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联合弹性碰撞与梯度追踪的WSNs压缩感知重构

刘洲洲 1, 2 李士宁 2 王 皓 3 张倩昀 1

摘 要 为提高压缩感知 (Compressed sensing, CS) 大规模稀疏信号重构精度, 提出了一种联合弹性碰撞优化与改进梯度追

踪的WSNs (Wireless sensor networks) 压缩感知重构算法. 首先, 创新地提出一种全新的智能优化算法— 弹性碰撞优化算

法 (Elastic collision optimization algorithm, ECO), ECO 模拟物理碰撞信息交互过程, 利用自身历史最优解和种群最优解指

导进化方向, 并且个体以 N(0, 1) 概率形式散落于种群最优解周围, 在有效提升收敛速度的同时扩展了个体搜索空间, 理论定

性分析表明 ECO 依概率 1 收敛于全局最优解, 而种群多样性指标分析证明了算法全局寻优能力. 其次, 针对贪婪重构算法高

维稀疏信号重构效率低、稀疏度事先设定的缺陷, 在设计重构有效性指数的基础上将 ECO 应用于压缩感知重构算法中, 并引

入拟牛顿梯度追踪策略, 从而实现对大规模稀疏度未知数据的准确重构. 最后, 利用多维测试函数和WSNs 数据采集环境进

行仿真, 仿真结果表明, ECO 在收敛精度和成功率上具有一定优势, 而且相比于其他重构算法, 高维稀疏信号重构结果明显改

善.
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A Compressed Sensing Reconstruction Based on Elastic Collision and

Gradient Pursuit Strategy for WSNs
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Abstract In order to improve the precision of compressed sensing (CS) sparse reconstruction algorithm, a CS recon-

struction algorithm based on elastic collision optimization (ECO) and improved gradient pursuit strategy for WSNs is

proposed. First of all, a new intelligent optimization computing technology: ECO is put forward. Referred to physical

collision information interaction process, the historical optimal solution and population optimal solution are used to guide

evolutionary direction and individuals are spread around the optimal solution in the form of N(0, 1), which helps to im-

prove the convergence speed and extend the individual search space. Qualitative analysis shows that ECO can converge to

the global optimal solution in probability 1 and the analysis of the diversity index shows that the algorithm has the ability

of global optimization. Secondly, aiming at the defects of greedy reconstruction algorithm as low reconstruction efficiency

and sparsity set in advance for high dimensional sparse signals, the ECO is applied to the CS reconstruction algorithm

on the basis of the design validity index, and the quasi Newton gradient pursuit strategy is also introduced, which helps

to realize the accurate reconstruction of large scale sparse data. Finally, simulation is carried out using multidimensional

test functions and WSNs data acquisition environment. The simulation results show that ECO has certain advantages

in convergence accuracy and success rate, and compared with other reconstruction algorithms, the reconstruction results

significantly improved for high dimensional sparse signal.
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优化算法已经被广泛应用于日常生产生活各个领域.
随着智能优化理论研究不断深入, 大量不同类

型的智能优化算法被相继提出, 如蚁群算法 (Ant
colony optimization, ACO)[3]、粒子群算法 (Par-
ticle swarm optimization, PSO)[2]、混合蛙跳算法
(Shuffled frog leaping algorithm, SFLA)[4]、烟花
算法 (Fireworks algorithm, FA)[5]、模拟退火算法
(Simulated annealing, SA)[6] 等等. 当前实际优化
问题日趋复杂,高维度、多模态[7]和动态性[8]给经典

智能优化算法带来了严酷的挑战. 研究表明种群样
本多样性和局部极值逃避学习能力是影响智能优化

算法收敛性能的重要因素, 学者们也围绕扩展算法
学习进化搜索空间、不同类型算法混合协同进化等

方向展开深入研究: Liang[9] 等提出了一种 CLPSO
(Comprehensive learning PSO) 算法, 利用种群历
史信息对 PSO 进化方向进行引导, 以增强算法跳出
局部极值能力, 这种借鉴历史信息 “回溯” 思想具有
典型代表意义, 不仅让算法具有了记忆功能, 而且有
效改善了算法全局寻优能力; 文献 [10] 提出了一种
改进布谷鸟优化算法, 将模式搜索 (Pattern search,
PS) 引入到算法中, 利用 PS 快速搜索能力以提高
算法收敛效率, 另外, 田瑾提出的量子行为粒子群
优化算法[11]、Kang 提出的和声粒子群算法[12] 等

都属于利用特定策略或者特定模型对算法进行引

导, 以期达到克服容易陷入局部极值、收敛效率低
的缺陷; 文献 [13] 融合粒子群与模拟退火算法, 提
出了一种 (Particle swarm optimization-simulated
annealing, PSO-SA) 协同进化算法, 利用不同算法
的互补特性, 取长补短, 并行协同进化, 从而提高了
改进算法的鲁棒性和适应性. 这些改进算法提高了
解决复杂优化问题的能力, 但是仍存在局限性: 1)
改进算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) 大多数改进算法虽然扩
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. “看似简单的过程往往包含着最朴素的哲理”,
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, 提出一种全新的智
能优化算法 –弹性碰撞优化算法 (Elastic collision
optimization algorithm, ECO), 并从理论角度对算
法收敛性和全局寻优能力进行分析.
压缩感知 (Compressed sensing, CS) 是一种

新的信号处理理论[14], 其颠覆了传统 Shannon-
Nyquist 采样定理限制, 具有强大的生命力. 稀疏
信号重构算法是当前 CS 研究热点之一, 也相继提
出了组合优化、凸优化以及贪婪迭代等不同类型重

构算法, 特别是对于信号稀疏度未知下的重构算法,

学者们进行了深入研究: 王艳芬等[15] 提出了一种稀

疏度自适应超宽带信道估计算法, 该算法通过逐步
逼近信道稀疏度, 实现稀疏度未知信号的精确重构,
但是逐步逼近方式很大程度地增加了算法运算量;
YANG 等[16] 提出了一种稀疏自适应匹配追踪算法,
通过设置自适应步长逐渐逼近原始信号, 但是步长
设置大小对重构精度和重构效率具有重要影响. 当
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,
为此本文提出一种联合弹性碰撞优化与改进梯度追

踪的WSNs 压缩感知重构算法, 主要做了以下几个
方面工作:

1) 提出全新弹性碰撞优化算法, 给出基于碰撞
信息交换和 N(0, 1) 概率散落算法的更新机制, 并从
理论角度分析算法收敛性和群体样本多样性.

2) 对 StOMP 贪婪重构算法进行改进, 引入
ECO 和拟牛顿梯度追踪策略以实现大规模稀疏度
未知数据的准确重构.

3) 利用多维测试函数和WSNs 数据采集环境
进行仿真, 以验证所提算法的有效性.

1 弹性碰撞优化算法 (ECO)

1.1 ECO 算法实现

碰撞是一种常见的物理现象, 两个做相对运
动的物体在极短时间内发生接触, 并迅速改变运
动状态. 碰撞按能量角度可以分为完全弹性碰撞
(Complete elastic collision, CE)、完全非弹性碰撞
(Complete inelastic collision, CI) 和非完全弹性碰
撞 (Non complete elastic collision, NCE), 为了方
便描述碰撞物理过程, 以对心碰撞进行研究: 设质量
为m1、m2 的两个物体分别以速度 v1 和 v2 相向运

动, ∆t 时刻后发生碰撞, 碰撞后物体速度为 v′1 和
v′2, 对于不同的碰撞过程, v′1 和 v′2 计算公式分别为:

CE :

{
m1v1 + m2v2 = m1v

′
1 + m2v

′
2

1
2
m1v

2
1 + m2v

2
2 = m1v

′2
1 + m2v

′2
2

⇒




v′1 =
(m1 −m2) v1 + 2m2v2

m1 + m2

v′2 =
(m2 −m1) v2 + 2m1v1

m1 + m2

(1)

CI : m1v1 + m2v2 = (m1 + m2) v′ ⇒
v′ =

m1v1 + m2v2

m1 + m2

(2)

NCE : |v′1|CI < |v′1| < |v′1|CE ,

|v′2|CI < |v′2| < |v′2|CE (3)
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从式 (1)∼ (3) 可以看出, 碰撞后速度融合了
碰撞前物体动量信息, 也可以说碰撞过程具有一
定的 “学习” 能力. 为此借鉴弹性碰撞过程, 提出
弹性碰撞优化算法: 对于 D 维优化问题, 在解空
间 RD 内分布着由 n 个单位质量粒子组成的群

体 Θ (t) = {X1(t),X2 (t) , · · · ,Xn(t)}, 每个粒子
Xi(t) = [xi1 (t) , xi2(t), · · · , xiD(t)] 代表一个可能
的解, Gi(t) = [gi1(t), gi2(t), · · · , giD(t)]、B(t) =
[b1(t), b2(t), · · · , bD(t)] 分别为Xi(t) 历史最优解和
当前群体最优解.
定义 1 (优化模型). 对于给定优化函数 f :

Θ(t) → RD, 寻找一个粒子Xbest ∈ {P (1) ,P (2),
· · · ,P (Tmax)} (Tmax 为算法最大运算次数), 使得
f (Xbest) 最优.

图 1 极值碰撞示意图

Fig. 1 Extreme value collision schematic diagram

定义 2 (极值碰撞). 在 ECO 中, Gi(t) 与B(t)
分别以速度 vG 与 vB 相向运动, ∆t 时刻后发生

碰撞, 随后两粒子以速度 v′G 与 v′B 继续运动, ∆t′

时刻后得到达新的位置 G′
i(t) 和 B′ (t), 即有 (以

max f [Xi(t)] 为例):
1) 完全弹性碰撞
根据式 (1)∼ (3) 可以得到 v′G = −vB、v′B =

−vG, 令 ∆t′ = k∆t 有:

CE :





B′(t) = B(t)
(1 + k) |vG|
|vG|+ |vB|+

Gi(t)
|vB| − k |vG|
|vG|+ |vB|

G′
i(t) = B(t)

|vG| − k |vB|
|vG|+ |vB| +

Gi(t)
(1 + k) |vB|
|vG|+ |vB|

(4)

2) 完全非弹性碰撞
根 据 式 (1)∼ (3) 可 以 得 到 v′G (v′B) =

(vB + vG) /2, 令 ∆t′ = k∆t 有:

CI : B′′(t) (G′′
i (t)) =

B(t)
(2 + k) |vG| − k |vB|

2 (|vG|+ |vB|) +

Gi(t)
(2 + k) |vB| − k |vG|

2 (|vG|+ |vB|) (5)

3) 非完全弹性碰撞
根据式 (1)∼ (3) 且令:

NCE : B′′′(t) = βB′(t),G′′′
i (t) = βG′

i(t) (6)

其中, k、β ∈ (0, 1) 为控制系数. 图 1 给出了极值
碰撞示意图. 为了进一步反映粒子适应度值对碰撞
过程的影响, 设定粒子速度为粒子自身目标函数值,
即:

|vG| = f [G′
i(t)] , |vB| = f [B(t)] (7)

定义 3 (碰撞更新). 对于粒子Xi (t), 根据极值
碰撞定义 (不失一般性取 k = 1), 给出其更新方式
为:

Xi (t + 1) =

{
UUU i(t) + σi(t)N (0, 1) , r1 ≥ ε

Xi(t)
(8)

σi(t) = |B (t)−Gi(t)| (9)

UUU i(t) =





B(t)
2f (Gi)

f (Gi) + f (B)
+

Gi(t)
f (B)− f (Gi)
f (Gi) + f (B)

, r2 ≤ 0.5

B(t)
3f (Gi)− f (B)

2 (f (Gi) + f (B))
+

Gi(t)
3f (B)− f (Gi)

2 (f (Gi) + f (B))
,

0.5 < r2 ≤ 0.5 + ξ

β

[
B(t)

2f (Gi)
f (Gi) + f (B)

+

Gi(t)
f (B)− f (Gi)
f (Gi) + f (B)

]
,

0.5 + ξ < r2 < 1
(10)

其中, r1 ∈ (0, 1)、r2 ∈ (0, 1) 为随机数, ε ∈ (0, 1)
为更新控制系数, ξ ∈ (0, 0.5) 为碰撞自适应学习因
子.

从碰撞更新参数设置来看,更新策略只涉及 ε、ξ

和 β ∈ (0, 1) 3 个参数, 因此具有参数设置少的特
点; 从碰撞更新方式来看, Xi (t) 以概率 1 − ε 进行

更新, 并且利用 ξ 融合了 3 种不同的 “极值碰撞” 方
式, 而且粒子直接向自身历史最优解和当前群体最
优解学习, 并且以 N(0, 1) 形式进行扰动. 不同的更
新策略以及高斯扰动提高了群体样本多样性, 有效
扩展了算法搜索空间. ECO 具体实现流程为:
算法 1. ECO算算算法法法
1. 设置参数 ε、ξ、β、Tmax, 在解空间内随机生

成群体Θ (0) //初始化
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2. while (t ≤ Tmax) //迭代更新
3. For i = 1 : n

4. 根据式 (8) ∼ (10) 对Xi(t) 进行更新;
5. 如果 f (Xi (t + 1)) ≤ f (Xi(t)), 用新

得到的粒子替换Xi(t); 否则保持Xi(t) 不变;
6. 更新Xi(t) 历史最优解G′

i(t);
7. end for
8. 更新群体最优解B(t), t + 1 → t

9. end while
计算复杂度 ECO 算法迭代一次计算复杂度为

O(n log D), 种群初始化计算复杂度为 O(n), 因此
ECO 计算复杂度为 TmaxO(n log D) + O(n).

2 ECO 收敛性和群体样本多样性分析

对于群体 Θ(t), {Θ(t), t = 0, 1, 2, · · ·} 构成
离 散 时 间 随 机 过 程, 其 状 态 空 间 为 E =
{θ0, θ1, · · · , θt}, 根据 “碰撞更新” 定义可以

看出, Θ(t) 当前状态只与上一个状态有关,
即 p {θt |θ0, θ1, · · · , θt−1 } = p {θt |θt−1 }, 因此
{Θ(t), t = 0, 1, 2, · · ·} 为马尔科夫链.
定义 4 (最优解结合). 对于优化问题 f :

Θ(t) → RD, t 时刻最优解集合为:

E∗ = {X∗ |∃X 6= X∗, f (X) < f (X∗)}
X ∈ {Θ(t), t = 0, 1, 2, · · ·} (11)

令 Z (Θ(t)) = |Θ(t) ∩E∗| 为 Θ(t) 内最优解个数.
从粒子更新过程可以看出, 算法总是选择保留较优
的粒子留在群体内, 因此 Z (Θ (t + 1)) ≥ Z (Θ(t)),
即序列 {Z (Θ (0)) , · · · ,Z (Θ (t))} 是单调不递减
的. 即:

p (Z (Θ (t)) > 0 |Z (Θ (t− 1)) > 0) > 0,∀ t ≥ 1
(12)

另外, 由于采用高斯扰动形式, 使得任意时刻粒子成
为任一可行解的概率不为 0, 也就是说任意时刻粒子
成为最优解的概率也不为 0, 这表明算法在某个时刻
存在不包含最优解的可能, 但是满足:

p (Z (Θ (t)) > 0 |Z (Θ (t− 1)) = 0) > 0,∀ t ≥ 1
(13)

推论 1. 序列Xi(t) (i = 1, 2, · · · , n) 的数学期
望值 E (Xi (t)) 收敛于某个稳定值.
证明. 从式 (8) 和式 (10) 可以得出:

E [Xi (t + 1)] = εE [Xi(t)] + (1− ε)×∆(t) (14)

其中, ∆(t) 具体计算公式为:

∆(t)= 0.5

[
(2B(t)f(Gi)+Gi(t)(f(B)−f(Gi)))

(f(Gi)+f(B))

]
+

ξ

[
(B(t)(3f(Gi)−f(B))+Gi(t)(3f(B)−f(Gi)))

(2(f(Gi)+f(B)))

]
+

β(0.5−ξ)

[
(2B(t)f(Gi)+Gi(t)(f(B)−f(Gi)))

(f(Gi)+f(B))

]
(15)

根据式 (14) 有:

E [Xi (t + 1)] = εE [Xi (t)] + (1− ε)×∆(t) =

ε2E [Xi (t− 1)] + ε (1− ε)∆ (t− 1)+ =

(1− ε)×∆(t) = · · · =
εtE [Xi (1)] + εt−1 (1− ε)∆ (1)+

εt−2 (1− ε)∆ (2) + · · ·+ (1− ε)×∆(t)
(16)

由于 ε ∈ (0, 1), 因此有:

lim
t→∞

E [Xi (t + 1)] =
t−1∑
i=0

εt−i (1− ε)∆ (i) (17)

¤
推论 2. ECO 算法以概率 1 收敛于全局最优

解.
证明. 设 t 时刻 Z (Θ(t)) = 0 的概率为

p (Z (Θ(t)) = 0), 由于 Θ(t) 为马尔科夫链, 因此
根据条件概率公式有:

p (Z (Θ (t + 1)) = 0) =

p (Z (Θ (t + 1)) = 0 |Z (Θ(t)) = 0)×
p (Z (Θ(t)) = 0) +

p (Z (Θ (t + 1)) = 0 |Z (Θ(t)) 6= 0)×
p (Z (Θ(t)) 6= 0) (18)

根据式 (13) 可知 p(Z(Θ (t + 1)) = 0 |Z(Θ(t)) 6=
0) = 0, 因此:

p (Z (Θ (t + 1)) = 0) =

p (Z (Θ (t + 1)) = 0 |Z (Θ(t)) = 0)×
p (Z (Θ(t)) = 0) (19)

根据式 (13) 可知, ∀ t ≥ 1 存在一个足够小的正实数
γ 使得 p (Z (Θ (t)) > 0 |Z (Θ (t− 1)) = 0) > γ 成

立, 因此有:

p (Z (Θ (t + 1)) = 0 |Z (Θ(t)) = 0) =

1− p (Z (Θ (t + 1)) > 0 |Z (Θ (t)) = 0) ≤
1− γ (20)
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联立式 (19) 和式 (20) 可得:

p (Z (Θ (t + 1)) = 0) ≤
(1− γ) p (Z (Θ(t)) = 0) ⇒
p (Z (Θ (t + 1)) = 0) ≤ · · · ≤
(1− γ)t+1

p (Z (Θ (0)) = 0) (21)

当 t → ∞ 时, limt→∞(1− γ)t+1 = 0, 所以有
p(Z(Θ(t+ 1)) = 0) ≤ 0, 由于 p(Z(Θ(t + 1)) = 0)
表示概率值, 因此有:

lim
t→∞

p (Z (Θ (t + 1)) = 0) = 0 (22)

从式 (22) 可以得出, 随着算法不断运行, Θ (t) 不含
最优解的概率为 0, 即表明 ECO 算法以概率 1 收敛
于全局最优解. ¤
从推论 2 可以看出, ECO 算法具有全局收敛

性, 而群体样本多样性也是判断算法收敛性能好坏
的重要指标, 为此给出 ECO 样本多样性评价指标.
定义 4. t 时刻, ECO 群体样本多样性评价指

标 ℵ (Θ(t)) 为:

ℵ (Θ(t)) =
1

nD

n∑
i=1

D∑
j=1

[
xij(t)− 1

n

n∑
i=1

xij(t)

]2

(23)
从定义 4 可以看出, ℵ (Θ(t)) 反映了粒子与群体均
值的远近程度, 取值越大表明群体内粒子间相对位
置更加分散, 群体样本多样性越高.
推论 3. t →∞ 时, ECO 群体样本多样性评价

指标期望值 E [ℵ (Θ(t))] 为:

lim
t→∞

E [ℵ (Θ(t))] =
n− 1
n2D

n∑
i=1

D∑
j=1

σ2
ij(t) (24)

其中, σij(t) 为 xij (t) 的标准差.

证明. 令 xj(t) =
[

n∑
i=1

xij(t)
]

/n, 则:

E [ℵ (Θ(t))] =
1

nD

n∑
i=1

D∑
j=1

E
[
xij(t)− xj(t)

]2

=

1
nD

n∑
i=1

D∑
j=1

E
[
xij(t)−E(xij(t))+

E(xij(t))−xj(t)
]2

=

1
nD

n∑
i=1

D∑
j=1

{
E[xij(t)− E(xij(t))]2−

2E([xij(t)− E(xij(t))] [E(xij(t))− xj(t)])+

E
[
E(xij(t))− xj(t)

]2
}

(25)

令 σ2
ij(t) = E [xij(t)− E(xij(t))]

2, 则:

E([xij(t)−E(xij(t))][E(xij(t))− xj(t)]) =
σ2

ij(t)
n
(26)

E[xj(t)− E(xij(t))]2 =

1
n

n∑
k=1

σ2
kj(t) +

[
E(xkj(t))− 1

n

n∑
k=1

E(xkj(t))

]2

(27)

联立式 (25) ∼ (27) 有:

E [ℵ (Θ (t))] =
n− 1
n2D

n∑
i=1

D∑
j=1

σ2
ij(t) + ℵ (E(xij(t)))

(28)
其中, ℵ (E(xij(t))) 表示 E(xij(t)) 的多样性, 根据
推论 1, 当 t → ∞ 时 E (Xi(t)) 收敛于某个稳定值,
即 limt→∞ ℵ (E(xij(t))) = 0, 因此有:

lim
t→∞

E [ℵ (Θ(t))] =
n− 1
n2D

n∑
i=1

D∑
j=1

σ2
ij(t) (29)

¤
从推论 3 可以看出, 算法运算初期, 由于粒子随

机分布在搜索空间内, 因此 σij(t) 取值较大, 表明算
法样本多样性较强, 随着迭代次数增加, 群体向全局
最优解靠拢, 导致 σij(t) 逐渐降低, 也就说群体多样
性在下降, 但是由于 ECO 算法采用高斯扰动机制,
保证了粒子间差异性, 维持了群体样本多样性. 特别
的, 扰动机制和不同的 “极值碰撞” 方式有效提高了
算法跳出局部极值的能力, 增强了算法深度搜索能
力.
从 ECO 实现流程可以看出, ECO 属于随机搜

索技术范畴, “大规模种群粒子随机分布解空间” 的
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形式使得当前大多数智能优化算法能够以一定概率

收敛于全局最优解, 但是 “容易陷入局部极值” 的缺
陷是目前绝大多数智能优化算法需要继续解决的难

题, 而 ECO 通过模拟多种弹性碰撞过程, 提供了多
种学习策略, 而且其涉及参数较少, 因此具有容易实
现、收敛精度高的优势. 此外, 智能优化算法研究已
经进入了从理论上深度分析算法性能的阶段, ECO
多样性分析证明了其能够保持较好的深度搜索能力,
从一定意义上来讲, ECO 研究内容对当前智能优化
算法论证具有一定借鉴意义, 很好地克服了传统智
能优化算法盲目引入改进策略的缺陷.

3 压缩感知 StOMP 贪婪重构算法改进

3.1 压缩感知理论 (CS)

当一个 N 维信号 xN×1 可以在某个稀疏矩阵

ΨN×N 下用仅含有 K ¿ N 个非零系数的向量

sN×1 进行稀疏表示时, 即 xN×1 = ΨN×N × sN×1,
则称 xN×1 在 ΨN×N 上是 K 度稀疏的. 此时用测
量矩阵 ΦM×N 将 xN×1 进行投影, 得到测量向量
yM×1:

yM×1 = ΦM×N × xN×1 = ΦM×N ×ΨN×N × sN×1

(30)
令 AM×N = ΦM×N × ΨN×N , 有 yM×1 =
AM×NsN×1. CS 理论认为当 AM×N 满足 RIP 条
件[17] 且测量数目M ≥ CK ln (N/K) 时, 可以通过
求解最小 l0 范数稀恢复出 sN×1, 即:

min ‖s‖l0 s. t. y = As = ΦΨs (31)

由于求解 (31) 属于完全 NP-hard 难题, Donoho[14]

等证明可以将最小 l0 范数求解转化为最小 l1 范数

求解. 求解最小 l1 范数重构方法统称为 l1 − LP 重

构算法, 其中应用最为广泛、重构效果较为突出的是
贪婪重构算法[16].

3.2 StOMP 贪婪重构算法改进实现

方红等[18] 对贪婪重构算法进行了深入研究,
并指出 StOMP (stage-wise orthogonal matching
pursuit) 算法重构速度快, 适用于大规模信号处
理, 但是存在运算量大、测量矩阵 RIP (Restricted
isometry property) 条件要求高以及稀疏度K 事先

确定的缺陷, 为此在 StOMP 贪婪重构算法内引入
ECO 和拟牛顿梯度追踪策略, 并将稀疏信号重构分
成 “线下” 和 “线上” 两个阶段 (如图 2 所示), 以实
现大规模稀疏度未知数据的准确重构 (基本 StOMP
贪婪重构算法原理见相关文献, 不再赘述).

图 2 改进 StOMP 贪婪重构算法实现

Fig. 2 Improved StOMP greedy reconstruction algorithm

implementation

线下阶段 由于 StOMP 算法主要采用正交投影
实现稀疏信号重构, 算法实际运算量较大, 不适用
于实时性要求较高的场合, 而且算法参数 “阈值 τ ”
和迭代次数 ts 取值对重构精度影响很大, 为此提出
“线下 ECO 参数训练阶段” 策略, 即利用样本数据
(yh, ŝh) (yh、̂sh 分别为第 h 个样本数据测量值和稀

疏信号重构值) 对 StOMP 算法 τ 和 ts 进行训练,
以得到最佳参数组合.

定义 5. 对于 StOMP 算法参数配置问题, 定义
ECO 算法粒子编码为:

Xi = (xi1, xi2) , τ = xi1, ts = bxi2c (32)

其中 b·c 表示向下取整.
算法 2. ECO优优优化化化 StOMP 算算算法法法参参参数数数配配配置置置
输入. 矩阵 AM×N、样本数据 {y1,y2, · · · ,

yH}、稀疏度K、ECO 算法相关参数、初始化 ECO
群体

1. For h = 1 : H //对第 h 个样本进行训练

2. While (不满足 ECO 算法终止条件)
do//执行 ECO 操作

3. For i = 1 : n //对第 i 个粒子进行处理

4. 根据 ECO 进化机制对粒子Xi 进行

更新; //粒子更新
5. StOMP 算法初始化: t = 1、r0 =

yh、支撑集 I = φ、ŝh,t = 0;
6. For t = 1 : ts (bxi2c) // StOMP 重

构算法求解 ŝh

7. 根据计算公式 J = {j | |〈rt−1,φj〉| >
τ (xi1)} (j = 1, · · · , N), 找 出 AM×N =
(φ1,φ2, · · · ,φN) 中与 rt−1 匹配的索引;

8. 更新 I = I ∪ J、 ŝh,t =
(ΦT

I ΦI)
−1 ΦT

I yh、rt = yh − ΦI ŝh,t;
9. End for
10. 根据式 (32) 计算粒子 Xi 函数值,

更新Xi 历史最优解;
11. End for
12. 更新 ECO 群体最优解;
13. End while
14. 输出第 h 个样本对应的 (τh, ts,h);
15. End for
16. 根据 τ = (

∑H

h=1 τh)/H 和 ts =
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b(
H∑

h=1

ts,h)/Hc 得到 StOMP 最佳参数配置 (τ, ts).

定义 6. 对于 StOMP 算法参数配置问题, 定义
ECO 算法目标函数为:

min ‖yi − ΦΨŝi‖l0
(33)

ECO 优化 StOMP 算法参数实现过程描述为:
从 “线下阶段” 实现规程可以看出, 算法复杂度

为 O(KnMN log (m + D)), 运算时间相对较长, 但
是该阶段目的是寻求最佳 StOMP 算法参数配置,
因此对时间要求不高, 而且 ECO 算法的引入提高了
求解精度, 为下一步 “线上阶段” 提供了精确的参数
配置.
线上阶段 “线上阶段” 定义为稀疏信号实际处

理阶段, 因此对实时性要求较高, 为此引入拟牛顿梯
度追踪策略以提高贪婪重构算法运算效率, 另外引
入重构有效性指数, 以实现针对稀疏度 K 未知信号

的重构.
拟牛顿梯度追踪策略 拟牛顿梯度追踪[19] 策略

实质为利用梯度追踪思想替代贪婪重构算法中的正

交投影计算, 以加快搜索速度, 即:
{

ŝt = ŝt−1 + atdt

rt = rt−1 − atΦtdt

(34)

其中, dt 代表了梯度进化方向, dt、at 计算公式为:

Bt
tdt = 〈rt−1, AM×N〉 , at =

〈rt−1,Φtdt〉
‖Φtdt‖2 (35)

其中, Bt 替代了牛顿迭代
[17] 中的 Hessian 矩阵, 其

具体计算公式为:

Bt = B′
t−1 −

B′
t−1 (atdt) (atdt)

T
Bt−1

(atdt)
T

Bt−1 (atdt)
+

(
(Φt)

T Φt (atdt)
)(

(Φt)
T Φt (atdt)

)T

(
(Φt)

T Φt (atdt)
)T

(atdt)
(36)

B′
t−1 =

[
Bt−1 0

0 1

]

其中, B′
t−1 表示对 Bt−1 的扩展. 可以证明采用式

(33) 进行迭代能够收敛于稳定值.
定义 7 (重构有效性指数). 对于稀疏信号重构

算法, 定义重构有效性指数 VN :

VN =
1
N

N∑
i=1

(si − ŝi)
2 + max

1≤i≤N
(si − ŝi)

2 +

min
1≤i≤N

(si − ŝi)
2 (37)

其中, sN×1 = (s1, · · · , sN) 为真实信号, ŝN×1 =
(ŝ1, · · · , ŝN) 为重构信号. 从定义 7 可以看出, VN

反映了 sN×1 与 ŝN×1 拟合度, VN 取值越小, ŝN×1

更接近于 sN×1.
基于拟牛顿梯度追踪策略的改进 StOMP (Im-

proved StOPM, IStOMP) 重构算法实现过程可以
描述为:
算法 3. IStOMP 法法法
输入. 矩阵AM×N、测量量 y、利用 ECO 得到

的 (τ, ts)
1. For k = 1 : K ′ // K ′ 为未知稀疏度K 上限

2. For t = 1 : ts (bxi2c)
3. IStOMP 算法初始化: t = 1、r0 = y、

支撑集 I = φ ŝh,t = 0、B0 = 0;
4. 根据计算公式 J = {j | |〈rt−1,φj〉| >

τ (xi1)} (j = 1, · · · , N), 找 出 AM×N =
(φ1,φ2, · · · ,φN) 中与 rt−1 匹配的索引;

5. 更新 I = I ∪ J , 根据式 (33) ∼ (35) 计
算 ŝt、rt;

6. End for
7. 根据式 (36) 计算 V k

N ;
8. End for
9. max1≤k≤K′ V k

N 对应的K即为稀疏度; 对应
的 ŝt即为稀疏信号重构结果.
从 IStOMP 重构算法实现过程可以看出, 算法

复杂度为 O(Kts log (m)), 运算量明显降低, 这样保
证了算法能够高效地处理大规模数据.

3.3 IStOMP 在WSNs 中的应用

以无线传感器网络 (Wireless sensor networks,
WSNs) 稀疏事件检测为对象进行研究: 在 WSNs
监测范围内放置 Q 个传感器节点用于监控 N 个事

件源, 某时刻 N 个事件源随机发生 K 个网络事件,
用向量 sN×1 = [s1, s2, · · · , sN ]T 表示所有事件能
量信号 (si = 0 表示该事件源无事件发生), 显然当
K ¿ N 时, sN×1 为 K 度稀疏信号. 假设 Q = N ,
则N 个节点测量信号xN×1 = [x1, x2, · · · , xN ]T 为:




x1

x2

...
xN




=




|h1,1| (d1,1)
−α |h1,2| (d1,2)

−α · · · |h1,N | (d1,N)−α

|h2,1| (d2,1)
−α |h2,2| (d2,2)

−α · · · |h2,N | (d2,N)−α

...
...

. . .
...

|hN,1| (dM,1)
−α|hN,2| (dM,2)

−α· · · |hN,N | (dM,N)−α




×
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s1

s2

...
sN




=ΨN×N s (38)

其中, di,j 为信号传播距离, hi,j 为能量衰减模型. 根
据 CS 理论, 只需要M 个工作节点测量值即可实现

稀疏事件检测:

yM×1 =




y1

y2

...
yM




=




1 0 · · · 0 · · · 0
0 1 · · · 0 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · 1 0 0







x1

x2

...
xN




=

ΦM×NxN×1 (39)

联立式 (37) 和 式 (38) 有 yM×1 = ΦM×NxN×1 =
ΦM×NΨN×NsN×1 = AM×NsN×1, 可以证明当
M ≥ O(c (K + 1) ln (N/K)) 时, A 可以较好地

符合 RIP 条件, 但是 IStOMP 重构算法需要精确测
量矩阵保证[16], 因此对 AM×N 进行矩阵变换处理,
即:

A = UΣV T (40)

其中, ΣM×N 为半正定对角矩阵, U、V 为正交矩

阵, 因此式 (38) 可以转换为:

y =ΦM×NxN×1 = As = UΣV Ts =

U




M×M︷ ︸︸ ︷
σ1 0 · · · 0
0 σ2 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · σM

(N−M)×M︷ ︸︸ ︷
0 · · · 0
0 · · · 0
... 0
0 · · · 0




V Ts (41)

对式 (40) 进一步处理有:

Σ−1
1 UTy = Σ−1

1 UTU


M×M︷︸︸︷
Σ1

(N−M)×M︷︸︸︷
0







M×M︷︸︸︷
V1

(N−M)×M︷︸︸︷
V2


 s =

V T
1 s ⇒ y′ = Σ−1

1 UTy = V T
1 s

对于式 (41) 代表的新测量系统, 根据推导过程可以
看出测量矩阵 V T

1 为行正交矩阵, 因此满足 RIP 条
件.
此时, WSNs 稀疏事件检测转换为利用M 个工

作节点实现对 K 个事件源检测的问题, 具体实现过
程为: 在WSNs 部署测试阶段利用实验样本数据进
行参数训练以得到最佳参数配置组合; 在实际检测

阶段利用 IStOMP 重构算法对测量信号处理以得到
稀疏信号向量 sN×1, 从而完成对稀疏事件的实时有
效监控.

4 实验仿真

4.1 ECO 性能试验测试

为了验证 ECO 算法优化性能, 采用系列基准测
试函数进行实验仿真, 表 1 给出了 6 个典型基准测
试函数.

表 1 基准测试函数

Table 1 Benchmark functions

函数名称 目标函数 维数 取值范围

Scaffer

f1 (x) =

0.5− [sin2 (x2
1 + x2

2)
0.5]

[1 + 0.001 (x2
1 + x2

2)
2]

2 [0, 1]

Sphere f2 (x) =
n∑

i=1
x2

i 5 (−30, 30)

Griewank

f3 (x) =
1

4000

n∑
i=1

x2
i−

n∏
i=1

cos

(
xi√

i

)
+ 1

20 (−30, 30)

Scaffer7
f4 (x) =

n−1∑
i=1

(
x2

i + x2
i+1

)0.25×

[sin2(50
(
x2

i + x2
i+1

)0.1
) + 2]

30 (−100, 100)

Rastrigin

f5 (x) =

n∑
i=1

(x2
i − 10 cos 2πxi + 10)

n (−5.12, 5.12)

Rosenrrock

f6 (x) =

n∑
i=1

[100
(
xi+1 − x2

i

)2
+ x2

i ]
n (−30, 30)

4.1.1 ECO 参数设置实验
群体规模 n、更新控制系数 ε、碰撞自适应学习

因子 ξ 和控制系数 β 是 ECO 算法涉及的主要参数,
目前关于智能算法参数设置问题普遍采用实验法进

行确定, 因此设置 n、ε、ξ、β 不同取值对 f3 函数进

行测试, 每次运行 10 次, 取算法最优解均值和平均
运行时间进行分析, 图 3∼ 6 给出了不同 n、ε、ξ、β

下最优解均值和平均运行时间变化曲线.
从图 3 可以看出, 随着群体规模不断扩大, 算法

最优解逐渐降低, 并逐渐收敛于全局最优解, 但是当
n ≥ 200 时, 随着 n 增大算法最优解无明显变化, 而
运算时间成倍增加, 因此在满足收敛精度的前提下,
应降低群体规模以减少运算时间. 从图 4 可以看出,
当 ε ≤ 0.6 时, 算法收敛情况变化不大并且收敛于全
局最优解, 但是算法运算时间随着 ε 变大逐渐降低,
当 ε > 0.6 时, 随着 ε 变大, 算法收敛效果明显降低,
这是因为 ε 取值越大, 粒子更新的概率越低, 导致
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图 3 不同 n 下最优解均值和平均运行时间变化曲线

Fig. 3 Mean value and average run time curve of optimal solution under different n

图 4 不同 ε 下最优解均值和平均运行时间变化曲线

Fig. 4 The mean value and average run time curve of optimal solution under different ε

图 5 不同 ξ 下最优解均值和平均运行时间变化曲线

Fig. 5 The mean value and average run time curve of optimal solution under different ξ

算法无法找到最优解. 同理, ξ、β 取值影响了群体

样本多样性, 当 ξ ≥ 0.3、β ≥ 0.8 时, ξ 与 β 取值越

大, 粒子更新机制趋于 2 种方式, 导致算法深度搜索
能力降低, 算法收敛效果不理想. 综上所述 ECO 参

数设置为: n = 200、ε = 0.6、ξ = 0.3、β = 0.6.

4.1.2 不同优化算法对比实验

为了进一步分析 ECO 算法收敛性能, 选取经
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图 6 不同 β 下最优解均值和平均运行时间变化曲线

Fig. 6 The mean value and average run time curve of optimal solution under different β

典 PSO 算法和最近才提出的海豚群算法 (Dolphin
swarm algorithm, DSA)[20]、狼群智能算法 (Smart
wolf pack algorithm, SWPA)[21] 进行对比实验, 对
比分析不同改进策略对优化算法寻优性能影响, 以
及 ECO 收敛效率 (PSO、DSA 和 SWPA 参数设置
参考相关文献). 每种算法独立运行 100 次, 选取成
功率 Su (算法最优解与理论最优解小于阈值 δ 次数

占实验次数的比值)、最大值Max、最小值Min、均

值 Ave 和运算时间 T 为算法收敛性能对比指标. 图
7 给出了 4 种优化算法函数收敛曲线, 表 2 给出了
不同函数收敛性能指标对比结果.

从图 7及表 2可以看出,对于单峰函数 f2 (理论
全局最优解为 0, 设置 δ = 10−3, ), 4 种优化算法都
能够收敛于全局最优解 0, 并且成功率都为 100%;
对于多峰多极值函数 f1、f3、f4 和 f5 (f1、f3 的

δ = 10−2, 其余函数 δ = 10−1), 由于这些函数存在
大量局部极值, 导致基本 PSO 除函数 f1 成功率为

12% 外, 其他函数成功率都为 0, 而 DSA 和 SWPA
算法只在 f1、f3 两个函数求解过程中具有较高成功

率, 对于 f4 和 f5 函数, DSA 和 SWPA 算法的成功
率和收敛精度都要远远小于 ECO 算法; 对于病态高
维函数 f6 (理论全局最优解为 0), 在收敛精度设置
为 δ = 10−1 的情况下, 4 种算法成功率最高的 ECO
算法也只有 17%, 并且找到的最优解最小值也只有
0.013, 几乎无法发现全局最优解, 综合分析上述对
比结果可知:

1) 利用特定策略或者特定模型对算法改进能够
很大程度改善算法全局收敛性能, 特别是对于多局
部极值复杂函数优化问题, 改进策略增加了样本多
样性和局部深度探索能力, 从而使得算法能够增大
跳出局部极值概率.

2) ECO 算法收敛成功率以及收敛精度要好于
其他三种算法, 这是因为 ECO 更新策略实质为 3
种碰撞方式, 改善了样本多样性, 而且高斯分布的引
入使得算法在运算后期还具有较强的深度搜索能力,
进而表现出突出的全局寻优能力, 对于算法运算时

间, ECO 算法运算时间与 DSA 和 SWPA 算法接
近, 并且有时候要大于这两种算法, 这也符合 “收敛
精度和收敛速度不可兼得” 的定律.

表 2 不同函数收敛性能指标对比结果

Table 2 Comparison results of convergence performance

indexes of different functions

f 算法 Su (%) Max Min Ave T (s)

f1

ECO 100 −0.997 −1 −0.999 6.79

PSO 12 −0.23 −0.95 −0.68 11.37

DSA 100 −0.96 −1 −0.98 6.13

SWPA 100 −0.93 −1 −0.97 7.74

f2

ECO 100 1.78E−6 0 6.37E−10 6.37

PSO 100 5.27E−4 5.77E−6 1.19E−4 12.76

DSA 100 6.27E−3 3.09E−4 1.62E−3 8.36

SWPA 100 1.04E−4 3.33E−5 6.24E−5 14.55

f3

ECO 100 7.24E−4 0 1.29E−3 10.88

PSO 0 1.51 0.012 0.84 15.27

DSA 98 3.28E−3 1.93E−3 2.74E−3 12.70

SWPA 100 6.53E−3 2.85E−3 3.48E−3 11.09

f4

ECO 100 2.81E−5 6.34E−8 7.11E−7 22.16

PSO 0 17.11 6.25 10.78 27.94

DSA 79 0.07 1.83E−2 0.04 11.22

SWPA 80 0.18 3.64E−72 0.01 14.55

f5

ECO 100 1.11E−6 0 4.89E−9 7.41

PSO 0 20.47 11.25 19.86 10.28

DSA 65 0.063 3.21E−2 0.017 6.89

SWPA 86 0.025 4.44E−3 0.008 8.77

f6

ECO 17 0.467 0.013 0.227 15.23

PSO 0 88.171 21.073 44.110 20.79

DSA 0 22.145 6.667 8.936 18.81

SWPA 11 6.652 2.147 3.667 12.56

3) 对于高维病态函数, 4 种算法都还要进一步
改进, 这是因为函数 f6 欺骗性较强, 使得算法很难
找到全局最优解, 这也表明, 算法改进策略不是万能
的, 往往只针对某一类优化问题具有突出性能, 因此
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图 7 4 种不同优化算法函数收敛曲线

Fig. 7 Function convergence curves of four different optimization algorithms

需要结合具体实际优化问题对算法进行改进.

4.2 WSNs 稀疏事件检测实验

将具有 Q = 500 个传感器节点的WSNs 部署
在 N = 120 个需要实时监控温度信息的场所, 传感
器节点位置信息和性能指标参数已知, 事件源序列
与事件源能量信号 sN×1 = [s1, s2, · · · , sN ]T 对应.
选取均方误差MSE、重构成功率 DSR 和重构信噪
比 SNR 对稀疏信号重构结果进行分析.

MSE =
1
Z

(
Z∑
i

‖s − ŝi‖
)

SNR =
1
Z

(
Z∑
i

10 lg
(
‖s‖2

/ ‖s − ŝi‖2
))

(42)

DSR =

(
Z∑
i

zi

)

Z
,





zi = 1,

[
N∑

j=1
(sj−ŝj)

]

N
≤ λmin

zi = 0,

[
N∑

j=1
(sj−ŝj)

]

N
> λmin

(43)
其中, Z 为实验次数, ŝj 为第 j 次重构结果, λmin 为

重构成功率控制阀值.
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4.2.1 稀疏度KKK 与 (τττ , ts) 和 ttts 的关系

在 ECO 优化 StOMP 算法参数阶段, 在假定稀
疏度K 已知的前提下得到最佳 (τ, ts) 组合, 然而在
实际监测阶段, 信号稀疏度未知且不一定等于 “线
下阶段” 设定的稀疏度, 因此需要分析 ECO 优化
StOMP 算法参数阶段不同稀疏度K 对 (τ, ts) 的影
响, 为止设置不同 K 取值以观察 (τ, ts) 变化, 图 8
给出了对比结果.

图 8 不同K 取值下 (τ, ts) 变化情况

Fig. 8 Changes in different K values (τ, ts)

从图 8 可以看出, 不同 K 取值下, (τ, ts) 取值
变化不大, 并且 MSE 相对较小. 因此也证明了利
用线下阶段优化 (τ, ts) 的可行性. 后续实验中设置
IStOMP 参数 (τ, ts) 为 (2.32, 10).
4.2.2 稀疏信号重构对比实验

为了进一步分析 IStOMP 重构算法性能, 在
WSNs 部署区域人为设定 K = 15 个事件源发
生事件, 并测量这些事件的温度值作为原始信号
sN×1. 选取 StOMP 重构算法[22]、SP 重构算法[23]

和 BSMP 重构算法[24] 进行对比实验, 实验过程中
这些重构算法不知道信号稀疏度 K 的大小, 每种算
法独立重复试验 100 次. 为了降低M 取值对重构

结果的影响, 根据M ≥ O(c (K + 1) ln (N/K)), 令
M = 100 即网络中有 100 个节点处于工作状态. 图
9 给出了 4 种重构算法稀疏信号重构对比结果, 表 3
给出了重构评价指标对比结果.

从图 9及表 3可以看出, IStOMP算法、BSMP
算法和 SP 算法能够实现稀疏信号的精确重构, 并
且 IStOMP 算法重构误差只有 1.23, 要好于 BSMP
算法和 SP 算法, 然而 StOMP 算法无法实现稀疏度
未知信号的重构, 重构结果与原始信号差距很大, 几

乎每个事件源都发生了错误判断. 在算法运算时间
上, IStOMP 算法要大于其他三种算法, 这是因为算
法要循环判定最佳稀疏度, 导致运算时间增加, 但是
针对 K = 15 时, 运算时间也只有 14.881 s, 因此在
可以接受的运算时间范围内, IStOMP 重构算法更
具有实际应用意义.

表 3 不同重构评价指标对比

Table 3 Comparison of evaluation indexes of different

reconfiguration

重构算法稀疏度
K = 15

MSE DSR (%) Tl (s) SNR

IStOMP 1.23 100 14.881 39.114

StOMP 91.27 7 9.524 27.047

SP 12.54 89 6.227 36.541

BSMP 16.76 99 8.123 35.046

图 9 4 种重构算法稀疏信号重构结果对比

Fig. 9 Comparison of four reconstruction algorithms for

sparse signal reconstruction results

4.2.3 参数设置对重构性能影响实验

为了分析稀疏度 K 对重构结果的影响, 设
置 K 从 10 到 100 以步长 10 进行变化 (M =
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100、N = 120), 采用 4 种算法独立重复实验 100
次. 图 10 给出了不同稀疏度下 4 种算法MSE 和

DSR 对比结果. 为了分析测量数目M 对重构结果

的影响, 设置 M 从 40 到 110 以步长 5 进行变化
(K = 40、N = 120), 同样采用 4 种算法独立重复
实验 100 次. 图 11 给出了不同测量数目下 4 种算

图 10 稀疏度K 对重构结果影响

Fig. 10 The influence of the sparsity K on the reconstruction results

图 11 测量数目M 对重构结果影响

Fig. 11 The influence of the number of measurements M on the reconfiguration results
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法MSE 和 DSR 对比结果.
从图 10 和图 11 可以看出, 无论是重构成功率

还是重构误差, IStOMP 都要好于 StOMP、SP 法
和 BSMP 算法, 并且 StOMP 表现最差. 对于不同
稀疏度 K, 当 K 达到 70 时, IStOMP 重构成功率
仍在 90% 以上, 重构误差也只有 1.33, 而此时表现
较好的 BSMP 的成功率只有 13%, 而重构误差达
到了 3.95. 同样对于测量数目, IStOMP 只需要较
小的测量数目即可以实现稀疏信号的精确重构, 而
StOMP 至少需要 80 个节点才能达到 90% 以上的
成功率, 然而工作节点越多, 网络能耗也就越大, 从
而不利于延长WSNs 网络生存时间.

为了进一步分析 4 种算法抗噪声干扰能力和鲁
棒性, 设置输入信噪比从 20 db到 45 db以步长 1 db
变化 (K = 30、M = 100、N = 120), 图 12 给出了
4 种算法在不同噪声影响下的抗噪声能力.
从图 12 可以看出, 当信噪比在 35 db 以下是, 4

种算法重构成功率都达到 90%以上, 并且 IStOMP
要好于其他三种算法, 这也表明 IStOMP 算法能够
提高系统重构鲁棒性.

图 12 不同算法抗噪声能力干扰对比

Fig. 12 Interference contrast of anti noise ability of

different algorithms

5 结果分析

从稀疏信号重构对比和参数设置对重构性能影

响实验可以看出, IStOMP 重构性能更加突出:
1) IStOMP 能够实现稀疏度未知信号的精确重

构. 这是因为针对 K 未知情况, IStOMP 算法采用
循环探索方式, 以确保得到最匹配稀疏度, 当然这一
定程度牺牲了时间代价, 而 IStOMP 也采用了拟牛
顿迭代方式以提高算法运行速度. 因此在实际应用
领域, 在可以接受的运算时间范围内, IStOMP 重构
算法对重构稀疏度未知信号更具有实际应用意义.

2) IStOMP 具有更高的重构精度和重构成功
率. “线下” 和 “线上” 阶段划分、ECO 算法优化参
数配置以及测量矩阵变换处理从不同角度提高了

IStOMP 重构精度, 仿真实验也验证了这些策略的
有效性.

6 结束语

对一种全新智能优化算法及其在WSNs 稀疏事
件检测中的应用进行了研究, 从理论角度对碰撞优
化算法收敛性和样本多样性进行了分析, 这对研究
智能优化算法具有一定借鉴意义; 从WSNs 稀疏事
件检测应用研究入手, 针对稀疏度未知、重构精度要
求高、传统贪婪算法固有缺陷, 将 ECO 与压缩感知
相结合, 引入了分阶段检测框架和 IStOMP 重构算
法, 最后仿真实验也验证了 ECO 算法和 IStOMP
重构算法的有效性. 下一步将针对高维病态函数优
化和提高重构算法普适性上做进一步研究.
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