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摘　要　车联网能高效地实现感知区域的覆盖,因此被应用于大规模城市感知.同时,为了解决车联网难以传输大量

数据的问题,一些研究者使用压缩感知对具有时空相关性的数据进行压缩.但是,目前在车联网中应用压缩感知的研

究并没有考虑数据和车辆分布变化的特性,很可能导致不可接受的误差.为了保证数据的重构精度,提出面向车联网

的动态压缩感知方法.该方法能自动分析感知对象的数据特征、车辆分布和观测数量之间的关系.在压缩感知的基

础上加入观测数量调整功能,通过对当前感知对象的数据特征和车辆分布的分析,实时调整压缩感知中观测矩阵的参

数,从而控制观测数据的数量,提升重构精度,实现更高质量的数据传输.实验表明与现有车联网中的压缩感知方法

相比,面向车联网的动态压缩感知方法在重构精度上提升了１５．３％.
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Abstract　InternetofVehicle(IoV)caneffectivelycoverthesensingarea,soitisappliedtolargeＧscaleurbansensing．
Meanwhile,inordertosolvetheproblemthatitisdifficultfortheIoVtotransferalargeamountofdata,thecompresＧ
sivesensing(CS)isusedtocompressthedatawithspatioＧtemporalcorrelationbysomeresearchers．However,thecurＧ
rentresearchesontheapplicationsofCSintheIoVdonotconsiderdynamicchangesindatacharacteristicandvehicle
distribution,whichmayleadtounacceptableerrors．Inordertoensuretheaccuracyofdatareconstruction,thispaper

proposedadynamicCSapproachintheIoV．TheapproachcanautomaticallyanalyzetherelationshipamongdatacharaＧ
cteristic,vehicledistributionandthenumberofmeasurements．Then,basedontheCS,afunctionofadjustingthenumＧ
berofmeasurementsisadded．Throughtheanalysisofdatacharacteristicandvehicledistribution,theparametersofthe
observationmatrixinCSisadjustedinrealtimesoastoimprovetheaccuracyofreconstructiontoachievehigherquality
datatransmission．TheexperimentshowsthattheproposeddynamicCSmethodimprovesthereconstructionaccuracy
by１５．３％comparedwiththeexistingCSmethodintheIoV．
Keywords　Internetofvehicle,Urbansensing,Compressivesensing,Dynamiccompression,Reconstructionaccuracy

　

１　前言

目前,人口增长和城市化进程的加剧导致了各种技术、社

会和经济问题,已经阻碍了城市的可持续发展.对此,智慧城

市被视为缓解城市问题的新范例[１].其中,城市感知[２]利用

传感器和网络设备对城市中的多种数据进行感知,在提供舒

适便捷的城市生活环境方面起到至关重要的作用.同时,相

较于固定传感器网络,车联网[３Ｇ５]具有移动性,能更加高效地

实现感知 区 域 的 覆 盖,因 此 更 适 用 于 大 规 模 的 城 市 感 知

中[６Ｇ１３].

目前,一些城市感知应用已经使用车联网来对交通流量、

天气、污染等信息进行实时采集[１０Ｇ１２].然而,由于车辆的快速



移动,车联网很难传输数据量极大的数据,对数据进行压缩以

缓解网络传输压力是非常必要的.压缩感知[１４]可以利用观

测矩阵,通过少量的观测数据对完整数据进行精准重构.因

此,一些研究者利用压缩感知对车联网中具有时空相关性的

数据进行压缩[１５Ｇ１８].

这些研究讨论了如何在车联网中应用压缩感知进行城市

感知.但是,在压缩感知中,观测数据的数量将影响数据的重

构精度,而在实际车联网城市感知中,感知对象的数据特征及

车辆分布情况会随时间不断变化.使用固定观测数量的传统

压缩感知无法满足动态变化的监测对象数据特征和车辆分布

的要求,可能造成不可接受的误差.例如,数据时空相关性较

低时,如果观测数据过少,则无法采集足够的数据特征,从而

降低重构精度.车辆分布的变化导致不同的监测区域覆盖

度,也将影响数据的重构精度.因此,在面向车联网的压缩感

知应用中,实时调整观测数量是十分必要的.目前,一些研究

讨论了如何在固定的传感器网络中根据监测对象数据特征调

整观测数量[１９Ｇ２５].但是,在车联网数据采集应用中,车辆会随

机移动,除了考虑监测对象数据特征的变化,还要考虑车辆的

分布情况.

基于上述分析,本文提出一种针对车联网的动态压缩感

知方法.该方法能够根据感知对象的数据特征和车辆分布情

况对观测矩阵的参数进行调整,从而控制观测数据的数量,保
证长时间数据采集应用中的重构精度.实验证明,本文提出

的针对车联网的动态压缩感知策略能在数据特征和车辆分布

变化的情况下取得令人满意的数据重构精度.

本文第２节介绍车联网数据采集及压缩感知的相关研

究;第３节介绍本文提出的车联网动态压缩感知流程;第４节

详细描述本文提出的观测数量调节算法;第５节通过实验验

证该动态压缩感知在性能上的优势;最后总结全文并提出下

一步的研究方向.

２　相关工作

本节首先总结一些已有的车联网城市感知研究,对车联

网城市感知系统的框架和感知数据进行分析;接着对车联网

中的压缩感知研究进行总结,分析现有车联网中的压缩感知;

最后介绍动态压缩感知的相关研究.

２．１　车联网城市感知

文献[１０]提出了SMARTY 城市感知系统,通过在车辆

上安装不同的传感器,对温度、湿度、污染物等级等数据进行

感知.文献[１１]利用车联网采集车辆的 GPS数据,进而实现

对交通信号灯和城市道路的感知.文献[１２]设计了 CarTel
系统,该系统采集车联网中车辆的 GPS、速度、颠簸、雨刷开

启等数据,对交通状况进行实时评估和预测.文献[１３]中以

CO２ 为例,讨论了如何利用车联网对城市污染情况进行监控.

这些研究提出了一些车联网城市感知框架,但并没有考

虑如何对城市感知应用产生的海量数据进行压缩.同时,这
些研究所感知的数据大多数都具有时空相关性,可以使用压

缩感知进行数据压缩.

２．２　车联网中的压缩感知

文献[１５]首次提出了车联网中的联合压缩数据感知方

法.利用车联网中汽车不断移动的特性,令车辆在移动过程

中采集不同位置的数据,并利用贝努里随机矩阵进行压缩上

传,服务器接收到车辆传感节点的观测数据后,根据数据采集

的位置重新整合各个车辆的数据,从而恢复出城市中不同位

置的采样数据.文献[１６]讨论了如何利用车辆相遇的随机性

构造稀疏投影观测矩阵,也讨论了开始压缩采样过程车辆所

需的最少数量及数据的最少传输次数.文献[１７]设计了基于

车辆移动性的分簇路由算法,并根据分簇结果对簇头进行数

据压缩.文献[１８]利用压缩感知技术解决车联网中由于车辆

节点分布不均引起的数据冗余或缺失问题.

这些研究讨论了压缩感知在车联网城市感知中的应用,

但是它们使用了固定的观测数量,并没有考虑实际应用中感

知对象和车辆分布变化造成的影响.

２．３　动态压缩感知

文献[１９]首次在不同的时间段使用不同的观测数量,通

过对历史数据的分析确定不同时间段的观测数量.然而在更

多时候,历史数据很难获得.因此,另一些研究在压缩感知过

程中加入了学习阶段,首先分析不同数据特征下观测数量的

适当取值,从而在压缩阶段调节观测数量.文献[２０Ｇ２１]分析

了感知对象的数据稀疏度与观测数量的关系,从而实时调整

观测数量.文献[２２Ｇ２５]则根据上一轮数据感知的误差决定

下一轮的观测数量.

这类动态压缩感知研究主要针对固定传感器网络.在车

联网中,由于车辆具有移动性,单纯考虑感知对象数据特征变

化的动态压缩感知无法很好地满足车联网中的应用.

３　动态压缩感知过程

首先分析现有的车联网城市感知框架,如图１所示.该

框架主要分为应用层、服务层和执行层,可以根据实际应用需

求及车载传感器种类对城市温度、湿度、日照、空气污染、交通

状况等多种数据进行感知.

图１　城市感知应用框架

Fig．１　TypicalurbansensingarchitectureinIoV

执行层包括路边设施、路由交换设施、车辆及其搭载的多

种传感器等设备,该层的主要任务是根据服务层下发的任务

执行数据采集活动,并将数据传输至服务层.服务层连接应

用层和执行层,负责任务分解、数据整合以及对执行层中设备
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的管理.应用层则包括各种具体的城市感知应用.

在L×L的感知区域内,假设有J辆车辆参与感知任务.

对于L×L个感知位置,本文定义所需采集的数据如式(１)

所示:

X∗ ＝

x∗
１１ 􀆺 x∗

１L
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L１ 􀆺 x∗
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æ

è

ç
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(１)

为了在感知对象数据稀疏度和车辆分布情况实时变化的

情况下保证数据重构的精度,本文在压缩感知的基础上加入

观测数量调节,提出了基于车联网的动态压缩感知过程,如

图２所示.

图２　基于车联网的动态压缩感知过程

Fig．２　DynamicCSprocessinIoV

整个动态压缩感知过程可以分为任务分解、数据采集、数

据压缩、数据重构和观测数量调整５个模块.

１)任务分解.根据任务的需要对任务进行分解,并将分

解后的任务发送到各个车辆.

２)数据采集.接收到感知任务后,车辆将开始根据任务

要求周期性采集数据.利用车载传感器,车辆每隔t时间对

感知目标数据进行一次采集,直到完成任务要求的n次采集.

设Xi＝{xi１,xi２,xi３,􀆺,xin}为编号为i的车辆在一个感知周

期中采集的长度为n 的原始数据.同时,车辆在每次采集过

程中需要记录当前的邻居数量.

３)数据压缩.数据压缩即使用压缩感知对原始数据进行

压缩观测.对于长度为n的数据Xi,对其的观测可以抽象为

一个m×n的观测矩阵Φ,从而得到长度为 m 的观测数据

Yi＝{yi１,yi２,yi３,􀆺,yim }(见式(２)).

Yi＝ΦXi (２)

４)数据重构.压缩数据传输至服务层后,服务层将对数

据进行重构.根据观测数据、观测矩阵和稀疏基,利用l０ 范

式即可将数据重构,从而得到重构数据X
∧
,如式(３)和式(４)

所示:

γ:S
∧

＝argmin‖S‖１　s．t．Y＝ΦΨS (３)

X
∧

＝ΨS
∧

(４)

５)观测数量调整.观测数量调整包括基准压缩率计算和

最终压缩率调整两部分.该模块通过对当前数据稀疏度和车

辆分布的分析,服务层和车辆将对观测数量进行调整.观测

数据的调整是本文提出的动态压缩感知过程的核心,具体调

整算法将在第４节中详细描述.

表１中介绍了本文所用到的各个变量及其含义.其中,

稀疏度K 表示数据稀疏化后非零元素的个数[２６].对于长度

为 N 的数据,稀疏度范围为(０,N).

表１　变量说明

Table１　Explanationofnotations

变量 说明

X 原始数据

X∗ 目标数据

X
∧ 重构数据

Y 压缩数据

S 稀疏化表示的数据

Φ 观测矩阵

Ψ 稀疏基

K 数据稀疏度,为数据稀疏化后非零元素的个数

Vnum 车辆数

Vbase
基准邻居数,假设车辆均匀分布的情况下,

每辆车的邻居节点数量

P 训练数据中的压缩率

Pfin 最终压缩率

Pbase 基准压缩率

Pmodi 压缩率调整值

β
压缩率调整的调整因子,该值越大则系统对

车辆分布的变化越敏感

e 重构误差

４　观测数量的调整

观测数量 M 的大小与原始数据长度N 的大小相关,为
了统一表述,本文定义压缩率P 为观测数量和原始数据数量

的比值.在原始数据数量一定的情况下,对观测数量的调整

就转化为对压缩率P 的调整.

前文提到,观测数量调整分为基准压缩率计算和最终压

缩率调整两步.基准压缩率计算基于对先验知识的分析,关
注数据稀疏度和网络内车辆数的变化.在这一步中,服务器

将分析数据稀疏度、车辆数和相应压缩率的映射关系,并根据

实时的数据稀疏度和车辆数得到基准压缩率.接着,基于车

辆相遇的情况,对基准压缩率进行调整,得到最终压缩率,这

一步主要关注车辆不均匀分布的问题.各个车辆将根据自身

与其他车辆相遇的情况,对自己所在区域的车辆分布密度进

行估计,从而对基准压缩率进行二次调整.

４．１　基准压缩率的计算

为了计算基准压缩率,系统首先需要得到数据稀疏度、车
辆数和相应压缩率之间的映射关系.为此,本文在进行数据

压缩采集前加入一个学习阶段,以采集先验知识并分析该映

射关系.接着在压缩阶段中,服务器即可根据数据稀疏度和

车辆数计算相应的基准压缩率(见图３).学习阶段只在服务

器没有映射关系时进入,若服务器已有映射关系,则不会再次

进入学习阶段.

图３　基准压缩率的计算过程

Fig．３　Calculationprocessofbasecompressionrate

在学习阶段中,车辆将不对数据进行压缩,而是直接上传
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原始数据.服务层对原始数据进行分析以获得先验知识,并

通过数据建模方法对先验知识进行建模,从而得到数据稀疏

度、车辆数和压缩率间的映射关系.学习阶段只需要在系统

启动初期进行,完成映射关系分析并进入压缩阶段后就无需

再次进行.因此,虽然在学习阶段上传原始数据将加大网络

传输的负担,但是对于需要长期运行的城市感知应用而言,相

比其对重构精度提升的贡献,学习阶段导致的短期网络传输

负担加重是可以忍受的.第５节将通过实验分析这一问题.

首先,需要获取先验知识,获取过程如下:在I辆车辆上

传的I个数据中,服务层随机选取Q 个数据作为原始数据.

假设Q为车辆数,则我们可以通过更改Q的数值更改一次数

据采集的车辆数.接着,服务层将使用最小的压缩率对数据

进行压缩和重构,并根据式(５)计算当前的误差.

e＝‖Y－Φ∗X∗ ‖
‖Y‖２

(５)

如果误差高于应用可容忍的误差范围,那么服务层将增

大压缩率以重新进行数据压缩和重构,直到误差满足要求.

其中,误差容忍范围由应用根据自身要求给出.此时,服务层

将计算数据稀疏度 K,并将当前稀疏度 K、车辆数Q 和压缩

率P 作为一组训练数据记录(见算法１).

算法１　先验知识获取算法

输入:原始数据xj,容忍误差et

输出:训练数据集

１．while训练未完成do

２．　 X←全部车辆上传的原始数据;

３．　 J←车辆数;

４．　Q←初始化参数;

５．　 P←初始化参数;

６．　 　whileQ＜Jdo

７．　　　　whilee＞etdo

８．　　　　　fori＝１toQdo//压缩数据

９．　　　　　　M＝P×N;

１０．　　　　　　生成观测矩阵 Φ;

１１．　　　　　　Y←{Φm×nxq|xq 为第q个数据};

１２．　　　　　endfor

１３．　　　　X∗ ←重构数据;

１４．　　　　e＝‖Y－Φ∗X∗ ‖
‖Y‖２

;

１５．　　　　P←P＋０．０５;

１６．　　　　endwhile

１７．　Q←Q×１１０％;

１８．　K←计算稀疏度;

１９．　K_set[t]＝K;

２０．　V_set[t]＝Q;

２１．　P_set[t]＝P;

２２．　endwhile

２３．endwhile

２４．输出先验知识.

算法１描述了如何对学习阶段采集的原始数据进行分析

以得到先验知识,输入包括原始数据和误差容忍范围,输出为

数据稀疏度、车辆数和压缩率的先验知识.其中,第１－５行

为参数初始化,表示对压缩率和其他参数进行初始化;第６－

１６行表示对当前的数据稀疏度和车辆寻找适当的压缩率;第

１７－２３行表示获取先验知识.

根据获取的先验知识,我们可以对其进行分析建模,得到

数据稀疏度、车辆数和基准压缩率之间的映射关系.本文使

用３层BP神经网络训练数据.其中,输入层包含２个节点,

分别为数据稀疏度和车辆数,隐藏层包含３个节点,输出层包

含１个节点,即压缩率.同时,使用 Relu函数以作为激活函

数获取每一个连接的权值.相较于其他方法,神经网络在描

述非线性关系时有更大的优势.使用 BP神经网络,我们可

以较为准确地得到数据稀疏度、车辆数和压缩率的直接映射

关系.得到映射关系后,服务器将开启压缩阶段.压缩阶段

中,服务器在每次数据重构后都将计算重构数据的稀疏度,并

将重构的稀疏度作为下一感知周期的数据稀疏度.同时,由

于车辆在进入网络范围后会在服务器进行注册,因此服务器

可以获取到当前网络内的车辆数量.在每个感知周期开始

前,服务器都将根据数据稀疏度和车辆数计算相应的基准压

缩率.同时,为便于最终压缩率调整中对车辆密度的估计,服

务器将假设网络内车辆均匀分布下每个车辆的邻居数量

Vbase,如式(６)所示.本文定义车辆邻居数量是指一个车辆通

信范围内除自身外的车辆数量.

Vbase＝[ R２＋R２

l
]２,l＝ L×L

Vall
(６)

其中,l为均匀分布下任意两辆车间的距离,R 为车辆通信

半径.

算法２　基准压缩率计算算法

输入:先验知识 K_set,V_set,P_set,默认稀疏度 Kdefault

输出:基准压缩率Pbase,基准邻居数 Vbase

１．map←分析先验知识 K_set,V_set,P_set;

２．if本次为第一个感知周期do

３．　Know←Kdefault;

４．elsedo

５．　Know←计算上一阶段重构数据的稀疏度;

６．endelse

７．Vall←网络内车辆总数;

８．Pbase←map(Know,Vall);

９．Vbase＝[ R２＋R２

l
]２,l＝ L×L

Vall
;

１０．输出基准压缩率和基准邻居数.

算法２描述了如何计算基准压缩率Pbase和基准邻居数

Vbase,输入包括先验知识和默认稀疏度,输出为基准压缩率和

基准邻居数.其中,第１行表示根据先验知识分析映射关系;

第２－６行用于计算数据稀疏度;第７－８行用于计算基准压

缩率;第９行表示根据式(６)计算基准邻居数.

４．２　最终压缩率调整

车联网中,为了传输数据,车辆一般会维护一张邻居车辆

列表,车辆可以根据邻居列表获取自身的邻居车辆数.本文

使用车辆邻居数计算车辆间的相遇情况.

在接收到服务层给出的基准压缩率后,各个车辆将根据

自己的邻居节点数Vmm和服务层给出的基准邻居节点数Vbase

的差值对自身所在区域的车辆分布情况进行估计.如图４所
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示,在车辆密度小的区域,车辆邻居节点数也相对较小;在车

辆密度大的区域,车辆邻居节点数相对较大.

图４　车辆邻居节点与车辆分布

Fig．４　Vehicleneighbournodesandvehiclesdensity

最终压缩率的具体计算过程如下:首先,车辆比较自己的

邻居数量Vmm和基准邻居数量Vbase.由于在数据采集的过程

中车辆的邻居数量会发生变化,因此我们计算整个数据采集

过程中车辆邻居数据的平均值作为车辆邻居数量Vmm.会出

现如下两种情况:

Vmm－Vbase＞０

Vmm－Vbase＜０{ (７)

如果Vmm－Vbase＜０,则认为该车辆位于车辆密度较小的

区域,压缩率应相对升高.如果Vmm－Vbase＞ ０,则认为该车

辆处于车辆密度较大的区域,压缩率应适度下降.因此,车辆

的最终压缩率Pfin可以根据式(８)和式(９)计算得到.

Pfin＝Pbase＋Pmodi (８)

Pfin＝Pbase＋(Vmm－Vbase

Vbase
)β (９)

其中,β是调整因子.β的值越大,系统对车辆分布的变化越

敏感.β的取值对调整效果的影响将在实验部分验证.

算法３描述了压缩率调整的过程.

算法３　压缩率调整算法

输入:基准压缩率Pbase,基准邻居数 Vbase

输出:最终压缩率Pfin

１．Vmm←０;

２．Count←０;

３．while未采集够要求的数据 && 在感知区域内do

４．　　数据感知;

５．　　Vam←Vam＋Vnow;//计算数据感知期间遇到的邻居总数

６．　　Count←Count＋１;//计算数据感知次数

７．endwhile

８．Vmm←Vam/Count;//计算平均邻居数

９．Pfin＝Pbase＋(Vmm－Vbase

Vbase
)β;//计算最终压缩率

１０．输出最终压缩率Pfin.

算法３的输入为基准压缩率和基准邻居数,输出为最终

压缩率.其中,第１－２行为参数初始化;第３－８行用于计算

平均邻居数,车辆在数据采集过程中,每一次采集都记录邻居

节点数,并计算平均邻居数;第９－１０行调整压缩率,根据

式(８)和式(９)计算最终压缩率;得到最终压缩率后,我们能容

易地计算出观测次数 M＝Pfin×N,进而生成观测矩阵,本文

使用伯努利随机矩阵作为观测矩阵.同时,选择压缩感知中

常用的重构算法即 OMP算法[２５]进行数据重构.

５　性能评价

本节设计了仿真实验来验证车联网动态压缩感知的性能.

５．１　仿真实验设计

仿真实验的框架如图５所示.

图５　仿真实验框架

Fig．５　Simulationexperimentframework

执行层主要使用 NetworkSimulator３(NS３)和SimulaＧ

tionofUrbanMobility(SUMO)[２６]对车辆及路边设施的活动

进行模拟.图６展示了我们对真实场景的模拟过程.首先,

我们选取上海市５km×１０km 的区域作为感知区域,并将该

区域主干道的道路图导入 SUMO 中以生成车辆行驶轨迹.

接着,在城市环境中加入环境数据作为感知目标,本文选取地

表温度和PM２．５两种数据.其中,地表温度数据来自国家海

洋和大气管理局(NOAA),PM２．５来自微软研究院的 UＧAir
项目.最后,利用 NS３,在SUMO 模拟的交通中加入路边设

施和网络设备,实现网络仿真,并对车辆节点的数据感知、数

据压缩等活动进行模拟.

图６　车辆活动仿真过程

Fig．６　Simulationprocessofvehicleactivity

服务层利用 MATLAB和JAVA 混合编程实现.MATＧ

LAB负责实现动态压缩感知中压缩率的调整和数据重构等.

JAVA调用 MATLAB提供的接口,实现动态压缩感知数据

采集的全过程.

５．２　仿真结果

为了验证本文提出的车联网动态压缩感知在性能上的优

势,我们设置学习阶段包含１２个感知周期,压缩阶段包含１６
个感知周期.下面将首先测试基准压缩率计算和最终压缩率
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调整两个阶段对压缩率调整的效果,然后验证本文提出的动

态压缩采集策略在性能上的优势.

５．２．１　基准压缩率验证

首先,本文使用前文给出的算法１对１２个感知周期采集

的数据进行分析以得到先验知识,并训练 BP神经网络.学

习阶段得到的映射关系只与数据稀疏度、车辆数和压缩率相

关,与感知对象的类型无关,因此一次学习阶段得到的映射关

系可以应用于多种感知对象,无需多次学习.

图７展示了数据稀疏度、车辆数和压缩率间的映射关系,

从中可以看出该关系是非线性的.使用１２组测试数据来验

证该映射关系的准确性,如图８所示,实验结果表明,利用BP
神经网络训练得到的映射关系较为准确.

图７　数据稀疏度、车辆数和压缩率间的映射关系

Fig．７　Mappingrelationshipofdatasparsity,numberofvehicles

andcompressionrate

图８　映射关系的验证

Fig．８　Mappingrelationshipvalidation

在得到映射关系后,本文利用１６个感知周期来测试基准

压缩率算法的准确性.

图９展示了压缩阶段中对于地表温度和 PM２．５两种观

测对象基准压缩率的变化.数据稀疏度和车辆数的变化,导

致基准压缩率在不同周期的差异很大.其中,PM２．５的稀疏

度波动较小,因此其基准压缩率的变化也较小.

(a)地表温度 (b)PM２．５

图９　基准压缩率的调节

Fig．９　Adjustmentofdatumcompressionrate

５．２．２　最终压缩率验证

图１０描述了在一个感知周期中各个车辆的最终压缩率.

由于该步与感知对象无关,因此本文只以地表温度为例.

图１０　各个车辆的最终压缩率

Fig．１０　Finalcompressionrateforeachvehicle

由于车辆分布不均匀,各个车辆的最终压缩率各不相同,

且车辆的最终压缩率围绕基准压缩率上下浮动.

在整个动态感知过程中,调整因子β需要根据实际需求

进行设定.下面将讨论调整因子β对重构精度的影响.调整

因子β决定了本文提出的动态压缩感知对车辆分布的敏感程

度.如图１１所示,当β过小时,车辆的最终压缩率无法体现

其所在区域的车辆密度;当β过大时,车辆最终的压缩率与基

准压缩率的差值过大,也会造成重构精度下降.实验验证,β
取值为(０．０５,０．１０)时效果较好.

图１１　调整因子对重构精度的影响

Fig．１１　Influenceofadjustmentfactoronreconstructionaccuracy

５．２．３　性能比较

本节从重构精度和传输消耗两方面验证了本文所提算法

的优势.１)比较了将本文所提算法和使用固定观测矩阵的压

缩感知以及现有动态压缩感知应用于车联网中时的重构精

度,以验证本文所提方法在数据稀疏度和车辆分布变化时的

数据重构精度的优势.２)对于学习阶段导致的传输消耗增大

这一问题,本文对比了本文算法、不使用压缩感知的方法和现

有车联网中压缩感知方法在传输消耗上的差别.从图１２中

可以看出,使用固定观测矩阵的压缩感知方法在数据稀疏度

和车辆分布变化较大时误差很高,现有动态压缩感知由于没

有考虑车辆分布的变化,误差波动也较大,本文提出的针对车

联网的动态压缩感知方法则能稳定地保持较低的误差.

(a)地表温度 (b)PM２．５

图１２　数据重构精度的比较

Fig．１２　Comparisonofdatareconstructionaccuracy
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图１３比较了本文算法、不使用压缩感知和固定压缩感知

的传输消耗.其中,感知周期１－１２为学习阶段,该阶段中本

文算法的传输消耗与非压缩方式一样,固定压缩感知方式对

数据进行压缩,传输消耗为前两种的２５％.感知周期１３－２８
为压缩阶段,可以看出进入压缩阶段后,本文算法和固定压缩

感知方式在传输消耗上有明显优势.同时,在感知周期１６－

２０中,本文算法的传输消耗明显低于固定压缩感知,这是因

为在网络内车辆数较多的情况下,本文算法会调整压缩率,从

而进一步减少传输消耗.综合考虑,虽然在学习阶段中会造

成较高的传输消耗,但是基于学习阶段得到的映射关系,在进

入压缩阶段后,本文算法在传输消耗和重构精度上都有明显

优势.因此,对于长时间运行的城市感知应用来说,学习阶段

造成的短时间内的传输消耗的上升对于城市感知应用来说是

可以接受的.

(a)地表温度 (b)PM２．５

图１３　传输消耗的比较

Fig．１３　Comparisonoftransmissioncost

上述实验验证了在数据稀疏度和车辆分布随时间变化的

情况下,本文提出的车联网动态压缩感知方法通过实时调整

观测矩阵的 M 值保证了较高的重构精度.与使用固定观测

矩阵的压缩感知相比,本文提出的车联网动态压缩感知可以

降低１５．３％的误差,与现有的动态压缩感知方法相比,误差

降低了９．６％.

结束语　本文提出了一种针对车联网城市感知的动态压

缩感知方法.该方法能够根据感知对象的数据特征和车辆分

布情况实时调整压缩感知中观测矩阵的参数,从而控制观测

数据的数量.实验表明,与现有车联网中的压缩感知方法相

比,车联网动态压缩感知方法能降低１５．３％的误差,保证数

据可以精准重构,从而提供更高质量的数据传输.

下一步,我们将研究如何将该方法应用于软件定义车联

网框架中.利用软件定义车联网框架,可以在控制层对车联

网中更多的数据进行实时监控,从而进一步提升数据传输的

质量.同时,借助软件定义车联网框架,我们也将考虑如何将

路由与压缩感知过程进行融合.
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速渗流处理,同时去掉团状等噪声,运用数学形态学的闭运算

操作填充边缘内部孔洞和边缘间的细小断裂.本文实验在２
组不同裂缝数据集上进行,结果表明,本文所提算法能够快速

且有效地检测不同的裂缝数据集,具有较高的鲁棒性,可推广

性强.
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