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一种面向无线传感器网络的数据汇聚模型 
吕林涛 1，段娟云 1，李  翠 2 

(1. 西安理工大学计算机学院，西安 710048；2. 西安财经学院信息学院，西安 710061) 

摘  要：针对无线传感器网络能量和计算能力严重受限等问题，通过对数据汇聚技术的研究，该文提出一种面向无限传感器网络的数据汇
聚模型及实现算法。该模型将数据挖掘算法集成在每个传感器网络节点上，原始数据通过数据挖掘算法处理后，降低数据维数、消除数据
冗余、减少网络通信量、延长网络寿命。仿真结果表明，该模型具有一定的理论和实用价值。 
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【Abstract】Aiming at the severe energy and computing resource constraints of Wireless Sensor Network(WSN), based on the analysis and study of 
data aggregation technology, a data aggregation model for WSN is proposed. Constructed data mining algorithm can be integrated in each sensor 
network node. Data dimension is reduced and data redundancy is eliminated after the raw-data is processed by data mining algorithm, and the 
communication traffic is decreased and the life of WSN is extended. Simulation results prove to be highly effective, so it is very valuable in practice. 
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1  概述 
微电子技术、计算机技术和无线通信技术推动了低功耗、

多功能传感器的快速发展，使其在微小体积内能够集成信息
采集、数据处理和无线通信等多种功能。这些微型传感器通
过自组织方式就构成了无线传感器网络[1-2]。 

无线传感器网络 (Wireless Sensor Network, WSN)的能
量、计算能力、存储能力、通信能力受到严重限制。文献[3]
提到：数据传输消耗了总能量的 70%，必须合理利用能量，
努力延长 WSN 工作寿命。而原始监测数据中有大量冗余信
息，通过数据汇聚来减少数据传输量是减少能耗最重要的技
术之一。 

近年来，无线传感器网络中基于数据挖掘技术进行数据
汇聚已成为计算机工业界与学术界的研究热点。本文基于数
据挖掘技术，提出了一种有效的面向无线传感器网络的数据
汇聚模型并加以实现。 

2  面向无线传感器网络的数据汇聚模型 
目前，无线传感器网络的数据汇聚主要途径有： 
(1)以数据为中心的汇聚路由； 
(2)聚集函数及其安全计算； 
(3)数据挖掘技术。 
途径(1)~途径(2)虽然也可以达到减少数据通信量，延长

传感器节点寿命的目的，但其在数据汇聚过程中丢失了大量
的原始数据结构，掩饰了令人感兴趣的局部变化。为了获得
数据不同粒度的表示，采用数据挖掘技术进行数据汇聚较为
理想。 

无线传感器节点能量极其有限，每一个传感器将其采集

到的数据传送给一个中心服务器，再在服务器上进行数据挖
掘存在一个显著缺点就是能量消耗大、带宽占用也较大，并
且无法灵活地处理大量传感器的情况。目前传感器网络中的
数据挖掘研究主要集中在分布式数据挖掘，要求每一个传感
器在本地完成一些计算，然后将部分结果传送给其他节点，
最后得到无线传感器网络的全局数据汇聚结果。 

应用分布式计算模式解决传感器节点数据挖掘。面向无
线传感器网络的数据汇聚模型见图 1。 
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图 1  面向无线传感器网络的数据汇聚模型 

模型的构造过程如下： 
(1)基于粗糙集和神经网络构造本地数据挖掘算法； 
(2)将构造好的算法集成在传感器节点上，传感器输入数

据通过本地算法处理后得到本地数据模型； 
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(3)通过分布式聚类得到数据汇聚模型。 

3  面向无线传感器网络的数据汇聚模型实现 
本文提出了一种基于粗糙集与神经网络技术实现 WSN

的数据汇聚模型。实现过程描述如下： 
(1)获取数据库中的原始数据，利用粗糙集离散化算法得

到初始决策表；  
(2)利用粗糙集属性约简算法对初始决策表进行属性约

简，得到最简决策表； 
(3)用最简决策表训练 ART2神经网络； 
(4)将构造好的 ART2 神经网络集成在传感器网络节点

上。通过分布式数据聚类获得传感器网络的数据汇聚模型。
面向无线传感器网络的数据汇聚算法流程如图 2所示。 
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图 2  算法流程 

3.1  粗糙集离散化算法 
粗糙集理论研究的元素只能是离散值对象，但传感器数

据中存在值域为实数值的连续数据，需要进行离散化。本文
采用离散化算法——无监督等距离划分算法。该算法根据给
定参数，在不考虑每个断点段中属性值个数的多少情况下，
将属性值域划分为等距离的断点段。基于无监督等距离划分
的离散化算法描述如下： 

输入 由传感器原始数据得到条件属性集 C={c1,c2,⋯,cn}。 
输出 决策表 T=<C∪D>，其中，D={d1,d2,⋯,dn}为决策属性集；

C={c1,c2,⋯,cn}为离散化后的条件属性集。 
(1)计算每个条件属性值域的断点个数，并按断点个数对条件属

性 ci进行降序排序。 
(2)d=2；/*步长初始化*/ 
(3)int i, j； 
(4)n=content(C) ；/*计算条件属性个数 n*/ 
(5)while(i<n+1){ 

If i！=1 then d=Cimax/m；/*cimax表示 ci值域中的最大值*/ 

imax ic =max(c )； imin imin (c )c = ；/*cimin表示 ci值域中的最小值*/ 

    m= Cimax/d；/*m为新断点集的个数*/  

( )ij iminc =c d j 1+ × − ； 
/*cij为离散化后条件属性 ci的第 j个断点的值*/ 

    i++； 
}end while 

(6)离散化结束；  
(7)输出决策表 T。 

3.2  粗糙集属性约简算法 
对决策表 T进行属性约简，在保持决策表 T决策属性和

条件属性之间的依赖关系不发生变化的前提下，去除决策表
中的冗余属性。约简决策表 T 的过程就是抽取分类规则的过
程。属性约简是粗糙集的核心技术之一，目前有多种算法如：
基于加权平均属性重要度的属性约简方法，基于二进制分辨
的粗糙集属性约简算法等。经研究分析，本文采用基于二进
制分辨的粗糙集属性约简算法。 

基于二进制分辨的粗糙集属性约简算法描述如下： 
输入  决策表 T=<U, C∪ {d},V,f >，其中，U={u1,u2,⋯ ,un}, 

C={c1,c2,⋯,cm}。 
输出 约简后的决策表 Redu。 
(1)初始化 Redu=Φ，建立决策表 T 的二进制分辨矩阵 M； 
(2)删除 M 中所有单元均为“0”的行； 
/*删除不一致实例对*/ 
(3)While(M≠Φ){ 
计算 M 中每个选择 ci∈C 列对应的“1”单元个数最大值，设为

Number(ci)；令 Number(ci)为其中的最大值； 
   Redu←Redu∪{ci}； 
   从 M 中删除 ci列中单元值为“1”的所有行； 
   从 M 中删除 ci列；}endwhile 
(4)假设 Redu={r1,r2,⋯,rk}中包含了 k个属性，它们以被选入 Redu

的先后顺序排列，rk为最后一个被选入的属性；  
(5)建立决策表 TR=<U, Redu∪{d}, V, f >的二进制分辨矩阵

MR； 
(6)删除 MR 中所有单元均为“0”的行； 
(7)for i=2 to k{ 
删去 MR 中的 ri列； 
If(MR 中没有出现单元值全为“0”的行) 
Redu←Redu-{ri}； 
Else 
将 ri列放回 MR 中； 
Endif }endfor 
步骤(1)~步骤(3)选择整个条件属性 C 的一个子集，它能

够区分所有 C能区分的实例。也就是说，它具有和整个条件
属性相同的分类能力。这种关系可以使用粗集理论的属性依
赖度来表示。步骤(4)~步骤(7)则删除这个子集中冗余的属性，
以使约简达到最小。 

3.3  构造 ART2神经网络 
图 3给出了 ART2网络一个处理单元的结构。 
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图 3  ART2神经网络结构 

本文采用 ART2(Adaptive Resonance Theory)实现无线传
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感器网络数据汇聚。ART2分为 2层：比较层 F1和识别层 F2，
F1和 F2构成系统的短期记忆 (Short Term Memory, STM)，它
们之间的连接通路构成系统的长期记忆(Long Term Memory, 
LTM)。F1层分为上、中、下 3层完成对输入矢量的去噪、归
一化处理以及将处理结果与某一类模式中进行线性组合。F2

层完成神经元之间的竞争学习。 
ART2神经网络算法描述如下： 
输入 输入矢量 X=[xo,x1,⋯,xn-1]T，则在 F1中有相应的 N 个处理

单元。 
输出 输出矢量{Y}是一个M维实数向量，{Y}= [y0, y1,⋯,yM-1]T，

在 F2中有 M 个神经元，分别对应待识别的样本模式类别。 
(1)初始化 
Wij(0)=1/(n+1)；/*Wij为 F1到 F2的权系数*/                       
Wji=1； /*Wji为 F1到 F2的权系数*/                      
0≤ρ≤1； /* 警戒值ρ*/  
int L=M;                                  
(2)经过 F1的计算得到输出向量 S。 
(3)进行匹配度计算(K1) 
for F2每个神经元 j{ 

j ij i
i

t W S•= ∑ ;/*tj为 j 的激活值；Si为比较层神经元的输出*/                                       

}end for 
(4)选择最优匹配神经元 c 
If 激活量 tc=max(tj) then 输出 yj;  

 
 

/*θj是神经元 j 的阈值，yj是神经元 j 的输出*/ 
(5)比较和试验警戒值 
If R= S / X >ρ; /*S 为 F1层的输出向量;X 为输入向量*/   
then goto K3; 
(6)最优匹配无效及其处理(K2) 
If(L=φ) 
/*识别层中神经元所取得的相似率(R)都小于警戒值(ρ)*/ 
then 网络自动增加一类模式用来表示新的模式类别; 
else{ L=L-1; 
系统发出 Reset 信号，置神经元 c 为零，不允许其再参与竞争，

goto K1;}end if 

(7)ART2 网络通过自学习对警戒值 ρ 进行调整以满足分类要求
(K3)。 

4  结束语 
仿真实验采用文献[4]的实验数据作为原始数据集，对原

始数据集经过离散化后得到 480 个样本数据。将 480 个样本
数据集分为 300 个训练数据集和 180 个验证数据集。利用原
始训练数据集和经过粗糙集处理过的训练数据集分别训练文
献[5]提出的 ART1神经网络和本文提出的 ART2神经网络。
实验结果表明，经过粗糙集处理过的训练数据集个数为 212
个，比原始的要小，训练网络的时间也相应地缩短。 

网络训练结束后，为了对比这两种网络的精度，利用验
证数据集对这两个网络进行分类试验，从测试结果分析得出，
利用 ART1神经网络直接进行分类的整体精度为 82.36%，粗
糙集 ART2神经网络的整体精度为 90.12%。由此可以看出利
用粗糙集对原始数据处理后，不但增加了网络的训练时间，
而且提高了 ART2神经网络的精度。 

利用本模型进行数据汇聚，无线传感器网络数据通信中
所传输的不是高维、冗余的原始数据，而是数据模型，具有
良好的应用前景。 
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