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摘  要: 针对基于拟合曲线的数据预测机制在 WSN 数据收集应用中区间敏感的问题,提出了基于时间周期的拟

合曲线相似度序列,将基于预测的数据收集问题转化为一定精度下预测相似度的估计问题.基于特征相似度服从高

斯分布的假定,研究准确预测感知相似度的最大概率,采用贪婪算法动态调整预测相似度.最后,采用 PSO 算法实现

基于预测相似度的预测数据推断.仿真实验结果表明,该算法达到了预期效果,在能耗方面有较大的提高. 
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Algorithm of WSN Data Collection Based on Similarity Prediction 
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Abstract: To tackle the issue of interval sensitivity in the application of WSN data collection based on the prediction mechanism of 
fitting curve, this paper proposes fitting curve similarity sequence based on time periods to transform data collection problem based on 
prediction into the similarity estimation under certain accuracy. Feature-Based similarity is assumed to obey the Gaussian distribution. By 
studying the maximum probability of accurate prediction of perceived similarity, the proposed method uses Greedy algorithm to 
dynamically adjust the predicted similarity. Finally, it uses PSO algorithm to achieve inference of the predicted data based on predicted 
similarity. Simulation results show that this algorithm has achieved the desired results, and also provides great improvement in terms of 
energy consumption. 
Key words: curve similarity; fitting; wireless sensor network (WSN); data prediction 

近年来,WSN 技术广泛应用于军事侦察、目标跟踪、生态环境监测以及工农业等领域[1],然而,受节点电池

能量有限且无法有效得到补充的影响,能量的节省成为 WSN 的一个重要研究方向[2,3].随着 WSN 降低能耗研究

的深入,依赖时间相关性[4−7]的数据预测技术[8−10]已经有了较大的突破,对时间相关性的研究则促进了 WSN 数

据预测技术的发展.基于预测机制的数据收集算法被视为弥补当前数据融合[11]缺陷的关键性技术. 
在大多的无线传感器网络环境监测应用系统中,一段时间内传感器节点周围的环境变化不大,节点采集的

数据序列也呈现一定的动态依存关系(时间相关性).因此,可以通过建立具有一定动态依存关系的数学模型实

现未来感应数据的预测.若采集值落入预测值的某个范围内,则不用发送数据.如此,节点发送的数据量将大大
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减少,从而节省节点能量,延长网络生命周期.目前,WSN 感知数据的时间相关性表现在两个方面:一方面是由于

连续采样引起的数据相似相关性,WSN 数据的这一特点被广泛用于数据预测技术的研究;另一方面是相邻周期

数据曲线形状的相似性(与单个数据相比,多个数据更能体现数据变化的特点),这可以作为数据预测的参考,提
高预测精度,改善算法的准确性.基于此,本文提出了基于相似度预测的 WSN 数据收集算法. 

1   研究进展 

基于预测机制的数据收集算法首先通过预测算法实现数据预测,然后根据预测数据与实际数据的差值决

定是否发送当前数据到基站,其关键在于如何设计基于时间相关性预测算法.对于大多数 WSN 应用,单个节点

在时间上的连续观测值存在一定的相似或相关性.Kusuma 等人在 2001 年第一次对时间相关性进行定义[4].此
后,Madden 等人提出了 TAG[5]模型.该模型的贡献在于:引入了时间一致性概念,减少数据传输量.TiNA[6]模型在

每个采样周期对传感器节点当前时刻与上一时刻的采样数据进行比较,若差值小于用户预定义的阈值则不传

送数据,基站将上一个收到的数据作为本次收集的数据.这种方式只有当相邻的两个采样数据的差值较小时才

有效,而且容易造成基站采集值的偏差值累积.文献[7]则提出了一种较为成熟的双预测模型,它包含了两个完全

相同的动态预测模型,一个部署于 WSN 节点,另一个部署于基站.当预测失败时,节点发送当前感知数据到基站,
两个模型使用实际采样数据同步更新预测模型.这种双预测模型成为 WSN 中一种成熟的数据预测技术框架. 

基于预测机制的数据收集算法的关键是预测机制的设计.目前主要的预测机制包括线性预测机制[12]、概率

预测模型[7]、Kalma 滤波[13,14]模型等.此外,为了提高数据预测的性能,GEP 算法[9]和 PSO-BPNN 算法[10]被用来

进行数据相关性挖掘和数据预测.这些算法虽然能够选择 佳属性并有效降低通信次数,但也大幅度增加了算

法复杂度并且对预测精度的提高相对有限. 
文献[15]提出了一种 Model-Aided 算法.该算法采用基于泰勒定理的多项式曲线拟合方法将时间区间内的

感知数据拟合成多项式曲线(函数),然后根据此函数预测区间外的感知数据, 后,对比预测值和实测值决定是

否将感知数据发送到基站.同时,基站也包含与感知节点相同的预测模型.若基站没有接收到数据,则直接通过

模型预测数据.此方法在一定程度上减少了感知节点的数据发送量,但是,如图 1 所示,此方法存在以下问题: 
(1) 通过文献[15]的方法拟合的曲线具有区间敏感的特点,尽管通过多项式方法能够准确地实现区间内(如

图 1 中 [1,5])x ∈ 的多项式曲线拟合,但是,利用此曲线直接进行数据预测(如图 1 中 6,7...)x = 的误差太大(一般区

间外的数据与当前的多项式曲线的变化趋势不同). 
(2) 此方法不能有效去除少量噪音数据的影响(突变的噪音数据一般与当前数据差异较大,而之后的数据

与当前数据相似,传统的预测模型需要传输噪音数据到基站). 

1 2 3 4 5 6 7
 

Fig.1  Data prediction model based on curve fitting 
图 1  基于曲线拟合的数据预测模型 

基于此,本文提出了基于时间周期的拟合曲线相似度序列,利用文献[15]的方法将区间内的数据拟合成多

项式曲线,根据连续时间曲线之差的积分(曲线相似度)的变化特点,将基于预测的数据收集问题转化为一定精

度下的预测相似度的估计问题.基于特征相似度服从高斯分布的假定,通过研究准确预测感知相似度的 大概

率,采用贪婪算法动态调整预测相似度. 后,采用 PSO 算法实现基于预测相似度的预测数据推断. 
本文首先介绍基于相似度预测的 WSN 数据收集算法的研究背景.第 1 节介绍基于预测机制的 WSN 数据
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收集算法的研究现状.第 2 节介绍算法的条件假设及相关定义.第 3 节描述算法步骤并分析算法性能.第 4 节介

绍算法的仿真实验分析.第 5 节对全文进行总结. 

2   条件假设及相关定义 

2.1   系统整体构架 

本文研究的无线传感器网络系统采用分层的体系结构,如图 2 所示,整个系统由底层到上层分别为无线传

感器网络、服务器以及客户端.其中,无线传感器网络负责获取信息,通过网关将数据传输到服务器.服务器存储

从无线传感器网络获取的相关信息,向本地用户以及远程用户提供相应的服务.本地用户可以直接访问数据库

服务器,远程用户可以通过 Internet 访问 Internet 服务器.同时,对于节点采集,发送数据过程做如下两个假设:  
(1) 网络中的节点以固定频率 f [15]周期性地采集数据.(2) 当感知节点发送数据包到基站时,整个通信过程是可

靠的[16](不丢失数据包). 
在 WSN部署前,我们在传感器节点中预置一个前端

预测模型,该模型以当前时间周期之前的特征相似度序

列(在某个时间周期,若节点需要传输感知相似度到服务

器,则特征相似度为感知相似度,否则特征相似度为预测

相似度)作为输入,输出当前时间周期的预测相似度.在该

时间周期末,节点首先将该时间周期采集的数据拟合成

多项式曲线并计算感知相似度,然后计算感知相似度与

预测相似度的差值,若差值大于某一阈值,则发送替代当

前感知数据的感知相似度,否则不发送数据. 后,更新特

征相似度序列,为下一个周期的预测做好准备. 
同样地,我们在服务器中预置一个后端预测模型,该

模型同样以当前时间周期之前的特征相似度序列(在某

个时间周期,若服务器接收到节点传输的感知相似度,则特征相似度为感知相似度,否则特征相似度为预测相似

度)作为输入,输出当前周期的预测相似度.服务器等待一个周期后,根据是否接收到感知相似度确定当前的特

征相似度.然后根据特征相似度以及前一周期的特征曲线反推特征曲线,计算特征数据集,并将特征数据集传输

给用户. 后,更新特征相似度序列,使其与节点的预测模型保持同步.这种方法在满足用户对于数据准确性要

求的前提下,有效地减少了无线传感器网络与服务器之间的数据传输量,同时具有实时监测数据变化并自适应

调节的能力,使得该系统不会漏检突发事件. 

2.2   相关定义及说明 

定义 1(拟合周期序列 t). 假设节点的采样频率固定为 ,f 而曲线拟合的频率固定为 1 ,f f k T′ = = 依次定

义
1 2

[0, ],[ ,2 ]...T T T 为拟合周期序列 (1,2,...).t 其中, k 为拟合周期内的采样数据数量. 

定义 2(特征数据集). 假设感知节点 ia 在拟合周期序列 t 的感知数据集和预测数据集分别为 ( )i tZS a =  

1 2 1 2{ ( ) , ( ) ,..., ( ) }, ( ) { ( ) , ( ) ,..., ( ) },i t i t k i t i t i t i t k i tzs a zs a zs a ZP a zp a zp a zp a= 定义 ( )i tZC a 为拟合周期序列 t 的特征数据集. 

 
( ) , ( )

( )
( ) , ( )

i t i t
i t

i t i t

ZS a ZS a
ZC a

ZP a ZS a
⎧

= ⎨
⎩

满足发送要求

不满足发送要求
 (1) 

最小二乘多项式曲线拟合. 如果 ( )f x 在开区间 ( , )a b 内含有连续的 1n + 阶导数,根据泰勒定理(如式(2)所
示), ( )f x 可以用关于 0( )x x− 的多项式之和逼近. 
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Fig.2  System architecture 
图 2  系统架构 
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若给定的一组目标函数为 ( )f x 的二维数据 ( , ), 1,2,..., , ,i i i jx y i n x x= ≠ 则采用 小二乘方法( σ 取 小值)可

以确定 0 1 1, ,..., kλ λ λ − 的取值,从而实现二维数据的曲线拟合. 

 2 3 1
0 1 2 3 1( ) ... , [ , ]k

kf x x x x x x a bλ λ λ λ λ −
−= + + + + + ∈  (3) 

 2

1
( ( ) )

n

i i
i

f x yσ
=

= −∑  (4) 

定义 3(特征曲线). 给定 ( ) , ( )i t i tZS a ZP a 以及 ( ) ,i tZC a 根据 小二乘曲线拟合理论,定义 ( )i tZS a 拟合的曲线

, ( )( [ , ])
i

t
s af x x a b∈ 为感知曲线; ( )i tZP a 拟合的曲线 , ( )( [ , ])

i

t
p af x x a b∈ 为预测曲线; ( )i tZC a 拟合的曲线 , ( )(

i

t
c af x x ∈  

[ , ])a b 为特征曲线.同时,我们称 1 2
, , ,( ), ( ),..., ( )

i i i

t
c a c a c af x f x f x 为特征曲线序列. 

定义 4(曲线相似度). 给定曲线 1 2( ), ( ), [ , ],i jF x F x x x x∈ 定义 ( ( ), ( ))i js F x F x 为 ( )iF x 与 ( )jF x 的曲线相似度. 

 2

1
( ( ), ( )) [ ( ) ( )] d

x
i j i jx

s F x F x F x F x x= −∫  (5) 

定义 5(特征相似度). 给定 1
, , ,( ), ( ), ( ), [ , ],

i i i

t t t
c a s a p af x f x f x x a b− ∈ 定义 1

, , ,( 1) ( ( ), ( ))
i i i

t t
s a c a s as t s f x f x−− = 为拟合周期序

列 t的感知相似度, 1
, , ,( 1) ( ( ), ( ))

i i i

t t
p a c a p as t s f x f x−− = 为拟合周期序列 t的预测相似度, 1

, , ,( 1) ( ( ), ( ))
i i i

t t
c a c a c as t s f x f x−− = 为

拟合周期序列 t 的特征相似度.同时,我们称 , , ,(1), (2),..., ( 1)
i i ic a c a c as s s t − 为拟合周期序列 t 的特征相似度序列. 

发送条件假设. 对于拟合周期序列 t,给定 , ,( 1), ( 1)
i is a p as t s t− − 若 , ,| ( 1) ( 1) | ,

i is a p as t s t ε− − − ≤ 则节点 ia 不发送

当前的感知数据,若 , ,| ( 1) ( 1) | ,
i is a p as t s t ε− − − > 则节点发送 , ( 1)

is as t − 到服务器. ε 为是否发送数据的阈值. 

3   算法描述及性能分析 

本文提出的基于相似度预测的 WSN 数据收集算法分两个部分,第 1 部分为数据收集算法,第 2 部分为数据

预测机制和性能分析. 

3.1   数据收集算法 

假设 WSN 部署前,节点和服务器都布置了初始的特征数据集、特征曲线,以及特征相似度序列.图 3 和图 4
分别为基于相似度预测的 WSN 数据收集算法的节点工作流程和服务器工作流程,其主要步骤如下: 

(1) 对于传感器节点 ,ia 初始化 , ,k ε 根据拟合周期序列 t 之前的感知数据确定特征数据集 1( ) ,iZC a  

2 1( ) ,..., ( ) ,i i tZC a ZC a − 计算特征曲线序列 1 2 1
, , ,( ), ( ),..., ( )

i i i

t
c a c a c af x f x f x− 以及特征相似度序列 , ,(1), (2),...,

i ic a c as s  

, ( 2).
ic as t −  

(2) 当检测到拟合周期序列 t 的感知数据集 ( )i tZS a 后做如下处理:拟合感知曲线 , ( )
i

t
s af x ;计算感知相似度

, ( 1)
is as t − ;求解拟合周期序列 t 的预测相似度 , ( 1)

ip as t − ,具体求解方法详见下文. 

(3) 确定是否发送当前的感知相似度到服务器并求出当前的特征曲线 ,特征数据集 .若 ,| ( 1)
is as t − −  

,| ( 1) | ,
ip as t ε− > 则将 , ( 1)

ic as t − 发送到服务器 ,此时 , ,( 1) ( 1).
i ic a s as t s t− = − 若 , ,| ( 1) ( 1) | ,

i is a p as t s t ε− − − ≤ 则不发送

当前的特征相似度,此时 , ,( 1) ( 1).
i ic a p as t s t− = −  

(4) 将 , ( 1)
ic as t − 添加到 , , ,(1), (2),..., ( 2)

i i ic a c a c as s s t − 形成新的特征相似度序列 , , ,(1), (2),..., ( 1).
i i ic a c a c as s s t −  

(5) 更新感知节点的预测模型,回到步骤(2),等待下一拟合周期序列的感知数据. 
同样地,对于节点 ia 在服务器存在一个后端预测模型,具体工作流程的步骤如下: 
(1) 初始化 k ,根据拟合周期序列 t 之前的特征相似度序列 , , ,(1), (2),..., ( 2)

i i ic a c a c as s s t − 求解拟合周期序列 t

的预测相似度 , ( 1),
ip as t − 具体求解方法详见下文. 

(2) 根据 , ( 1)
ip as t − 以及 1

, ( )
i

t
c af x− 确定拟合周期序列 t 的预测曲线 , ( )

i

t
p af x 和预测数据集 ( ) ,i tZC a 具体确定方 

法详见下文. 
(3) 等待一个拟合周期,监测是否接收到拟合周期序列 t 传输的感知相似度,若接收到感知相似度,则根据 

步骤(2)的方法确定感知曲线 , ( )
i

t
s af x 和感知数据集 ( ) .i tZS a  
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(4) 根据定义 2、定义 3、定义 5,确定特征相似度 , ( 1),
ic as t − 特征曲线 , ( ),

i

t
c af x 特征数据集 ( )i tZC a 并将特征 

数据集发送到用户. 
(5) 以与节点工作流程中步骤(4)和步骤(5)相同的方式更新模型,回到步骤(2),等待下一拟合周期序列是否

接收到数据. 

确定特
征相似

度

拟合曲线

开始

初始化k,  ,相似度

检测数据更新

发送数据

更新模型

预测相似度

感知相似度

估计预
测相似

度

更新特征相

似度序列

否 是
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Fig.3  WSN nodes running flowchart 
图 3  WSN 节点工作流程图 

Fig.4  Server running flowchart 
图 4  服务器工作流程图 

3.2   预测机制及性能分析 

WSN 常被用于监测矿井、森林等环境的异常,由于环境变化的随机性,文献[17]假设 WSN 节点监测的感知

数据服从高斯分布.根据拉格朗日中值定理,在多项式曲线的拟合区间内,一定可以找到一点的函数取值乘以拟

合区间跨度等于多项式曲线的定积分(面积). 
由于相似度是由连续两段曲线的差的积分构成,所以,在时间尺度较小的情况下,我们可以认为相似度是由

两个独立的服从正态分布的随机变量的差值,而此差值同样服从正态分布,基于此,我们可以近似地认为相似度

服从高斯分布. 
第 3.1 节数据收集算法的关键是前端预测模型和后端预测模型预测相似度的求解,以及后端预测模型中基 

于特征相似度的数据推断.对于节点 ia 和服务器在拟合周期序列 ,t 假设以 , , ,(1), (2),..., ( 2)
i i is a s a s as s s t − 为样本观

测值的随机变量 2( , ),sS N μ σ∼ 由于 cS 总是“努力”逼近 ,sS 所以我们近似地认为以 , , ,(1), (2),..., ( 2)
i i ic a c a c as s s t − 为

样本观测值的随机变量 2( , ).cS N μ σ∼ 由于节点 ia 和服务器都拥有 cS 的样本观测值,我们将 cS 的极大似然估计

值 μ 初始化预测相似度 , ( 1),
ip as t − 然后对比感知相似度在区间 [ , ]μ ε μ ε− + 与 [ , ]μ α ε μ α ε+ − + + 的概率调整

, ( 1)
ip as t − 的取值,使得成功预测感知相似度的概率 大化,同时,对于后端服务器,研究基于 PSO 的数据预测机 

制,通过特征相似度推断特征数据并传输到用户. 
性质 1. 给定拟合周期序列 t 的特征相似度序列 , , ,(1), (2),..., ( 1),

i i ic a c a c as s s t − 则拟合周期序列 1t + 的预测相

似度初始值

1

,
1

,

( )
ˆ( )

1

i

i

t

c a
j

p a c

s j
s t S

t
μ

−

== = =
−

∑
. 

证明:由 2( , ),cS N μ σ∼ 参数 2,μ σ 的取值均未知,且 , ( )
ip as t 取 μ 的极大似然估计值,我们将 , ,(1), (2),...,

i ic a c as s  

, ( 1)
ic as t − 作为样本取值,取似然函数为 2( , ) :L μ σ  

 

1
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两边取对数得到: 
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−
= − − −∑  (7) 

将 2( , )l μ σ 分别对 2,μ σ 求偏导,并令它们都为 0,得到似然方程组: 

 

2 1
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解方程组得: 

 
1

, ,
1

ˆ( ) ( ) 1
i i

t

p a c c a
j

s t S s j tμ
−

=

= = = −∑  (9) 

证毕. □ 

性质 2. 假设拟合周期序列 , it a 不发送数据的概率为 ( ), ,( 1) ( 1) ,
i is a p aP s t s t ε− − − ≤ 则当 , ( 1)

ic as t μ− = 时, 

( ) ( ){ }, , , ,( 1) ( 1) max ( 1) ( 1) 2 1.
i i i is a p a s a p aP s t s t P s t s t εε ε Φ

σ
⎛ ⎞− − − = − − − = −⎜ ⎟
⎝ ⎠

≤ ≤  

证明:由于 , , , , ,( 1) ( 1) ( 1) ( 1) ( 1)
i i i i is a p a p a s a p as t s t s t s t s tε ε ε− − − ⇔ − − − − +≤ ≤ ≤ 且 2( , ),sS N μ σ∼ 所以, 

, ,
, , ,

( 1) ( 1)
( ( 1) ( 1) ( 1) ) .i i

i i i

p a p a
p a s a p a

s t s t
P s t s t s t

ε μ ε μ
ε ε Φ Φ

σ σ
− + − − − −⎛ ⎞ ⎛ ⎞− − − − + = −⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠
≤ ≤  

由于 , ( )
is aS t 的概率密度函数为偶函数 ,且在区间 [ , )μ +∞ 单调递减 ,很明显 ,当 , ( 1)

0ip as t μ
σ
− −

= 时 , 

, , ,( ( 1) ( 1) ( 1) )
i i ip a s a p aP s t s t s tε ε− − − − +≤ ≤ 取 大值,此时, , ( 1) .

ip as t μ− =  □ 

特征相似度分析. 如图 5 所示,对于基站没有接收到感知数据的情况,由于 cS 的估计 μ 不准确,使得感知相

似度落在 μ̂ 的 ε 邻域内的概率没有达到 高,即 { [ , ]} { [ , ]},P x P xμ ε μ ε μ ε μ ε∈ − + ∈ − +≤ 基于此,我们采用贪

婪算法调整预测相似度 , ( ).
ic as t 若α 满足如下条件,则取 μ α+ 作为当前的预测相似度. 

μ

μ ε−

μ ε+μ ε−

μ ε+

μ  
Fig.5  Prediction similarity analysis 

图 5  预测相似度分析 

对于任意的 ,α 当满足 ( [ , ]) ( [ , ])c cP S P Sμ α β μ α μ α μ α β η∈ + − + − ∈ + + + ≤ 时, μ α+ 的取值为预测相似

度 , ( )
ic as t 的优化值.其中, α 表示特征相似度 cS 的估计值 μ 动态调整的幅度.以 μ α+ 为中心,当满足置信度差值

( [ , ]) ( [ , ])c cP S P Sμ α β μ α μ α μ α β∈ + − + − ∈ + + + 尽量 大化时即为 β 的 优取值.η 表示当 μ 偏离 μ 时,基

站对置信度差值 ( [ , ]) ( [ , ])c cP S P Sμ α β μ α μ α μ α β∈ + − + − ∈ + + + 的 大容忍误差. 

基于 PSO 的数据预测机制. 与单个数据的预测分析相比,相似度能够更好地反映数据的变化规律,所以我

们将数据预测转化为一定精度下的相似度预测问题.但是,对于后端服务器,利用相似度不能唯一精确地确定预

测曲线,求解预测数据集,基于此,我们采用 PSO 算法优化预测多项式曲线的系数,使得一定预测相似度条件下

的预测数据取得理想的解集. 
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由 1
, , ,( 1) [ ( ) ( )] d ,

i i i

b t t
p a c a p aa

s t f x f x x−− = −∫ 且 , ( 1)
ip as t − 为唯一确定的常数, 1

, ( )
i

t
c af x− 在上一个拟合周期已经确定,

此时, , ( )
i

t
p af x 的求解变成了一个给定曲线积分取值求多项式曲线的问题.考虑到 1

, ,( ), ( )
i i

t t
p a c af x f x− 都是 1k − 次多 

项式函数,假设: 

 1 2 3 1
, , 0 1 2 3 1( ) ( ) ... ,  [ , ]

i i

t t k
c a p a kf x f x x x x x x a bλ λ λ λ λ− −

−− = + + + + + ∈  (10) 

 2 3 1
, 0 1 2 3 1( 1) [ ... ] d

i

b k
p a ka

s t x x x x xλ λ λ λ λ −
−− = + + + + +∫  (11) 

由于 1
, ,( ) ( )

i i

t t
c a p af x f x− − 体现了感知数据与预测数据的差值 ,很明显 0 1 1, ,..., kλ λ λ − 的解不唯一 ,且不同的 0 ,λ  

1 1,..., kλ λ − 会改变感知数据与预测数据的差值影响预测精度.如何找到合适的 0 1 1, ,..., kλ λ λ − 是求解预测数据的关

键.假设当发送数据的相似度阈值为 ε 时,感知数据与预测数据的 大误差为 ( = ),kε ε ε′ ′一般的 那么优化 0 ,λ  

1 1,..., kλ λ − 的目标是 1
, ,max{ ( ) ( )} , [ , ],

i i

t t
c a p af x f x x a bε− ′− ∈≤ 且尽量使得 1

, ,max{ ( ) ( )}, [ , ]
i i

t t
c a p af x f x x a b− − ∈ 小化. 

考虑到 PSO 算法对参数优化具有稳定高效的收敛性能,我们采用 PSO 算法优化 0 1 1, ,..., kλ λ λ − 的取值.文献

[18]提出了一种优化参数的 PSO 算法,我们主要给出 PSO 算法的一些关键条件. 
根据文献[18],首先确定种群数量 ,N 假设 N 个粒子依次为 1 2, ,..., ,Np p p 由于待优化的解的参数为 k 个,所以

粒子的维度可表示为 1 2[ , ,..., ],k k
i i i iv v v v= 位置向量可表示为 1 2

0 1 1[ , ,..., ] [ , ,..., ].k
i k i i ix x x xλ λ λ −= = 某个粒子 ( 1,...,ip i =  

)N 自身的历史 优用 ipBest 表示,所有粒子全局的历史 优解用 gBest 表示.某个粒子 ip 的适应度函数如(12)

所示: 

 2 3 1
0 1 2 3 1( ) ... ,  [ , ]k

i kf p x x x x x a bλ λ λ λ λ −
−= + + + + + ∈  (12) 

速度和位置更新方式如(13)所示,其中ω 为惯量权重, 1,..., kc c 为加速系数,一般的取值 0.5, ( 1,..., )d
ir i k= 为[0,1]的

随机数. 
 1 1 ( ) ... ( ),  d d d d d d d d d d d

i i i i k k i i i iv v c r pBest x c r gBest x x x vω= × + × × − + + × × − = +  (13) 

单个粒子的局部 优和所有粒子的全局 优分别如式(14)和式(15)所示: 

 2 3 1
0 1 2 3 1( ) min{ ... },  [ , ]k

i kf pBest x x x x x a bλ λ λ λ λ −
−= + + + + + ∈  (14) 

 ( ) min{ ( )},  1,...,i if gBest f pBest i N= =  (15) 
当满足 ( )if gBest ε ′≤ 时,可以确定 ,igBest 从而确定 0 1 1, ,..., kλ λ λ − 的取值.由式(10)可以唯一确定预测曲线,求

解预测数据集. 

4   实验与仿真 

本文采用 Matlab 作为实验平台,进行算法仿真实验.实验采用 2004-2-29~2004-3-31 英特尔伯克利研究实验

室[19]采集的的固定采样周期为 30s 的真实数据进行算法仿真实验.数据库中包括温度、湿度、光强度和电压这

4种传感器数据.本文重点对温度数据进行分析.由于任意一天的数据具有一定的周期性,我们重点对 2004-2-29, 
00:00:00~23:59:59 的数据进行仿真实验.本实验主要包含两部分:有效性验证和能耗分析.第 1 部分分析预测相

似度优化过程中的参数 , , ,α β η 曲线拟合次数 k 等对算法性能的影响,验证算法的有效性以及估计误差.第 2 部

分对比本文算法与 Model-Aided 算法在不同预测误差下预测数据的成功率,证明本算法在能耗等方面的优势. 

4.1   有效性验证 

本实验分析不同 β 取值时,η 对预测相似度调整的关键参数α 的平均取值的影响,据根不同 k 的取值分析 k

对两种算法平均估计误差的影响,然后给出两种算法的预测数据分布样例. 

图 6 描绘了用于调整的预测相似度取值的参数 ,β η 对 | |α 的影响,图中包含 0.25,0.5,0.75,1β = 这 4 条折线,

从图中可以看出,对于任意一条折线,随着η 的增大, | |α 的取值明显减小.同时,给定η 的取值,随着 β 的增加, 

| |α 的取值增加明显,但是随着η 的增大, β 对 | |α 的影响越来越小. 
图 7 是拟合周期内样本数据数量 k 对预测数据的影响.从图 7 中可以看出,对于本文算法,当 k(k<5)较小时,
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随着 k的增加,预测误差增大,当 k=5时,平均估计误差较低,而随着 k的持续增大,预测性能急剧下降.对于 Model- 
Aided 算法,随着 k 的增加,估计误差直线增加.当 k=2 时,本文的预测误差与 Model-Aided 算法的预测误差相同,
因为 Model-Aided 算法计算斜率与本文算法通过直线段之间的差的面积积分预测效果相同,但是随着 k 取值的

增加,本文算法明显更优,这是由于本文的预测机制受到参与曲线拟合的样本数量的影响较小的缘故. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

通过图 7 的分析,为了使得实际的算法效果可视化,如图 8 所示,我们随机选取 k=5(k=[2,3,…,10]),将本文算

法与 Model-Aided 算法的估计值与实际采样值的在时间-温度的坐标图上进行对比.图 8 中方形标记为 Model- 
Aided 算法的预测值,菱形标记为本文算法的预测值,黑色实线为实际的节点采样值,从图 8 中可知,菱形标记整

体明显更加靠近黑实线.与之对应的是Model-Aided算法的平均差值为 0.981 7,本文算法为 0.648,能够有效说明

本文算法的精度相对于 Model-Aided 算法有一定的提高. 
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Fig.8  Raw data and forecast data 

图 8  原始数据及预测数据 

4.2   能耗分析 

节点的能耗是体现本文算法以及 Model-Aided 算法的关键性能,为了增强本文与文献[15]的可对比性,本文

与文献[15]采用同样的环境开展仿真实验工作.另外,本文直接对固定采样周期为 30s 的数据[19]进行算法仿真.
相比于传输数据的能耗,算法计算的能耗可以忽略,所以我们重点考虑节点传输数据的能耗.与文献[20]相同,假
设每一个测量数据或者每一个模型都存储在一个固定大小为 120 bit 的数据包中.每次数据传输或者模型更新

的能耗为传输 120 bit 数据包的能耗.基于此,我们认为节点的能耗近似线性等价于节点发送数据包的数量.所
以,我们重点对节点传输包的数量进行了分析. 

通过上面的分析,我们得到了 4%, 1η β= = 的 优取值,为了契合图 6 的数据,我们将 k=5 时本文算法与

Model-Aided 算法的发包数量进行对比.由于 Model-Aided 算法对单个感知数据进行预测,而误差阈值设计分别

为[0.05,0.1,0.15,0.2],为了更好地对比两种算法的性能,本文选择 ε ′ 的取值分别为[0.05,0.1,0.15,0.2].本文算法对

多个数据同时进行估计,通过上面的验证,当 5k = 且拟合次数为 4 次多项式时,算法性能较好.由于 ,kε ε ′= 我们

通过假设相似度误差分别为[0.05,0.1,0.15,0.2],然后对一天的数据预测性能进行分析.图 9~图 12 显示了误差阈

值从 0.05℃增加到 0.2℃时,两种预测算法的发包数量的变化. 
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Fig.6  Relationship of key parameters 
图 6  关键参数的关系 

Fig.7  Effect of k on the average prediction error 
图 7  k 对平均预测误差的影响 
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从图 9~图 12 中可以看出,随着误差阈值的增大,两种预测算法的发包数量呈减少的趋势.同时,我们可以明

显地看出,在相同的误差阈值条件下,本文算法的发包数量明显少于 Model-Aided 算法.同时,当误差阈值分别为

0.05℃,0.1℃,0.15℃,0.2℃时,本文算法的预测成功率分别为 44.4%,67.4%,77.1%,90%,而 Model-Aided 算法的预

测成功率分别为 21%,50%,65.3%,76%,体现出了本文算法性能的优势. 

5   结束语 

本文提出了一种基于相似度预测的 WSN 数据收集算法,将基于预测的数据收集问题转化为一定精度下的

预测相似度的估计问题,采用贪婪算法动态地调整预测相似度.实验结果表明,该机制能够有效地提高准确预测

数据的概率.同时,采用 PSO 算法实现基于预测相似度的预测数据推断.仿真实验结果表明,本文算法与 Model- 
Aided 等算法相比能够有效减少发包数量,提高能量的有效性. 
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图 12  0.2ε ′ = 时的能耗分析 
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