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复杂传感网络边聚类数据集成化挖掘方法研究∗

耿德志∗ꎬ李俊丽
(晋中学院信息技术与工程系ꎬ山西 晋中 ０３０６００)

摘　 要:现有复杂传感网络边聚类数据挖掘方法未考虑数据异构性ꎬ容易造成边缘信息干扰ꎬ导致挖掘精度较低ꎮ 提出一种

基于 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ的复杂传感网络边聚类数据集成化挖掘方法ꎮ 首先ꎬ通过图论知识确定数据边聚类的权值ꎬ以减少因复杂传感

网络数据异构性所造成的不相关边缘信息对数据挖掘参数的干扰ꎮ 然后ꎬ以上一操作为基础ꎬ获取复杂传感网络数据挖掘参

数ꎬ为复杂传感网络边聚类数据集成化挖掘提供可靠的输入ꎮ 最后ꎬ计算边向量的相似度ꎬ确定区域半径ꎬ获取聚类中心ꎬ通
过改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类算法实现集成化挖掘ꎮ 结果表明ꎬ所提方法挖掘复杂网络数据的最小化簇内距离较为准确ꎬ将该方法应

用于复杂网络中ꎬ挖掘精度高于 ９８％ꎮ
关键词:复杂传感网络ꎻ边聚类数据ꎻ数据集成化挖掘ꎻ权值ꎻ相似度ꎻＫ￣Ｍｅａｎｓ聚类
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　 　 复杂传感网络是由大量智能传感器和通信节点

组成的网络ꎬ能够收集和传输各种环境信息ꎮ 随着传

感器和通信技术的进步ꎬ复杂传感网络在实际应用中

表现出巨大的潜力[１－２]ꎮ 在复杂传感网络中ꎬ传感节

点之间的连接关系可以表示为图的边[３]ꎬ边聚类数据

集成化挖掘的任务旨在将节点之间相似或相关的边

分组或聚类在一起ꎬ由此能够整合和分析来自不同传

感器节点的数据ꎬ实现复杂传感网络数据的高效利

用ꎬ并提取其中潜在的有用信息ꎬ进而提高数据的价

值和利用效率[４－６]ꎮ 而相对于传统的数据集成化挖

掘任务ꎬ复杂传感网络涉及多个传感器和通信节点ꎬ
其数据类型和格式可能各不相同ꎬ包括数值、文本、图
像等ꎬ具有数据异构性的特征ꎬ给数据集成化挖掘带

来了一系列的挑战ꎮ 因此ꎬ为了更好地利用和应用复

杂传感网络中的数据ꎬ结合聚类方法研究数据挖掘问

题ꎬ提高对大型复杂传感网络数据分类能力ꎬ以发现

更有价值的数据ꎬ具有一定的研究意义ꎮ
聚类方法分析在相关领域是非常重要的[７]ꎮ

对于复杂传感网络ꎬ不论其规模大小ꎬ簇内部的节点

间都存在着一定程度的联系ꎮ 通过分析和研究复杂

传感网络中的聚类特征ꎬ就可以得到网络中节点与

节点之间存在的某种关系ꎬ有助于更好地理解和把

握整个网络的结构ꎬ为发现有价值数据提供重要参

考和指导ꎮ 当前对于复杂传感网络聚类算法可以分

为两种基本类别:首先是基于聚类优化的方法[８]ꎻ
再者就是启发式感知方法[９]ꎮ 其中ꎬ聚类优化的方

法通常利用某种聚类准则ꎬ通过迭代的方式来调整

簇的分配ꎻ后者则是通过一系列启发式规则和技巧
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来寻找满足特定标准的聚类结果ꎮ 两种方法均可有

效解决复杂传感网络聚类问题ꎮ 针对数据挖掘问

题ꎬ相关学者也给出了一些较好的成果ꎮ
文献[１０]提出基于人工智能神经网络的数据挖

掘方法ꎮ 该方法预处理了数据ꎬ并且采用关联法计算

输入输出神经元的关联ꎬ从而提取数据特征ꎬ并根据

相关度排序 ＲＢＦ 神经网络节点ꎬ基于此展开数据挖

掘ꎮ 将该方法应用到复杂传感网络中ꎬ其可有效提高

计算效率ꎮ 但是容易受到边缘信息干扰ꎬ导致该方法

的搜索精度较低ꎬ数据挖掘效果不佳ꎮ 文献[１１]通过

获取不同属性数据的度量值ꎬ并且融合相关性的数

据ꎬ结合自适应滤波方法抑制上行链路干扰ꎬ实现数

据挖掘优化ꎮ 该方法应用到复杂传感网络中ꎬ具有较

快的挖掘速度ꎬ但却忽略了边缘信息干扰ꎬ导致数据

挖掘精度较差ꎮ 文献[１２]提出自编码网络数据挖掘

方法ꎮ 该方法通过无向图与标准化实现谱聚类ꎬ并利

用自编码网络ꎬ获取各维度隐藏特征ꎬ实现数据挖掘ꎮ
但将该方法应用到复杂传感网络中ꎬ也容易受到边缘

信息干扰ꎬ导致挖掘精度较低ꎬ且挖掘过程中簇内距

离较长ꎬ挖掘效率较低ꎮ 文献[１３]提出混合入侵数据

挖掘方法ꎮ 该方法通过设计混合入侵数据检测流程ꎬ
提取混合入侵数据特征ꎬ并计算数据特征邻域距离、
可达距离和可达密度ꎬ基于计算结果ꎬ实现数据挖掘ꎮ
该方法在复杂传感网络的应用中ꎬ由于未考虑干扰问

题ꎬ导致数据挖掘结果存在较大偏差ꎮ
针对以上问题ꎬ本文提出一种复杂传感网络边

聚类数据集成化挖掘方法ꎮ 该方法主要通过图论知

识确定数据边聚类的权值ꎬ有效解决了因复杂传感

网络数据异构性所造成的不相关边缘信息对数据挖

掘参数的干扰ꎻ并获取了数据挖掘参数ꎬ计算了边向

量相似性ꎬ考虑到 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法对孤立点的敏

感性ꎬ确保挖掘效果ꎬ基于密度思想改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚
类算法ꎻ将挖掘参数作为输入ꎬ依据边向量相似性ꎬ
通过改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类算法实现集成化挖掘ꎬ有效

提升复杂传感网络数据集成化挖掘效果ꎮ

１　 复杂网络数据挖掘参数的获取

１.１　 基于图论的复杂传感网络数据权值确定

复杂传感网络中的数据量通常很大ꎬ并且其数

据类型和格式存在差异性ꎬ具有数据异构性的特征ꎮ
复杂传感网络是一种复杂的网络结构ꎬ通常由大量

的节点和边组成ꎬ用于在不同的传感器之间收集、传
输和处理数据ꎮ 在复杂传感网络中ꎬ数据的来源可

以是不同类型和格式的传感器ꎬ这些传感器可能采

集不同种类的数据ꎬ如温度、湿度、压力等ꎮ 由于数

据类型和格式的差异ꎬ数据之间可能存在异构性ꎬ因
此在进行数据挖掘或分析时需要考虑如何有效地处

理和比较这些异构的数据ꎮ 基于图论的数据权值确

定方法可以通过赋予不同的权值来充分考虑数据的

重要性和相似性程度ꎬ从而进行有效的边聚类ꎮ 这

样可以减少因数据异构性导致的不相关边缘信息对

数据挖掘结果的干扰ꎬ提高聚类结果的准确性和适

应性ꎬ增强数据集成化挖掘的效果ꎮ
图论知识可将任何复杂传感网络抽象成一个图

Ｇ＝(ＶꎬＥ)ꎬ在该图中ꎬ网络中的个体被看作为节点

Ｖꎬ而个体间的关系看作为边 Ｅꎬ通过分析节点集合

中任意两个节点之间的连接ꎬ得到不同类型的网络

属性ꎬ这为进一步研究网络中的信息提供一种有效

的实现方法ꎮ 在图论知识下ꎬ如果两个节点之间的

连接没有方向性ꎬ即连接是双向的ꎬ那么称该网络为

无向网络ꎻ相反ꎬ如果连接有方向性ꎬ则称该网络是

有向网络ꎮ 此外ꎬ如果网络中的每条边都带有一个

值ꎬ这个值可以被称为边的权重ꎬ从而使网络成为有

权网络ꎻ相反ꎬ如果所有边的权重都相同ꎬ或者都被

视为 １ꎬ那么网络为无权网络ꎮ
在图论中ꎬ通过邻接矩阵表示拓扑结构信息ꎬ这

种表示方法可以完成整个图的识别[１４]ꎮ 邻接矩阵

是一个方阵ꎬ其中矩阵元素代表图中的一个节点ꎬ矩
阵的值表示对应节点之间的连接关系ꎮ 如果两个节

点之间存在边ꎬ则相应的矩阵元素为 １ꎬ带有权重值

ａｉｊꎬ其计算公式为:

ａｉｊ ＝
ｘｉｘ ｊ

∑
Ｎ

ｉꎬｊ ＝ １
ｘｉｘ ｊ

(１)

式中:ｘｉ 为复杂传感网络抽象成一个图 Ｇ＝(ＶꎬＥ)的
节点的数据ꎮ

如果两个节点之间不存在边ꎬ则相应的矩阵元素

为 ０ꎬ无权ꎮ 由此通过邻接矩阵ꎬ以获取关于节点之间

连接情况ꎬ以确定网络权值ꎮ 一般情况下ꎬ复杂传感网

络图 Ｇ＝(ＶꎬＥ)中的邻接矩阵ꎬ可用 ｇｒａｐｈ＝(ａｉｊ)Ｎ×Ｎ描
述ꎬ则 ｉ和 ｊ两节点相连时ꎬａｉｊ≥１ꎬ则其表示为节点度参

数ꎻ１>ａｉｊ>０ꎬ其表示为聚集系数ꎻ反之ꎬａｉｊ ＝０ꎬ其表示为

网络效率ꎮ 邻接矩阵 ｇｒａｐｈ＝(ａｉｊ)Ｎ×Ｎ为:

ｇｒａｐｈ＝(ａｉｊ) Ｎ×Ｎ ＝

ａ１１ ａ１２ 􀆺 ａ１Ｎ
ａ２１ ａ２２ 􀆺 ａ２Ｎ
􀆺 􀆺 ａｉｊ 􀆺
ａＮ１ ａＮ２ 􀆺 ａＮＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(２)

通过式(２)的邻接矩阵的元素确定复杂传感网

络数据权值ꎬ公式为:

１０１２
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Ａｉｊ ＝
ｃｏｖ(ａｉｊꎬａｉ＋１ꎬｊ＋１)

ｓｔｄ(ａｉｊ)×ｓｔｄ(ａｉ＋１ꎬｊ＋１)
ａｉｊꎬａｉ＋１ꎬｊ＋１∈ｇｒａｐｈ

(３)

式中:ｓｔｄ(􀅰)为标准差函数ꎮ
基于复杂传感网络数据权值ꎬ确定复杂传感网

络数据挖掘参数ꎬ并获得复杂传感网络中的边向量

的相似度ꎬ为复杂传感网络边聚类数据集成化挖掘

提供可靠的输入ꎬ实现有效精准的数据集成化挖掘ꎮ
１.２　 复杂传感网络数据挖掘参数计算

基于确定后的复杂传感网络数据权值ꎬ排除干

扰信息ꎬ有针对性地计算复杂传感网络数据挖掘参

数ꎬ为复杂传感网络边聚类数据集成化挖掘提供可

靠的输入ꎬ以获得精准有效的复杂传感网络对象半

径ꎬ排除孤立边和边界边ꎬ为完成边聚类数据集成化

挖掘奠定基础ꎮ 复杂传感网络的数据挖掘参数计算

具体描述如下:
①节点度

在复杂传感网络中ꎬ节点的度表示与该节点直

接相连的节点的数量ꎮ 基于此ꎬ利用邻接矩阵ꎬ可以

计算每个节点的度ꎬ其等于其所在行(或列)所有非

零值的和ꎮ 在有权网络上ꎬ节点度分为入度和出度ꎬ
入度边的方向指向该节点ꎬ而出度边的方向指向 １
步邻居节点ꎮ 节点的入度表达式为:

ｄｉꎬｉｎ ＝∑
ｉ∈Γｉ

Ａｉｊ (４)

式中:Γｉ 为节点 ｉ 的直接邻居集合ꎬａｉｊ ＝ １ 为节点 ｉ
和 ｊ存在一条边相连ꎬ且边的方向指向节点 ｉꎮ 节点

的出度 ｄｉꎬｏｕｔ为:

ｄｉꎬｏｕｔ ＝∑
ｊ∈Γｉ

Ａｉｊ (５)

式中:连接 ｉ与 ｊ两节点边的方向指向节点 ｊꎮ 基于节

点的入度和出度获得节点的平均度ꎬ其表达式如下:

‹ｋ› ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉꎬｉｎ＋ｄｉꎬｏｕｔ (６)

式中:Ｎ为点总数ꎮ
②网络效率

在不完全连通的复杂传感网络中存在一些孤立

节点ꎬ孤立节点与网络中的其他节点之间不存在直

接或间接的连接关系ꎮ 孤立节点的存在导致在计算

节点间的最短距离时出现较大偏差ꎬ因为孤立节点

到网络中其他节点的距离非常大ꎬ导致节点间最短

距离无法计算ꎮ 因此ꎬ利用网络效率 Ｅ 作为平均路

径长度ꎬ通过 Ｅ表示最短距离ꎬ表达式如下ꎮ

Ｅ＝ １
Ｎ(Ｎ－１) ∑ｉꎬｊ∈Ｎꎬｉ≠ｊ

１
Ｌｉｊ

(７)

式中:Ｌｉｊ表示节点 ｉ与节点 ｊ间的距离ꎮ

③聚集系数

聚集系数分为节点和网络两种聚集系数ꎬ其中ꎬ
节点聚集系数计算公式为:

Ｃ( ｉ)＝
χ(χ－１)
３Ｅ ｉ

(８)

式中:χ为实际边的数量ꎻＥ ｉ 为最大边数量ꎮ
当节点的聚集系数与最大边数量相等时ꎬ说明

该节点的邻居节点之间构成了一个完全团ꎮ
通过计算每个节点的聚集系数ꎬ并求取所有节

点的聚集系数均值ꎬ得到准确的复杂传感网络聚集

系数ꎮ 网络聚集系数可以评估整个网络中节点之间

的紧密程度、连接模式以及网络的结构特点ꎮ 聚集

系数计算公式为:

‹Ｃ› ＝ １
Ｎ
Ｅ ｉ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｃ( ｉ) (９)

式中:Ｎ节点总数ꎮ
复杂传感网络聚集系数‹Ｃ›取值在 ０ 到 １ 范围

内ꎬ当‹Ｃ›的值接近 １ 时ꎬ说明网络是一个全耦合网

络ꎬ且 Ｃ(ｉ)＝ １ꎬ节点的任意两个邻居间都相连ꎮ 反之

接近 ０时ꎬ说明网络中所有节点都没有直接的连接ꎬ
每个节点都是孤立的且 Ｃ(ｉ)＝ ０ꎮ 若一个复杂传感网

络具有较高的聚类系数ꎬ说明这个网络有明显的簇

结构ꎮ

２　 复杂传感网络的边聚类数据集成化挖掘方
法设计

　 　 根据上述内容所获得的挖掘参数ꎬ将其作为边

聚类数据集成化挖掘方法的输入ꎬ计算复杂传感网

络中对象半径ꎬ排除孤立边和边界边ꎬ确定聚类中

心ꎮ 然后基于复杂传感网络数据权值ꎬ实现边向量

相似度的计算ꎬ完成边分簇ꎬ以此为依据ꎬ实现复杂

传感网络边聚类数据集成化挖掘ꎮ
在复杂传感网络中ꎬ不同节点之间可能存在大

量的连接关系ꎮ 为获得更全面和准确的边关联信

息ꎬ通过权重计算节点的相似性ꎬ从而推导出边的相

似性ꎬ以此分簇ꎬ具体设计如下:
假设一对边分享同一节点ꎬ即复杂传感网络中

的边 ｅｉｋ与 ｅ ｊｋ有共享节点 ｋꎬ称 ｋ 为主节点ꎬｉ、ｊ 节点

为进入节点ꎮ 则包含邻居的一个节点 ｇ 定义为:
ｎ＋( ｉ)＝ {ｇ ｜ ｄ( ｉꎬｇ)≤１}ꎬｄ( ｉꎬｇ)表示 ｉ 与 ｇ 间的最

短路径长度ꎮ 由此ꎬ通过确定后的复杂传感网络数

据权值ꎬ复杂传感网络中边向量的相似度可以定义

为 Ｓ(ｅｉｋꎬｅ ｊｋ)ꎬ其计算公式如下:

Ｓ(ｅｉｋꎬｅ ｊｋ)＝
ａｉｊ ｜ ｎ＋( ｉ)∩ｎ＋( ｊ) ｜
｜ ｎ＋( ｉ)∪ｎ＋( ｊ) ｜

(１０)
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依据边向量的相似度完成分簇ꎬ为进一步提高

边聚类的数据集成化挖掘效果ꎬ依据簇间的重叠系

数合并相邻的簇为 Ｄ＝(ＴｉꎬＴ ｊ)ꎬ消除簇间的边界ꎬ提
高数据的集成化程度ꎬ并且起到过滤数据的目的ꎮ

假定复杂网络中的簇 Ｔｉ 与 Ｔ ｊ 的重叠系数为Ｓ＝
｜Ｔｉ∩Ｔ ｊ ｜
｜Ｔｉ∪Ｔ ｊ ｜

ꎬ其中ꎬＴｉ∩Ｔ ｊ 为两个簇公共节点的数目ꎬ

Ｔｉ∪Ｔ ｊ 为两个簇所有节点的数目和ꎮ
为减小孤立节点对 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法的影响ꎬ

以提高其稳健性和准确性ꎬ改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类算法ꎮ
利用式(７)获取的复杂传感网络中边的相似性计算

结果ꎬ依据改进的 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法实现复杂传感

网络中数据的集成化挖掘ꎮ 基于密度思想改进后的

Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类算法流程如下:
输入:将 Ｄ′作为复杂传感网络数据集合ꎬ即

Ｄ′＝{‹ｋ›ꎬＥ ｉꎬＣ( ｉ)ꎬ‹Ｃ›}ꎬ最小邻域点数 ＭｉｎＰｔｓꎮ
输出:边聚类结果ꎮ
①根据复杂传感网络数据集合 Ｄ′输入的最小

邻域点数 ＭｉｎＰｔｓ 计算出复杂传感网络中对象半径

εꎬ计算公式表示为:

ε＝
Ｅ ｉＶ×ＭｉｎＰｔｓ×Γ{πｎ×[Ｃ( ｉ)‹Ｃ›ｎ＋１]}

‹ｋ›ｍ× πｎ
(１１)

式中:ｍ 为对象的数量ꎬｎ 为维度数量ꎬΓ 为伽马函

数ꎬＶ为数据集 Ｄ′的容积ꎮ
②计算出数据集中每条边间的距离ꎬ将其存储在

相异度矩阵ꎬ再选择一个起始边ꎬ计算起始边与其他

所有边的距离 Ｄ(ｅｉｋꎬｅｊｋ)ꎬ依据 ε值ꎬ查找满足小于 ε
范围内的边ꎬ若在 ε内含有超过 ＭｉｎＰｔｓ数目的点ꎬ则
该对象为核心对象ꎻ反之小于 ＭｉｎＰｔｓꎬ且至少有一个

核心对象在其邻域之内的为边界对象ꎻ不满足上述条

件的则均为孤立对象ꎮ 由此完成核心对象的搜寻ꎬ将
孤立边和边界边从数据集中删除ꎮ 假设边界边个数

为 ｍｂꎬ孤立边个数为 ｍｏꎬ则删除后数据集 Ｄ′中边聚

类数据对象核心边的个数为 Ｒ＝(ｍ－ｍｂ－ｍｏ)ꎮ
③取每个簇中核心边的中心为聚类中心 Ｒｎꎮ
④执行 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类算法ꎬ输出复杂传感网络

边聚类结果ꎮ
依据确定的复杂传感网络数据权值ꎬ获得边的相

似性ꎬ通过聚类计算复杂传感网络中的边向量ꎬ将具

有相似特征和属性的边向量划分到同一个集合ꎬ形成

一个簇ꎮ 利用改进的 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法实现复杂传

感网络中的数据的集成化挖掘ꎬ则实现过程如下:
步骤 １　 从复杂传感网络中任意选取 ｚ 个聚类

质心点 η１ꎬη２ꎬ􀆺ꎬηｚ∈Ｒｎꎬ作为复杂传感网络集成

化聚类的初始中心ꎻ
步骤 ２　 对于每一个边向量 Ｄｉꎬｊꎬ计算其应该属

于的类 Ｃｎ:

Ｃｎ ＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｍ

Ｄｉꎬｊ－ηｚ
Ｓ(ｅｉｋꎬｅ ｊｋ)

(１２)

步骤 ３　 对于复杂传感网络中的每一个类 Ｃｎꎬ
计算该类的质心:

ηｍ ＝ ∑
Ｄｍ⊂Ｃｎ

Ｄｍ / ｜Ｃｎ ｜ (１３)

步骤 ４　 设置复杂传感网络数据的集成化挖掘

的目标函数ꎬ公式为:

Ｊ(ｃꎬη)＝ ∑
Ｏ

ｏ ＝ １
∑
Ｄｉꎬｊ⊂Ｃｎ

Ｄｏｉꎬｊ－ηｏｍ
Ｓ

(１４)

式中:ｏ表示迭代次数ꎮ
如果 Ｊ≥εꎬ返回步骤 ２ꎬ继续迭代ꎻ
步骤 ５　 若 Ｊ<εꎬ输出此时划分的 Ｃｎꎻ
步骤 ６　 输出复杂传感网络数据的集成化挖掘

结果ꎮ
至此通过上述步骤实现复杂传感网络边聚类数

据集成化挖掘方法设计ꎮ 该方法首先为减少因复杂

传感网络数据异构性造成不相关边缘信息的干扰ꎬ
通过图论知识确定边聚类数据权值ꎮ 其次ꎬ基于确

定后的权值ꎬ有针对地计算挖掘参数及边向量相似

性ꎮ 然后ꎬ将挖掘参数作为输入ꎬ确定区域半径ꎬ获
取聚类中心ꎮ 最后ꎬ利用改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类算法ꎬ依
据获得边向量相似性ꎬ划分复杂传感网络数据簇ꎬ进
行集成化挖掘ꎬ输出挖掘结果ꎬ实现复杂传感网络数

据的集成化挖掘ꎮ

图 １　 复杂传感网络节点分布图

３　 仿真分析

３.１　 方案设计

为了验证本文挖掘方法对于复杂传感网络数据

的集成化挖掘性能ꎬ从网络中选取 ８ 个复杂传感网

络作为仿真数据集ꎬ其中 ２ 号复杂传感网络节点分

布如图 １所示ꎮ
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各复杂传感网络基本信息如表 １所示ꎮ
表 １　 复杂传感网络基础数据

复杂传感网络序列号 节点数 /个 边数 /条 簇数目 /团

１ ８ １６ ２
２ １１ １８ ３
３ １２ ２３ ２
４ １３ ２４ ２
５ １９ ５８ ３
６ １８ ２６ ４
７ １１ ２７ ３
８ １６ ３２ ２

　 　 基于上述信息ꎬ为验证所提方法的有效性ꎬ采用

所提方法挖掘复杂传感网络数据集中的簇ꎬ分析簇挖

掘结果与实际簇数量是否相同ꎮ 为进一步验证所提

方法的优越性ꎬ选取文献[１０]的人工智能神经网络挖

掘方法、 文献[１１]的上行链路干扰挖掘方法、文献

[１２]的自编码网络挖掘方法作为对比方法ꎬ将最小化

簇内距离、模块度、挖掘精度作为评价指标ꎬ通过对比

不同方法在同一数据集上的同一指标所得结果ꎬ验证

本文方法的挖掘性能ꎮ 为确保仿真所得结果的可靠

性ꎬ对相关初始参数进行设置ꎬ具体如表 ２所示ꎮ

表 ２　 参数设置

参数 数值 参数 数值

密度阈值 ０.５ 迭代次数 １００
邻域半径 ０.１ 聚类质心点数量 ４

３.２　 结果分析

３.２.１　 复杂网络数据挖掘结果

采用本文方法对复杂传感网络数据集进行集成

化挖掘ꎬ挖掘结果如表 ３所示ꎮ
表 ３列出了复杂传感网络数据集的真实挖掘划

分结果ꎬ每一个中括号内都是当前复杂网络的一个

簇ꎬ中括号的数量表示当前网络的簇数目ꎮ 通过

表 ２ 结果可以看出ꎬ采用本文方法可以实现复杂传

感网络中数据的有效挖掘ꎬ证明本文方法对于复杂

传感网络具有较高的挖掘性能ꎮ 本文方法可以有效

挖掘复杂传感网络数据集中的簇ꎬ簇挖掘结果与实

际簇数量及内容均相同ꎬ表明本文方法的挖掘精度

较高ꎮ 这是因为所提方法在进行进行挖掘前ꎬ通过

图论知识确定数据边聚类的权值ꎬ衡量了边的重要

性和相关性ꎬ有效减少不相关边缘信息对数据挖掘

结果的干扰ꎬ提高挖掘结果的准确性ꎮ
表 ３　 复杂传感网络数据综合挖掘结果

复杂传感网络序列号 簇数目 /团 实际结果 挖掘结果

１ ２ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ][４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８] [１ꎬ２ꎬ３ꎬ][４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８]
２ ３ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４][５ꎬ６ꎬ７ꎬ８ꎬ９ꎬ][１０ꎬ１１] [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４][５ꎬ６ꎬ７ꎬ８ꎬ９ꎬ][１０ꎬ１１]
３ ２ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７][８ꎬ９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２] [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７][８ꎬ９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２]
４ ２ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８][９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３] [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８][９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３]

５ ３ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５][６ꎬ７ꎬ８ꎬ９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３]
[１４ꎬ１５ꎬ１６ꎬ１７ꎬ１８ꎬ１９]

[１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５][６ꎬ７ꎬ８ꎬ９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３]
[１４ꎬ１５ꎬ１６ꎬ１７ꎬ１８ꎬ１９]

６ ４ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５][６ꎬ７ꎬ８ꎬ９]
[１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３ꎬ１４ꎬ１５][１６ꎬ１７ꎬ１８]

[１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５][６ꎬ７ꎬ８ꎬ９]
[１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３ꎬ１４ꎬ１５][１６ꎬ１７ꎬ１８]

７ ３ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４][５ꎬ６ꎬ７ꎬ８][９ꎬ１０ꎬ１１] [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４][５ꎬ６ꎬ７ꎬ８][９ꎬ１０ꎬ１１]

８ ２ [１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８]
[９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３ꎬ１４ꎬ１５ꎬ１６]

[１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ６ꎬ７ꎬ８]
[９ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３ꎬ１４ꎬ１５ꎬ１６]

３.２.２　 最小化簇内距离

最小化簇内距离是衡量不同方法挖掘性能的重

要指标ꎬ通过最小化簇内距离ꎬ可以衡量划分至复杂

传感网络中的相同簇内的数据间的相似度ꎬ统计 ４
种方法的最小化簇内距离ꎬ统计结果如图 ２所示ꎮ

通过图 ２ 结果可以看出ꎬ采用本文方法挖掘复

杂传感网络中的数据ꎬ所获取的最小化簇内距离明

显低于另三种方法ꎮ 采用本文方法挖掘复杂传感网

络数据的最小化簇内距离低于 ０.１５ꎬ采用其他三种

方法挖掘复杂传感网络数据的最小化簇内距离均高

于 ０.２ꎮ 对比四种方法所得结果可知ꎬ采用本文算法

挖掘复杂传感网络数据ꎬ挖掘结果中的簇内数据间

距较小ꎬ可以令聚类获取的相同簇内的数据具有较

图 ２　 最小化集群内距离比较

高的相似性ꎬ具有优越的挖掘性能ꎮ 这是因为所提
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方法在进行挖掘之前ꎬ为获得更全面和准确的边关

联信息ꎬ通过节点的相似性推得边的相似性ꎬ确定了

复杂传感网络边向量的相似性计算结果ꎬ为挖掘提

供了可靠的支撑ꎬ使相似的边分配到同一个聚类中ꎬ
有效降低了所得挖掘结果中的簇内数据的间距ꎮ
３.２.３　 复杂传感网络挖掘结果的模块度对比

模块度是一种用于衡量簇结构质量的指标ꎬ其
利用划分完成的网络与具有同原网络相同度序列但

度不相关的配置模型进行对比ꎬ以度量发现的簇质

量ꎮ 其计算公式为:

Ｑ＝∑
ｎｃ

ｃ

ｌｃ
Ｍ
－
ｄｃ
２Ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú (１５)

式中:ｎｃ 为簇的数量ꎬＭ 为复杂传感网络的总边数ꎬ
ｌｃ 为簇内总边数ꎬｄｃ 为节点的总度数ꎮ 模块度可用

于评估簇结构的紧密程度ꎬ较高的模块度值表明簇

内部边比随机预期更多ꎬ表示簇结构质量更好ꎮ 则

基于该指标ꎬ采用 ４ 种方法挖掘复杂传感网络数据

的模块度ꎬ统计结果如表 ４所示ꎮ
表 ４　 不同方法的模块度

复杂传感
网络序
列号

模块度

本文方法
人工智能
神经网络
挖掘方法

上行链路
干扰挖掘

方法

自编码
网络挖
掘方法

１ ０.８２５ ０.６８０ ０.４０１ ０.５２４
２ ０.８１１ ０.７１３ ０.４３２ ０.５９３
３ ０.９２２ ０.３７２ ０.４４６ ０.５８９
４ ０.９１８ ０.７２４ ０.４３１ ０.６１１
５ ０.８３３ ０.４０２ ０.４３８ ０.６０９
６ ０.８３２ ０.７１０ ０.６２０ ０.４０３
７ ０.８０７ ０.４０１ ０.６６７ ０.６０９
８ ０.８４６ ０.３４６ ０.４３８ ０.６１８

图 ３　 模块度对比结果

　 　 将表 ４中模块度数据绘制成图ꎬ直观地观察数

据的变化情况ꎬ如图 ３所示ꎮ
通过图 ３ 结果可以看出ꎬ采用本文方法挖掘复

杂传感网络数据的模块度明显高于其他三种方法ꎮ
本文方法挖掘复杂传感网络数据ꎬ挖掘结果模块度

较高ꎬ表明本文方法挖掘结果中的簇结构更加明显ꎬ

表明本文方法具有较高的挖掘性能ꎮ 这是因为所提

方法基于密度思想改进了 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法ꎬ通过

确定区域半径、最小邻域点数来优化聚类结果ꎬ使得

相同簇内的数据更好地归为一个聚类中心ꎬ提高了

模块度ꎬ使簇结构更加明显ꎮ
３.２.４　 工业物联网应用分析

为了进一步验证本文方法的应用性ꎬ将该方法

应用于某企业的工业物联网中ꎮ 该网络连接方式采

用 Ｗｉ￣Ｆｉ 连接ꎬ通信协议为 Ｍｏｄｂｕｓ ＴＣＰ / ＩＰꎮ 网络

中数据构成的节点之间有一条边相连ꎬ如果两节点

之间没有联系ꎬ则认为两节点之间没有边相连ꎮ 由

此ꎬ可将整个网络划分成不同的小圈子ꎬ也被称为

簇ꎮ 然而ꎬ在工业物联网中ꎬ某个节点存在出现多重

身份的问题ꎬ导致簇之间出现重叠现象ꎮ 因此ꎬ采用

上述方法对其进行挖掘ꎬ以验证此方法是否可有效

应对该现象ꎬ以实现精准的挖掘ꎮ 应用的工业物联

网结构如图 ４所示ꎮ

图 ４　 工业物联网结构

图 ５　 挖掘精度对比结果

根据图 ４ 可知ꎬ该企业的工业物联网有 ８ 个无

线传感器节点ꎬ这 ８ 个节点分别对应不同类型的工

业传感数据ꎬ如压力、温度、电流等ꎬ将其依次编号为

１、２、３、４、５、６、７、８ꎮ 基于该工业物联网ꎬ采用 ４ 种方

法对工业物联网进行挖掘ꎬ分析不同方法的挖掘精

度ꎬ如图 ５所示ꎮ
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通过图 ５ 结果可以看出ꎬ将本文方法应用于工

业物联网的复杂网络中ꎬ挖掘精度高于 ９８％ꎬ采用

其他三种方法挖掘工业物联网中的数据ꎬ挖掘精度

均低于 ９８％ꎮ 综上结果验证本文方法具有较高的

挖掘精度ꎬ利用本文方法具有的挖掘精度ꎬ可以实现

本文方法的良好应用ꎮ 本文方法可有效应用于工业

物联网中ꎬ其具有良好的挖掘性能ꎮ

４　 结论

为提高边聚类数据集成化挖掘的精度ꎬ提出一

种基于 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ的复杂传感网络边聚类数据集成化

挖掘方法ꎮ 该方法通过图论知识确定边的复杂网络

数据的权值ꎬ减少不相关边缘信息对数据挖掘结果

的干扰ꎬ并基于此获取复杂传感网络数据挖掘参数ꎮ
然后计算复杂传感网络相似性ꎬ确定区域半径以及

最小邻域点数ꎬ通过改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 聚类算法实现复

杂网络中数据的集成化挖掘ꎮ 仿真结果表明:①本

文方法挖掘复杂传感网络数据的最小化簇内距离低

于 ０.１５ꎬ表明该方法具有优越的挖掘性能ꎮ ②本文

方法挖掘复杂传感网络数据ꎬ挖掘结果模块度较高ꎬ
表明该方法挖掘结果中的簇结构更加明显ꎬ具有较

高的挖掘性能ꎮ ③本文方法挖掘工业物联网中时ꎬ
挖掘精度均高于 ９８％ꎬ表明该方法具有较高的挖掘

精度ꎮ

参考文献:
[１] 　 邓鹏ꎬ李刚ꎬ马会茹ꎬ等. 离子强度响应光子晶体传感器

的制备与性能[Ｊ] . 中国粉体技术ꎬ２０２０ꎬ２６(５):２８－３２.
[２] 孙佳鑫ꎬ万振凯. ＣＮＴ纱线传感器配置算法在健康监测中

的应用[Ｊ]. 兵器材料科学与工程ꎬ２０２２ꎬ４５(２):１２９－１３３.
[３] 刘新娥ꎬ杜鹏. 透过式自组传感网络的设计及其在网

格社区领域的应用 [ Ｊ] . 电子器件ꎬ ２０２３ꎬ ４６ ( ２):

５５７－５６０.
[４] 党晓婧ꎬ张林ꎬ吕启深ꎬ等. 基于边聚类的电力通信网

Ｓｙｂｉｌ攻击检测算法[ Ｊ] . 沈阳工业大学学报ꎬ２０２２ꎬ４４
(５):５０２－５０６.

[５] 王进ꎬ余薇ꎬ孙开伟ꎬ等. 基于聚类提升树的多标签学

习[Ｊ] . 江苏大学学报(自然科学版)ꎬ２０２１ꎬ４２(４):
４２８－４３７.

[６] 冯麟涵ꎬ杨俊杰ꎬ焦立启. 基于 ＲＢＦ神经网络的船舶冲

击谱速度数据挖掘与预报[ Ｊ] . 振动与冲击ꎬ２０２２ꎬ４１
(１３):１８９－１９４ꎬ２１０.

[７] Ｗａｎｇ Ｆ ＦꎬＨｕ Ｈ Ｆ. Ｃｏｖｅｒａｇｅ Ｈｏｌｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
[Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２１ꎬ１７９(５):１０９４４９.

[８] Ｔｈｉｒｕｍｏｏｒｔｈｙ ＫꎬＭｕｎｅｅｓｗａｒａｎ Ｋ. Ａ Ｈｙｂｒｉｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
Ｔｅｘｔ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｕｓｉｎｇ Ｊａｙａ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ[ Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２１ꎬ１７８
(１５):１１５０４０.

[９] Ｐｅｎｇ ＺꎬＢａｒｚｅｇａｒ ＢꎬＹａｒａｈｍａｄｉ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｎｅｒｇｙ￣Ａｗａｒｅ
Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｏｆ Ｗｏｒｋｆｌｏｗ Ｕｓｉｎｇ ａ Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ
Ｇｒｅｅｎ Ｃｌｏｕｄ. Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇꎬ２０２０(１):８８９８０５９.

[１０] Ｚｈａｎｇ ＳꎬＤｕａｎ Ｃꎬ Ｅｌｈｏｓｅｎｙ Ｍ. Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｍｏｂｉｌｅ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２２(１):１３０４９５１.

[１１] 冀江瑀ꎬ陈秀波. 上行链路干扰下双层网络中心数据

挖掘方法[Ｊ] . 计算机仿真ꎬ２０２２ꎬ３９(６):３８６－３９０.
[１２] 王舒梵ꎬ严涛ꎬ姜新盈. 谱聚类欠取样下自编码网络不

平衡数据挖掘[ Ｊ] . 计算机系统应用ꎬ２０２１ꎬ３０(１０):
３３１－３３５.

[１３] 范玲楠. 多信道舰船无线移动通信网络混合入侵数据

挖掘方法[Ｊ] . 舰船科学技术ꎬ２０２１ꎬ４３(１４):１６６－１６８.
[１４] Ｘｉｅ ＪꎬＭｉａｏ Ｑ ＧꎬＬｉｕ Ｒ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ａｄｊａｃｅｎｃｙ Ｍａ￣

ｔｒｉｘ Ｂａｓｅｄ Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｓｋｅｌｅｔｏｎ￣
Ｂａｓｅｄ Ａｃｔｉｏｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２１ꎬ４４０
(１４):２３０－２３９.

耿德志(１９８２—)ꎬ男ꎬ汉族ꎬ山西交城

人ꎬ硕士ꎬ晋中学院信息技术与工程系

副教授ꎬ研究方向:智能信息处理、数据

挖掘技术ꎬ２００４ 年参加工作ꎮ 工作以

来长期讲授«计算机基础» «计算机高

级应用»等计算机公共课程以及«操作
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计算机专业教学方面有着丰富的经验ꎬ参与过«大学计算机

基础»教材的编写ꎬ主持省级研究生教改课题 １项ꎬ参与校级

教改课题 ３ 项ꎮ 近年来在«山西大学学报自然科学版» «计
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