS ( )m mR τ 是 mτ 的凹函数。

其次，证明 CS
sum ( )R τ 是 τ 的联合凹函数。令 CS

sum ( )R τ 海

瑟矩阵为 2 CS
sum ,( ) ,i jR d⎡ ⎤∇ = ⎣ ⎦τ 0 ,i j M≤ ≤ ，其中，

,i jd⎡ ⎤⎣ ⎦是位于海瑟矩阵 2 CS
sum ( )R∇ τ 第 i行、第 j列的

元素，其值为 

 ( )
T

22
, = ln(2)

0

,

, 

i i

i j i i i i i

c cN N i j
d c c

i j

τ τ τ

⎧ ⎛ ⎞
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 (15) 

其中， 2 0i
i

PK
c

σ
= > 。对 T

1[ , , ]M
Mv v∀ ∈ =v ，存

在 T 2 CS
sum ( ) 0R∇v τ v < ，这说明 2 CS

sum ( )R∇ τ 是负定矩阵，

从而证明了 CS
sum ( )R τ 是 τ 的联合凹函数。引理 1 证毕。 

利用引理 1，可以得出问题 1P 是 τ 的联合凸问

题，存在最优解，命题 1 给出了问题 1P 的最优解。 
命题 1  问题 1P 的最优时隙分配方案为 

 *

1

,m
m M

m
m

K
m

K
τ

=

= ∈

∑
M  (16) 

由式(15)可以看出，节点簇 mQ 的最优时隙与现

象 ms 观测数据的稀疏度占所有现象观测数据的总

稀疏度的比例相等。即稀疏度越大的现象其分到的

时隙越大，其 CS 观测速率也越快。问题 1P 的最优

CS 观测的总速率为 

 
*CS *

sum T 2
1

( ) log 1 ,
M

m
m

PR N N K m
σ =

⎛ ⎞
= + ∈⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ Mτ  (17) 

节点簇 mQ 的 CS 观测速率为 

*CS * T
2

1

1

( ) log 1 ,
M

m
m m mM

m
m

m

N NK PR K m
K

τ
σ =

=

⎛ ⎞
= + ∈⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑

∑
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式(17)说明节点簇 mQ 的 CS观测速率与现象 ms

观测数据的稀疏度占所有现象观测数据的总稀疏

度的比例正相关。换而言之，在总速率最大化的目

标下，观测数据具有更大稀疏度的节点簇 mQ 的速率

大，这导致了多现象观测不公平问题。 
证明 4  因为问题 1P 是 τ 的联合凹问题，且是

强对偶的，可以利用 Karush-Kuhn-Tucker 条件，求

得最优时隙分配方案 *τ 。将 *τ 代入 CS 观测速率计

算式，可得到如上所述的最优速率，命题 1 证毕。 
4.2  公平性目标下时隙分配优化 

为解决多现象观测不公平问题，可以在保证公

平性的前提下使得总速率最大。为此，建立优化问

题如式(18)所示。 

 

CS
2 sum

1

CS CS
sum

  

            

                 

             

P : min ( )

    

s.t. C1: 1

C2 : 0 1,

C3: ( ) ( ),

M

m
m

m

m m m

R

m

R R m

τ

τ

τ β

=

−

=

< < ∈

∈

∑
τ

τ

τ≥

M

M

 

(19)

 

其中， mβ 是为保证现象 ms 观测公平性的给定指标，

其满足 10 m mβ< < ∈， M 和
1

=1
M

m
m

β
=
∑ ， CS

sum ( )mRβ τ 是

为保证现象 ms 观测公平性所需要满足的最低速率。

由于约束C3是非凸约束，问题 2P 不是 τ 的联合凸

问题。为了求解问题 2P ，通过引入辅助变量，可以
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给出问题 2P 的等效问题，其如命题 2 所示。 
命题 2  通过引入辅助变量，问题 2P 可以等效

转化为如式(19)所示的问题。 
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其中， CS
sumR 是引入的辅助变量。 

证明 5  首先，需要证明问题 2P 的最优解需满

足
* *CS * CS

sum sum( )=R Rτ 。其次，证明两者的定义域等价。

利用反证法，假设
* *CS * CS

sum sum( )R R>τ 。其等价于
* *CS * CS CS

sum sum sum( )R R R>≥τ ，这与
*CS

sumR 是最优解矛盾。因

此，问题 2P 的最优解需满足
* *CS * CS

sum sum( )=R Rτ 。此外，

由约束条件可知，问题 3P 的定义域与问题 2P 的定义

域相同。这证明问题 2P 与问题 3P 等价。命题 2 证毕。 
为了给出问题 2P ，需要研究 3P 的凹凸性，其结

果在引理 2 中给出。 
引理 2  问题 3P 是 τ 和 CS

sumR 的联合凸问题。 
证明 6  首先，利用引理 1，可以得出问题 3P 是

τ 的凸问题，其次，由约束C4可知问题 3P 是 CS
sumR 的

线性规划问题，因此，问题 3P 是 τ 和 CS
sumR 的联合凸

问题。引理 2 证毕。 
考虑到问题 3P 是 τ 和 CS

sumR 的联合凸问题，可以

提出算法 1 来给出 3P 的最优解。 
算法 1  求解问题 3P  
输入  min 0, 0R δ= >  

初始化  求解问题 1P ，得其最大速率
*CS

sumR ，令
*CS

max sumR R>  

循环 

给 定 CS
sum min max

1 ( )
2

R R R= + ， 通 过 求 解

CS CS
sum( )=m m mR R mτ β ∈， M ，得到 *τ  

若 *τ 满足约束 1C 和 2C ，则令 CS
min sumR R← ，否

则，令 CS
max sumR R←  

当 max minR R δ− < 时 

输出  *τ 和
* *CS CS

sum sum=R R  

5  仿真结果 

为验证压缩感知通信一体化物联网性能，本节

在不同信噪比（SNR, signal-to-noise ratio）条件下，

给出其系统性能仿真结果。信道假设为瑞利块衰

落，FC 利用节点导频序列对无线信道进行估计，

可获得完整信道状态信息。如没有特意说明，则仿

真系统参数设置如表 1 所示[22]。 

表 1 仿真系统参数设置 

仿真参数 数值设置 

节点簇包含节点数 100K =  

需监测现象数 5M =  

FC 天线数 10N =  

总时长 =1 sT   

T内信道使用次数 T 10N =  

SNR 2 30 40 dBP
σ

= − ：   

节点簇观测数据稀疏度 0.05mK = ～ 0.3,m∈M  

信道模型 瑞利块衰落模型 
 

压缩感知通信一体化物联网与传统物联网

的性能比较如图 2 所示。从图 2 可以看出，两个

方案的总速率都随着 SNR 的增加而增大，而且两

者的增速都是逐渐降低的。这是因为在低 SNR
区域，两者的总速率受限于功率，只要功率增加，

总速率就急剧增加；在高 SNR 区域，两者的总速

率不再受限于功率，而受限于所分得的时频资源

块，此时速率随功率的增速明显下降。对于相同

功率，两者的总速率随功率的增速明显不同，压

缩感知通信一体化物联网的总速率曲线增速更

大，这是由于压缩感知通信一体化方法等效地改

善了信道状态。此外，在 SNR 极低的区域，压缩

感知通信一体化物联网的总速率低于基于 OMA
机制物联网的总速率，此时噪声功率是有用信号

功率的近百倍，这在实际物联网应用中是不存在

的。图 2 中交叉点位置符合推论的分析，因此也

验证了推论的正确性。在交叉点之后的 SNR 区

域，压缩感知通信一体化物联网的总速率高于基

于 OMA 机制物联网的总速率。这说明了在实际

应用中，压缩感知通信一体化物联网在性能上明

显优于基于 OMA 机制物联网。本质上，这种性

能优越性来源于压缩感知通信一体化物联网利

用了观测数据稀疏性，其效果等效于将受信道衰

落影响的串行通信转换为不受信道衰落影响的

无干扰并行通信。不同时隙分配方案下，压缩感

知通信一体化物联网的性能比较如图 3 所示。 
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图 2  压缩感知通信一体化物联网与传统物联网的性能比较 

 
图 3  不同时隙分配方案下，压缩感知通信一体化物联网的性能比较 

从图 3 可以看出，物联网性能在总速率优化

和公平性优化后都有显著提高，这说明了优化的

正确性。在高 SNR 区域，随机时隙分配方案的性

能比平均时隙分配方案更好，这是因为在高 SNR
区域，不同节点簇观测数据的稀疏性差异带来的

速率差异被功率放大。同时说明，平均时隙分配

方案不是最优方案，这是由各节点簇观测数据的

稀疏性差异决定的。此外，可以看到总速率优化

和公平性优化各有利弊，总速率优化实现了总速

率最大化，而公平性优化在满足各节点簇的公平

性要求的前提下，只能有限地增大总速率。即各

节点簇的公平性的实现是以总速率下降为代价

的，或者说总速率的最大化是以牺牲公平性为代

价的，两者存在折中。一般来说，公平性约束越

强（更强地抑制具有较大稀疏性节点簇的速率），

其总速率损失越大；公平性约束越弱（较少地改

善具有较小稀疏性节点簇的速率），其总速率损失

越小。在部署不同数量节点情况下，压缩感知通

信一体化物联网性能如图 4 所示。从图 4 可以看

出，随着部署节点数目的增加，物联网的总速率

也随之增加，这是因为随着网络规模的增大，节

点观测数据的数量也增大，使得应用压缩感知通

信一体化方法带来的性能增益变大。说明了压缩

感知通信一体化方法能够为更大规模的物联网提

供更大的性能增益，可以避免大规模物联网中数

据传输时延过大的问题，这对未来大规模物联网

的应用具有重要意义。观测不同数量现象情况下，

压缩感知通信一体化物联网性能如图 5 所示。从

图 5 可以看出，在低信噪比区域，压缩感知通信

一体化物联网的总速率随着现象数增加而稍有增

加，在高 SNR 区域，曲线逐渐收敛于同一曲线。

这说明，在观测不同数量现象时，压缩感知通信

一体化物联网性能是稳健的。 

 
图 4  部署不同数量节点情况下，压缩感知通信一体化物联网性能 

以上数值仿真结果验证了本文的理论分析，而

且从中可以直观地看出，本文所提机制显著改善了

大规模物联网的分布式节点数据收集性能。 

6  结束语 

本文研究了观测多现象的大规模物联网的分布

式节点数据收集问题，设计了利用压缩感知通信一

体化方法实现分布式节点观测数据实时收集机制。

为评估压缩感知通信一体化物联网性能，推导了物

联网观测的各个现象的 CS 观测速率和对应的观测
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数据速率。通过将观测数据速率与基于 OMA 机制物

联网的观测数据速率相比较，证明了压缩感知通信

一体化物联网的优越性能。为了实现最优性能，分

别在最大总速率和保证观测公平性两个目标下，通

过研究各节点簇时隙分配的优化问题，给出了可以实

现物联网最优性能的时隙分配方案。最后通过蒙特卡

洛仿真验证了理论推导和性能优化的正确性，并且进

一步讨论了各因素对物联网观测性能的影响。 

 
图 5  观测不同数量现象情况下，压缩感知通信一体化物联网性能 

本文所提机制基本解决了观测多现象的物联

网数据收集问题，但是未利用各物理现象观测值的联

合稀疏性，如何利用这种联合稀疏性来进一步提升性

能值得进一步研究。此外，随着感知技术的进步，可

以同时观测多种现象的多功能物联网节点已经出现，

在这种情景下，分布式节点如何联合设计观测和编码

机制以协调观测多物理现象也值得研究。 
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