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摘　要：为准确获得用于数据压缩的变换矩阵，引入了基于压缩传感的交通流量数据压缩方法，在

数据压缩端无需考虑变换矩阵的选择问题，直接通过高斯投影实现高效数据压缩。首先验证了交

通流量数据在经过ＫＳＶＤ方法训练过的字典上能够实现稀疏表达；然后在数据压缩端，通过具有

限制性等距条件的随机矩阵将原始高维数据投影到低维空间上，实现数据的高效快速压缩；最后在

数据传输后，通过凸优化算法在交通信息处理端完成数据解压缩。以美国某高速公路线圈传感器

采集到的交通流量数据，对本文方法进行了验证。试验证明：该方法能够实现快速高效的压缩编

码，当压缩比为４∶１时，解压缩相对误差仅为０．０６０８。
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０　引　言

随着智能交通系统（ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍ，ＩＴＳ）的飞速发展，交通传感器数据采集能

力不断增强，传感器不间断地采集到海量交通数据。

庞大而复杂的数据既不利于前期的数据存储与传

输，也不利于后期的数据分析，因此，需要设计高效

的交通数据压缩方法，用于海量数据压缩，以节省存

储空间，提高传输效率和质量，服务于实时及后期的

数据处理与分析。

目前的数据压缩技术主要分为２大类：第１类

是以统计编码与字典编码为代表的传统无损压缩技

术，压缩比较低，在海量交通数据压缩中一般不会单

独使用；第２类是基于变换域的压缩技术，如小波变

换。肖扬等利用小波变换及霍夫曼编码进行了交通

数据的去噪与压缩［１］。基于小波变换的数据压缩技

术通过小波函数将原始数据转换到小波域上，保留

了重要的小波系数，能够达到较高的压缩比，但是这

种基于变换域的压缩方法，其压缩效果的好坏主要

取决于变换矩阵的选择，数据压缩端受制于其有限

的计算与存储资源，并不总是能准确找到最佳变换

矩阵来实现数据压缩［２６］。

赵志强等将ＫＬ变换用于交通流量数据压缩
［７８］；

耿彦斌等结合离散余弦变换与小波变换，对交通流

量数据进行小波变换后，再对高频分量进行离散余

弦变换，并结合ＬＺＷ编码与霍夫曼编码，实现了较

为高效的数据压缩［９］。

但是以上研究均主要采用无损编码以及变换域

数据压缩技术，无法避免这些技术自身的一些缺陷，

例如，在交通数据压缩端，只有性能优良，且与数据

本身特征相符合的变换矩阵才能实现高效数据压

缩。考虑到不同时间、地点的交通流量数据特性并

不相同，最合适的变换矩阵也理应不同，而在交通信

息采集端计算资源受限制的情况下，目前传感器数

据压缩端并不总是能准确找到最佳变换矩阵来实现

数据压缩。

针对上述问题，本文引入了一种新的数据获取、

压缩理论，基于压缩传感的交通数据压缩方法，尝试

对交通流量数据进行压缩。压缩传感是近几年诞生

于应用数学和信号处理领域的一种新的数据获取与

压缩技术，近些年来受到了广泛的关注。

压缩传感理论目前尚处于起步阶段，研究热点

主要集中在信号处理、图像处理、信源信道编码、传

感器网络、雷达等领域。目前，在交通数据压缩方面

尚没有相关的研究成果。理论上，使用压缩传感方

法，可以在交通数据采集端采用通用的随机矩阵来

实现数据压缩，矩阵不需要根据数据的结构来设计，

从而使得数据压缩过程更加简便通用。这对数据压

缩端有限的计算资源而言，无疑具有重要意义。虽

然数据经过传输之后，在信息处理端进行解压缩的

过程较为复杂，但是此过程往往可以在室内具有较

高的计算能力的大型计算机上进行，对实际应用不

会造成太大影响。那么，压缩传感用于交通数据压

缩能达到怎样的效果？与已有方法相比，有何优缺

点？针对这些问题，本文研究了基于压缩传感理论

的交通流量数据压缩方法，涉及流量数据的稀疏表

达、传感矩阵的构造、原始数据解压缩等问题，并以

布设在美国明尼苏达州附近高速公路上的线圈传感

器采集的交通流量数据为例，做出了相关验证。

１　压缩传感理论

压缩传感是建立在数据稀疏表达基础上的一种

全新数据获取与压缩理论，由Ｃａｎｄｅｓ等于２００６年

首次提出［１０１１］。当数据可以被稀疏表达时，将原始

数据通过传感矩阵进行简单的线性投影，把高维数

据投影到低维空间，以实现数据压缩，然后在低维空

间上的少量数据通过相应的恢复算法精确恢复出原

始数据［１２］。

基于压缩传感的数据压缩具有显著的非对称

性。与传统变换域数据压缩相比：压缩传感在数据

压缩端，只需要通过简单的随机投影就能实现高效

的数据压缩；数据传输后，在信息处理端进行解压缩

的过程中才需要去考虑变换矩阵选取问题。在大多

数实际应用的数据获取与分析系统中，通常数据采

集端为廉价、省电、计算能力较低的设备，而数据分

析端往往为室内具有较高计算能力的大型计算机，

因此，基于压缩传感数据压缩所具有的非对称性很

适用于这种实际应用需求。

压缩传感主要包括原始数据的稀疏表达、利用

传感矩阵实现数据压缩以及数据恢复３个部分。压

缩传感方法通过高斯投影把原始数据投影到低维空

间实现数据压缩，主要流程见图１。传统变换域数

４１１ 交　通　运　输　工　程　学　报　　　　　　　　　　 　２０１２年



据压缩通过保留变换域上的重要系数，舍弃不重要

系数来实现，主要流程见图２。

图１　压缩传感流程

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｆｌｏｗ

图２　传统数据压缩流程

Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄａｔａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆｌｏｗ

对比图１、２可以发现：基于压缩传感的数据

压缩直接将原始数据投影到低维空间，从而实现

数据压缩，与传统变换域数据压缩的区别是，在数

据压缩端不需要选择变换矩阵，也不涉及保留重

要系数，去除不重要系数这一过程。压缩传感的

具体流程如下。

设原始数据是一个维度为犖 的列向量犉，在维

度为犖×犓 的变换矩阵犇 下，原始数据可以表示为

犉＝犇犡

犇 ∈犚
犖×犓

犡 ∈犚

烅

烄

烆
犓

（１）

式中：犡 为原始数据犉 在变换矩阵犇 下的系数

向量。

在变换矩阵作用下，系数向量犡 的维度为犓。

当犡中绝大部分系数为０，非零系数的个数远小于

向量维度犓，即犡的０范数满足

‖犡‖０ 犓 （２）

　　犉在变换矩阵犇 下可以实现稀疏表达。根据犇

中的列向量是否相互正交，变换矩阵犇可以分为完

备库与冗余字典两类，具体分析见２．１节。

在验证原始数据能够稀疏表达后，将原始数据

犉经过维度为犕×犖 的传感矩阵犃 投影（犕 远小于

犖），可将原始数据犉转换到更低维度的空间上，记

压缩后的数据为犢，其维度为犕。由于压缩后数据

维度远小于原始数据维度，经过线性投影后的数据

长度远小于原始数据长度，以此实现数据压缩。压

缩传感理论表明，当传感矩阵犃满足限制性等距条

件（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）时，原始数

据由高维空间投影到低维空间，信息的损失是极少

的。常用的传感矩阵有高斯随机矩阵、二值随机矩

阵、傅里叶观测矩阵以及不相干观测矩阵［１３］。数据

压缩的过程为

犢＝犃犉＝犃犇犡 （３）

压缩后的数据经过传输后，在信息处理端进行

的解压缩等价于式（３）中由犢求解犉。由于犕 远小

于犖，式（３）为一个欠定方程，由低维数据犢求解高

维数据犉 具有不唯一的解，看似求解犉似乎并不可

行。但是，综合考虑传感矩阵的ＲＩＰ性质以及之前

所提到的数据稀疏性，可以将问题转换为犔０ 范数最

优化问题，即以求解系数向量犡 的犔０ 范数‖犡‖０

远远小于犓 最小为目标，约束条件为犢＝犃犉。

由于犔０ 范数优化为ＮＰ完全问题，即求解犡中

的非零值需要进行穷举，在实际应用中并不可行。

通常会采用犔１ 范数最小法、匹配追踪算法或迭代阈

值法求次优解。相对于数据压缩过程而言，数据解

压过程要相对复杂得多。

２　基于压缩传感的交通流量数据压缩

本文将压缩传感理论引入交通领域，根据压缩

传感数据压缩时非对称性的特点，对交通流量数据

进行压缩，在交通传感器端，通过随机投影完成原始

数据的压缩，然后把复杂的数据解压缩转移到交通

信息处理端。对于计算资源相对有限的交通传感器

端，这种简易的压缩方法具有重要意义。基于压缩

传感的交通流量数据压缩流程见图３。

图３　压缩流程

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆｌｏｗ

２．１　字典下交通流量数据的稀疏表达

压缩传感理论建立在数据稀疏表达的基础上，

将压缩传感引入交通领域首先需要验证交通流量数

据是否可以通过变换矩阵犇的作用，在特定的变换

域上实现稀疏表达。式（１）中的变换矩阵犇依据是

否正交可以分为以下２类。

（１）当犓＝犖，且犇中的列向量相互正交时，则
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变换矩阵犇为正交变换矩阵，称为完备库。常见的

完备库有傅里叶变换矩阵、离散余弦变换矩阵等。

完备库的构造比较简单，但是考虑到交通流量数据

的复杂性，其在单一的完备库上稀疏表达效果并不

理想。

（２）当犓＞犖 时，犇 中的列向量不再满足正交

性，则称变换矩阵犇 为过完备库，即冗余字典。在

单一正交变换下不能得到较好稀疏表达时，可以考

虑使用冗余字典，冗余字典大大增加了稀疏表达的

灵活性，拓宽了压缩传感的应用范围［１４１５］。

冗余字典中的元素被称为原子，其构造是灵活

多样的。字典可以是固定的，也可以通过对样本训

练得来［１６１７］。变换矩阵为冗余字典时，记为

犇＝ （犱狋狘狋＝１，２，…，犓）

式中：犱狋为字典犇 中的第狋个列向量，为 Ｈｉｌｂｅｒｔ空

间的单位矢量。

由于犓＞犖，字典具有冗余性，原子之间也不需

要满足正交性。字典的选择应尽可能符合被逼近数

据的结构，其构成可以没有任何限制。

对于维度为犖 的原始数据犉，选取字典中少量

的原子来表达数据的主要部分

犉≈∑
犺－１

犼＝０

犮犼犱狋犼　犺犖 （４）

式中：犮犼为原始数据犉 在原子犱狋犼上的分量；犼为原

始数据分解的次数；狋犼为字典原子对应的序列；犺为

稀疏表达中所选取的原子总个数，远小于原始数据

长度。

当犺犖 时，原始数据在冗余字典上实现了稀

疏表达。交通数据类型多样，本文以常见的线圈传

感器所采集的交通流量数据为研究对象，采用基于

ＫＳＶＤ
［１６］算法的训练字典。ＫＳＶＤ算法是建立在

犓 均值聚类基础上的一种训练字典的方法：首先通

过已有的数据对字典进行初始化；然后根据距离测

度，将训练数据聚类到距离最近的少数几个字典原

子中去；最后根据现有的分类结果，更新字典。其主

要思路是通过犔１ 范数约束以及奇异值分解，同时更

新字典与系数向量。

在ＫＳＶＤ算法中：设狑犾∈犚
犖为训练数据；犫犾∈

犚犓为第犾个训练数据的稀疏表达系数向量；训练数

据狑犾的矩阵为犠；系数向量犫犾的矩阵为犅。

ＫＳＶＤ算法的目标为

ｍｉｎ（‖犠－犇犅‖２）

ｓ．ｔ．‖犅犾‖０ ≤犜０

式中：‖犠－犇犅‖２ 为犠－犇犅的犔２ 范数，以求解

‖犠－犇犅‖２最小时对应的字典犇与系数向量矩阵

犅为目标；‖犅犾‖０ 为系数向量犅犾 的犔０ 范数，即系

数向量中不为０的分量个数；犜０ 为系数向量不为０

分量的数目的上界。

ＫＳＶＤ算法具体流程如下。

（１）初始化字典犇，一般选择训练数据集合中的

一部分数据来赋予字典犇初值。

（２）第一次迭代，使用稀疏分解方法计算系数向

量，目标为

ｍｉｎ（‖狑犾－犇犫犾‖２）

ｓ．ｔ．‖犫犾‖０ ≤犜０

　　（３）更新字典，字典犇第狋列的误差犈狋为

犈狋 ＝犠－∑
狋≠犾

犱狋犫犾 （５）

　　对犈狋 进行奇异值分解，得到的向量作为字典

第狋列的更新。

（４）重复步骤（２）、（３），逐列更新字典，直到达到

迭代次数为止。

通过对大样本的交通流量数据进行不断的学习

与训练，得到的基于 ＫＳＶＤ方法的训练字典可以

综合考虑线圈传感器数据的特点。线圈传感器交通

流量数据在该字典上较好地实现了稀疏表达。

２．２　线性投影实现数据压缩

本文采用高斯随机矩阵，在交通传感器端根据

式（３）对原始交通流量数据进行投影，实现数据压

缩。由于犕 远小于犖，经过传感矩阵投影后，数据

长度远小于原始数据长度，在此基础上实现数据压

缩。高斯随机矩阵能够以较高的概率满足 ＲＩＰ条

件，保证压缩后的数据犢 中依然包含足够的信息

量，在交通信息处理端通过恢复算法解压缩得到原

始数据。

２．３　数据解压缩

在交通信息处理端，压缩后的数据犢 通过恢复

算法可以得到完整的原始数据犉。解压缩过程中需

要综合考虑原始数据的稀疏性。

本文中采用的训练字典为一种高度相关字典，

高斯随机矩阵犃虽然能够以较高的概率满足压缩

传感所需的 ＲＩＰ条件，但是与字典犇 的高度相关

性，使犃犇不再满足ＲＩＰ条件，因此，不能够精确恢

复稀疏系数犡。对此，本文选用犔１合成算法
［１５］，虽

然不能得到精确的系数犡，但是可以通过求解犉＝

犇犡得到较为精确的原始数据。犔１合成算法的目

标为
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ｍｉｎ（‖狓‖１）

ｓ．ｔ．犃犇狓＝犢

犉′＝犇狓

式中：狓为系数向量犡 的优化解；‖狓‖１ 为狓的犔１

范数。

犔１合成算法首先在以系数向量犡 的犔１ 范数

最小为目标，在式（３）约束下求解系数向量的优化解

狓。求解犔１ 范数是一个凸优化问题，通过线性规划

问题来解决，众多凸优化工具包为算法的实现提供

了极大的便利。然后，通过系数向量犡与原始数据

犉 之间的关系求解原始数据。

由于本文所采用的 ＫＳＶＤ字典相关度较高，

高斯矩阵犃与犇 相乘所得的矩阵犙 不再满足ＲＩＰ

条件，一般来说系数向量犡不能精确恢复。但幸运

的是，在数据恢复与解压缩中，通过压缩后数据犢求

解系数向量犡并非是最终目标，最为关键的是原始

数据犉的精确恢复，各项数据见图４。在犔１合成算

法下，依然可以在犉＝犇犡 的约束下求解较为精确

的原始数据。

图４　不同域的压缩传感数据

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｏｍａｉｎｓ

３　实例结果分析

本文以美国明尼苏达州附近高速公路线圈传感

器采集的交通流量数据为例，进行相关验证。

３．１　试验数据

线圈传感器网络布设在美国明尼苏达州明尼

阿波利斯市与圣保罗市之间的高速公路上，线圈

传感器分布见图５，圆圈为线圈传感器，Ｉ９４为明尼

苏达州明尼阿波利斯市与圣保罗市之间的一条高

速公路。

线圈传感器构成的传感器网络包含约９００个检

测站，根据车道数量不同，每个检测站包含１～４个

线圈传感器。检测站中线圈传感器的组织形式见

图６。检测站的地理位置及相关信息见表１。

表１　检测站地理位置

犜犪犫．１　犌犲狅犵狉犪狆犺犻犮犪犾犾狅犮犪狋犻狅狀狊狅犳犻狀狊狆犲犮狋犻狅狀狊狋犪狋犻狅狀狊

检测站 经度／（°） 纬度／（°） 所属高速路 方向

１ ９３．４０ ４５．０８

２ ９３．３１ ４５．０７
Ｉ９４ 北

图５　线圈传感器分布

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｏｉｌｓｅｎｓｏｒｓ

图６　车道与线圈传感器的关系

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｃｏｉｌｓｅｎｓｏｒｓａｎｄｌａｎｅｓ

　　线圈传感器的检测值包括车流量与车辆占有

率，其中检测站２中线圈传感１在时间段１～２０的

检测值见表２，时间段之间的间隔为３０ｓ。

布设在高速公路上约４０００个线圈传感器不间

断工作，产生的数据量相当可观，因而必须对其数据

进行压缩，以便于数据传输与分析。线圈传感器设

备主要由布设在每条车道下方的感应线圈以及安装

在路侧的控制主机与数据传输设备构成，控制主机

的计算能力与存储能力均较为有限，因而有必要设

计较为简便的数据压缩算法，以适应数据压缩端有

限的计算能力，同时实现高效数据压缩。为此实例

分析中选取该数据源，试验包括训练字典的构建、原

始数据的稀疏表达以及原始数据的压缩与解压缩。

在试验中，原始数据的采样间隔为３０ｓ，选用１ｈ的

交通流量数据为原始数据犉，原始数据量犖 为１２０。

选用１０个位置的线圈传感器１个月采集的交通流

量数据为样本进行训练，用于获取训练字典。

３．２　字典下线圈数据的稀疏表达

试验中对样本数据采用 ＫＳＶＤ算法构建训练

字典。将１０个线圈传感器１个月内采集到的交通

流量数据，以小时为单位划分为１２０００个数据单元，
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表２　线圈传感器的检测值

犜犪犫．２　犇犲狋犲犮狋犻狅狀狏犪犾狌犲狊狅犳犮狅犻犾狊犲狀狊狅狉狊

时间段 车流量／（ｖｅｈ·ｈ－１） 占有率／％

１ ２７６０ １０

２ １６８０ ７

３ １９２０ ６

４ ２４００ １０

５ ２５２０ ６

６ １３２０ ７

７ １４４０ ７

８ ２８８０ １１

９ ２１６０ ６

１０ １４４０ ８

１１ ２０４０ ７

１２ ２０４０ ６

１３ ２２８０ １０

１４ ２２８０ ４

１５ ９６０ ８

１６ ２１６０ ８

１７ １４４０ １０

１８ ３４８０ １０

１９ ２６４０ １３

２０ ２４００ ７

得到维度为１２０×１２００００的训练样本。从样本中

抽取２０００个数据初始化字典犇，字典维度为１２０×

２０００。

图７　犉与犳的比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ犉ａｎｄ犳

用训练样本对字典犇采用ＫＳＶＤ方法训练，迭

代２００次后得到维度为１２０×２０００的训练字典后，用

正交匹配追踪算法［１８］从字典中找到与原始数据犉最

为匹配１０个原子，对原始数据进行逼近，实现对交通

流量数据的稀疏表达。稀疏分解重构数据为犳。原

始数据犉与稀疏分解重构数据犳的比较见图７。稀

疏表达的相对误差为０．０３３２。原始数据在ＫＳＶＤ

字典下的稀疏表达误差分析见表３。从字典中选择

１０个原子就能够很好地表达原始数据。由于选用

原子个数远小于原始数据长度，车流量数据在字典

下可以实现稀疏表达。

表３　稀疏表达误差分析

犜犪犫．３　犈狉狉狅狉犪狀犪犾狔狊犻狊狅犳狊狆犪狉狊犲狉犲狆狉犲狊犲狀狋犪狋犻狅狀

原始数长度 字典原子个数
稀疏表达选用

原子个数

相对误差

‖犉－犳‖２／‖犉‖２

１２０ ２０００ １０ ０．０３３２

３．３　传感矩阵实现数据压缩

考虑到高斯随机矩阵能够以很高概率满足ＲＩＰ

条件，试验中选取高斯随机矩阵为传感矩阵，维度为

３０×１２０。通过高斯传感矩阵对原始数据的线性投

影，将原始数据长度从１２０个降低到３０个，压缩比

为４∶１。

３．４　数据解压缩

采用犔１合成算法进行数据解压缩，解压缩后

的数据为犉′。解压缩后数据与原始数据的相对误

差为０．０６０８。解压缩数据与原始数据的比较见

图８。压缩比为４∶１时，压缩传感数据压缩误差见

表４。从表４可以看出，对压缩后的数据进行解压

后，解压缩相对误差为０．０６０８，能够比较精确地恢

复出原始数据。

图８　犉与犉′的比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ犉ａｎｄ犉′

表４　压缩传感误差分析

犜犪犫．４　犈狉狉狅狉犪狀犪犾狔狊犻狊狅犳犮狅犿狆狉犲狊狊犲犱狊犲狀狊犻狀犵

原始数据

长度

压缩后数据

长度
压缩比

相对误差

‖犉－犉′‖２／‖犉‖２

１２０ ３０ ４∶１ ０．０６０８

　　由上述试验可以看出：基于压缩传感的交通流

量数据压缩方法，可以在传感器数据压缩端无需考

虑变换矩阵的情况下，以较为简单的编码策略实现

高效的数据压缩，解压缩之后，可以得到较为精确的

原始数据。

３．５　压缩传感方法与传统方法的对比

与传统变换域数据压缩相比，压缩传感方法除

了可以避免变换矩阵的选取，采取较为通用的随机
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投影策略即可实现数据压缩之外，在数据压缩端的

计算量也较小。

本文对压缩传感方法与传统方法在数据压缩端

的计算量进行了对比分析。原始交通流量数据为

犉，维度为犖，高斯随机矩阵犃维度为犕×犖。线性

投影实现数据压缩通过矩阵犃与向量犉 相乘完成，

在这个过程中，需要进行犕犖 次乘法和犕（犖－１）

次加法，计算量为犗（犕犖），犗为函数数量级。

传统变换域数据压缩建立在正交变换基础上，

变换矩阵维度为犖×犖。在不考虑快速算法时，正

交变换矩阵与向量犉的相乘需要进行犖２ 次乘法和

犖（犖－１）次加法，计算量为犗（犖２）。二者之间的对

比见表５。

表５　数据压缩端对比

犜犪犫．５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀犪狋犱犪狋犪犮狅犿狆狉犲狊狊犻狅狀狊犻犱犲

乘法次数 加法次数 计算量

正交变换 犖２ 犖（犖－１） 犗（犖２）

压缩传感 犕犖 犕（犖－１） 犗（犕犖）

　　在压缩传感中，考虑到犕 远小于犖，其计算量

明显小于传统变换域数据压缩中的正交变换，因而

更加适合计算资源有限的传感器数据压缩端。

４　结　语

本文将压缩传感首次引入交通数据压缩领域，

提出了基于压缩传感的交通流量数据压缩方法，该

方法直接对原始数据进行线性投影就能实现较高压

缩比的数据压缩。

试验首先证明了线圈传感器交通流量数据可以

在经过 ＫＳＶＤ方法训练过的字典上实现稀疏表

达，在此基础上，基于压缩传感的数据压缩能够实现

较高的压缩比；通过犔１合成算法可以比较完美地

实现解压缩。

基于压缩传感的交通流量数据压缩方法，在数

据压缩端无需考虑选择哪种类型的基函数，直接运

用随机投影这种非自适应性的压缩策略，就能实现

原始数据的高效压缩。与传统的基于变换域的数据

压缩相比，基于压缩传感的交通流量数据压缩方法

更加适合计算资源有限的传感器交通数据压缩。

此外，在数据压缩过程中，考虑到传感矩阵维度

低于正交变换矩阵，在数据端压缩传感方法的计算

量也远小于传统变换域数据压缩。

但是，文中采用的ＫＳＶＤ训练字典不够稳定，

对于某些时段的交通流量数据稀疏表达效果还不

好。在接下来的研究中，将在考虑流量数据的拥堵

特性的基础上，制作性能更加优良的训练字典。
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