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无线传感器网络含有缺失数据的数据融合研究
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摘　要：针对含有缺失数据的无线传感器网络数据融合问题，提出了一种简单易行的二次数据融合算法
（ＴＦＡ）。考虑到感知数据的时—空相关性，对缺失数据进行线性插值插补和回归分析插补，对插补结果利用线
性组合融合算法进行融合。综合考虑各节点的信息，利用自适应加权融合算法进行融合。实验结果表明，该算

法在含有缺失数据的前提下，能够以较低的计算开销和较高的估计精度实现数据融合。
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　引言

无线传感器网络（ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）的应用前
景十分广阔，在军事、国防、工业、智能家居以及商务等许多重

要领域都有着潜在的实用价值，被认为是对２１世纪产生巨大
影响力的技术之一［１］。ＷＳＮ综合了传感器、计算机网络、无线
通信等多种先进技术，由部署在监测区域内大量的廉价微型传

感器节点组成，通过无线通信形成一个多跳自组织网络系统，

能够实时监测、感知和采集网络分布区域内监测对象的各种信

息并加以处理，完成数据的采集和监测任务［２］。

由于传感器节点体积微小，电源能量、通信能力和计算能

力有限，如何有效地去除冗余数据、减少网络通信量、提高资源

的利用率，在节省能量的同时，形成比单一传感器更准确、更全

面的融合值，是ＷＳＮ数据融合研究的一个重要方面。数据的
融合虽然会增加能耗，然而计算上的能耗与通信消耗的能量相

比是１０－３倍［３］，因此，节能方面的优势可以得到充分体现。针

对数据融合问题，很多学者已经做了一些研究工作，如模糊理

论技术［４］、人工神经网络技术［５］、主成分分析技术［６］、贝叶斯

估计技术［７］、ＤＳ证据理论技术［８］等均被应用到数据融合领域

中，但这些方法都无法直接对含有缺失值的数据集进行融合。

因此，在进行数据融合之前，对缺失的感知数据进行有效的插

补是非常必要的。

考虑到传感器流数据的特点：ａ）数据之间有很强的关联
性；ｂ）数据之间具有明显的时—空特性，文献［９］研究了感知
数据流上的缺失值插补问题，提出了 ＷＡＲＭ算法；文献［１０］
基于ＷＡＲＭ算法，提出了其改进的 ＣＡＲＭ算法。然而如果在
频繁模式中不存在缺失值所对应的数据元组，这两种算法均失

效。为了有效解决上述算法所存在的问题，本文提出了一种线

性组合融合算法，能够自适应地对缺失数据进行估计。文献

［１１］提出了基于感知数据时—空相关性的ＨＤ估计算法，但该
算法的高精度是以计算时间为代价的，计算效率较低。

本文充分考虑了感知数据的时—空相关性，结合 ＬＥＡＣＨ
模型，提出了一种简单、易行的二次数据融合算法（ＴＦＡ）。首
先考虑到采集数据的时间相关性，利用线性插值插补算法对缺

失数据进行估计。然后考虑到采集数据的空间相关性，利用回

归分析插补算法对缺失数据进行估计。基于上述两种算法，通

过利用缺失数据前后的真实数据，提出了一种基于感知数据

时—空相关性的自适应线性组合融合算法。最后对线性组合

融合算法处理后的不含缺失数据的各节点构造支持度矩阵，利

用自适应加权数据融合算法进行二次融合。实验数据分析表

明，该算法简单易行，融合效果较好。
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　线性组合融合算法

由于传感器节点电源能量有限且不可再生，当节点能量较

低时，其工作状态不稳定，造成发送数据失败，从而导致数据缺

失。并且，基于ＷＳＮ的监测环境通常十分恶劣，可能使节点发
生损坏或使通信覆盖范围只有几十到几百米的ＷＳＮ的通信链
路受到破坏而造成数据缺失。此外，还有一些其他因素，如节

点时钟同步出现故障、路由算法选择失误等都有可能造成数据

的丢失。基于以上原因，无论采用怎样有效的查询处理算法，

在ＷＳＮ中感知数据的缺失问题都是无法避免的。然而目前被
广泛应用于数据融合领域的分析工具大多数无法处理含有缺

失值的数据集，因此对缺失的感知数据进行有效的插补是非常

必要的。

ＷＳＮ路由协议可以分为平面路由和分层路由两类。由于
平面路由协议需要维持较大的路由表且占据的存储空间较多，

因而并不适合在ＷＳＮ中采用。分层路由算法可以在一定程度
上解决这个问题，其中 ＬＥＡＣＨ（ｌｏｗｅｎｅｒｇｙａｄａｐｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｈｉｅｒａｒｃｈｙ，低功耗自适应分簇）算法是一种典型的分层路由算
法，相邻的节点形成簇并选举簇头，成员节点将数据发送给簇

头，由簇头融合数据并将结果发给汇聚节点。本文综合考虑了

感知数据的时—空间相关性，结合 ＬＥＡＣＨ模型，在簇头位置
进行二次数据融合。图１为无线传感器网络分簇模型。
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　线性插值插补算法

ＷＳＮ监测的环境变量通常是连续变化的，即具有一定的
时间相关性，可以充分利用这一特性对缺失的数据进行估计。

由于线性插值函数能够较好地近似短时间内的函数变化曲线

且易于计算，本文利用距缺失数据前后最近的非缺失数据构造

线性插值函数来对缺失数据进行插补。

在簇头位置将ｎ个成员节点在采样周期 Ｔ内等时间间隔
采集的τ次数据记为

Ｘ＝

ｘ１（１） ｘ２（１） … ｘｎ（１）

ｘ１（２） ｘ２（２） … ｘｎ（２）

  

ｘ１（τ） ｘ２（τ） … ｘｎ（τ









）

（１）

其中：每一行为不同成员节点在同一时刻采集的数据；每一列

为同一成员节点在不同时刻采集的数据；ｘｉ（ｊ）为第ｉ个成员节
点第ｊ次采集的数据，ｉ＝１，２，…，ｎ，ｊ＝１，２，…，τ。假设 ｘｉ（ｋ）
缺失，首先找到与第 ｋ次采集数据最近的两次非缺失数据 ｘｉ
（ｋ′）、ｘｉ（ｋ

″）（ｋ′≤ｋ≤ｋ″），根据式（２）进行线性插值插补。

ｘ
∧

ｉ，Ｌ（ｋ）＝ｘｉ（ｋ′）＋
ｘｉ（ｋ″）－ｘｉ（ｋ′）
（ｋ″－ｋ′）

（ｋ－ｋ′） （２）

其中：ｘ
∧

ｉ，Ｌ（ｋ）为ｘｉ（ｋ）线性插值插补的结果。但是当感知数据

的时间相关性较低时，采用线性插值插补算法的估计误差会较

大，此时可以利用回归分析插补算法来进行估计。
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　回归分析插补算法

由于地理位置相邻的传感器节点采集到的数据往往比较

相似，即具有空间相关性，因此可以利用这一特性，对各节点采

集到的数据利用Ｐｅａｒｓｏｎ（皮尔森）相关系数方法进行空间相似
度计算，找到与缺失数据节点空间相关性最大的传感器节点，

对这两个节点的数据利用线性回归分析的方法进行插补。

当ｘｉ（ｋ）缺失时，构造矩阵Ｘ′：

Ｘ′＝

ｘ１（１） … ｘｉ（１） … ｘｎ（１）

  

ｘ１（ｋ－１） … ｘｉ（ｋ－１） … ｘｎ（ｋ－１）

ｘ１（ｋ＋１） … ｘｉ（ｋ＋１） … ｘｎ（ｋ＋１）

  

ｘ１（τ） … ｘｉ（τ） … ｘｎ（τ















）

＝

［Ｘ１ … Ｘｉ … Ｘｎ］ （３）

为了找到与节点ｉ相关性最强的节点，将Ｘ′中的每一列分
别与第ｉ列求相关系数：

Ｒ（ｉ，ｉ′）＝
ｃｏｖ（Ｘｉ，Ｘｉ′）
Ｄ（Ｘｉ槡 ） Ｄ（Ｘｉ′槡 ）

　ｉ′＝１，…，ｉ－１，ｉ＋１，…，ｎ （４）

其中：ｃｏｖ（Ｘｉ，Ｘｉ′）为Ｘｉ与 Ｘｉ′的协方差； Ｄ（Ｘｉ槡 ）、 Ｄ（Ｘｉ′槡 ）为

Ｘｉ与Ｘｉ′的标准差。相关系数 Ｒ（ｉ，ｉ′）∈［－１，１］，是 Ｘｉ与 Ｘｉ′
之间线性关系强弱的一种描述性测量，或反映相关关系密切程

度的重要指标。相关系数的绝对值越大，则表示这两个传感器

采集的数据线性相关的程度越强。

利用式（５）找到与节点ｉ空间相关性最大的节点ｉ″：
Ｒ（ｉ，ｉ″）＝ｍａｘＲ（ｉ，ｉ′）　ｉ″∈ｉ′ （５）

构造节点ｉ和ｉ″的一元线性回归模型：
Ｘｉ＝ａＸｉ″＋ｂ＋ε （６）

其中：ａ和ｂ为回归系数，ε为随机误差项。采用最小二乘方法
确定回归参数ａ和ｂ后，得到缺失数据 ｘｉ（ｋ）的回归分析插补
结果为

ｘ
∧

ｉ，Ｒ（ｋ）＝ａｘｉ″（ｋ）＋ｂ （７）

"
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　线性组合融合算法

分析以上模型可知，当采集的数据出现缺失时，可以通过

时间、空间相关性来对其进行插补。当数据间断性丢失、时间

相关性较高时，可以利用线性插值插补算法对其进行估计；当

数据连续性丢失时，线性插值插补算法效果较差，可以利用基

于空间相关性的回归分析插补模型进行估计。然而在实际应

用中，无法预知某段时间内数据的变化，所以无法确定使用哪

种插补算法效果更好。本文综合考虑感知数据的时—空相关

性，提出了一种线性组合融合算法。

为了能够自适应地求出线性插值插补和回归分析插补所

对应的线性组合融合系数，利用缺失数据前后的非缺失数据求

出线性组合融合系数，从而进行融合。

设ｘ
∧

ｉ，Ｌ（ｋ－１）、ｘ
∧

ｉ，Ｌ（ｋ＋１）为对非缺失数据ｘｉ（ｋ－１）、ｘｉ（ｋ＋

１）利用线性插值插补的结果，ｘ
∧

ｉ，Ｒ（ｋ－１）、ｘ
∧

ｉ，Ｒ（ｋ＋１）为对非缺
失数据ｘｉ（ｋ－１）、ｘｉ（ｋ＋１）利用回归分析插补的结果。建立以
下线性方程组：

ｘｉ（ｋ－１）＝βＬｘ
∧

ｉ，Ｌ（ｋ－１）＋βＲｘ
∧

ｉ，Ｒ（ｋ－１）

ｘｉ（ｋ＋１）＝βＬｘ
∧

ｉ，Ｌ（ｋ＋１）＋βＲｘ
∧

ｉ，Ｒ（ｋ＋１
{

）

（８）
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其中：βＬ和βＲ为线性插值插补和回归分析插补的组合融合系
数。可利用求解出的βＬ和βＲ，根据式（９）对缺失数据ｘｉ（ｋ）进
行线性组合融合。

ｘｉ
∧
（ｋ）＝βＬｘ

∧

ｉ，Ｌ（ｋ）＋βＲｘ
∧

ｉ，Ｒ（ｋ） （９）

*

　自适应加权融合算法

由于无线传感器网络规模大且分布密度高，这样会引起监

测区域的重叠，导致临近节点报告的信息存在一定程度的冗余

性。为了能够将来自不同节点的测量数据进行综合分析和处

理，在减少能量消耗的同时形成比单一传感器更可靠、更全面

的融合值，需要对各节点的数据进行第二次融合。

将缺失数据线性组合融合的结果记录成矩阵的形式：

Ｙ＝

ｙ１（１） ｙ２（１） … ｙｎ（１）

ｙ１（２） ｙ２（２） … ｙｎ（２）

  

ｙ１（τ） ｙ２（τ） … ｙｎ（τ









）

（１０）

如果ｘｉ（ｋ）为缺失数据，则 ｙｉ（ｋ）＝ｘｉ
∧
（ｋ），否则 ｙｉ（ｋ）＝

ｘｉ（ｋ）。为了得到第ｋ次各节点采集数据的综合结果，本文对第
ｋ行进行多传感器数据融合。如果ｙｉ（ｋ）与第 ｋ行其余数据的
支持度越高，则ｙｉ（ｋ）的真实性就越高；反之，真实性就越低。
为了量化不同传感器在同一时刻观测值的支持程度，利用模糊

数学中的隶属度函数来定义第ｋ次测量数据中传感器ｉ与ｊ之
间的支持度为

ｓｉ，ｊ（ｋ）＝２ａｒｃｃｏｔ（ ｙｉ（ｋ）－ｙｊ（ｋ））／π　ｉ，ｊ＝１，２，…，ｎ （１１）

根据实际问题应用背景，可以设置一个支持度为０的距离
阈值δ≥０；当 ｙｉ（ｋ）－ｙｊ（ｋ）≥δ时，ｓｉ，ｊ（ｋ）＝０。则 ｎ个传感
器之间第ｋ次采集数据的支持度矩阵Ｓ（ｋ）为

Ｓ（ｋ）＝

ｓ１，１（ｋ） ｓ１，２（ｋ） … ｓ１，ｎ（ｋ）

ｓ２，１（ｋ） ｓ２，２（ｋ） … ｓ２，ｎ（ｋ）

  

ｓｎ，１（ｋ） ｓｎ，２（ｋ） … ｓｎ，ｎ（ｋ









）

（１２）

ｓｉ，ｊ（ｋ）仅表示测得数据ｙｊ（ｋ）对ｙｉ（ｋ）的支持程度，并不能
反映系统中所有传感器所测得数据对ｙｉ（ｋ）的支持程度，而需
要综合Ｓ（ｋ）的第ｉ行全部元素，因而各传感器节点对应的加
权系数ｗｉ（ｋ）应综合各子系统ｓｉ，１（ｋ），ｓｉ，２（ｋ），…，ｓｉ，ｎ（ｋ）的全
部信息，所以需要求出一组非负数ａ１（ｋ），ａ２（ｋ），…，ａｎ（ｋ）使

ｗｉ（ｋ）＝ａ１（ｋ）ｓｉ，１＋ａ２（ｋ）ｓｉ，２＋…＋ａｎ（ｋ）ｓｉ，ｎ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ（ｋ）＝１　０≤ｗｉ（ｋ）≤１ （１３）

假设Ｗ ＝［ｗ１（ｋ），ｗ２（ｋ），…，ｗｎ（ｋ）］
Ｔ，Ａ＝［ａ１（ｋ），

ａ２（ｋ），…，ａｎ（ｋ）］
Ｔ，将式（１３）改写成矩阵形式为

Ｗ＝Ｓ（ｋ）Ａ （１４）

因为ｓｉ，ｊ（ｋ）≥０，所以矩阵Ｓ（ｋ）是一个非负矩阵。由非负
对称阵的性质可知，Ｓ（ｋ）存在最大模特征值 λ（λ＞０）及其对
应的正特征向量Ａ，使得λＡ＝Ｓ（ｋ）Ａ，则λＡ就可以作为多个
节点测量数据的综合关联程度的度量，从而权重ｗｉ（ｋ）即为 Ａ
归一化后的结果，因此

ｗｉ（ｋ）＝λａｉ／∑
ｎ

ｉ＝１
λａｉ＝ａｉ／∑

ｎ

ｉ＝１
ａｉ （１５）

则第ｋ次各节点采集的数据加权融合的结果为

ｙ（ｋ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ（ｋ）ｙｉ（ｋ） （１６）

.

　仿真实验

本文在ＭＡＴＬＡＢ６．５的环境下进行实验，以文献［１２］中
四个液压传感器节点对不同的压力状况进行实验，其测试值如

表１所示。
表１　四个传感器节点的八次测量数据

采集次数 传感器１ 传感器２ 传感器３ 传感器４ 真实值

第１次 ４．９３ ４．９８ ４．９４ ４．９７ ５
第２次 ４．９４ ５．０１ ４．９４ ５．０１ ５
第３次 ７．９６ ７．８８ ７．９８ ７．８６ ８
第４次 ９．９６ ９．８４ ９．９６ ９．７５ １０
第５次 １１．９６ １１．９４ １１．９６ １１．６１ １２
第６次 １７．９８ １７．９２ １７．９９ １７．９１ １８
第７次 ２２．９３ ２２．７６ ２１．０２ ２２．７５ ２２
第８次 ２５．０３ ２４．８７ ２５．０３ ２４．８８ ２５

　　为了测试实验效果，随机地将表１中节点１第３次采集的
缺失数据和节点４第５次采集的缺失数据标记成缺失值ＮａＮ１
和ＮａＮ２，并对这些标记为缺失值的数据进行线性组合融合估
计，通过用估计值与其对应的真实值进行比较来评价本文算法

性能。

对ＮａＮ１利用其前后的真实数据得到线性插值插补系数
和回归分析插补系数分别为－０．０４２３和１．０５３７，对 ＮａＮ２利
用其前后的真实数据得到线性插值插补系数和回归分析插补

系数分别为－０．０６８３和１．０６９７，从而采用本文方法进行第１
次线性组合融合的结果为ＮａＮ１＝７．９８８７，ＮａＮ２＝１１．８０５３。

为了评价算法的性能，本文利用线性组合融合后的结果与

原始值的均方根误差ＲＭＳＥ作为度量标准，并与线性插值插补
算法、回归分析插补算法、平均值插补算法进行了比较，如表２
所示。

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘ
∧

ｉ（ｋ）－ｘｉ（ｋ））２

槡 ｎ

其中：ｎ为缺失数据的个数。
表２　第１次融合结果及各种方法估计误差

估计结果 线性插值 回归分析 平均值 线性组合融合 真实值

ＮａＮ１ ７．４５００ ７．８８０５ ７．９０６７ ７．９８８７ ７．９６
ＮａＮ２ １３．８３００ １１．９１８９ １１．９５３３ １１．８０５３ １１．６１

ＲＭＳＥ（Ｐａ） １．６１０７ ０．２２５５ ０．２４５７ ０．１３９６

　　从表２中可以看出，综合考察感知数据的时空相关性，使
用本文线性组合融合后的效果较单独基于时间相关性的线性

插值算法和单独基于空间相关性的回归分析算法要好，且比使

用平均值算法要好。

对利用线性组合融合后的数据进行自适应加权融合，以第

１次各传感器的测量值为例，得到最大模特征值为３．９４２７，对
应的特征向量为０．４９９２、０．４９９２、０．５００８、０．５００８，从而得到
第１次测量各传感器的权 ｗ＝［０．２４９６，０．２４９６，０．２５０４，
０２５０４］，融合结果为４．９５５０，误差为０．０４５。同理，可得其他
次融合结果及误差，如表３所示。

表３　第２次融合结果及误差

采集次数 融合结果 误差 采集次数 融合结果 误差

第１次 ４．９５５０ ０．０４５０ 第５次 １１．９１７６ ０．０８２４
第２次 ４．９７５０ ０．０２５０ 第６次 １７．９５００ ０．０５００
第３次 ７．９２７２ ０．０７２８ 第７次 ２２．５６２４ ０．５６２４
第４次 ９．８７８５ ０．１２１５ 第８次 ２４．９５２６ ０．０４７４

　　从表３中可以看出，对第３次和第５次含有 （下转第４３０８页）
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转换直接等价于 Ω下的评估数据，其他识别框架上的评估数
据需根据规则转换矩阵转化到 Ω上，其中规则转换矩阵分
别为

１ ０ ０ ０ ０
０．３ ０．７ ０ ０ ０
０ ０．４ ０．６ ０ ０
０ ０ ０．４ ０．６ ０
０ ０ ０ ０．４ ０．６











０ ０ ０ ０ １ ６×５

０．８ ０．２ ０ ０ ０
０ ０．４ ０．６ ０ ０
０ ０ ０．６ ０ ０
０ ０ ０．４ ０．６ ０









０ ０ ０ ０．２ ０．８ ４×５

０．８ ０．２ ０ ０ ０
０ ０．２ ０．６ ０．２ ０( )０ ０ ０ ０．２ ０．８３×５

运用效用准则划分区间［０，１］＝［０，０．２］∪［０．２，０．４５］∪
［０．４５，０．６］∪［０．６，０．８］∪［０．８，１］，分别对应Ω的五个等级。
按照前文叙述的步骤和方法逐步进行转换、合成，由下至上逐

级合成评估模型中的评估数据得Ｂ（Ｖ）＝｛（Ｈ１，００７８５），（Ｈ２，
０．２０２４），（Ｈ３，０．２８１８），（Ｈ４，０．４４５４），（Ｈ５，０１２６４）｝，
ｕ（Ｂ（Ｖ））＝０．７１。

根据效用准则可得评估等级对应 Ω中的“良好”，因此建
议采用云计算模式解决研究所的当前问题。评估结果没有呈

现出显著优势的一个重要原因在于用户对云计算服务模式在

安全和服务透明度方面的担忧，这也与现实情况相符合。

%

　结束语

尽管云计算目前在商业界取得了一定的应用，但其目前的

技术和管理水平离开放、互通、融合、安全和标准都尚有一段距

离，这些问题都会对云计算的广泛应用产生重大影响，因此用

户需要对云计算的综合能力进行有效评估才能作出正确的决

策。本文首先构建了一套云计算服务适应性评估指标体系，而

后运用证据推理的方法选择一个算例进行验证，并取得了比较

合理的结果，进一步证明了本文构建的评估指标体系的有效性

和合理性。

下一步将进一步研究针对不同应用场景下的服务适应性

以及服务提供商选择的问题。
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（上接第４２８６页）缺失数据的各节点经过第１次线性组合融合
后，再利用第２次自适应加权融合的误差较小。
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针对含有缺失数据的无线传感器网络数据融合问题，提出

了一种简单易行的二次数据融合算法（ＴＦＡ）。本文充分考虑无
线传感器网络的时—空特性，对缺失数据利用线性组合融合方

法进行第１次数据融合，融合效果要比只考虑时间相关性的线
性插值方法和只考虑空间相关性的回归分析方法效果好。为了

能够形成比单一传感器更准确、更全面的观测值，对各传感器同

次采集的数据进行第２次自适应加权融合，融合效果较好。
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