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摘　 要:传感器聚类状态的切换是多传感器数据融合的难点之一,也就是某个传感器在某一时刻应该向哪个方向融合数

据的问题。 文中采用粗糙集进行知识的获取,把 1 天内的 54 个传感器的可融合典型聚类分布作为数据样本空间形成决策

表———“数据-融合分布”决策表;然后对一个月内的数据运用粗糙集的知识约简算法,去除冗余的属性和样本;根据神经

网络聚类分析方法,形成多传感器数据的融合分布规则。 仿真结果表明该模型的分类效率较好、实现传感器聚类分布的

判断较快速。
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Abstract:The difficulties of fusing multi-sensor data lie in the switching of the state of sensor clusters. That is,at a given moment which
direction the sensor should fuse data into. First the rough set is used for acquisition of knowledge. The typical clustering distributions of 54
sensors within one day are regarded as sample room for the decision-making table of the " data- fusion distribution" . Next,based on
rough set of method of simplified knowledge,for one month date,remove redundant properties and samples. Then,the neural network is
used to analyze clustering. And finally the patterns of multi-sensor data fusion distribution are formed. The model is proved experimental-
ly to be efficient in classification and rapid in sensor clustering distribution decision.
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0　 引　 言
多传感器数据融合是无线传感器测量网络技术领

域中的一个重要研究内容,它的有效作用之一是减少

测量网络的通信信息量,同时是延长传感器测量网络

生存时间和提高信息处理精度的一个有效方法。 目

前,多传感器数据融合已成为无线传感器测量网络中

的一个研究热点,已经越来越引起人们的重视。 利用

数据融合对事件的状态和身份进行多方位、多层次的

综合优化组合处理的能力,获得对事件更精确和完整

的不同威胁和态势程度的正确估计和评估[1 ]。
不确定性和决策理论、优化和估计理论及神经网

络等[2,3]是进行数据融合研究时常用的基本理论与方

法。 目前,许多学者和研究人员已开展基于神经网络

的数据融合方法的研究[4 ],但已有的多传感器神经网

络数据融合系统和方法存在一个共同的缺点:当多传

感器数据融合网络系统结构庞大或数据融合网络系统

中的传感器数据量很大时,会使得数据融合过程中的

神经网络训练时间过长、神经网络的训练负担加大,较
大地降低多传感器数据融合网络系统的性能。

在大数据量、冗余数据以及不确定数据等的处理

方面,粗糙集理论有很多的优点,许多学者和研究人员

开始越来越多的注意到,应该把神经网络和粗糙集结

合起来[5,6],利用粗糙集的优点进行检测数据的前期

处理,这样可以使训神练经网络的数据样本得以简化,
加快训练神经网络的速度。 在工业[7 ~ 9]、农业[10]、金
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融[11]等方面,研究人员和学者已开展把神经网络和粗

糙集结合进行应用方法的研究和推广。
基于上述分析,文中的研究特点在于:
(1)在具有大量传感器的多传感器系统中,将粗

糙集与神经网络集合起来进行数据融合的研究;
(2)多传感器系统的实验环境是一个由 54 个传

感器组成的网络,传感器网络系统中的数据检测量、数
据复杂程度都比前述论文要高;

(3)在多传感器网络系统中,选用实际的修改版

TinyOS 网络协议栈进行实验,这样可以非常方便地把

文中所研究的 OS 数据融合层移植到实际系统中。

1　 粗糙集理论
波兰学者 Z. Pawlak 在 20 世纪 80 年代提出了粗

糙集论,粗糙集论是一个用于数据分析的有效的数学

方法和工具,由于它在分析与处理不完备、不一致和不

精确的信息事件等方面拥有优良的性能,故作为在知

识获取、数据分析与处理等方面的一种有效的和极具

潜力的数学方法和工具,已越来越受到许多学者和研

究工作者的极大关注。
在运用粗糙集论处理信息事件时,其特点是可以

采用一张数据表的形式来描述一个信息系统,而描述

信息系统的数据表中的每个元素值都是由对象的各个

属性值决定的。 其中,数据表的列描述为对象的属性,
数据表的行描述为研究对象。

用数学形式来描述一个信息系统,即: S = (U,
A) ,其中, A 为对象属性, U 为对象论域, A 和 U 为非

空有限集合;对象属性元素定义为: a: →U Va ,其
中, Va 为对象属性 a 的值域;对于二元关系 I(B) 中的

不可区分关系,定义如下: (x,y) ∈ I(B) 当且仅当

a(x) = a(y) ,且所有 a∈ A ,其中每个 x元素在 a上的

取值由 a(x) 表示。 一个族等价类别 I(B) ,即为一个

B 的分类,由 U / I(B) 来表示,简单的用 U / B 来表示;
一个等价类别 I(B) ,等价于区块分割的 U / B 。

进一步把属性分为两类:决策属性和条件属性,同
时由决策表来描述信息系统。 则定义: S = (U,C,D) ,
这里 D 为决策属性集, C 为条件属性集,并且 C ∪ D =
A 。

一个信息系统中往往存在许多属性是重复的和冗

余的,需对信息系统中的属性表述进行约简,约简的目

的在于使信息表述中不包含多余的属性,同时确保最

小属性集分类的正确性,即约简后的信息系统属性表

述既最简洁又正确。 采用数学描述为:等价关系 B 属

于 A ,当存在属性 b∈ B ,可使 U / B = U / (B - b) 时,称
b 为 B 中可省略的,否则称 b 是 B 中不可省略的。 当 B
中不存在可省略的属性时,称 B为独立的,即为 B的一

个约简,记作为 red(B) 。

2　 自组织神经网络
自组织神经网络是一种能对任意复杂环境的输入

模式完成自组织识别和自稳定的网络系统[12],可以在

未知数据类别的情况下进行自组织聚类。 该网络使用

自稳机制原理和竞争学习方法进行稳定的无监督分

类,可以实现实时的学习,并对已学习过的模式实现自

动识别和快速的响应。
自组织神经网络结构有注意子系统和取向子系统

两部分。 注意子系统由特征表示场 F1 和类别表示场

F2 以及两组它们之间的长期记忆系数 LTM 组成, F1

为网络输入比较层,是整个系统的核心, F2 是网络识

别层,完成网络中各神经元的竞争学习。 取向子系统

则由重置机构组成。 对于每个神经元可能有两种输

入,一种输入为兴奋激励,另一种为抑制激励。 S 为输

入特征向量,当第 k 个特征向量输入后,F1 层、F2 层按

式(1) ~ 式(7)进行变化。

U(k)= V(k)

‖V(k)‖+e
(1)

W(k)= S(k) +aU(k) (2)

Q(k)= P(k)

‖P(k)‖+e
(3)

X(k)= W(k)

‖W(k)‖+e
(4)

P(k)= F(X(k))+bF(S(k)) (5)
V(k)= F(X(k))+bF(S(k)) (6)

Y j =∑
m

i=1
b ijp i (7)

式中:F=( f1,f2,…,fm);f i(x)=
x,x≤θ
0,x<{ θ

;θ 为噪声

抑制系数;b ij为底向上矢量;p i 为顶向下矢量。 把最大

值对应的神经元作为获胜神经元 J,即:
Y j =max{Y j,j=1,…,l} (8)
神经元 J 竞争获胜后能否作为系统输出模式,必

须根据警戒参数 ρ 和相似度 R 做进一步判断,按式

(5)调整 P,按式(9)计算相似度:

R= U+cP
‖U‖+c‖P‖+e (9)

式中:R=( r1,r2,…,rm),c 为系数。
若‖R‖≤ρ,把该神经元的竞争资格取消,同时

在 F2 剩余的神经元中重新选择、进行竞争;否则,把竞

争中获胜的神经元按式(10)和式(11)实施长期的记

忆系数学习。

t j(k+1)= t j(k)+ad(1-d)[
U(k)

j

1-d-t j(k)] (10)

b j(k+1)= b j(k)+ad(1-d)[
U(k)

j

1-d-b j(k)] (11)
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这里:U(k)
j 为在第 k 次获胜时神经元 J 对应的 U,

a 为学习速率;反复学习,长期记忆将收敛于一个稳定

值,这样就完成了对输入模式的识别。
当所有神经元均不能匹配时,在 F2 中添加一个新

的神经元,创建新的类别。

3　 多传感器测量网络的数据融合应用
为了将前述的数据融合算法应用于多传感器测量

网络中,设相对应警戒系数 ρ ,采用自组织神经网络聚

类,实现数据融合。
3. 1　 传感器网络数据

在 TOSSIM 环境下进行模拟,实验数据选用来自

inter Berkeley Research lab 的从 2004 年 2 月 28 日到 4
月 5 日的 54 个 Mica2Dot 传感器数据。

考虑一定的数据量,采用在设定的时间范围内,每
个传感器规定每隔 31 秒发送一个含有温度、湿度、电
压和光照等数值的数据包,把所有传感器发送的所有

数据构成一个数据文件(大小约为 150MB,条数约为

2300 万)。 在这些传感器测量数据中,湿度为经过温

度校正的相对湿度,范围从 0 ~ 100% ,光照单位是 lux
(10 万 lux 相当于日光直射的强度,400lux 大致为一个

明亮的办公室的亮度,1lux 等价于月光强度),温度单

位是摄氏。 电压单位为伏特,范围是 2 ~ 3V。 在一般

情况下,传感器采用锂电池供电,锂电池供电的优点是

在使用期内它的供电电压相当稳定,其电压值的高低

仅受电池的工作环境温度的一定影响。
3. 2　 传感器网络数据的粗糙约简

在传感器网络中,来自相邻传感节点的检测数据

具有一定的相似性,也即这些数据中存在一定的冗余

特征。 另一方面,在短时间内来自同一个传感器的检

测数据也具有一定的相似性,具有冗余特征。 根据

Govindan 的研究报告,假定区域 S 内的分布密度为

P(x,y) ,则区域 S 内,传感器节点检测数据之间的冗

余数为 η = ξSep 。
为了把粗糙集理论应用于传感器网络的数据处理

中,把不同时间传感器节点检测数据:温度、湿度、电压

与光照值,构成一个数据样本空间,提取传感器节点检

测数据的典型值组成数据样本空间的条件属性;在某

一给定时间范围内,把可以代表某一组群的某个传感

器数据作为数据样本空间的决策属性。 根据粗糙决策

理论,由决策表产生分辨矩阵,分辨矩阵中浓缩了决策

表中相关属性区分信息,分辨矩阵在粗糙集论中非常

重要,它可用于决策表的约简和核的求解,而核的不同

将直接影响到传感器检测数据的关键属性表述。
24 小时内 54 个传感器检测数据中的温度和光照

度的关键属性如图 1 所示。

(a)光照度的关键属性描述

(b)温度值的关键属性描述

图 1　 关键属性描述

3. 3　 神经网络聚类

约简传感器测量系统中冗余的属性,形成新的最

简决策表,进入神经网络训练这一步。 同时,约简传感

器测量数据的条件属性,形成传感器的典型数据,并作

为数据样本聚类训练自组织神经网络。
在自组织神经网络中,选择不同警戒参数 ρ 可以

获得不同的分类粗细程度; ρ 值越大,分类条件越严

格,分类数目越多;警戒系数 ρ 越小,模式分类越粗糙,
分类数目越少。

在多传感器网络聚类中,如果警戒系数取得较大,
就有可能产生错误的分类情况,从而使得传感器数据

精度较过度的降低;如果警戒系数取得较小,就会产生

分类数目过多的问题,分类越频繁,就越达不到把传输

数据量减少的目的。
经过测试,选取 ρ = 0. 9720 时分类效果最理想。

一共输入 15524 个样本进行聚类分析,最后分为 27
类。 图 2(a)、(b)分别表示第 1 种和第 27 种传感器数

据融合分类分布图。
3. 4　 传感器测量网络数据融合层协议

在使用文中所述算法时,把数据融合层增加到传

感器测量网络协议中,该协议数据融合层的主要功能

为:
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(a)第 1 种传感器

(b)第 27 种传感器

图 2　 传感器融合分布情况

　 　 (1)将传感器网络测量系统中的多个传感器的检

测数据分别进行数据融合处理,即:数据关联、数据统

计、数据分类及优化组合等,形成比特流更加确定、更
加精细的出口报文;

(2)把数据转发给下一跳,完成对感知对象的融

合识别与融合估计等。
推荐采用 5 层结构的数据融合功能传感器网络。
针对传感器测量网络的特点,加州大学伯克利分

校专门为传感器测量网络研究了一个称作 TinyOS[13]

的操作系统,TinyOS 操作系统是一个基于事件的易于

构造、高效和模块化的组件型应用软件,程序开发和设

计人员能够非常方便地通过 nesC 语言进行程序的编

制,描述组件与组件之间的事件 / 命令。 通常,采用一

种自上到下的树状结构,即:上层组件发命令给下层组

件,而下层组件发布信号通知事件的发生,最底层组件

通过接口直接与硬件进行交互。
添加数据融合层到网络中,在 TinyOS 协议栈中的

实现方法为:
(1)把数据融合模块、路由模块添加到 TinyOS 协

议栈中;
(2)修改与通信相关的模块代码。
修改后的通信协议栈结构如图 3 所示:

图 3　 修改后的通信协议栈结构

4　 仿真实验
在仿真实验中,选用 TinyOS 所附的 TOSSIM 模拟

器[14,15]。 由于 TOSSIM 模拟器具有与传感器网络硬件

运行相同代码的特点,TOSSIM 模拟器的仿真编译器能

够直接在 TinyOS 应用组件表中编译和运行仿真程序。
为使 TOSSIM 硬件中断改为离散仿真事件,需更换 Ti-
nyOS 下层的部分硬件相关组件;仿真器提供事件中断

驱动,TinyOS 组件、上层的应用组件等不变。
传感器工作模式的相关流程图如图 4 所示,图 4

中采用 Python 语言来描述控制。

图 4　 Python 控制传感器工作流程图

图 5 所示为传感器网络接收和发送数据包的数量

对比。 由图 5 可见,运用粗糙集与神经网络聚合后,传
感器的收发信息量明显减少。 因为收发数据包是传感

器网络的主要能量消耗,传感器执行计算消耗较小电

能,如:传感器执行上千条计算指令与传输 1 比特信息

所需要的电能相当;同时,通信的能耗大约是传送距离

的三次方,很明显,减少了不必要的数据传输,节约了

多传感器网络的能量消耗。

·422·　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 计算机技术与发展　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 23 卷



图 5　 传感器接收和发送信息量对比图

5　 结束语
文中把 54 个传感器组成的网络作为仿真实验环

境,在该较为复杂的仿真网络环境下,模拟对比了神经

网络的聚类特性与原始传感器网络特性,由图 5 可见,
神经聚类方法明显改善了网络性能。

利用神经网络的学习能力、粗糙集的约简性能,并
将两者的优点进行有效地结合,较大地提高了多传感

器测量网络数据融合性能;在传感器测量网络中的 OS
中添加网络数据融合协议层,可使传感器测量网络的

数据传递量和网络能耗有较大幅度的降低;在数据融

合中,较好地解决了多传感器融合方向的问题;尽管仍

存在着一些缺点———如:传感器数据处理要求较高、网
络融合结构样本难以总结,在不久的将来,随着传感器

硬件性能的不断完善,这些问题便能够有效地得到解

决。
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