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无线传感网络多源数据特征融合方法研究∗
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摘　 要:在无线传感网络中ꎬ不同的传感器节点可能会收集到重叠或相似的数据ꎬ造成计算、存储和传输资源的浪费ꎮ 为此ꎬ
提出一种无线传感网络多源数据特征融合方法ꎮ 结合互补集合经验模态分解和小波阈值去噪方法ꎬ在保留数据主要特征的

同时去除噪声ꎮ 通过主成分分析提取多源数据的第一层和第二层特征ꎬ并将其级联为最终提取的多源数据特征ꎮ 采用模糊

数学中的最大最小贴近度描述不同特征之间的距离ꎬ实现多源数据特征融合ꎮ 仿真结果表明ꎬ所提方法应用后的节点死亡率

低于 ５％ꎬ融合延迟小于 ４ ｍｓꎬ平均节点能耗保持在 ４.５ Ｊ 以下ꎬ不同场景下的特征融合精度高于 ８６.３％ꎮ 表明所提方法具有良

好的多源数据特征融合性能ꎬ可以有效地提高无线传感网络的数据传输性能ꎮ
关键词:无线传感网络ꎻ多源数据特征ꎻ特征融合ꎻ经验模态分解ꎻ小波阈值去噪ꎻ主成分分析ꎻ亲信度
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　 　 随着嵌入式系统以及无线通信技术的不断进步

和发展ꎬ无线传感网络逐渐成为一个十分重要的研

究领域ꎮ 在实际运行过程中ꎬ主要通过终端传感节

点完成数据采集ꎬ采用逐跳通信的方式将全部数据

传输至基站节点ꎮ 无线传感网络在安全监控以及环

境监测等多个不同研究领域内具有十分广泛的应

用ꎮ 但是在全部应用中都面临同样一个难题—传感

节点资源受限ꎬ数据融合[１－２] 是解决上述问题的重

要手段ꎮ 国内相关专家最近几年也针对传感器数据

融合方面的内容展开了大量研究ꎮ
Ｗｏｏｔｔｏｎ 等[３]在回声状态网络成功处理漏磁数

据的基础上ꎬ通过增加回声状态网络展开数据融合ꎮ
张辉等[４]通过四圆定位法随机选择 ２ 个检测目标信

息的节点ꎬ计算 ２ 个圆形检测区域边界的交点ꎬ同时
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引入卡尔曼滤波增益矩阵实现数据融合处理ꎮ 莫慧

凌等[５]通过张量 Ｔｕｃｋｅｒ 分解理论组建高阶张量ꎬ采
用高阶张量提取异构数据的高维特征ꎬ最终实现联

邦学习中的数据融合ꎮ 以上几种数据融合方法在使

用过程中存在融合延迟较长以及节点死亡率比较高

等问题ꎮ 为此ꎬ提出一种无线传感网络多源数据特

征融合方法ꎮ 仿真结果表明ꎬ所提方法可以获取比

较满意的无线传感网络多源数据特征融合结果ꎮ

１　 多源数据特征融合设计

１.１　 无线传感网络多源数据去噪

在无线传感网络中ꎬ由于环境干扰、信号衰减等

因素的影响ꎬ传感器节点采集到的多源数据可能会

受到噪声的干扰ꎬ导致数据不准确或含有冗余信息ꎮ
因此ꎬ进行多源数据去噪可以消除噪声ꎬ减少数据的

不确定性ꎬ并提高数据的质量ꎮ 为此ꎬ采用小波阈值

去噪[６－７]抑制大部分噪声ꎬ但也会误删掉部分幅度

较小的有效数据ꎮ 另一方面ꎬ如果仅通过互补集合

经验模态分解[８](ＣＥＥＭＤ)展开去噪分解ꎬ虽然可以

有效消除高频噪声ꎬ但高频范围内的有效信息也可

能会被抑制ꎮ 因此ꎬ将 ＣＥＥＭＤ 和小波阈值去噪相

结合[９]ꎬ对多源数据展开去噪处理ꎬ具体的操作步

骤为:
①通过式(１)对原始多源数据展开 ＣＥＥＭＤ 分

解处理ꎬ获取各个 ＩＭＦ 分量 ａｉｊ:

ｘ( ｔ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ( ｔ)＋Ｒ( ｔ) (１)

式中:ｎ 代表原始多源数据集ꎻＩＭＦｉ( ｔ)代表第 ｉ 个
ＩＭＦ 分量ꎻＲ( ｔ)代表剩余项ꎮ

②将全部 ＩＭＦ 分量按照从小到大的顺序排列ꎬ
并且选择取值比较大的 ＩＭＦ 分量ꎬ通过确定一个合

适的阈值ꎬ对原始多源数据进行小波阈值[１０－１１]去噪

处理:
β＝ ｘ( ｔ)ｓｇｎ(ｅ－􀭹α) (２)

式中:ｓｇｎ()代表符号函数ꎻｅ 代表辅助噪声ꎻ􀭹α 代表

阈值函数ꎮ
③将小波去噪后的 ＩＭＦ 分量以及其他 ＩＭＦ 分

量重构ꎬ进而获取去噪后的多源数据 ｃ( ｔ)ꎬ如式(３)
所示:

ｃ( ｔ)＝ ｎｘ( ｔ)β (３)
由此ꎬ完成多源数据的去噪处理ꎬ这种综合去噪

处理方法能有效地去除高频噪声ꎬ同时保留幅度较

小但有效的信息ꎬ从而提高数据的质量和准确性ꎮ
１.２　 多源数据特征提取

无线传感网络多源数据存在着相互关联和影

响ꎮ 去噪后的多源数据 ｃ( ｔ)之间因去噪导致关联

性降低ꎬ无法准确地理解和推断无线传感网络中各

个节点之间的关系ꎮ 因此ꎬ为了更好地进行多源数

据特征融合ꎬ进行多源数据特征提取ꎮ
将去噪后的多源数据 ｃ( ｔ)按照列划分为样本

ｚꎬ设定每个样本的规格为 ｍ×ｌꎮ 通过式(４)对全部

多源数据集展开中心化处理ꎬ也就是去均值操作:

 ＝ ∑
ｚ

ｍ ＝ １
∑
ｚ

ｌ ＝ １
ｃ( ｔ)ｍｃ( ｔ) ｌ (４)

式中: 代表训练样本均值ꎮ
将每个多源数据样本 ｚ 减去输入样本的均值

后ꎬ通过中心化处理得到协方差矩阵 Ｉ:

Ｉ＝  
ｚ－１

(５)

在协方差矩阵 Ｉ 的第一层ꎬ用 ＺＣＡ 白化矩阵表

示为 Ｂ(ｗ１)ꎬ求解公式为:

Ｂ(ｗ１)＝
Ｉ
􀭹ψ

(６)

式中:􀭹ψ代表取值为正整数的参数ꎮ
当获取 ＺＣＡ 白化矩阵后ꎬ对于多源数据样本 ｚꎬ

经过 ＺＣＡ 白化处理后可以将其表示为式 ( ７) 的

形式:
􀭴ｚ＝Ｂ(ｗ１) ｚ (７)

式中:􀭴ｚ代表白化处理后的数据样本ꎮ
在完成上述操作后ꎬ需要在白化处理后的无线

传感网络多源数据集上展开主成分分析(ＰＣＡ)操

作ꎬ提取无线传感网络多源数据特征[１２]ꎮ
对 􀭴ｚ展开 ＰＣＡ 投影处理ꎬ得到多源数据中第一

层的特征 Ｓ１:
Ｓ１ ＝ｗ ｔ１􀭴ｚ (８)

式中:ｗ ｔ１ 代表在 ｔ 时间段内的初始权重ꎮ 通过式

(８)获取多源数据中第一层特征ꎬ也可以被称为数

据的浅层特征ꎬ即在表面层的局部特征ꎮ
ＰＣＡ 在数据压缩的同时搜索原始多源数据的

最佳描述ꎬ确保降维后的数据内冗余信息大幅度降

低ꎮ 为了进一步提升多源数据更深层次的特征ꎬ通
过 ＰＣＡ 对多源数据展开第二层特征提取ꎬ得到第二

层特征 Ｓ２ꎮ 在完成第一层和第二层的特征提取后ꎬ
将两层特征展开级联处理ꎬ获取最终的多源数据特

征 Ｓꎬ如式(９)所示:
Ｓ＝[Ｓ１ꎬＳ２]Ｔ (９)

式中:Ｔ代表时间序列ꎮ
１.３　 多源数据特征融合

在无线传感网络中ꎬ由于传感器节点通常分布

广泛ꎬ具有多个数据源ꎮ 为了综合利用不同源的信

２３１２



第 １２ 期 陈　 宏ꎬ蒋文贤等:无线传感网络多源数据特征融合方法研究 　 　

息ꎬ提供更全面的数据表示ꎬ从而提高信息利用率ꎬ
对多源数据特征 Ｓ 进行融合处理ꎮ 融合过程中ꎬ引
入采用模糊数学中的最大最小贴近度描述多源数据

特征间的距离ꎬ各个模糊集之间的差距或者距离可

以通过常规的度量理论展开估计ꎮ 为此ꎬ还需要在

模糊幂集上构建一个度量ꎬ并且对度量展开标准化

处理ꎮ 其中ꎬ贴近度和模糊集之间存在密切关联ꎬ对
应的表达式为:

θ(ａꎬｂ)＝ １－
∑
Ｓ

Ｓ ＝ １
ｍｉｎ[ａ(Ｓ)ꎬｂ(Ｓ)]

｜ Ｓ ｜
(１０)

式中:θ(ａꎬｂ)代表模糊集 ａ、ｂ 之间的贴近度ꎻａ(Ｓ)和
ｂ(Ｓ)分别代表模糊集 ａ、ｂ在特征值 Ｓ上的隶属度ꎮ

由于传感器网络所在位置以及自身部件质量之

间的差异性ꎬ所以通过亲信度衡量传感网络当前节

点测量值和其他节点测量值之间的亲疏程度ꎬ进而

判断数据是否有效ꎮ 通过最大最小贴近度概念组建

亲信度ꎮ 根据模糊数据理论ꎬ将传感网络中各个节

点的测量值设定为一个模糊集ꎬ则在 ｔ 时刻模糊集

ａ、ｂ 的亲信度 ϕ如式(１１)所示:

ϕ＝
ｍｉｎθ(ａꎬｂ)
ｍａｘθ(ａꎬｂ)

(１１)

式中:ｍａｘθ(ａꎬｂ) 和 ｍｉｎθ(ａꎬｂ) 分别为最大和最小贴

近度ꎮ
通过式(１２)组建亲信度矩阵 ϕ( ｔ):

ϕ( ｔ)＝

ϕ１１( ｔ) ϕ１２( ｔ) 􀆺 ϕ１ｐ( ｔ)
ϕ２１( ｔ) ϕ２２( ｔ) 􀆺 ϕ２ｐ( ｔ)
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
ϕｑ１( ｔ) ϕｑ２( ｔ) 􀆺 ϕｑｐ( ｔ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｔ

(１２)

第 α行亲信度方差 ν２α( ｔ)如式(１３)所示ꎬ方差

取值越小ꎬ说明其可信度就越高ꎻ反之ꎬ则说明可信

度越低ꎮ

ν２α( ｔ)＝
ϕ( ｔ) Ｔ

α
－ϕ( ｔ) Ｔ (１３)

综合上述分析ꎬ在亲信度方差 ν２α( ｔ)较低时ꎬ重
新提取多源数据特征ꎻ在亲信度方差 ν２α( ｔ)较高时ꎬ
进行数据特征融合ꎮ 在数据特征融合[１３]过程中ꎬ可
以获取基于亲信度方法的多源数据特征融合结

果为:

Ｓ′＝ ∑
ｑ

ｑ ＝ １
∑
ｐ

ｐ ＝ １
ω~~ ｑｐ( ｔ)ν２α( ｔ) (１４)

式中: ω~~ 代表权重系数ꎮ 通过式(１４)实现了多源数

据特征融合处理ꎮ
综合上述分析可知ꎬ所提方法对无线传感网络

多源数据的特征融合过程可以总结为图 １ꎮ

图 １　 无线传感网络多源数据融合流程

由图 １ 可知ꎬ所提方法无线传感网络多源数据

融合流程可总结为以下步骤:
步骤 １　 结合经验模态分解和小波阈值方法去

除多源数据噪声ꎻ
步骤 ２　 通过主成分分析方法分层提取去噪后

多源数据的特征ꎻ
步骤 ３　 利用式(１０)计算提取到数据特征的贴

近度ꎻ
步骤 ４　 依据式(１２)组建亲信度矩阵ꎻ
步骤 ５　 依据式(１３)判断数据特征之间的亲信

度方差ꎬ当亲信度方差 ν２α( ｔ)较低时ꎬ返回步骤 ２ 重

新提取多源数据特征ꎻ当亲信度方差 ν２α( ｔ)较高时ꎬ
进行步骤 ６ꎮ

步骤 ６　 融合计算ꎬ并输出多源数据特征融合

结果ꎮ

２　 仿真与分析

上述过程完成了无线传感网络多源数据特征融

合ꎬ为了验证所提数据特征融合方法是否能够有效

融合多源数据ꎬ提高数据处理和分析的效果进行仿

真分析ꎮ
２.１　 仿真设置

２.１.１　 环境和参数设置

通过 ＭＡＴＬＡＢ 平台展开仿真分析ꎬ仿真环境如

图 ２ 所示ꎮ
图 ２ 中的网络参数设定如表 １ 所示ꎮ
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图 ２　 无线传感网络多源数据随机分布情况

表 １　 网络参数设定

仿真参数名称 仿真参数取值

数据长度 / ｂｉｔ ２ ５００
节点数量 /个 ２ ０００
区域大小 / ｍ １５０×１５０
初始能量 / Ｊ １.５

融合单位长度数据能耗 / (ｎＪ / ｂｉｔ) ６×１０－９

自由空间模型放大器能耗 / (ｐＪ / ｂｉｔ / ｍ２) １４×１０－１６

ＢＳ 位置坐标 (６０ꎬ６０)
无线收发电路能耗 / (ｎＪ / ｂｉｔ) ５５×１０－９

２.１.２　 仿真数据集设置

考虑到无线传感网络应用范围较广ꎬ为了保证仿

真中可以进一步体现多源性ꎬ因此ꎬ在 １５０ ｍ×１５０ ｍ
的监测覆盖范围内ꎬ从应用场景和数据类型上多重设

置仿真数据集ꎮ 数据集设置情况如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 数据集设置

应用场景 数据类型
数据规
模 / ＧＢ

环境监测
ＰＭ２.５ 和 ＰＭ１０ 浓度、湿度、温度
和土壤中的 ｐＨ 值、含水量等

５

智能交通系统 车流量、车速、车辆类型等 ５
农业监测 土壤湿度、温度和光照等 ３
医疗保健 心率、体温和血压等 ３

工业自动化 温度、压力和流量等 ４
总计 ２０

２.２　 仿真分析

根据表 １ 的仿真参数中的节点数量、区域大小、
初始能量等参数ꎬ配置无线传感网络的相关参数ꎬ并
使用文献[３]回波状态网络融合方法和文献[４]卡
尔曼滤波增益矩阵融合方法作为对比方法进行仿

真ꎬ结果如下ꎮ
①传感网络剩余总能量

分析各个方法在运行轮数持续增加情况下传感

器网络内剩余总能量的变化情况ꎮ 分析过程中ꎬ在

表 １ 的参数设定下ꎬ基于融合单位长度数据能耗为

６×１０－９ ｎＪ / ｂｉｔ 来计算每个节点的能量消耗和剩余能

量ꎮ 结合所有节点的能量消耗和剩余能量ꎬ计算传

感网络的剩余总能量ꎮ 结果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 不同运行轮数下各个方法的传感网络

剩余总能量比较

分析图 ３ 可知ꎬ在运行轮数持续增加的情况下ꎬ
各个方法对应的传感网络剩余总能量呈现直线下降

趋势ꎮ 经过 ５００ 轮运转后ꎬ多源数据特征融合方法的

传感网络剩余总能量分别高于另外两种方法 １５.３ Ｊ
和 ２４.１ Ｊꎬ充分验证了多源数据特征融合方法的优越

性ꎮ 综合上述数据可知ꎬ多源数据特征融合方法的剩

余总能量高于两种对比方法ꎬ所提方法应用后ꎬ无线

传感网络中的节点能够有效地利用能量进行数据传

输和处理ꎬ因为所提方法通过集合了经验模态分解和

小波阈值去噪方法的优势ꎬ去除了多源数据中的噪

声ꎬ避免了无线传感网络节点通信时噪声数据的干

扰ꎬ降低了节点在数据融合过程中的能耗ꎬ从侧面印

证了所提方法对多源数据的融合效果较好ꎮ
②节点死亡率

在无线传感网络中ꎬ功效会随着节点的死亡而

降低直至消失ꎬ所以节点的死亡率也是衡量方法是

否优越的一项重要指标ꎮ 在传输过程中ꎬ在表 １ 的

参数 设 定 下ꎬ 基 于 融 合 单 位 长 度 数 据 能 耗 为

６×１０－９ ｎＪ / ｂｉｔ 来计算每个节点的能量消耗和剩余能

量ꎬ根据设定的初始能量 １.５ Ｊ 和运行轮数ꎬ判断节

点是否将要耗尽能量或已经死亡ꎬ从而得出节点死

亡率的评估结果ꎮ 仿真测试结果如图 ４ 所示ꎮ
分析图 ４ 可知ꎬ各个方法对应的节点死亡率会随

着运行轮数的增加呈现上升趋势ꎮ 多源数据特征融

合方法对应的节点死亡率保持在 ５％以下ꎻ回波状态

网络融合方法对应的节点死亡率保持在 １１％以下ꎻ卡
尔曼滤波增益矩阵融合方法对应的节点死亡率保持

在 １２％以下ꎮ 因为多源数据特征融合方法利用主成

分分析方法提取了多源数据的第一层和第二层特征ꎬ

４３１２
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图 ４　 不同运行轮数下各个方法的节点死亡率比较

并将其进行级联保证了每一个节点传输的数据都是

有效的ꎬ避免节点因为无效或冗余数据的传输而浪费

能量资源ꎮ 同时ꎬ所提方法从不同的角度收集和汇总

各种数据ꎬ更全面地了解节点的情况和趋势ꎬ从而更

准确地评估节点的健康状态和风险程度ꎬ延长节点的

寿命ꎬ降低了节点死亡率ꎮ
③无线传感网络多源数据特征融合延迟

融合延迟分析时ꎬ在表 １ 的参数设定下ꎬ在 ５００
轮次下ꎬ记录 ２ ０００ 个节点传输多源数据从采集节

点传输到基站的时间戳ꎬ并计算无线传感网络多源

数据特征融合的延迟ꎮ 通过图 ５ 分析不同方法的无

线传感网络多源数据特征融合延迟变化情况ꎮ

图 ５　 不同运行轮数下各个方法的无线传感网络

多源数据特征融合延迟比较

分析图 ５ 可知ꎬ和另外 ２ 种数据特征融合方法

相比ꎬ多源数据特征融合方法在展开无线传感网络

多源数据特征融合过程中ꎬ出现的延迟要低于其他

方法ꎬ保持在 ４ ｍｓ 以下ꎮ 主要是因为多源数据特征

融合方法利用经验模态分解和小波阈值对全部无线

传感网络多源数据展开了去噪处理ꎬ有效剔除了数

据内带有噪声的数据ꎬ最大程度降低无线传感网络

多源数据特征融合延迟ꎮ
④平均节点能耗

在分析平均节点能耗时ꎬ根据表 １ 的仿真参数

中的节点数量、区域大小、初始能量等参数ꎬ配置无

线传感网络的相关参数ꎬ并在 ２ ０００ 个节点下ꎬ基于

６×１０－９ ｎＪ / ｂｉｔ 的融合单位长度数据能耗ꎬ得到各个

方法的平均节点能耗变化情况ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同节点数量下各个方法的平均节点能耗比较

分析图 ６ 可知ꎬ各个方法的平均节点能耗会随着

节点数量的增加而增加ꎮ 但是和另外两种方法相比ꎬ
多源数据特征融合方法平均节点能耗上升幅度比较

平缓ꎬ且保持在 ４.５ Ｊ 以下ꎮ 因为多源数据特征融合

方法采用模糊数学融合了多源数据特征ꎬ这一过程中

通过综合考虑点自身的能耗信息、环境参数和外部影

响因素等多个数据源ꎬ提高了节点能耗的预测能力ꎬ
并根据实际情况对节点能耗进行动态调整和优化ꎬ通
过上述过程优化了特征融合效果ꎬ进一步提高了能量

利用效率ꎬ降低了平均节点能耗ꎬ更加适用于解决无

线传感网络多源数据特征融合问题ꎮ
⑤多场景下的特征融合精度

在多场景下的无线传感网络多源数据特征融合
中ꎬ特征融合精度是评估不同方法在整合来自不同

场景的特征时的准确性和可靠性的指标ꎮ 它反映了

不同方法对多个场景中多源数据不同特征的融合程

度ꎮ 因此ꎬ在表 ２ 应用场景的 ２０ ＧＢ 的数据规模下ꎬ
分别分析多源数据特征融合方法、回波状态网络融

合方法和卡尔曼滤波增益矩阵融合方法对多源数据

的特征融合精度ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 各个方法在多场景下的特征融合精度比较

分析图 ７ 可知ꎬ在多场景下的无线传感网络多源

数据特征融合中ꎬ多源数据特征融合方法的特征融合

精度高于 ８６.３％ꎻ相较于回波状态网络融合方法和卡

尔曼滤波增益矩阵融合方法的特征融合精度 ７４.５％
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和 ７３.６％更高ꎮ 由此可知ꎬ所提无线传感网络多源数

据特征融合方法可以适应不同的多源数据类型和无

线传感网络应用场景ꎬ具有较好的特征融合效果ꎮ

３　 结束语

为了更好地融合多源数据特征ꎬ优化无线传感

网络传输速率ꎬ提出一种无线传感网络多源数据特

征融合方法ꎮ 通过仿真证明ꎬ采用多源数据特征融

合方法可以有效提升传感网络剩余总能量ꎬ同时还

可以降低节点死亡率、多源数据特征融合延迟以及

平均节点能耗ꎬ更好地实现无线传感网络多源数据

特征融合ꎬ提高了无线传感网络的数据传输性能ꎮ
由于受到研究周期以及条件等多方面因素限制ꎬ多
源数据特征融合方法获取的研究成果没有达到深入

和仔细的阶段ꎬ未来将对多源数据特征融合方法展

开进一步完善ꎬ确保其可以得到更加广泛地应用ꎮ
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