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摘　要　信息感知作为物联网的基本功能，是物联网信息“全面感知”的手段．信息交互是物联网应用与服务的基
础，是物联网“物物互联”的目的．随着物联网研究热潮的兴起，以传统无线传感器网络为核心的感知网络研究迅速
升温，并在信息感知与交互方面取得了大量研究成果．文章分析了物联网信息感知与交互方面的最新研究进展．在
信息感知方面，从数据收集、清洗、压缩、聚集和融合几个方面，梳理归纳了数据获取和处理的主要方法．在信息交
互方面，提出了物联网信息交互的基本模型，分析总结了信息交互涉及的主要技术．在此基础上，讨论了物联网信
息感知与交互研究的热点问题，包括新的感知技术、能效平衡、信息安全和移动感知网络等．最后，指出了物联网信
息感知与交互技术发展面临的问题和挑战，展望了未来的研究方向．
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１　引　言
物联网是信息技术领域的一次重大变革，被认

为是继计算机、互联网和移动通信网络之后的第三
次信息产业浪潮．物联网是在互联网基础上延伸和
扩展的网络，是通过信息传感设备，按照约定的协
议，把任何物品与互联网连接起来，进行信息交换和
通信，以实现智能化识别、定位、跟踪、监控和管理的
一种网络．物联网的基本特征是信息的全面感知、可
靠传送和智能处理，其核心是物与物以及人与物之
间的信息交互．

信息感知是物联网的基本功能，但通过无线传
感器网络等手段获取的原始感知信息具有显著的不
确定性和高度的冗余性．信息的不确定性主要表现
在：（１）不统一性．不同性质、不同类型的感知信息
其形式和内容均不统一；（２）不一致性．由于时空映
射失真造成的信息时空关系不一致；（３）不准确性．
由于传感器采样和量化方式不同造成的信息精度差
异；（４）不连续性．由于网络传输不稳定造成的信息
断续；（５）不全面性．由于传感器感知域的局限性导
致获取的信息不全面；（６）不完整性．由于网络和环
境的动态变化造成的信息缺失．感知信息的冗余来
源于数据的时空相关性，而大量冗余信息对资源受
限的感知网络在信息传输、存储和处理以及能量供
给方面提出了极大的挑战．因此，一方面需要研究信
息感知的有效方法，对不确定信息进行数据清洗，将
其整合为应用服务所需要的确定信息；另一方面，需
要研究信息感知的高效方法，通过数据压缩和数据
融合等网内数据处理方法实现信息的高效感知．

信息交互是物联网“物物互联”的目的，是物联
网应用的基础．物联网信息交互与传统人机交互具
有很大的不同，主要体现在：（１）物联网信息交互
“用户”的泛在性．“物物互联”使物联网的信息交互
无处不在，从而将信息交互用户扩展到所有联入网
络的人、机、物等不同对象．（２）物联网信息交互是
一种主动交互方式．在物联网应用中，信息交互不是
被动的应答式交互，而是网络节点按需主动获取信
息，并自主智能地处理感知信息的过程．（３）物联网
信息交互的过程非常复杂．大量异质网络节点的参
与，网络中海量信息的分布式存在，无线网络的动态
性和不稳定性以及节点资源的局限性，使得物联网
信息交互需要众多网络节点共同参与、相互协作，分
布式执行才能完成．由于上述特点，需要研究物联网

信息交互理论和技术，建立信息交互模型，重点解决
信息交互的能效平衡和交互适配问题，实现交互任
务智能高效地完成．

随着物联网技术研究和应用的不断深入，物联
网信息感知和交互研究取得了大量成果，但缺乏总
结分析．本文分析了物联网信息感知和信息交互的
研究进展，侧重于以无线传感器网络为核心的感知
网络的相关技术和方法．首先，论述了信息感知和信
息交互的研究现状，对现有技术和方法进行了梳理
和归纳；然后，分析了物联网信息感知和交互研究的
热点问题，论述了最新的研究进展；最后，指出了物
联网信息感知和交互面临的问题和挑战，并对全文
进行了总结．

２　信息感知
信息感知为物联网应用提供了信息来源，是物

联网应用的基础．信息感知最基本的形式是数据收
集，即节点将感知数据通过网络传输到汇聚节点．但
由于在原始感知数据中往往存在异常值、缺失值，因
此在数据收集时要对原始感知数据进行数据清洗，
并对缺失值进行估计．信息感知的目的是获取用户
感兴趣的信息，大多数情况下不需要收集所有感知
数据，况且将所有数据传输到汇聚节点会造成网络
负载过大，因此在满足应用需求的条件下采用数据
压缩、数据聚集和数据融合等网内数据处理技术，可
以实现高效的信息感知．下面在分析一般数据收集
过程的基础上，讨论数据清洗、数据压缩、数据聚集
和数据融合等信息感知技术．
２１　数据收集

数据收集是感知数据从感知节点汇集到汇聚节
点的过程．数据收集关注数据的可靠传输，要求数据
在传输过程中没有损失．针对不同的应用，数据收集
具有不同的目标约束，包括可靠性、高效性、网络延
迟和网络吞吐量等．下面按照约束目标的不同对典
型的数据收集方法进行分析讨论．

数据的可靠传输是数据收集的关键问题，其目
的是保证数据从感知节点可靠地传输到汇聚节点．
目前，在无线传感器网络中主要采用多路径传输和
数据重传等冗余传输方法来保证数据的可靠传输．
多路径方法［１］在感知节点和汇聚节点之间构建多条
路径，将数据沿多条路径同时传输，以提高数据传输
的可靠性．多路径传输一般提供端到端（ＥｎｄｔｏＥｎｄ）
的传输服务．由于无线感知网络一般采用多跳路由，
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数据成功传输的概率是每一跳数据成功传输概率的
累积，但数据传输的每一跳都有可能因为环境因素
变化或节点通信冲突引发丢包，因此构建传输路径
是多路径数据传输的关键．数据重传方法［２］则在传
输路径的中间节点上保存多份数据备份，数据传输
的可靠性通过逐跳（ＨｏｐｂｙＨｏｐ）回溯来保证．数据
重传方法一般要求节点有较大的存储空间以保存数
据备份．

能耗约束和能量均衡是数据收集需要重点考虑
和解决的问题．多路径方法在多个路径上传输数据，
通常会消耗更多能量．而重传方法将所有数据流量
集中在一条路径上，不但不利于网络的能量均衡，而
且当路径中断时需要重建路由．为了实现能量有效
的数据传输，研究者基于多路径和重传方法，提出了
许多改进的数据传输方法．文献［３］提出的ＴＳＭＰ
多路径数据传输方法，在全局时间同步的基础上，将
网络看作多通道的时间片阵列，通过时间片的调度
避免冲突，从而实现能量有效的可靠传输．文献［４］
提出的Ｗｉｓｄｅｎ数据传输方法，在网络中的每个节
点都缓存来自感知节点的数据及数据的连续编码．
如果数据的编码中断则意味着该编码对应的数据没
有传输成功，这时将该数据编码放入一个重传队列，
并通过逐跳回溯的方法重传该数据．当网络路由发
生变化或节点故障产生大规模数据传输失败时，逐
跳重传已经不能奏效，这时则采用端到端的数据传
输方法．这种端到端和逐跳混合的数据传输方式实
现了低能耗的可靠传输．

对于实时性要求高的应用，网络延迟是数据收
集需要重点考虑的因素．为了减少节点能耗，网络一
般要采用节点休眠机制，但如果休眠机制设计不合
理则会带来严重的“休眠延迟”和更多的网络能耗．
例如，当下一节点处于休眠状态时，当前节点需要等
待更长的时间，直到下一节点被唤醒．为了减小休眠
延迟并降低节点等待能耗，ＤＭＡＣ方法［５］和ＳＴＲＥＥ
方法［６］使传输路径上的节点轮流进入接收、发送和休
眠状态，通过这种流水线传输方式使数据在路径上像
波浪一样向前推进，从而减少了等待延迟．文献［７］提
出的ＴＩＧＲＡ方法对上述方法做了进一步改进，要
求到汇聚节点具有相同跳数的节点同步进入休眠、
接收和发送状态，从而将流水线式数据传输由线扩
展到面，实现了更高效的传输．

网络吞吐量是数据收集需要考虑的另一个问
题．数据收集“多对一”的数据传输模式以及基于
ＣＳＭＡ的ＭＡＣ层控制机制，很容易产生“漏斗效应”，

即在汇聚节点附近通信冲突和数据丢失现象严重，
从而导致网络吞吐量降低．针对这种网络负载不平
衡问题，需要采用新的ＭＡＣ控制机制．文献［８］提
出的ＦｕｎｎｅｌｉｎｇＭＡＣ方法，在汇聚节点周围采用一
种ＴＤＭＡ协议，为每个数据链路都分配相应的时
间片．为了处理突发事件，在一些预留的时间片内则
采用ＣＳＭＡ协议．实验表明，该方法有效提高了网
络吞吐量．文献［９］提出了一种阻塞控制和信道公平
的传输方法．该方法基于数据收集树结构，通过定义
节点及其子节点的数据成功发送率，按照子树规模
分配信道资源，实现了网络负载均衡．

数据收集是物联网最基本也是最广泛的应用，
目前已经提出了许多行之有效的数据收集方法，进
一步的研究需要在满足数据传输可靠性的前提下，
探索能量有效和能量均衡的数据收集方法．同时，针
对不同的物联网应用，需要研究和分析数据收集不
同约束目标之间的关系，实现约束目标的灵活适配
和优化选择．
２．２　数据清洗

数据收集的目的是获取监测目标的真实信息，
然而由于网络状态的变化和环境因素的影响，实际
获取的感知数据往往包含大量异常、错误和噪声数
据，因此需要对获取的感知数据进行清洗和离群值
判断，去除“脏数据”得到一致有效的感知信息．对于
缺失的数据还要进行有效估计，以获得完整的感知
数据．根据感知数据的变化规律和时空相关性，一般
采用概率统计、近邻分析和分类识别等方法，在感知
节点、整个网络或局部网络实现数据清洗．

概率统计方法需要建立数据的统计分布模型，
通过计算观测值在分布模型下的概率来判定离群
值．对于具有明确分布特性的数据，通常采用参数估
计方法建立统计分布模型，常用的有高斯分布．例
如，文献［１０］利用节点数据的空间相关性，通过比较
节点观测值与近邻节点观测值中位数的误差实现离
群值的判定．但该方法没有考虑数据的时间相关性．
文献［１１］同时考虑了数据的时间和空间相关性，观测
值既与邻居的观测值比较，又与历史数据比较，综合
判断离群值．针对数据非高斯分布的情形，文献［１２］
采用对称稳定分布模型，对有脉冲噪声的节点观测
数据进行滤波，获得了满意的效果．由于参数估计方
法需要根据先验知识建立统计分布模型，但实际中
一般不易得到数据的分布特征．因此，出现了许多非
参数统计的数据清洗方法．例如基于直方图的方
法［１３］和基于核函数的方法［１４］．前者通过观测值的频
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率统计获得直方图分布，根据观测值是否落于给定
的频率范围来判定离群值．后者采用核函数估计观
测值分布，将具有较低概率的观测值判定为离群值．
基于概率统计的数据清洗方法能体现数据的分布特
征，具有计算简单、准确性高等特点，但其缺点是先
验分布不好确定，离群值阈值的设置依赖于人为
经验．

近邻分析方法利用感知数据在空间上的相关
性，通过定义近邻节点观测值的相似度实现离群值
判断．文献［１５］提出了一种全局离群值检测方法．该
方法基于节点观测值相似度的定义，将局部可疑离
群值广播发送到近邻节点进行验证，如果近邻节点
确认其为离群值，则继续通过广播方式向其它近邻
节点寻求确认，最终实现全局离群值的检测．该方法
采用广播方式发送信息，因此适用于不同的网络结
构，但其通信开销较大．为了减少通信开销，文献［１６］
采用汇集树网络结构实现了全局离群值的检测．在
汇集树中每个节点将其子树中的部分数据发送给父
节点，并最终汇集到汇聚节点．汇聚节点从收到的数
据中，选择最大的若干个观测值向所有节点查询它
们是否为全局离群值．如果存在节点否认某观测值
为离群值，则该节点的子树将再次发送部分数据到
汇聚节点．重复上述过程，直到所有节点同意某观测
值为离群值．文献［１７］基于分簇网络结构提出了一
种全局离群值检测方法．该方法基于空间相关性将
节点划分为若干簇，簇头将簇内的数据摘要发送到
汇聚节点，汇聚节点通过比较某个簇的簇内数据离
差与所有簇的平均簇内数据离差实现离群值判定．
近邻分析方法不需要对数据的分布进行估计，并且
充分利用了数据的时空相关性，是一种能体现数据
自身特点的数据清洗方法．但该类方法在划分邻域
时需要定义节点观测数据的相似度度量，对于多源
异构感知数据，定义理想的相似度度量比较困难．另
外，选择什么网络结构以及如何应对网络结构的动
态变化是近邻分析方法需要处理的问题．

分类识别方法将数据清洗问题看作模式识别问
题，采用经典的机器学习和分类识别方法，例如支持
向量机（ＳＶＭ）、贝叶斯网络等方法判定离群值．文
献［１８］利用节点一段时间的历史数据训练ＳＶＭ模
型，实现局部离群值的判定．基于贝叶斯网络的方
法［１９］将节点数据的时空相关性，描述为数据的概率
依赖关系，基于历史观测数据学习贝叶斯网络参数，
通过贝叶斯概率推理实现离群值判定．由于基于分
类识别的数据清洗方法充分利用了样本信息，因此

在实际中取得了较好的应用效果．但对于分布式感
知网络和多源异构感知数据，分类识别方法在实现
时还有一些问题需要进一步研究．例如，基于ＳＶＭ
的方法需要研究核函数的确定方法以及适用于资源
受限节点的高效算法．基于贝叶斯网络的方法需要
研究和解决节点数量增加时，大规模贝叶斯网络的
建模和参数学习问题．

与数据清洗密切相关的一个问题是感知数据中
存在缺失值的问题．如果将缺失值看作异常值，则利
用数据清洗方法也能实现缺失值的识别和剔除．但
在要求数据完整性的应用场合，则需要对缺失值进
行有效估计．针对感知数据的缺失值问题，Ｐａｎ等
人［２０２１］提出了基于线性插值模型和多元回归模型的
估计方法，取得了较好的实验结果．

虽然目前已经提出了许多数据清洗方法，但面
向复杂的物联网应用，由于网络受环境因素影响大，
网络状态不稳定，网络资源受限，现有方法与实际应
用要求还有一定差距．因此，需要进一步研究有效的
物联网数据清洗方法，研究和解决数据清洗的网络
能耗和负载均衡问题，研究能处理高维多源异构数
据且适用于大规模网络应用的数据清洗方法．
２．３　数据压缩

对于较大规模的感知网络，将感知数据全部汇
集到汇聚节点会产生非常大的数据传输量．由于数
据的时空相关性，感知数据包含大量冗余信息，因此
采用数据压缩方法能有效减少数据量．然而由于感
知节点在运算、存储和能量方面的限制，传统的数据
压缩方法往往不能直接应用．因此，针对物联网应用
的特点，研究者提出了许多适合无线感知网络的数
据压缩方法．

在无线传感器网络应用中，研究者主要考虑节
点的资源限制，提出了一些简单有效的数据压缩算
法．例如，基于排序的方法［２２］利用数据编码规则实
现数据压缩，而基于管道的方法［２３］采用数据组合方
法实现数据压缩．但这类算法没有充分利用数据自
身的相关性，所以压缩效率较低．文献［２４］基于节点
数据的时间相关性，提出了一种基于历史数据的压缩
方案．该方案从历史数据中提取数据基信号，并利用基
信号的线性映射表示数据，实现数据压缩．文献［２５］
认为不同节点往往采集不同类型的数据，如果所有
节点采用相同的压缩率，数据将产生不同程度的失
真．因此，提出了一种基于动态带宽分配的数据压缩
方案．在该方案中，汇聚节点先确定上一轮数据收集
中每个节点的通信带宽和压缩质量，然后为各个节
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点计算出理想的通信带宽，从而为数据失真度高的
节点分配更多的通信带宽，即通过为不同的节点分
配不同的压缩率，实现更高效的数据压缩．

由于传统基于变换的数据压缩方法在信号处理
方面取得的成功，许多研究者试图将传统数据压缩
方法应用于物联网感知数据的压缩，其中最热门的
是基于小波变换的压缩方法．文献［２６］先在单个传
感器节点对数据进行小波压缩，然后将压缩数据传
送到汇聚节点进行集中处理，减少了网络通信开销．
ＤＩＭＥＮＳＩＯＮＳ算法［２７］采用层次式分簇路由协议，
感知节点对数据进行小波压缩后发送到簇头节点．
簇头节点对所收集的数据再进行小波压缩，并继续
发送到上一层的簇头节点．重复上述操作，直到数据
传输到汇聚节点，在汇聚节点进行多层解码，实现高
效的数据压缩．

物联网感知网络的分布式特性，决定了分布式
数据压缩方法具有更高的压缩效率．不同于上述在
单个节点或汇聚节点的数据压缩方式，分布式压缩
方法一般需要多个节点的协同工作完成数据压缩．
Ｃｉａｎｃｉｏ等人［２８］在无线传感器网络数据的分布式小
波压缩方面做了大量研究工作，深入研究了分布式
小波压缩的网络能耗问题，分析了局部小波系数量
化对数据重构失真度的影响，在此基础上提出了一
种能量优化的分布式小波压缩方法．文献［２９］认为
传统的小波变换不能直接应用于空间部署不规则的
无线传感器网络，因此提出了一种分布式不规则小
波变换方案，以Ｈａａｒ小波为例给出了一个分布式
小波变换方法，并在无线传感器网络应用中取得了
较好的数据压缩效果．

现有的研究表明，分布式数据压缩技术在无线
感知网络数据收集应用中具有良好的性能，但面向
大规模网络应用需求，还有许多理论和技术问题需
要探讨．例如，分布式数据压缩的能量有效和能量均
衡问题，分布式数据压缩的鲁棒性和误差控制问题
以及多节点协同的分布式数据压缩问题等．
２．４　数据聚集

数据收集和数据压缩方法试图从感知网络获取
全部或近似全部的感知信息，然而在大多数应用场
合，信息感知的目的是获取一些事件信息或语义信
息，而不是所有的感知数据．因此，多数情况下不需
要将所有感知数据传输到汇聚节点，而只需传输观
测者感兴趣的信息．下面的数据聚集和数据融合，就
是在满足应用要求的情况下，从原始感知数据中选
择少量数据或提取高层语义信息进行传输，从而减

少网络数据传输量．
数据聚集（ＤａｔａＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）就是通过某种聚

集函数对感知数据进行处理，传输少量数据和信息
到汇聚节点，以减少网络传输量．数据聚集的关键是
针对不同的应用需求和数据特点设计适合的聚集函
数．常见的聚集函数包括ＣＯＵＮＴ（计数）、ＳＵＭ（求
和）、ＡＶＧ（平均）、ＭＡＸ（最大值）和ＭＩＮ（最小值）、
ＭＥＤＩＡＮ（中位数）、ＣＯＮＳＥＮＳＵＳ（多数值）以及数
据分布直方图等．Ｇｅｈｒｋｅ等人对无线感知网络的数
据聚集做了大量研究工作，提出了聚集函数的容错
和可扩展算法，并在此基础上实现了一个ＣＯＵ
ＧＡＲ数据感知系统［３０］．文献［３１］提出了一种在分
布式无线感知网络环境下低能耗的聚集函数实现
方法，研制了一个感知数据库系统ＴｉｎｙＤＢ．文献
［３２］研究了无线感知网络的数据聚集实现方法，提出
一种低能耗的聚集树构造算法，并指出无线通信机制
对聚集函数的计算性能具有很大影响．文献［３３］将
无线感知网络中的某些节点作为聚集器，这些聚集
器从其它感知节点收集原始数据，并根据远程用户
的查询请求进行数据聚集处理，将聚集函数的计算
结果反馈给用户．文献［３４］提出的数据聚集结构
ＱＤｉｇｅｓｔ树，可以对无线感知网络进行多种数据聚
集操作，包括分位数、出现频率最高的观测值和数据
分布直方图等．

数据聚集能够大幅减少数据传输量，节省网络
能耗与存储开销，从而延长网络生存期．但数据聚集
操作丢失了感知数据大量的结构信息，尤其是一些
有重要价值的局部细节信息．对于要求保持数据完
整性和连续性的物联网感知应用数据聚集并不适
用．例如，突发和异常事件的检测，数据聚集损失的
局部细节信息可能会导致事件检测的失败．
２．５　数据融合

数据融合（ＤａｔａＦｕｓｉｏｎ）是对多源异构数据进
行综合处理获取确定性信息的过程．在物联网感知
网络中，对感知数据进行融合处理，只将少量有意义
的信息传输到汇聚节点，可以有效减少数据传输量．
文献［３５］对无线传感器网络中的数据融合技术做了
系统综述．按照数据处理的层次，数据融合可分为数
据层融合、特征层融合和决策层融合．对于物联网应
用，数据层融合主要根据数据的时空相关性去除冗
余信息，而特征层和决策层的融合往往与具体的应
用目标密切相关．

在数据层采用传统的数据融合方法，例如概率
统计方法、回归分析和卡尔曼滤波等，可以消除冗余
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信息，去除噪声和异常值．文献［３６］提出的分布式融
合方法，采用极大似然估计实现了局部感知数据的
估计，消除了数据异常，并解决了不同步数据的融合
问题．Ｂａｙｅｓ方法也是数据融合常用的方法．Ｙｕａｎ
等人［３７］在研究基于簇结构的数据融合时，为了解决
数据收集中簇头节点的数据冲突问题，采用Ｂａｙｅｓ
方法估计发送数据的节点数量．为了提高Ｂａｙｅｓ数
据融合的计算效率，Ｓｈａｈ等人［３８］实现了后验概率
的分布式计算．基于原始数据的回归分析，可以通过
少量数据获得感知数据全局或局部的估计．例如，文
献［３９４０］建立了感知数据的回归模型，通过模型的
回归计算大幅减少了数据传输量．将传统信号处理
的各种滤波方法应用于感知数据的融合，可以有效
去除噪声、消除数据冗余．常见的方法有漂移均值滤
波、卡尔曼滤波和粒子滤波等．Ｊｉｎ等人［４１］将漂移均
值滤波用于观测值的数据处理以及事件和事件边界
的估计．卡尔曼滤波在观测值预测［４２］、上下文信息
预测［４３］，甚至ＭＡＣ层数据帧大小预测［４４］等方面均
有应用．但卡尔曼滤波不能很好地处理非高斯噪声
和低采样率的数据，因此粒子滤波方法被引入无线
传感器网络的数据分析和处理中，特别是节点定位
和跟踪方面．例如，文献［４５］采用粒子滤波方法实现
了基于网络几何属性的目标跟踪．

针对来自多源异质网络节点的多类型不确定性
数据，在特征层或决策层采用ＤＳ证据理论、模糊逻
辑、神经网络及语义融合等技术，可以实现事件检测、
状态评估和语义分析等高层决策和判别．文献［４６］
采用ＤＳ证据理论实现了网络路由状态的分析，给
出了路由是否需要重建的判别．由于模糊逻辑能很
好地处理推理和决策中的不确定性因素，因此非常
适合物联网不确定性信息的处理．实际上，模糊逻辑
在节点定位跟踪［４７］、簇头选择［４８］、路由构建［４９］以及
ＭＡＣ存取控制［５０］等方面均有应用．神经网络能够
将不确定的数据通过学习转化为系统理解的形式，
且适合大规模并行处理．因此，神经网络可应用于物
联网多节点感知数据的融合．例如，文献［５１］将神经
网络用于目标识别系统的多传感器数据的融合．语
义融合技术是基于数据语义描述的高层数据融合方
法．该方法一般从感知数据提取抽象语义，通过语义
的模式匹配实现状态监测或分类识别．Ｆｒｉｅｄｌａｎｄｅｒ
等人［５２］最早提出了语义融合方法，并将其应用于传
感机器人的状态识别．

除了研究数据融合方法之外，物联网数据融合
还要考虑网络的结构和路由，因为网络结构和路由

直接影响数据融合的实现．目前在无线感知网络中
经常采用树或分簇网络结构及路由策略．基于树的
数据融合一般是对近源汇集树、最短路径树、贪婪增
量树等经典算法的改进．例如，文献［５３］提出的动态
生成树构造算法，通过目标附近的节点构建动态生
成树，节点将观测数据沿生成树向根节点传输，并在
传输过程中对其子生成树节点的数据进行融合．经
典的分簇协议ＬＥＡＣＨ［５４］支持簇头节点的数据融
合，但ＬＥＡＣＨ并未给出具体的融合方法．ＰＥＧＡＳ
ＩＳ协议［５５］对ＬＥＡＣＨ的数据融合进行了改进，采用
了链式结构获得了更好的融合性能．但ＰＥＧＡＳＩＳ
协议链的长度与节点数量有关，对于规模较大的网
络会产生较大的延迟．ＰＥＤＡＰ协议［５６］进一步发展
了ＰＥＧＡＳＩＳ协议，通过构造最小汇集树，将子节点
的数据包融合为单个数据包，减少了网络传输量．

数据融合能有效减少数据传输量，降低数据传
输冲突，减轻网络拥塞，提高通信效率．因此，数据融
合已成为物联网信息感知的关键技术和研究热点．
但对于大规模网络应用，数据融合在理论和应用上
还需要进一步研究，主要包括以下几个方面：（１）能
量均衡的数据融合．能耗不均衡造成的能量空洞现
象已引起了许多研究者的关注，但对于大规模网络
还需要研究有效的解决方案；（２）异质网络节点的信
息融合．异质网络节点的感知信息具有时间不同步，
采样率不一致以及测量维数不匹配等不确定性．如何
融合异质网络节点的不确定性数据是一个难点问
题；（３）数据融合的安全问题．面向物联网应用，如
何解决数据融合中的信息安全问题，特别是有损数
据融合的安全性问题，是数据融合需要解决的关键
问题之一．

３　信息交互
物联网信息交互是一个基于网络系统有众多异

质网络节点参与的信息传输、信息共享和信息交换
过程．通过信息交互物联网各个节点智能自主地获
取环境和其它节点的信息．虽然已有的研究工作对
传统信息系统的人机交互理论进行了深入研究，并
提出了完整的信息交互模型，但对于物联网信息交
互目前还没有成熟的理论体系．下面根据经典的信
息交互模型，提出物联网信息交互的基本模型，并在
此基础上对信息交互的相关技术进行综述．
３．１　物联网信息交互模型

通过对大型信息系统人机交互过程的深入研
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究，文献［５７］提出了描述用户和信息系统及其内容
的信息交互模型，该模型认为信息交互是由用户、系
统和内容３个基础对象之间的交互共同完成，其中
用户使用信息系统的根本目的是利用系统的内容，
但用户要成功获取内容，必须利用系统提供的功能
进行相应的系统操作才能完成，而内容是以系统为
载体的信息呈现，是面向不同应用的信息展示．基于
上述信息交互模型，结合物联网的特点，本文提出如
图１所示的物联网信息交互模型，该模型的基础对
象由用户、网络和内容三部分组成．与传统信息交互
模型中用户的含义不同，这里的用户是广义的用户，
既包括传统的人机交互用户，也包括汇聚节点、簇头
节点、路由节点和一般网络节点．物联网信息交互的
系统是指感知网络本身，即包括信息感知单元、运算
和存储单元以及能量单元的整个网络系统．而以物
联网网络系统为载体的信息空间则构成信息交互的
内容，包括网络节点的各种感知数据、网络的状态信
息以及用户感兴趣的高层语义和事件信息．物联网
信息交互实际上是用户、网络和内容三者之间的交
互过程，例如上面的信息感知过程实际上是汇聚节
点通过感知网络获取节点感知信息的交互过程．下
面就物联网信息交互中用户与网络、网络与内容以
及用户与内容的交互技术分别进行分析讨论．

图１　物联网信息交互模型

３．２　用户与网络的信息交互
用户与网络系统的信息交互是指用户通过网络

提供的接口、命令和功能执行一系列网络任务，例如
时钟同步、拓扑控制、系统配置、路由构建、状态监
测、代码分发和程序执行等，以实现感知信息的获
取、网络状态监测和网络运行维护．物联网的各种应
用都离不开用户与网络的信息交互，例如信息感知
中的数据收集、数据压缩和数据融合就是用户通过
网络的感知功能、运算功能和传输功能获取信息的
过程．用户与网络信息交互的一般模式是用户通过
网络发出指令或控制信息，相关节点收到相应的指

令后分布式地执行，并将执行的结果通过网络反馈
给用户．下面重点分析用户与网络交互的关键环节，
包括控制信息的传输和交互对象的选择．而网络将
交互结果反馈给用户的过程依赖于不同的应用，在
上述的数据收集等应用中已经有所叙述，在此不再
详述．
３．２．１　控制信息的传输

控制信息的传输是将数据采集、查询命令、网络
配置和程序代码等信息由汇聚节点传输到网络各个
节点的过程．与前面的数据收集相反，控制信息的传
输是从汇聚节点到感知节点“一到多”的数据传输．
控制信息的传输首先要求高可靠性，其次一些数据
采集和查询命令还要求低延迟．而对于较大规模的
网络，能耗也是需要考虑的问题．目前，大部分控制
信息传输协议都是基于传统Ａｄｈｏｃ网络的洪泛
（ｆｌｏｏｄｉｎｇ）和谣传（ｇｏｓｓｉｐｉｎｇ）协议建立的．

洪泛采用广播方式传输信息，即每个节点将收到
的信息发送给邻居节点，直到达到设定的最大跳数．
洪泛具有高可靠性，但其广播方式会导致信息的重复
发送．因此，研究者提出了各种改进方案．文献［５８］
基于洪泛提出了一种ＬＭＰＢ协议，在减少数据重复
传输的同时尽可能地平衡网络能耗．在该协议中，每
个节点在传输消息时，只向下传输第一次收到的消
息并做标记，当收到已传输过的消息时则不再传输．
为了平衡信息传输的网络能耗，每个节点在消息传
输过程中不断计算和更新自身的能量状态值，当一
个节点向邻居节点传输消息时，只有能量状态最佳
的节点会继续向下传输该消息．虽然ＬＭＰＢ协议减
少了数据的重复传输，但数据传输的可靠性有所降
低．针对该问题，文献［５９］提出了一种提高信息传输
可靠性的ＲＢＰ协议．在此协议中，每个节点同样只
传输第一次收到的消息，同时为了提高信息传输的
可靠性，当一个节点收到消息时，根据其邻居节点成
功接收该消息的比例以及节点所在局部网络的节点
密度，决定是否要向下传输该消息．当节点局部密度
比较低时，则节点传输消息以提高消息成功接收的
比例，否则不传输消息以适当降低该比例．

谣传通过设定一定的概率阈值将收到的消息发
送到较高概率的邻居节点，以避免消息的重复发送，
但这样会降低信息传输的可靠性，而且对于不稳定
的无线网络概率阈值的设定比较困难．针对谣传协
议的问题，文献［６０］提出的ＳｍａｒｔＧｏｓｓｉｐ协议，在
保持信息可靠传输的基础上减少了传输能耗．不同
于谣传采用固定的概率阈值，ＳｍａｒｔＧｏｓｓｉｐ采用自
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适应的阈值来确定节点是否传输消息．节点按照消
息的来源和消息传输的次序，将其邻居节点分为父
节点、兄弟节点和子节点三个集合．给定信息传输的
可靠性要求，则可以估计出每一跳数据可靠传输的
上界．根据该上界和父子节点集合的大小，计算出该
节点传输消息的概率，从而在满足总体可靠性的条
件下，实现每个节点按照合适的概率传输消息，最终
节省数据传输开销．

洪泛和谣传可以实现控制信息的全局传输，但
对于程序分发和系统配置升级等大数据量的信息传
输，全局传输的代价太高，此时可以采用数据传输量
较少的局部传输方案．文献［６１］提出的Ｔｒｉｃｋｌｅ协
议，节点会向邻居发送其程序的摘要信息，当一个节
点收到邻居节点的程序摘要时会与自身的摘要比
较，如果发现邻居程序的摘要比较旧，则该节点会将
自身的程序发送给该邻居节点；否则向邻居节点发
送其程序摘要，以激发邻居节点将程序发送过来．同
时，为了节省能量消耗，在一个程序升级周期内，设
定摘要发送的最大次数，当达到最大次数则不再发
送程序摘要直到下一个升级周期到来．一般节点的
下一次升级周期设定为接收到两次摘要的最小间
隔，以便下一次在最短时间内获得成功的升级．

通常节点的休眠机制会对信息的传输产生延
迟，因此控制信息的传输还需要考虑节点休眠机制
带来的影响．文献［６２］提出了一种适应节点休眠机
制的ＲＢＳ协议．在该协议中，节点将第一次收到的
消息即时发送给处于活动状态的邻居，当节点发现
其邻居丢失了某条消息或处于休眠状态时，则向下
传输该消息．在发送消息的同时，节点将已成功发送
的邻居列表传送给下一节点，这样下面的节点会迅
速知道哪些节点已经收到该消息，以便对没有收到
消息的节点进行重发．同时，为了节省能量，节点在
一个时间片内只向处于活动状态的邻居发送一次消
息，即认为处于激活状态的邻居均能成功接收到消
息，否则等待下一时间片重新发送消息．

控制信息的传输是物联网信息交互和应用服务
实现的关键环节．现有的研究工作大多是针对较小
规模的网络应用，在洪泛和谣传协议基础上的改进
方案．对于大规模网络应用，控制信息的传输还存在
许多问题需要探讨，例如控制信息多跳传输的可靠
性问题、大规模信息传输的能量问题和信息传输的
延迟问题等．
３．２．２　信息交互对象的选择

为了保障网络能可靠持久地工作，在部署无线

感知网络时，实际部署的节点比实现网络覆盖或完
成交互任务的节点要多，因此在信息交互时一般不
需要所有网络节点参与，而是在满足任务要求的前
提下，选择合适的节点子集来执行任务，这样可以将
其它节点设定为休眠状态，以降低网络能耗．信息交
互对象的选择一般以任务需求、目标区域覆盖以及
能量有效作为目标约束．

以交互任务需求为目标约束的对象选择方法，
选择节点的原则是能够有效全面地完成交互任务．
一般通过定义节点、局部网络或整个网络的任务执
行效用函数来衡量任务的完成程度，并以此作为节
点选择的优化目标．文献［６３］提出的基于简单效用
函数的节点选择方法，将节点分为空闲、感知、路由、
感知或路由四种角色，节点根据其效用函数的计算
结果选择自己要承担的角色，并通过相互协调完成
交互任务．该方法的优点是效用函数计算简单，但缺
点是没有考虑网络部署的空间特性．文献［６４］提出
了一种以总的效用最大且能量消耗最小为目标的节
点选择方法．该方法采用简化的线性效用函数，在求
解时要求每个节点的输出流数量不能超过输入流数
量，并且要求节点在感知信息和传输数据时能量不
能耗尽．该方法在考虑网络部署的情况下获得了优
化的效用函数．文献［６５］提出的信息驱动的节点选
择机制，定义信息效用度量来评价节点的信息贡
献，选择其中贡献最大的节点执行任务．该方法在
实现了最大化信息收益的同时，获得了较小的延迟．
文献［６６］将节点的可信度融入了节点的选择算法，
通过建立节点的可信模型获得整个网络的可信域，
从而在可信域范围内综合考虑节点的信息贡献及通
信开销来选择节点．但该方法在建立可信域时开销
较大．

基于目标区域覆盖的对象选择方法以信息交互
目标区域的网络覆盖为约束，通过优化的方式选择
节点．文献［６７］提出的基于覆盖控制的节点选择算
法，要求未被选择的节点进入休眠状态后，网络的覆
盖控制依然得到保障．算法实现时，每个节点会周期
性地比较自身与邻居节点的覆盖范围，如果其覆盖
范围包含于邻居节点的覆盖范围，则该节点进入休
眠状态．文献［６８］将所有网络节点划分为多个能完
全覆盖目标区域的集合，任一时刻只有一个节点集
合处于活跃状态．这样就将节点的选择问题转换为
多个节点集合的优化调度问题，并通过最大化网络
生存期实现求解．文献［６９］提出的基于网格的节点
选择方法，将覆盖区域用一个网格来表示，网格的交
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叉点代表数据采集点，选择的节点集合要求能覆盖
所有数据采集点．在求解时该方法采用分布式算法
减少了网络能耗．文献［７０］提出的ＣＣＰ协议可以满
足不同网络覆盖的要求．该协议将节点工作状态分
为休眠、侦听和活动３种，处于活动状态的节点会定
期发送自身的状态信息给邻居节点，这样节点可以
通过收集邻居的状态来决定自己的状态．该方法具
有灵活可调的网络覆盖率，因此特别适用于大范围、
动态变化的网络．

能量有效的对象选择方法，以选择的节点集合能
量负载均衡和网络生存期延长为约束目标．文献［７１］
对能量有效问题进行了深入研究，提出了多种延长
网络生存期的方法，其中不相交子集覆盖控制方法
将网络生存期的延长作为节点选择的约束．为了提
高能量效率，文献［７２］综合考虑近邻节点的剩余能
量和簇头节点与近邻节点间的信道状态，提出了一
种协同节点选择方案，在实现能量平衡的基础上降
低了总能耗．

交互对象的选择直接影响着信息交互任务能否
完成以及完成的质量．目前，面向不同的应用已经提
出了许多节点选择算法，但现有方法一般都假设网
络部署在平面空间，并且节点的覆盖范围通常采用
圆形区域，然而实际网络通常都部署在复杂的三维
空间里，节点的通信范围受环境因素的影响很大，因
此需要结合实际情况研究有效的信息交互对象选择
方法．
３．３　网络与内容的信息交互

网络与内容的信息交互主要指以网络基础设施
为载体的内容生成和呈现，具体包括感知数据的组
织和存储以及面向高层语义信息的数据聚集和数据
融合等网内数据处理．关于网内数据处理的相关技
术在信息感知部分已有叙述，下面主要分析感知数
据在网络中的存储和组织技术．

按照数据在网络中的存储位置可以把数据存储
方式分为外部存储和局部存储．外部存储指所有感
知数据都汇集到汇聚节点并存储，而局部存储则将
感知数据保存在感知节点本地．外部存储的数据集
中存储方式便于数据管理和数据查询，但将所有数
据传输到汇聚节点会产生非常大的传输量．局部数
据存储虽然不需要传输大量数据，但数据管理复杂，
数据查询成本高，且感知节点有限的存储空间以及
节点易于失效等因素会对数据的可用性产生影响．

针对外部存储和局部存储的缺点，研究者提出
了以数据为中心的存储方式，即按照某种规则将数

据分布式保存在网络中的某些节点上．由于这种方
式符合无线感知网络的特点，因此已成为无线感知
网络数据存储和管理的主流技术．实现以数据为
中心的数据存储要根据数据的网络分布特性，设
计便于数据管理和查询的网内数据存储规则．在
ＤＩＭＥＮＳＩＯＮＳ小波数据压缩方法［２７］中，数据在网
络中被组织成四分树结构的金字塔，形成从底层到
顶层，由具体到概括的数据存储形式，这种形式可以
提供多分辨率的数据存储和访问．文献［７３］将用户
感兴趣的信息，通过Ｈａｓｈ函数散列到网内的一个
地理位置附近的节点上存储，在查询时采用相同的
Ｈａｓｈ函数可实现信息的快速查询．文献［７４］提出的
基于环结构的存储方法，同样利用Ｈａｓｈ函数将观测
到的事件信息保存在信息存储节点周围的一个环
结构上，从环上的节点查询信息可以避免存储节
点周围出现访问热区．文献［７５］提出了一种基于
Ｌａｎｄｍａｒｋ节点的存储方法．该方法从网络选择一
部分节点作为Ｌａｎｄｍａｒｋ节点，并按照Ｌａｎｄｍａｒｋ
节点的数量将整个网络划分成若干子区域．当某一
子区域发生事件后，事件信息被传输到该子区域对
应的Ｌａｎｄｍａｒｋ节点，同时在传输经过的子区域对
应的Ｌａｎｄｍａｒｋ节点上保留副本．信息查询时，可以
从事件传输路径上存储信息的Ｌａｎｄｍａｒｋ节点快速
获取查询结果．

随着物联网应用的深入和网络规模的不断扩
大，海量网络数据的存储、传输和处理面临严峻的挑
战．虽然现有研究工作提出了一些以数据为中心的
数据组织和存储方法，并在一些较小规模的无线传
感器网络上得到了应用，但对于大规模物联网应用，
这些理论和方法还缺乏实践的检验．
３．４　用户与内容的信息交互

用户与内容的信息交互是指用户根据数据在网
络中的存储组织和分布特性，通过信息查询、模式匹
配和数据挖掘等方法，从网络获取用户感兴趣的信
息．通常用户感兴趣的信息或者是节点的感知数据，
或者是网络状态及特定事件等高层语义信息．感知
数据的获取主要涉及针对网络数据的查询技术，而
高层信息的获取往往涉及事件检测和模式匹配等
技术．

信息查询是用户发出查询请求，网络根据数据
组织和存储结构选择相应节点执行查询任务，并将
查询结果通过网络反馈给用户．信息查询的实现依
赖于内容在网络中的组织和存储方式．对于外部存
储方式，信息查询直接在汇聚节点执行，采用传统的
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数据库技术便可实现．对于局部存储方式，一般通过
洪泛的方式实现信息查询，但这种方式查询效率低
下．对于以数据为中心的存储方式，需要根据内容的
分布特性，并考虑信息查询的效率和能耗因素，研究
和设计相应的信息查询技术．文献［７６］提出了一种
基于抽样技术的Ｔｏｐ犽查询算法．该算法基于历史
观测数据，采用线性规划方法解决Ｔｏｐ犽查询问
题．文献［７７］同样基于历史数据，在节点动态设置阈
值处理Ｔｏｐ犽查询，减少了网络传输量．文献［７８］
提出的优化查询方法，通过提取公共子操作，使公共
子操作的查询结果可以被多个查询使用，从而提高
了查询效率．文献［７９］提出的快速查询方法，对节点
及其邻居的观测数据建模，查询时选取少量代表性
节点，并利用模型估计其它节点的观测值，从而快速
给出查询结果．文献［８０］提出了一种基于预测模型
的查询算法．该算法在查询节点利用历史数据建立
预测模型，并基于此模型对查询结果进行预测，如果
预测结果能满足用户要求，则将预测结果作为查询
结果；否则启动实际网络查询操作．该算法可以在近
似满足用户查询要求的条件下有效减少数据传输
量．面向物联网应用的信息查询是全新的信息查询
技术，虽然现有工作对以数据为中心的数据查询进
行了研究，但这些研究工作还不够深入，进一步的研
究需要根据无线感知网络的分布式特性，考虑网络
的资源限制和不同的信息需求，研究新型高效的信
息查询技术．

事件检测是物联网最重要的应用之一，例如森
林火灾、地震、泥石流等自然灾害的预报以及井下气
体超标、输油管线泄漏、桥梁结构形变等安全事件的
防范．从用户的角度看，事件检测就是从网络内容提
取事件信息，监测事件变化，获取重要事件的发生情
况．基于阈值的事件检测方法［８１８２］试图通过在节点
设定观测值的阈值来判断原子事件的发生，并通过
网内数据融合方法，综合原子事件的判定结果获得
对复合事件的判断．虽然基于阈值的事件检测方法
实现简单，但感知节点观测值阈值的设置比较困难，
复合事件的判断需要所有节点将判定结果发送到汇
聚节点，并且在事件判定时没有考虑节点数据的时
空相关性．为了克服阈值方法的缺点，研究者提出了
非阈值的事件检测方法．非阈值的事件检测方法通
常基于节点数据的时空相关性将事件描述为不同的
数据模式，采用模式匹配和机器学习方法进行事件
分析和检测．例如文献［８３８４］分别将事件描述为数
据的“Ｃｏｎｔｏｕｒｍａｐ”模式和符号表示模式，并采用

模式匹配方法实现事件检测．文献［８５８６］则采用贝
叶斯网络和模糊推理方法进行事件检测．非阈值的
事件检测方法能反映网络事件信息的特征，在实际
中取得了比较好的应用效果．但现有研究工作大多
关注事件描述和事件的模式识别问题，对于事件检
测的能效问题以及三维部署网络的事件检测［８７］问
题还缺乏深入探讨．

４　研究热点
随着物联网应用的深入，物联网理论和技术研

究出现了一个热潮，许多新理论和方法被引入物联
网技术研究中，而新应用需求的不断出现，也带来了
一些新问题．下面主要分析物联网信息感知和交互
方面的几个热点问题．
４．１　新信息感知技术

信息的全面感知是物联网应用最重要的特
征，虽然已经有了许多信息感知和数据处理技术，
例如前面的数据收集、数据聚集和数据融合等，但
面向大规模的网络应用，需要研究更高效的数据感
知技术．因此，将最新的理论和方法应用到物联网信
息感知方面成为了物联网技术研究的一个热点．代
表性的工作有基于压缩感知（ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇ）
理论的数据感知方法［８８］和基于低秩重构的数据感
知方法［８９］．

压缩感知是近年来发展迅速的信息获取理论．
根据压缩感知理论，对于可压缩的信号，即使采用远
低于Ｎｙｑｕｉｓｔ标准的数据采样方式，仍能够精确重
构原始信号［９０］．因此，将压缩感知理论应用于物联
网的信息感知，有可能获得显著的数据压缩效果．文
献［９１］提出了一种基于压缩感知的分布式稀疏模型
及重建算法，利用少量观测数据实现了对整个目标
区域监测数据的重建．文献［９２］同样基于压缩感知
理论实现了河水监测信息的高效获取．现有研究表
明，压缩感知理论在物联网信息感知方面具有很大
的应用前景，但如何根据物联网信息感知和交互的
特点，在考虑节点运算负担、网络能耗平衡和信道噪
声等因素的情况下建立压缩感知模型，包括观测矩
阵的设计、稀疏基的构造和高效的优化算法等，是需
要深入研究和探索的问题．

从信号稀疏表示的角度看，低秩矩阵填充理论
是压缩感知理论的扩展，即对于具有低秩特性的高
维矩阵，可以通过某个稀疏矩阵对其精确填充或重
构［９３］．由于物联网感知网络所采集的数据具有时空
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相关性，如果将全部或部分节点在一时段内采集的
数据看作一个高维矩阵，则该矩阵具有低秩特性．因
此，通过低秩矩阵填充可以实现从少量的稀疏观测
重构全局的感知数据．目前这方面已经有了初步的
研究工作．例如，文献［８９］采用低秩矩阵填充理论实
现了无线传感器网络的数据收集．但这些工作没有
考虑网络节点的位置关系和能量均衡等问题，而且
对于低秩重构优化求解的分布式高效算法也缺乏
探讨．
４．２　能量有效问题

由于物联网感知节点的能量有限且很难补充，
而实际应用往往需要网络及节点长期稳定的工作，
因此能耗问题是物联网技术应用的核心问题，也是
备受关注的研究热点．关于能耗问题的研究工作可
以分为３类：（１）早期感知节点的能耗问题研究．感
知节点的感知模块和处理模块的能耗要远小于通信
模块，而通信模块在发送、接收和空闲状态下消耗的
能量要比休眠状态大很多．因此，降低节点能耗除了
采用最新的低能耗硬件外，还需要设计合理的节点
休眠机制．Ｒａｂａｅｙ等人在节点设计和降低节点能耗
方面做了大量研究工作［９４］．（２）面向特定应用或协
议的能耗问题研究．目前大部分的研究工作属于这
一类型，主要根据具体应用需求和网络协议的特点
研究相应的能量有效解决方案．例如，前面的能量有
效的路由协议［５４］和数据融合方法［５６］等．（３）从宏观
上研究整个网络的能效平衡和网络生存期问题．无
线感知网络是一种自组织网络，其网络性能和服务
能力是由网络整体性能决定的．因此，必须从宏观上
系统地研究能耗问题，将节点、局部区域与整体网络
的能耗综合考虑，采用跨协议层优化等方法，实现最
优的节能效果．目前宏观上的能耗研究工作还不
多见．

对于物联网信息感知和信息交互的能耗问题，
一方面要研究各种能量有效和能效平衡的数据感知
方法，包括数据收集、数据聚集和数据融合等；另一
方面要研究高效的信息交互方法，包括信息分发、信
息管理和信息查询等．目前面向不同的信息感知和
交互应用，已经有了大量的研究工作，但对于信息感
知和交互的网络节能和能效平衡问题从宏观上还缺
乏深入研究．
４．３　移动网络的信息交互

虽然物联网信息感知和交互在理论和应用上均
取得了丰富成果，但是这些工作大多是基于静态网
络的研究，即网络中的节点是静止不动的．然而随着

新应用的不断出现，这种静态网络已经难以满足许
多应用需求．例如，道路上成千上万的交通工具，几
亿手机用户组成的移动网络以及野生动物监测、军
事目标侦查、海底信息收集等．这类应用必须采用节
点移动的动态网络技术．然而节点的移动给本来受
环境影响较大的无线感知网络带来了更大的不确定
性，表现为网络的状态非常不稳定，网络的拓扑结
构、连通性和路由会随时间动态变化．在这种情况
下，原有静态网络的许多技术不能应用，虽然时延容
忍网络ＤＴＮ（ＤｅｌａｙＴｏｌｅｒａｎｔＮｅｔｗｏｒｋｓ）的研究成
果可以部分解决移动动态网络的问题，但对于信息
感知和交互应用还有许多问题需要深入研究，例如
基于移动动态网络的数据收集、信息分发和事件检
测等问题．

根据移动网络节点的移动性，可以把移动网络
分为两种，一种是大部分节点静止，只有少量节点移
动；另一种是网络中的大部分或全部节点都在移动．
对于第一种情况目前已经开展了许多研究工作，主
要是利用一些移动节点来改善静态网络的连通性，
并进行数据收集．例如，文献［９５］通过一些可以在传
感器部署区域随机行走的Ｄａｔａｍｕｌｅ节点，定期收
集节点的感知数据，并提供交互式的信息存储转发
服务．而对于存在大规模移动节点的移动网络，目前
的研究工作较少．
４．４　信息交互的安全问题

随着物联网应用领域的不断拓展，感知网络获
取的信息范围也越来越广，甚至涉及到政府、军事、
金融等领域．由此带来的信息安全问题成为物联网
应用急需解决的问题，也是目前理论研究的热点．由
于网络和节点资源的限制，在Ａｄｈｏｃ网络中成熟的
安全解决方案往往无法直接应用于物联网感知网
络．因此，针对无线感知网络安全问题，研究者提出
了许多安全解决方案，包括加密和密钥管理、安全路
由协议、数据融合安全以及隐私保护和存取控制等．

在数据加密方面，考虑到网络节点计算、存储和
能量的限制，大部分方法采用实现简单的密钥加密
算法，例如ＳＰＩＮＳ［９６］和ＴｉｎｙＳｅｃ［９７］．密钥管理是数
据加密的重要环节，它处理密钥的生成、分发、存储、
更新及销毁等问题．除了简单的全局预置密钥方
案［９７］，根据无线感知网络的节点部署、网络结构和
安全要求，研究者提出了许多密钥管理方法．例如，
文献［９８］提出的随机密钥预分布方案，在脱机的环
境中生成一个比较大的密钥池，每个节点随机从密
钥池中获得一部分密钥构成密钥环．网络部署后，只
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要节点之间拥有一对相同的密钥就可以用此密钥构
成安全通道．为了进一步提高系统抵抗力，文献［９９］
对上述方案进行了改进，提出了狇ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ方案，
该方案将两个节点公共密钥的个数由１提高到狇，
增加了网络攻击的难度．

安全路由要解决的问题是如何在节点之间、节
点和汇聚节点之间安全高效地传输数据．由于无线
感知网络具有节点对等和多跳传输的特性，如果攻
击者在路由线路上设置恶意节点，就很容易发起篡
改路由、选择性转发、黑洞和蠕虫攻击．因此，根据无
线感知网络的特性和具体应用需求，需要研究相应
的安全路由协议．文献［１００］提出的ＩＮＳＥＮＳ安全
路由协议，利用冗余路由以及认证机制来防止网络
攻击．

数据融合是数据感知的重要手段，但如果某个
节点被俘将使得融合节点很难区分正常数据和恶意
数据．特别地，对融合节点的攻击不但破坏了来自下
游节点的数据，还将影响发送到汇聚节点的数据．因
此，在数据融合过程中必须考虑信息安全问题．文
献［１０１］提出了一种安全的数据融合机制，通过数据
的随机抽样和相互检验，使得用户在节点被捕获的
情况下仍然能够验证汇聚节点给出的数据是否
有效．

由于节点位置等隐私信息的暴露，特别是一些
重要的路由或簇头节点信息的暴露，会威胁到所监
测目标的安全性，因此需要研究节点有效的隐私保
护和存储控制机制．文献［１０２］提出了一种新的无须
测距的定位协议．该协议采用可信定位保证节点获
得有效的位置信息，以防止错误定位信息的攻击．

针对物联网信息感知和交互的信息安全问题，
研究者提出了许多安全解决方案，但一般只是针对
较小规模网络的安全应对方案，对于存在攻击威胁
的大规模网络还缺乏实践验证．

５　问题和挑战
与物联网信息全面感知和物物互联的应用目标

相比，现有的信息感知和信息交互技术还不能满足
许多实际应用的需求，因此物联网技术的广泛深入
应用还面临许多问题和挑战．
５．１　多源异构信息的交互问题

物联网感知网络获得的信息具有显著的异构特
征，表现为信息感知的目标不同、感知信息的内容不
同、数据采样的频率不同、数据的表示方式不同、数

据的生存周期不同等．因此，面向物联网信息交互应
用，需要对这些多源异构信息采用有效统一的表达
形式，并提供高层语义知识的描述方法．实现多源异
构信息的交互可以从信息形式和语义知识两个层面
入手．在信息形式上，研究形式统一，内容可扩展，能
适应物联网信息交互需求的表示方式，从而实现信
息的高效存储、交换、查询和共享；在语义知识上，通
过元数据的知识学习和高层语义的统一描述，实现
信息交互的语义互操作，从而提高信息的利用效率．

物联网由大量功能和结构差别巨大的异质网络
节点构成，在信息交互过程中，不同网络节点的信息
交互能力，包括信息处理、传输和存储能力以及信息
交互角色和需求存在极大差异，例如一般的温湿度
传感器与音视频多媒体传感器的信息处理能力和交
互需求差异非常大．因此，在信息有效统一表达的基
础上，如何实现异质网络节点的智能交互是物联网
信息交互面临的一个难点问题．该问题实质上是不
同网络节点信息交互的有效适配问题，主要有３方
面的适配问题：（１）由于参与交互的网络节点具有
不同的信息处理和理解能力，因此信息交互过程面
临交互对象的适配问题；（２）由于大量网络节点带
来的数据多源冗余性，信息交互面临数据集合的优
化选择问题，既要达到信息交互的质量又要求代价
最低，因此信息交互存在效能适配问题；（３）由于物
理对象拥有者的差异，对物联网信息的访问经常是
受限的，只有被授权的访问才是允许的，因此信息交
互也面临着权限适配问题．
５．２　大规模网络的信息交互

目前大规模无线感知网络的应用需求非常迫
切，例如在智能交通、环境监测、现代农业等领域，无
不要求持续的大范围的信息感知和信息交互，这也
与物联网普遍互联和全面感知的特性相一致．但受
实际应用环境的影响和网络资源的限制，现有的物
联网无线感知网络的规模一般都比较小，节点数目
大多在几十个到几百个，而且网络节点可以支持的
感知功能也比较单一，往往局限于有限的几种标量
信息．而现有研究工作大多针对较小规模的网络展
开，对网络的行为特性往往也做出了一些假设和限
制．对于大规模无线感知网络，许多研究工作仅停
留在理论分析和模拟仿真的层面上．因此，针对大
规模无线感知网络应用，需要深入研究信息感知
和信息交互所涉及的能量有效、负载均衡、网络延
迟和吞吐量等问题，并通过实际网络验证理论研
究的结论．
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５．３　多媒体感知网络的信息交互
目前大部分无线感知网络获取监测目标的标量

数据，例如环境监测的温度、湿度、光强等，这种标量
数据提供的信息含量较少，应用灵活性差，限制了系
统的监测能力．而多媒体感知网络采集环境的视频、
声音、图像等信息，通过自然直观、内容丰富的视听
媒体实现更为准确全面的信息感知．但复杂高维的
多媒体信息对感知网络的数据传输、处理和存储以
及能量供给提出了全新的挑战．因此，对于多媒体感
知网络应用，首先要研究能承载海量多媒体信息的
新型网络系统及其网络技术，包括多媒体网络节点
的软硬件设计、网络覆盖控制、网络拓扑组织、网络
路由维护、高效可靠的数据传输、媒体信息安全等；
其次，需要研究多媒体网络有效的信息处理技术．针
对分辨率、编码格式、帧率等差异很大的多媒体信
息，研究数据存储、数据压缩、数据融合、特征提取和
对象识别等多种信息智能处理技术；最后，需要研究
和解决多媒体感知网络的信息交互问题．与传统的
网络视频监控系统不同，视频感知网络不是将采集
的数据传输到数据中心集中处理，而是采用复杂的
分布式网内处理技术，通过节点间的协同完成信息
交互．因此，多媒体感知网络的信息交互是多媒体信
息分布式协同处理的新课题．目前这方面的研究才
刚刚起步，有大量的技术难题亟待解决．例如，多源
异构多媒体信息的同步、异质网络节点的交互协同、
基于多媒体信息的分布式事件检测等问题．

６　总　结
物联网信息感知和交互涉及到多方面的研究内

容，包括感知节点的软硬件设计、无线感知网络的组
网技术、数据的采集处理技术、网内数据智能处理技
术、信息管理和存储以及信息查询等．本文重点分析
总结了数据收集、清洗、压缩、聚集和融合等主要的
信息感知技术，并提出了物联网信息交互的基本模
型，在此基础上对信息交互涉及的相关技术进行了
详细分析．实际应用需求的不断增长和扩展，推动了
物联网理论和技术研究的不断深入，一些新的信息
感知方法和信息交互问题引起了研究者的广泛关
注，文章讨论了其中的几个热点问题，包括基于压缩
感知的信息感知方法、能量有效、移动网络和信息安
全等问题．展望物联网的发展，信息感知和信息交互
在多源异构信息的交互、大规模网络应用以及多媒
体感知网络等多个方面还存在巨大挑战．
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［５５］ＬｉｎｄｓｅｙＳ，ＲａｇｈａｖｅｎｄｒａＣＳ．ＰＥＧＡＳＩＳ：Ｐｏｗｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｇａｔｈｅｒｉｎｇｉｎｓｅｎｓｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＡｅｒｏｓｐａｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＢｉｇＳｋｙ，Ｍｏｎｔａｎａ，ＵＳＡ，
２００２：１１２５１１３０

［５６］ＴａｎＨ，ＫｏｒｐｅｏｇｌｕＩ．Ｐｏｗｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄａｔａｇａｔｈｅｒｉｎｇａｎｄ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡＣＭＳＩＧＭＯＤ
Ｒｅｃｏｒｄ，２００３，３２（４）：６６７１

［５７］ＴｏｍｓＥＧ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ：Ｐｒｏｖｉｄｉｎｇａｆｒａｍｅｗｏｒｋ
ｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｏｃｉｅｔｙ
ｆｏｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００２，５３（１０）：８５５
８６２

［５８］ＧｕｏＸ．Ｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇｆｏｒｎｅｔｗｏｒｋｌｉｆｅｔｉｍｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＡｎｎｕａｌ
ＩＥＥＥＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｅｎｓｏｒａｎｄＡｄ
ＨｏｃＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＳＥＣＯＮ’０４）．Ｓａｎｔａ
Ｃｌａｒａ，ＵＳＡ，２００４：３５２３５８

［５９］ＳｔａｎｎＦ，ＨｅｉｄｅｍａｎｎＪ，ＳｈｒｏｆｆＲ，ＭｕｒｔａｚａＭＺ．ＲＢＰ：Ｒｏ
ｂｕｓｔｂｒｏａｄｃａｓｔｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｂｅｄｄｅｄＮｅｔ
ｗｏｒｋｅｄＳｅｎｓｏｒＳｙｓｔｅｍｓ（ＳｅｎＳｙｓ’０６）．Ｂｏｕｌｄｅｒ，ＵＳＡ，２００６：
８５９８

［６０］ＫｙａｓａｎｕｒＰ，ＣｈｏｕｄｈｕｒｙＲＲ，ＧｕｐｔａＩ．ＳｍａｒｔＧｏｓｓｉｐ：Ａｎ
ａｄａｐｔｉｖｅｇｏｓｓｉｐｂａｓｅｄｂｒｏａｄｃａｓｔｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｆｏｒｓｅｎｓｏｒｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００６ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＭｏｂｉｌｅＡｄＨｏｃａｎｄＳｅｎｓｏｒＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，
Ｃａｎａｄａ，２００６：９１１００

［６１］ＬｅｖｉｓＰ，ＰａｔｅｌＮ，ＣｕｌｌｅｒＤ，ＳｈｅｎｋｅｒＳ．Ｔｒｉｃｋｌｅ：Ａｓｅｌｆｒｅｇ
ｕｌａｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｄｅｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｎｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｉｎ
ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＳｙｍｐｏｓｉｕｍ
ｏｎＮｅｔｗｏｒｋｅｄＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＮＳＤＩ’０４）．
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２００４：１５２８

［６２］ＷａｎｇＦ，ＬｉｕＪ．ＲＢＳ：Ａｒｅｌｉａｂｌｅｂｒｏａｄｃａｓｔｓｅｒｖｉｃｅｆｏｒｌａｒｇｅ
ｓｃａｌｅｌｏｗｄｕｔｙｃｙｃｌｅｄｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２００８ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａ
ｔｉｏｎｓ（ＩＣＣ’０８）．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００８：２４１６２４２０

［６３］ＢｙｅｒｓＪ，ＮａｓｓｅｒＧ．Ｕｔｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭｏｂｉｌｅＡｄＨｏｃＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ＆Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．
Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０００：１４３１４４

［６４］ＢｉａｎＦ，ＫｅｍｐｅＤ，ＧｏｖｉｎｄａｎＲ．Ｕｔｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｓｅｎｓｏｒｓｅｌｅｃ
ｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋ．Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，ＵＳＡ，
２００６：１１１８
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［６５］ＬｉｕＹｕ，ＷａｎｇＹｕＭｅｉ，ＺｈａｎｇＬｉｎ．Ａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｒｉｖｅｎ
ｓｅｎｓｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔａｒｇｅｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎｓｅｎｓｏｒｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００６，２９（６）：６２６６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（刘雨，望育梅，张琳．一种无线传感器网络中的信息驱动节
点选择机制．北京邮电大学学报，２００６，２９（６）：６２６６）

［６６］ＹａｎＺｈｅｎＹａ，ＺｈｅｎｇＢａｏＹｕ．Ｓｅｎｓｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄｏｎｒｅｐｕｔａｔｉｏｎｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｏｓｔｓａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２００８，
２８（２）：１１１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（颜振亚，郑宝玉．无线传感器网络中可信的节点选择算法．
南京邮电大学学报，２００８，２８（２）：１１１３）

［６７］ＴｉａｎＤ，ＧｅｏｒｇａｎａｓＮＤ．Ａｃｏｖｅｒａｇｅｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｎｏｄｅｓｃｈｅｄ
ｕｌｉｎｇｓｃｈｅｍｅｆｏｒｌａｒｇｅｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１ｓｔＡＣＭＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２００２：３２４１

［６８］ＰｅｒｉｌｌｏＭＡ，ＨｅｉｎｚｅｉｍａｎＷＢ．Ｏｐｔｉｍａｌｓｅｎｓｏｒｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｕｎｄｅｒｅｎｅｒｇｙａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２００３ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＮｅｔ
ｗｏｒｋｉｎｇ（ＷＣＮＣ’０３）．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，２００３：１６２１１６２６

［６９］ＣｈｅｎＨ，ＷｕＨ，ＴｚｅｎｇＮＦ．Ｇｒｉｄｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｗｏｒｋ
ｉｎｇｎｏｄｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｉｎｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２００４ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａ
ｔｉｏｎｓ（ＩＣＣ’０４）．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００４：３６７３３６７８

［７０］ＸｉｎｇＧ，ＷａｎｇＸ，ＺｈａｎｇＹ，ＬｕＣ，ＲｏｂｅｒｔＰ，ＧｉｌｌＣ．Ｉｎｔｅ
ｇｒａｔｅｄｃｏｖｅｒａｇｅａｎｄｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｆｏｒｅｎｅｒｇｙ
ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｎｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｅｎ
ｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，２００５，１（１）：３６７２

［７１］ＣａｒｄｅｉＭ，ＤｕＤＺ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｌｉｆｅ
ｔｉｍｅｔｈｒｏｕｇｈｐｏｗｅｒａｗａｒｅｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ．ＷｉｒｅｌｅｓｓＮｅｔｗｏｒｋｓ，
２００５，１１（３）：５８６３

［７２］ＢｒａｖｏｓＧＮ，ＫａｎａｔａｓＡＧ．ＥｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＭＩＭＯ
ｂａｓｅｄｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈａｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｎｏｄｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣＣ’０７）．Ｇｌａｓｇｏｗ，Ｓｃｏｔｌａｎｄ，２００７：
３２１８３２２３

［７３］ＳｙｌｖｉａＲ，ＢｒａｄＫ，ＳｃｏｔｔＳ，ＤｅｂｏｒａｈＥ，ＲａｍｅｓｈＧ，ＬｉＹ，
ＦａｎｇＹ．ＤａｔａＣｅｎｔｒｉｃｓｔｏｒａｇｅｉｎｓｅｎｓｏｒｎｅｔｓｗｉｔｈＧＨＴ，ａｇｅ
ｏｇｒａｐｈｉｃｈａｓｈｔａｂｌｅ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２００３，８（４）：４２７４４２
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ｂａｓｅｄｉｎｄｅｘｆｏｒｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２００３ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｔｗｏｒｋＰｒｏｔｏｃｏｌｓ．
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２００３：３０５３１４
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２５ｔｈＡｎｎｕａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄ
ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓＳｏｃｉｅｔｉｅｓ（ＩＮＦＯＣＯＭ’０６）．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，
Ｓｐａｉｎ，２００６：１１２
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