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基于线性回归的无线传感器网络
分布式数据采集优化策略
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摘　要　事件监测是无线传感器网络中最重要的应用之一，部署在监测区域内的传感器节点通过对感知数据信息
的采集、处理和传输等基本操作完成具体的监测任务，在各种操作中，节点之间的数据传输是最消耗能量的．为了
减少节点之间的通信数据量，达到降低网络能耗和延长网络生命周期的目的，该文提出了一种能量高效的基于线
性回归的无线传感器网络分布式数据采集优化策略，通过应用线性回归分析方法构建感知数据模型，保持感知数
据的特征，使节点仅传输回归模型的参数信息，代替传输实际监测的感知数据信息．仿真实验结果表明，文中提出
的数据采集优化策略能通过较小的通信量有效地实现事件监测区域感知数据的预测和估计，降低网络的总能量消
耗，延长网络的生命周期．
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１　引　言
无线传感器网络（ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＷＳＮ）的事件监测应用依赖于部署在事件区域内的
资源有限的大量无线传感器节点对监测环境数据信
息的采集、处理和上传到基站等一系列操作完成．执
行监测任务时，传感器网络执行长时间的数据采集
和查询任务，并要求将监测结果传送到基站，以供进
一步的分析和决策．但是，对于监测系统来说，如果
单纯地通过传感器节点的数据采集、传输操作获得
环境区域内较完整的感知信息结构是不现实的，对
于传感器的感知时间间隔设置是没有标准的．时间
设置太长，则丢失重要数据信息的概率增大；设置太
短，又会产生巨大的网络能耗和数据冗余，造成网络
过早失效．例如，传感器节点以一定的时间间隔采集
监测环境范围内的温度信息，这种情况下，采集的信
息量可能非常大．由于传感器节点在能量、存储空
间、计算能力以及无线传感器网络本身负载能力等
方面的限制，数据采集和传输将带来巨大的网络流
量压力，节点能量消耗大（尤其是节点发送和接收数
据时的能量消耗），采集数据存在冗余，为监测系统
进一步分析和处理感知数据信息，增加了不必要的
时间、空间复杂度．在Ｍｏｂｉｃｏｍ２００２会议上，Ｄｅｂｏ
ｒａｈＥｓｔｒｉｎ在特邀报告中指出，传感器节点传输１ｂｉｔ
信息１００ｍ距离需要的能量大约相当于执行３０００
条计算指令消耗的能量．图１所示为传感器节点在
各工作状态下的功耗情况，从中可以看出，节点的无
线通信模块产生的功耗远大于节点感知和计算的功
耗［１］．另外，文献［２］中比较了通信和计算两种工作
模式中Ｍｉｃａ２ｄｏｔ节点的功耗，发现传输１ｂｉｔ数据
大约相当于节点微控制器运行２０９０次时钟周期，证
明了节点的计算能耗远小于通信能耗．也就是说，影
响无线传感器网络总能耗的主要因素是网络中的通
信能耗．所以，为了减少频繁的数据通信，无线传感
器网络采取了网内数据聚合策略，即节点在发送感
知数据之前对数据进行必要的处理，从而减少数据
的发送量，达到节约能量的目的．但是，如果仅仅采
取一些简单的本地统计运算（如求平均值、最大值、
最小值或直方图等），虽然在原有数据集的基础上根
据应用的需求提取了部分代表性数据，减少了一定
量的数据转发操作，却失去了数据本身的结构特征
信息，监测系统分析的仅仅是比较粗糙的数据集．所
以，寻找一种能够更平滑的表示较完整感知数据结

构特征的、能较大程度地减少节点间通信量的数据
采集策略是非常重要的．

图１　节点在各工作状态下的功耗

本文在分析已有重要研究成果的基础上，提出
了一种能量高效的分布式线性回归数据采集优化策
略，根据同一监测区域附近的传感器节点采集的数
据测量值具有极大相关性这一特点，通过构建线性
回归模型表示传感器的感知数据．这样在数据测量
值抽取和表示时，节点只需要传输模型中定义的基
函数的参数信息，就可以得到原始数据信息有效的
和比较完整的结构表示，大大减少了传感器节点间
频繁数据传输带来的通信开销，降低了节点的能量
消耗，从而达到了延长网络生命周期的目的．

本文在第２节介绍已有数据传输优化策略的重
要研究成果；第３节讨论通过线性回归模型进行数
据采集优化的主要思想和具体实现；第４节通过实
验，测试和分析算法的有效性以及对网络能耗的影
响；最后给出本文的结论和进一步的研究设想．

２　相关工作
在网络应用规模不断扩大的今天，网络能耗一

直是研究人员非常重视的问题．无论是在有线网络
还是在无线网络的应用中，构建节能的绿色网络框
架和行之有效的优化评价策略都关系着社会的可持
续发展问题［３］．在社会信息化、智能化过程中，无线
传感器网络的应用逐渐扩大，但受到传感器节点自
身资源（包括能量、存储、计算等）限制，设计能量高
效的无线传感器网络系统仍然非常重要．特别是当
无线传感器网络部署在危险或者人为很难更换电源
的监测区域时，如何减少能耗问题的研究更是其他
关键技术的前提和根本原则．通过最小化通信负载
实现能量高效的事件监测应用已经取得了一些成
果．一类常用的方法是在节点分簇基础上，利用
ＳｌｅｐｉａｎＷｏｌｆ界限编码等分布式信源编码技术实现
感知数据信息的压缩，优化簇内信息速率分配问题，
以达到最小化通信能耗的目的［４７］．虽然通过分簇，簇
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头节点承担了数据处理和上传到基站的任务，但是
对于簇头节点的数据传输时间间隔，历史数据对后
续测量数据的相关性等问题研究还不足．文献［８］综
合了预测模型和分簇技术的优越性，提出了一种基
于集成自适应预测模型的无线传感器网络分层数据
采集框架．在该框架中，簇头实现簇内节点的数据采
集和有效的预测分析，根据网络状态和性能分析结
果平衡通信能耗和预测计算能耗，自适应选择是否
执行预测模型，实现了能量高效的无线传感器网络
网内数据聚合处理．考虑到感知数据的时间相关性，
文献［９］中利用数据预测传送机制提出了能量均衡
的无线传感器网络数据汇聚协议．如果从节点调度
方面考虑，通过对节点活动时间槽的分配和优化，利
用随机Ｐｅｔｒｉ网模型和设计合理的调度策略，寻找
更符合应用需求的节点睡眠唤醒机制［１０１６］．还有一
些研究成果利用移动代理技术进行聚合分析，以减
少数据冗余和节点能耗，由移动代理保存局部数据
聚合结果迁移到下一个传感器节点继续执行聚合操
作［１７１８］．另外，在特殊的应用环境中，也可以用随机
投递的方式进行数据传输，这种方式牺牲了部分传
输可靠性，利用带吸收态的有限状态马尔可夫链模
型对规定期望投递概率的随机投递协议进行分析，
对减少网络能量消耗同样有较佳的表现［１９］．节点利
用自身计算能力构建预测模型，对感知数据进行逼
近估计，也可以减少数据传输量［２０］．由于数据在时
间和空间上具有相关性，而且计算的能量消耗远远
小于节点通信的能量消耗，利用统计分析、维数约
简、数据压缩等方法对数据进行抽取和表示，使得节
点无需将环境感知数据逐一的传送到基站，这样不
仅节省了节点能量，还可以较好地保持感知数据的
结构特征，而且不影响决策分析［２１２４］．但是，无论采
用何种算法和策略对感知数据进行聚合处理和传输
控制，都应该将算法的可扩展性、简单高效性、是否
能通过增量更新等作为重点解决的问题，因为这些
问题关系着算法在实际应用中的可行性．目前，利用
统计分析方法构建预测模型对感知数据进行控制和
聚合处理的成果还很少，研究适用于传感器网络应
用的、简单高效的统计分析和预测模型是非常有价
值的．回归分析是确定两种或者两种以上变量间相
互依赖的定量关系的统计分析方法，由于在事件监
测传感器网络应用中感知数据在一定程度上具有时
间和空间的相关性，为了减少大量数据传输带来的
网络能耗，本文利用回归分析方法根据实测历史数
据建立了线性回归模型，通过求解模型对应基函数

的各个参数．节点仅仅传输相关参数向量，减少了冗
余数据，而且模型可通过简单增量更新的方法接收
新的实际测量值，基函数的参数也可以在任何时间
通过构建的线性回归模型进行求解．

３　基于线性回归的犠犛犖分布式
数据采集优化策略

　　无线传感器网络由一系列带有无线射频发射模
块和数据感知模块的无线传感器节点组成，节点能
实现短距离无线通信和应用环境信息的感知、存储、
融合等操作．本节详细论述了无线传感器网络中能量
高效的分布式线性回归数据采集优化策略，有效的减
少了网内数据的传输量，节省了节点的能量．
３１　研究动机

无线传感器网络应用中，每个节点将产生大量
感知数据，例如，系统中如果设置节点每１ｍｉｎ采集１
次环境温度信息，则每小时将产生６０个感知数据，
而一天不间断的开启监测系统，一个节点就将产生
１４４０个感知信息，那么对于较大规模部署的传感器
网络（节点数量在１００以上），要求网络生命周期在
２年左右，可想而知网络的数据量将非常大，这还只
是考虑单一监控指标的情况．如果是多维数据监测
（包括湿度、光照强度、气压等），那么数据量的剧增
将导致节点能量耗尽，无法完成通信．对于一般的农
业监测而言，网络规模不大，而且对于短时间的温度
变化要求不高，采用延长节点采样时间（如１０ｍｉｎ
或者３０ｍｉｎ采样１次），可以减少冗余的数据量，但
是对于森林防火等实时监测应用而言，３０ｍｉｎ进行
１次温度采样未免时间过长，一旦有火灾等险情发
生，节点感知响应较慢，失去了实时预防和报警的功
能．所以，在无线传感器网络的应用中如果没有良好
的数据处理和传输优化机制，将影响网络生命周期．
一种有效的方法是构建网内感知数据模型，使得节
点间通过必要的模型参数传递，监测系统就能有效
地提取数据而不失数据的一般特征，既能减少冗余
的感知数据，又不影响系统的决策分析．
３２　传感器网络分布式线性回归模型

可以根据网络的具体应用环境和传感器节点的
存储空间、处理能力等性能指标，选取传感器节点一
定时间间隔内最近的犿个感知数据，假设为（狋１，
狔１），（狋２，狔２），…，（狋犿，狔犿），其中狋犻和狔犻（犻∈［１，犿］）
表示采样时间点和可受到测量误差影响的实测值，
对于这犿个感知数据构建函数犢（狋），满足逼近误差
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δ犻＝犢（狋犻）－狔犻是很小的（在监测系统采集数据的置信
区间范围内）．函数犢（狋）的形式依赖于具体问题，在
此，可以将犢（狋）表示为等式（１）的形式：

犢（狋）＝∑
狀

犼
λ犼犅犼（狋） （１）

其中和项的个数狀和特定的基函数犅犼取决于实际
的问题，一般情况下，选择的基函数可以为犅犼（狋）＝
狋犼－１，则等式（１）可以表示为狋的狀－１次多项式，即：

犢（狋）＝λ１＋λ２狋＋λ３狋２＋…＋λ狀狋狀－１ （２）
　　选择狀＝犿可以确切地计算出对应的狔犻值，但
计算高阶函数犢容易对数据产生干扰，对未预见的
狋预测其相应的狔值时，将影响其精确性．较好的做
法是选择一个远小于犿的狀值，即狀犿，通过选择
系数λ犻的值，获得函数犢对应于测量值狔的估计
值．在无线传感器网络应用中，假设选择节点最近采
集的５０个温度测量值，则构建一个三阶多项式函数
模型：犢（狋）＝λ１＋λ２狋＋λ３狋２＋λ４狋３估计测量值狔犻（犻＝
１，２，…，５０）即可，节点不需要传输５０个实际测量
值，构建函数模型之后，仅仅需要在网内传输４个参
数值，即λ１，λ２，λ３和λ４作为测量值的压缩表示，所以
减少了网内的信息传输量．若通过线性回归模型求
得系数，需要将多项式表示模型转换为矩阵表示，这
样，节点不必求解高阶多项式的解，只需维护相关矩
阵即可．设所求的系数狀维向量为λ＝（λ１，λ２，…，
λ狀）Ｔ，实际测量值的犿维向量为狔＝（狔１，狔２，…，
狔犿）Ｔ，相应时间采样点狋犻的基函数矩阵

犕＝

犅１（狋１）犅２（狋１）…犅狀（狋１）
犅１（狋２）犅２（狋２）…犅狀（狋２）
   

犅１（狋犿）犅２（狋犿）…犅狀（狋犿

熿

燀

燄

燅）
，

其中矩阵元素犿犻犼＝犅犼（狋犻），则等式（１）在狋犻采样时
间点的预测函数犿维向量犢＝（犢（狋１），犢（狋２），…，
犢（狋犿））Ｔ表示为等式（３），即

犢＝

犢（狋１）
犢（狋２）


犢（狋犿

熿

燀

燄

燅）
＝犕λ＝

犅１（狋１）犅２（狋１）…犅狀（狋１）
犅１（狋２）犅２（狋２）…犅狀（狋２）
   

犅１（狋犿）犅２（狋犿）…犅狀（狋犿

熿

燀

燄

燅）

λ１
λ２

λ

熿

燀

燄

燅狀

（３）

则逼近误差向量δ可表示为等式（４），即
δ＝犕λ－狔 （４）

　　为了使估计值的逼近误差δ最小，选定使得逼
近误差向量δ的范数最小为优化目标，即可以得到

ｍｉｎδ＝∑
犿

犻＝１
δ２（ ）犻１／（ ）２ （５）

　　结合等式（４）和优化目标式（５）可得

ｍｉｎδ２＝犕λ－狔２＝∑
犿

犻＝１∑
狀

犼＝１
犿犻犼λ犼－狔（ ）犻（ ）２

（６）
　　可以通过对每一个λ犽（犽＝１，２，…，狀）求δ２的
微分并令结果为０，以求得δ的最小值，即
ｄδ２

ｄλ犽 ＝∑
犿

犻＝１
２∑

狀

犼＝１
犿犻犼λ犼－狔（ ）犻犿犻犽＝０，犽＝［１，狀］

（７）
　　根据等式（４）可推导出如下与等式（７）等价的矩
阵方程，即

（犕λ－狔）Ｔ犕＝０ （８）
犕Ｔ（犕λ－狔）＝０ （９）
犕Ｔ犕λ＝犕Ｔ狔 （１０）

　　因为定义的基函数为犅犼（狋）＝狋犼－１，所以基函数
矩阵犕为列满秩矩阵，对任意列满秩矩阵犕，可以
得到犕Ｔ犕是正定的，所以（犕Ｔ犕）－１存在，根据等
式（１０）得到系数向量λ的解为

λ＝（犕Ｔ犕）－１犕Ｔ狔 （１１）
令

犃＝犕Ｔ犕＝

〈犅１·犅１〉〈犅１·犅２〉…〈犅１·犅狀〉
〈犅２·犅１〉〈犅２·犅２〉…〈犅２·犅狀〉
   

〈犅狀·犅１〉〈犅狀·犅２〉…〈犅狀·犅狀

熿

燀

燄

燅〉
（１２）

狕＝犕Ｔ狔＝

〈犅１狔〉
〈犅２狔〉

〈犅狀狔

熿

燀

燄

燅〉
（１３）

则根据等式（１２）、（１３），等式（１１）可写成λ＝犃－１狕，
即

犃λ＝狕 （１４）
其中：犃是基函数的数量积矩阵；狕是测量值向量的
基函数投影．至此，已知实测值和基函数，就可以通
过求解等式（１４）这一典型的线性系统，得到优化回
归系数．
３３　回归模型的参数更新方法

无线传感器网络事件监测应用中，随着监测时
间延长，传感器节点采集的环境数据量也在不断增
加，由于受到传感器节点本身能量、存储和处理能力
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的限制，节点只能存储一定时间段内的采样数据，当
利用线性回归模型计算数据表示系数时，模型的更
新操作，可采取如下增量方式计算．

假设已经计算得到狋１到狋犿－１采样时间段内基函
数数量积矩阵犃和投影向量狕，那么对于在狋犿时间
的新测量值有

犃（狋犿）＝

〈犅１（狋犿）·犅１（狋犿）〉…〈犅１（狋犿）·犅狀（狋犿）〉
〈犅２（狋犿）·犅１（狋犿）〉…〈犅２（狋犿）·犅狀（狋犿）〉

  
〈犅狀（狋犿）·犅１（狋犿）〉…〈犅狀（狋犿）·犅狀（狋犿

熿

燀

燄

燅）〉
，

狕（狋犿）＝

〈犅１（狋犿）狔（狋犿）〉
〈犅２（狋犿）狔（狋犿）〉


〈犅狀（狋犿）狔（狋犿

熿

燀

燄

燅）〉
，

则新的采样时间段内的基函数数量积矩阵犃和投
影向量狕为

犃←犃＋犃（狋犿）；狕←狕＋狕（狋犿） （１５）
　　对于矩阵犃和向量狕的规模控制采用了滑动窗
口机制，系统综合节点的计算、存储能力以及应用要
求设置滑动窗口大小，随着矩阵犃和向量狕规模的
不断扩大，当狋１时间的数据超出滑动窗口的设置后，
可根据式（１６）计算更新后的犃和狕．

犃←犃－犃（狋１）；狕←狕－狕（狋１） （１６）
　　综上，节点可通过计算线性系统犃λ＝狕提取回
归系数，而且可以采用增量方式更新线性回归系统
模型的矩阵和向量参数．
３４　网络模型

本文假设无线传感器网络由随机均匀散布在一
个犓×犓的二维正方形区域中的犖个无线传感器
节点组成，网络具有如下性质：

（１）节点部署之后就不再移动，静止不动地获
取监测事件采样数据．

（２）系统中设置唯一的部署在固定位置的基站
（ＢＳ），具有较强的通信和计算能力，并且能量不受
限制．

（３）节点不能获知各自的位置信息，需要借助
ＧＰＳ、定位算法等才能获取．

（４）节点通信具备各向同性传播模式．
（５）节点的无线发射功率是可控的，节点能通

过接收者的距离调整传输功率．
（６）节点能通过接收信号强度和给定的传输功

率估计节点间的近似距离．
（７）为了简化理论分析，节点采用相同的无线

通信模块，所有无线通信信道是对称的，即在给定信
噪比的情况下，无论是从犻节点到犼节点，还是从犼
节点到犻节点传输犿比特的信息产生的能量消耗是

一致的．
（８）Ｓｉｎｋ节点（即汇聚点）通过基于分簇的无线

传感器网络收集感知数据．采用分布式的簇形成算法
已经被证明能有效地节省网络能量和提高网络的可
扩展性．

（９）为平衡簇头节点的能量负载，簇头尽可能
均匀分布在整个网络中，设置节点通信半径犚ｎｏｄｅ大
于２倍的簇半径犚ｃｌｕｓｔｅｒ，保证了被选举出的簇头节点
之间能直接通信．

系统根据合理的睡眠调度机制，簇内节点采集
监测环境中的感知信息，并传输采样数据到簇头节
点（ＣＨ），簇头节点构建线性回归模型估计采样数
据，并根据查询统计需求上传表示数据特征的模型
参数到基站．簇头节点比对线性回归预测模型计算
出的数据与实际采集数据的误差．如果没有超出阈
值犜ｅｒｒｏｒ，则不更新回归模型，如果超出犜ｅｒｒｏｒ则通过
容错策略判断是否更新回归模型，重新计算参数．分
布式数据采集如过程１所示，基于分簇的无线传感
器网络数据采集逻辑结构如图２所示．

图２　基于分簇的无线传感器网络数据采集逻辑结构
过程１．　分布式数据采集过程．
１．执行ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ（）函数，初始化节点各参数
２．簇结构建立
ｉｆ（犪犾犻狏犲＿狀狅犱犲＝１）／／如果节点存活
ｂｒｏａｄｃａｓｔ（狀狅犱犲犻，犲狀犲狉犵狔＿犮狌狉狉犲狀狋犻）

／／广播节点ＩＤ号和当前能量
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ＿ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｆｏｒｍａｔｉｏｎ（）；／／执行簇建立函数
３．簇头接收数据，执行回归模型，上传模型参数到Ｓｉｎｋ

节点
ｆｏｒｅａｃｈＣＨｎｏｄｅｄｏ
｛ｗａｉｔｆｏｒｒｅｃｅｉｖｉｎｇｍｅｓｓａｇｅｓ；
ｉｆ（ｍｅｓｓａｇｅｆｒｏｍＢＳ）／／ＢＳ为基站
ｕｐｄａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ；
ｅｌｓｅ
ｉｆ（ｍｅｓｓａｇｅｆｒｏｍｉｎ＿ｃｌｕｓｔｅｒｎｏｄｅ）
｛ｇａｔｈｅｒｓａｍｐｌｉｎｇｄａｔａａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｄａｔａ；
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ｓｅｎｓｏｒ＿Ｄｉｓｔｒｉ＿Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（）；
ｉｆ（犲狉狉狅狉＞ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）ｆａｕｌｔ＿ｔｏｌｅｒａｎｔ（）；
ｆｏｒｗａｒｄｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｎｅｘｔＣＨ；｝

ｅｌｓｅ
ｆａｒｗａｒｄｉｎｇｄａｔａｔｏｎｅｘｔＣＨ；
｝
４．簇内节点执行采样任务并上传到簇头节点
ｆｏｒｅａｃｈｉｎ＿ｃｌｕｓｔｅｒｎｏｄｅｄｏ
｛ｉｆ（狀狅犱犲＿狊狋犪狋犲＝ｓｌｅｅｐ）
ｗａｉｔｆｏｒｗａｋｅ＿ｕｐｍｅｓｓａｇｅｓ；
ｅｌｓｅ
ｉｆ（犲狀犲狉犵狔＿犮狌狉狉犲狀狋犻＝１）
ｓｅｎｄｍｅｓｓａｇｅ（狀狅犱犲犻，犆犎犻）；
ｅｌｓｅ
犲狀犲狉犵狔＿犮狌狉狉犲狀狋犻＝０；

｝
５．基站接收簇头节点发送的模型参数信息
ｆｏｒＢＳｎｏｄｅｄｏ
｛ｗｈｉｌｅ（１）
｛ｗａｉｔｆｏｒｄａｔａｆｒｏｍ犆犎犻；
ｉｆ（ｒｅｃｅｉｖｅｄｄａｔａｒａｔｉｏ＞ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）
｛ｓｅｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｔｏ犆犎犻；
ｃｏｎｔｉｎｕｅ；｝
ｅｌｓｅ
ｓａｖｅｒｅｃｅｉｖｅｄｄａｔａ；
｝

３５　分布式数据处理过程
假设簇内狀狅犱犲１节点在狋１到狋６时刻采集的温度

信息狔１到狔６的向量表示为（狋１，狔１），（狋２，狔２），…，（狋６，
狔６），对应的感知数据为（１，２６．７），（２，２８．６），（３，
２７．３），（４，２５．８），（５，２９．４），（６，２７．９），以此为例
说明回归模型的建立和参数求解过程．这６个数据
点在平面上的分布如图３所示，三次曲线犛表示在
较理想的历史数据采样规模下，回归模型计算得出
的线性回归预测结果．为简单起见，用三次多项式
犢（狋）＝λ１＋λ２狋＋λ３狋２＋λ４狋３对这６个感知数据进行
拟合，首先构造基函数值的矩阵

图３　温度值理想回归曲线

犕＝

１狋１狋１２狋１３
１狋２狋２２狋２３
１狋３狋３２狋３３
１狋４狋４２狋４３
１狋５狋５２狋５３
１狋６狋６２狋６

熿

燀

燄

燅３

＝

１１１ １
１２４ ８
１３９２７
１４１６６４
１５２５１２５

熿

燀

燄

燅１６３６２１６
（１７）

　　则根据等式（１４），可以得到回归模型系数向量
λ＝（２５．８６６７，１．７５０７，－０．５７５８，０．０５９３），所以，由
线性回归产生的三阶方程式为
犢（狋）＝２５．８６６７＋１．７５０７狋－０．５７５８狋２＋０．０５９３狋３

（１８）
　　仅由６个历史采样数据得到的回归模型预测结
果如图４所示．得到的犢（狋）温度值分别是：２７．１０１，
２７．５３９，２７．５３７，２７．４４９，２７．６３３和２８．４４２．由于只
有６个历史数据参与预测，所以回归模型预测的精
度不高，误差稍大．回归模型构建时参与的历史采样
数据的多少，可通过计算误差、设置回归模型的置信
区间α进行控制．根据实际的应用需要，设置合适的
回归模型采样时间窗口，即多少个采样时间点的监
测值参与回归估计，在不影响预测精度的情况下，降
低算法的时间和空间复杂度．

图４　线性回归曲线（６个采样点）
传感器网络节点维护基函数的数量积矩阵犃

和测量值向量的基函数投影向量狕，线性回归模型
参数求解过程如算法１所示．
　　算法１．　求解线性回归模型参数．

输入：（１）采样时间滑动窗口大小
犕犪狓＿犜犻犿犲＿犠←ｓｉｚｅｏｆｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ；
（２）估计值置信区间
α←ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌ；
（３）消息发送间隔
犕犲狊狊犪犵犲＿犻狋狏←ｔｉｍｅｒｉｎｔｅｒｖａｌｔｏｓｅｎｄｍｅｓｓａｇｅｓ；
（４）节点所在簇的ＩＤ号
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犆犾狌狊狋犲狉＿犐犇←ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒＩＤｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｎｓｏｒｎｏｄｅｓ；
（５）初始化基函数矩阵
犕←ｔｈｅｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｍａｔｒｉｘ；

输出：线性回归模型参数向量
１．初始化矩阵犃，向量狕和向量λ
Ｆｏｒ（ｅａｃｈｎｏｄｅ犻）ｄｏ
｛犃←０；狕←０；λ←０；｝
２．建立线性回归模型，求解模型参数
Ｆｏｒ（ｅａｃｈｎｏｄｅ犻）ｄｏ｛
ｉｆ（犜＜犕犪狓＿犜犻犿犲＿犠）
｛犃＝犃＋犃（犜）；狕＝狕＋狕（犜）；｝
ｅｌｓｅ
｛犃＝犃－犃（犜１）；狕＝狕－狕（犜１）；
犃＝犃＋犃（犜）；狕＝狕＋狕（犜）；｝
犜＋＋；
Ｆｏｒ（ｅａｃｈ犕犲狊狊犪犵犲＿犻狋狏）
｛λ＝犃－１狕；
　　犛犲狀犱＿犕犲狊狊犪犵犲（犆犎＿犐犇，λ）；｝

｝
３．簇头节点进行预测控制
Ｆｏｒ（ｅａｃｈＣＨｎｏｄｅ犼）ｄｏ
｛ｉｆ（犢（犜）∈α）犚犲犮犲犻狏犲犱＿犕犲狊狊犪犵犲＝ｔｒｕｅ；
Ｅｌｓｅ
｛犚犲犮犲犻狏犲犱＿犕犲狊狊犪犵犲＝ｆａｌｓｅ；
犛犲狀犱＿犪犾犪狉犿＿犚犲犮狅狉犱（犛犻狀犽，犆犎＿犐犇，犖狅犱犲＿犐犇）；
犳犪狌犾狋＿狋狅犾犲狉犪狀狋（）；
｝

３６　算法复杂度分析
无线传感器网络节点执行线性回归模型算法

时，在每个消息发送周期，算法主要涉及的运算包括
矩阵的加法、减法、乘法和求逆操作．对于犃矩阵的
构成，矩阵的乘法操作可以通过Ｓｔｒａｓｓｅｎ算法将矩
阵的乘法运算时间复杂度由犗（狀３）降低为犗（狀２．８１）．
对于线性方程犃λ＝狕的求解，最简单的方法是采用
矩阵求逆的方法，但是运用ＬＵＰ分解来求解，更具
有数值稳定性和加快求解速度，ＬＵＰ分解的基本算
法思想是找出３个矩阵犔、犝和犘，满足犘犃＝犔犝，其
中犔是一个单位下三角矩阵，犝是一个上三角矩阵，
犘是一个置换矩阵，根据矩阵的性质可以证明每一
个非奇异矩阵犃都有一个ＬＵＰ分解．由于犃是对
称的正定矩阵，可以根据对称正定矩阵的性质证明
矩阵求逆运算并不比矩阵乘法运算更困难．即：如果
能在犜（狀）的时间内计算出两个狀×狀实矩阵的乘
积，其中犜（狀）＝Ω（狀２）且犜（狀）满足两个正则条件：
对任意的０犽狀有犜（狀＋犽）＝犗（犜（狀））以及对某
个常数犆＜１／２有犜（狀／２）犆×犜（狀），则可以在
犗（犜（狀））时间内求出任何一个狀×狀非奇异实矩阵
的逆矩阵．

为了进一步提高预测精度，如果在路由树中某
个中间节点执行回归模型参数运算，那么其它节点
之间传输的信息则是矩阵犃和向量狕，算法的复杂
度与回归模型计算时的采样个数（采样时间窗口）设
置大小有关．假设传感器网络中采样个数设置规模
为犛，在最坏的情况下，节点传输的信息量为犛２＋犛
（矩阵犃和向量狕的信息量）．如果网络由犖个节点
组成，节点之间最坏的情况下，互传信息量为２犖
（犛２＋犛）．如果节点向Ｓｉｎｋ节点传送模型参数信息，
则还需要额外传输犱犲犲狆×狀狌犿大小的信息量，其中
犱犲犲狆为传输节点到Ｓｉｎｋ节点路由树的深度，狀狌犿
为模型参数个数．

４　实验测试和性能分析
为测试提出的分布式数据采集优化策略，实验

分算法有效性测试和网络能耗分析两个方面．算法
有效性测试分析在架构的小型无线传感器网络监测
系统中实现，分别取上午、中午和晚上３个时间段采
样．测试算法对具有时间相关性的温度采样数据信
息的预测估计精度．网络能耗优化测试利用了ＮＳ２
网络仿真工具构建无线传感器网络场景，将算法加
入到改进的ＬＥＡＣＨ协议中，并与典型的ＬＥＡＣＨ、
ＬＥＡＣＨＣ协议［２５］进行数据采集比较，分析了网络
生命周期和能耗方面的优化效果．
４１　算法有效性测试分析

为了测试算法的有效性，在某体育中心足球场
部署６个ＭＩＣＡｚ传感器节点，形成一个小型的无线
传感器网络，用以监控场地的温度、湿度信息，实现
足球场地草坪的灌溉控制和提高维护保养质量．以温
度信息采集中的３个时间段为例进行分析，即上午
（６：００～９：００）、中午（１１：００～１４：００）和晚上（２０：００～
２３：００），网络拓扑结构如图５所示．选取节点１在
每个时间段中２０个采样时间点（每９ｍｉｎ执行１次
温度采样）的温度监测值为狔值，各时间段采样时
间点与具体采样时间对应情况如表１所示．设λ狊，
λ狕，λ狑分别表示上午、中午和晚上３个时间段取２０
个采样时间点时节点计算得到的回归模型系数向
量，根据算法２计算得到的结果如表２所示，各系数
向量下标０，１，２，３对应的基函数向量为狋＝［狋３，狋２，
狋，１］．三个时间段的回归曲线如图６所示，从图中可
以看出，取２０个温度采样时间点时所得到的温度值
回归曲线就可以有效地体现各个时间段的温度变化
趋势，利用了无线传感器网络数据采集在某一时间
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段采样数值具有的时间相关特性，节点１通过传输
４个回归参数即可得到误差允许范围之内的温度估
计值，无需每个采样时间点都传输温度值，减少了数
据通信量，从而节约了节点的能量消耗．在３个时间
段各采样时间点，节点１的温度监测值与回归模型
估计的温度值误差绝对值如图７所示，从图中可以
看出，取２０个采样时间点时最大的误差绝对值为上
午时间段的第８个采样时间点的０．８℃，没有超出
１℃，一般的应用中，对于环境温度的监测中，误差阈
值范围可设置在２～３℃，所以，算法在被测量（温
度）稳定或呈线性变化时对误差的控制是比较理
想的．
表１　各采样时间段２０个采样时间点对应的采样时间
采样时间点 上午时间 中午时间 晚上时间

１ ６：００ １１：００ ２０：００
２ ６：０９ １１：０９ ２０：０９
３ ６：１８ １１：１８ ２０：１８
… … … …
２０ ９：００ １４：００ ２３：００

表２　取２０个采样时间点时回归模型的系数向量值
系数下标 λ狊 λ狕 λ狑
０ －０．００１４５９５ －０．０００７６６５８ ０．００１０４１３
１ ０．０４１３７９ ０．０１７２３２ －０．０２９３６６
２ ０．０６４０８３ ０．０６０２５２ －０．１０３５９
３ ２０．３８３ ２８．００５ ２４．６２１

图５　网络拓扑结构

图６　取２０个采样时间点对应的温度回归曲线

图７　各采样时间点的温度误差绝对值

如果被测量（温度）在某一采样时间点发生突
变，与原有历史数据构建的线性回归模型将产生较
大误差．假设在上午时间段的第２０个采样时间点，
网络中的某一簇头节点接收到簇内节点发送的温度
突变值为２２３℃，更新模型后形成的回归曲线如图８
所示，和温度采样正常时产生的误差对比如图９所
示，仿真结果显示，当温度采样值发生突变时回归模
型估计值与实测值存在较大误差，第２０个采样点的
误差值达到近９０℃，远远超出了设定的误差阈值．
此时，系统可采取容错机制进行处理，有两种情
况可造成被测量的突变：一是监测环境中被测量的

图８　温度突变时和正常时的回归曲线比较

图９　温度突变时和正常时的误差比较
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真实变化（如突发火灾），另一种情况是传感器节点
故障造成的误判．如果节点的多数邻居节点也监测
到了该被测量突变事件发生，并符合预设的统计假
设条件，则可识别为环境监测量的真实变化，簇头节
点将转发被测量并利用新的历史数据更新线性回归
模型．如果节点的多数邻居节点没有监测到突变事
件的发生，并且不符合统计假设条件，则认为该节点
出现了误判，标记节点发生错误，簇头将不接收该节
点的监测数据．

为了测试不同采样时间点取值对回归模型估计
精度的影响，定义温度监测值与回归估计值的均方
根误差为：

ω＝ ∑
犿

犼＝１
（犢（狋犼）－狔狋犼）（ ）２／槡 犿 （１９）

　　在上午时间段，分别取温度采样时间点个数为
１０，２０，３０，４０和５０，表示在上午６：００～９：００这３个
小时中，每间隔１８ｍｉｎ、９ｍｉｎ、６ｍｉｎ、４ｍｉｎ３０ｓ、
３ｍｉｎ３０ｓ执行１次温度采样．构建线性回归模型，计
算得到的回归曲线如图１０所示，根据等式（１９）计算
得到不同采样点个数的均方根误差如图１１所示，误
差值范围在０～０．４之间，在预设的误差阈值范围之
内，说明了回归模型有效性．

图１０　不同采样点个数的温度回归曲线变化情况

图１１　不同采样点个数的温度均方根误差值

从图１１中可以看出，本次实验中当采样时间点
个数为３０时，其均方根误差值最小，即表示其估计
精度最高，图１１中显示采样时间点个数的选择不一
定是越大越好．因为在一定的时间段内，如果采样个
数过多，感知数据量就越大，有可能使得数据的离散
程度加大；但是，如果采样个数取值过小，同样使得
采样时间间隔加大，温度的变化明显，也增大了回归
模型计算的估计值与实际监测值之间的误差．所以，
可以综合考虑回归模型估计精度和计算复杂度，选
取合适的采样个数．
４２　算法对网络能耗优化的测试分析

为了测试算法在基于分簇的无线传感器网络中
进行数据采集时对网络生命周期和整体的能量消耗
的影响，选用美国加州大学伯克利分校研发的可扩
展、易配置、易编程的网络仿真工具ＮＳ２作为仿真
平台．ＬＥＡＣＨ协议是典型的分布式分簇路由协议，
其分层的数据转发机制所产生的网络能耗远小于平
面路由协议．实验中将线性回归优化处理过程加入
到ＬＥＡＣＨ协议中，网络中簇头节点接收簇内节点
的感知信息的同时，还进行线性回归模型计算，用传
输回归模型参数信息代替传输感知的原始数据．簇
头实现感知数据的估计、预测和容错处理，协议仍保
留ＬＥＡＣＨ的簇头选取方法，但是将簇头节点与
Ｓｉｎｋ节点直接通信方式改为以簇头间多跳方式
传送数据．实验中，通过在ＮＳ２仿真环境的ｍｉｔ／
ｕＡＭＰＳ／ｓｉｍｓ路径下，运行ｎｓｇｅｎｓｃｅｎ命令生成场
景文件ｎｅｗ１００ｎｏｄｅｓ．ｔｘｔ，节点分布如图１２所示，
即在１００ｍ×１００ｍ的平面区域内随机部署１００个
传感器节点，基站的位置坐标设置为（５０，８０），每个
节点的初始能量为２Ｊ，采用的能量衰减模型如图１３
所示，根据无线通信原理，发射功率随传输距离的增
大呈指数衰减．设发送节点和接收节点之间的距离
为犱，当犱小于设定的常数阈值犱Ｔｈｒｅｓ时，发射功率呈
犱２衰减，即自由空间衰减模型（ｆｒｅｅｓｐａｃｅｃｈａｎｎｅｌ
ｍｏｄｅｌ）；当犱大于犱Ｔｈｒｅｓ时，发射功率呈犱４衰减，即
多路径衰减模型（ｍｕｌｔｉｐａｔｈｆａｄｉｎｇｃｈａｎｎｅｌｍｏｄｅｌ）．
则发送犽比特数据产生的能量消耗犈Ｔ（犽，犱）由发射
电路能耗犈Ｔｅｌｅｃ（犽）和功率放大器能耗犈Ｔａｍ（犽，犱）两
部分组成，如式（２０）所示．接收犽比特数据产生的能
量消耗犈Ｒ（犽）仅由电路能耗引起，如式（２１）所示．
犈Ｔ（犽，犱）＝犈Ｔｅｌｅｃ（犽）＋犈Ｔａｍ（犽，犱）

＝犽×犈ｅｌｅｃ＋犽×ε狊×犱２ 犱＜犱Ｔｈｒｅｓ
犽×犈ｅｌｅｃ＋犽×ε犿×犱４犱犱烅烄烆 Ｔｈｒｅｓ

（２０）

６７５ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



图１２　传感器节点分布图

图１３　无线通信能量衰减模型

犈犚（犽）＝犈犚ｅｌｅｃ（犽）＝犽×犈ｅｌｅｃ （２１）
其中：犈ｅｌｅｃ为发射（接收）１ｂｉｔ数据的能量消耗；ε狊和
ε犿分别表示自由空间衰减模型和多路径衰减模型下
发射１ｂｉｔ数据功率放大器所需能量．另外，对于簇
头节点计算１次回归模型产生的能量消耗为犈狉犲＝
狀ＣＨ×犈ｃｏｍ，其中狀ＣＨ表示簇头节点个数，犈ｃｏｍ表示簇
头节点计算１次回归模型所耗费的能量．

仿真实验中，设狀犆犎＝５，犈ｅｌｅｃ＝５０ｎＪ／ｂｉｔ，ε狊＝
１０ｐＪ／（ｂｉｔ·ｍ２），ε犿＝０．００１３ｐＪ／（ｂｉｔ·ｍ４），犈ｃｏｍ＝
５ｎＪ／ｂｉｔ，带宽为１Ｍｂｐｓ，消息长度为５００Ｂｙｔｅｓ，发
送和接收的时延为２５μｓ，仿真时间为５００ｓ，每轮簇
头选举的时间间隔为２０ｓ，线性回归模型数据采样个
数为２０，回归模型更新周期（ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＰｅｒｉｏｄ）为
６０ｓ．图１４显示了仿真时间每间隔２０ｓ时ＬＥＡＣＨ
协议和线性回归策略（Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）的簇头节点工作
总能耗．从实验结果可以看出，ＬＥＡＣＨ协议中每轮
簇头节点的总能耗在４Ｊ～５Ｊ之间，线性回归策略中
每轮簇头节点的总能耗在１．５Ｊ～２．５Ｊ之间，明显低
于ＬＥＡＣＨ协议．虽然在仿真时间到３８０ｓ之后，
ＬＥＡＣＨ协议的簇头节点能耗出现下降，但并不是
实际总能耗的减少，而是由于随着仿真时间的增加，
网络中节点的能耗已经接近于节点的初始能量，被
选举出的部分簇头节点在工作中能耗达到２Ｊ，中途
死亡．实验计算的是簇头节点在正常工作时的总能
耗．另外，从图中结果看出，仿真时间每间隔６０ｓ，回

归策略的簇头总能耗就有所增加，原因是由于簇头
节点在每个回归模型的更新周期都要重新计算回归
模型参数，并发送更新后的参数到基站，这样，就产生
了比其他仿真时间更多的计算和通信能耗．

图１４　簇头总能耗随仿真时间变化情况
为了在仿真环境中模拟实际被测量变化对算法

能耗的影响，将线性回归模型的更新周期分别设置
为１０ｓ，３０ｓ，６０ｓ，则每轮簇头节点的总能耗如图１５
所示．从实验结果中可以看出，回归更新周期设置越
短，表示被测量的突变频率越高，簇头节点计算和重
传回归模型参数的次数越多，所产生的总能耗越大．
实际环境监测应用中，被测量在大部分情况处于线
性变化时，回归模型参数更新和重传的频率将很低，
那么，网络的总能耗也将随之减少．

图１５　回归周期为１０ｓ，３０ｓ，６０ｓ时簇头总能耗变化情况
在５００ｓ的仿真时间中，更新周期为６０ｓ时，线

性回归策略的节点总能耗情况如图１６所示，对网络
生命周期的影响如图１７所示．从图１６和图１７可以
看出，在相同待传输数据量情况下，与典型的
ＬＥＡＣＨ协议和ＬＥＡＣＨＣ协议相比，线性回归策
略的加入使得网络的整体能量消耗降低，节点的存
活时间延长．加入回归模型后，第１个节点的死亡时
间为４２０ｓ之后，而ＬＥＡＣＨ协议的第１个死亡节点
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出现在２１０ｓ．仿真时间到５００ｓ时，网络的能量消耗
比ＬＥＡＣＨ和ＬＥＡＣＨＣ协议大约节省了１００Ｊ．因
为回归策略在节点传输采样数据时，考虑了采样数
据在时间上的相关性，根据已有历史采样数据，构建
了线性回归模型，节点在监测值误差阈值范围内，通
过上传回归模型参数表示实际感知数据．虽然增加
了一定的节点计算能耗，但却大大降低了节点间的
通信能耗．

图１６　节点总能耗随仿真时间的变化情况

图１７　节点存活数量随仿真时间的变化情况

综合分析图１４和图１６所示的实验结果，在
３８０ｓ之后，由于部分簇头节点中途死亡，造成了网
络总能耗的增量逐渐减缓，尤其是ＬＥＡＣＨ和
ＬＥＡＣＨＣ协议．为了测试网络在簇头节点不死亡
的情况下，产生的额外能耗总量，假设在下一轮簇头
选举开始之前，簇头不受初始能量限制，继续完成当
前数据传输任务，实验结果如图１８所示，在仿真时
间到达５００ｓ时，ＬＥＡＣＨ和ＬＥＡＣＨＣ协议产生的
额外能耗总量在８０Ｊ左右，线性回归策略所需的额
外能耗在１Ｊ左右，明显低于ＬＥＡＣＨ和ＬＥＡＣＨＣ
协议，原因在于线性回归策略在仿真过程中，节点的
总能耗较低，大部分被选举出的簇头节点在２犑的

初始能量耗尽之前能完成本轮任务．

图１８　簇头不死亡情况下产生的额外能耗总量

５　结论和未来工作
本文提出了一种能量高效的基于线性回归的数

据采集优化方法，利用了数据在一定采样时间内的
相关性，构建了线性回归模型，在分簇的无线传感器
网络拓扑结构下用传输回归模型参数实现采样数据
预测，不失数据的一般特征．通过构建足球场地小型
无线传感器网络监测系统采集环境温度信息验证了
算法的有效性，实现了对具有时间相关特性的感知
数据的预测估计．在随机部署的无线传感器网络仿
真环境中，提出的数据采集优化策略在延长网络生
命周期和减少网络总能耗方面也有良好表现，体现
了算法的可行性和能量高效性．

下一步工作中，将继续深入研究线性回归模型
的优化策略，通过引入核函数，有效的减少模型中矩
阵的运算量，针对采样数据的不断变化，研究自适应
的选取采样时间点个数的方法，达到降低回归估计
值与实际监测值之间的误差以及当采样数据超出回
归估计值的置信区间时的处理策略等等．
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