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基于聚类模型预测的无线传感网自适应采样技术研究 
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摘  要：该文利用无线传感网(WSNs)的数据空间相关性，提出一种基于数据梯度的聚类机制，聚类内簇头节点维

护簇成员节点的数据时间域自回归(AR)预测模型，在聚类内范围实施基于预测模型的采样频率自适应算法。通过

自适应优化调整采样频率，在保证数据采样精度的前提下减少了冗余数据传输，提高无线传感网的能效水平。该文

提出的时间域采样频率调整算法综合考虑了感知数据的时空联合相关性特点，仿真结果验证了该文算法的性能优

势。 
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Abstract: According to the data spatial correlation of Wireless Sensor Networks (WSNs), this study proposes a 

clustering mechanism based on the data gradient. In the proposed clustering mechanism, the cluster head nodes 

maintain Auto Regressive (AR) prediction model of the sensory data within each cluster in the time domain. 

Moreover, the cluster head nodes adjust the temporal sampling frequency based on the implementation of above 

predicted adaptive algorithm model. By adjusting the temporal sampling frequency, the redundant data 

transmission is reduced as well as ensuring desired sampling accuracy, so as energy efficiency is improved. The 

temporal sampling frequency adjustment algorithm takes into account spatial and temporal combined correlation 

characteristics of sensory data. As a result, the simulation results demonstrate the performance benefits of the 

proposed algorithm. 
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1  引言  

近年来，随着微机电一体化、短距离无线通信、

互联网络等技术的迅速发展，一种全新的信息获取

和处理技术
    

无线传感网(WSNs)应运而生。无线

传感网是由大量无处不在的、具有无线通信与计算

能力的微小传感器节点构成的自组织分布式多跳通

信网络系统，是能根据环境自主完成指定任务的“智

能”协同系统[1,2]。无线传感网实现了大量分布式时

空数据的高保真采样，但在一般应用中传感器节点
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的采样频率通常是固定的，而自适应采样技术的采

样频率可根据被测对象的变化而变化，当观测对象

变化趋势慢时降低采样频率，当观测对象变化趋势

较快时提高采样频率。本文研究了一种基于聚类预

测模型的无线传感网自适应采样技术，所有的传感

器节点根据数据梯度关系划分成多个聚类，算法选

举了各个聚类中的簇头节点。簇头节点根据感知数

据的历史模型和当前采样数据进行判决，根据是否

满足采样精度需求，进而利用“乘增半减”的采样

频率更新策略调整所有簇成员节点的采样频率。如

果聚类内传感采样数据的动态性比较低，则降低采

样频率以减少冗余数据的产生与传输，如果传感采

样数据的动态性比较高，则提高数据采样频率从而
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保证数据采样质量，由此实现网络能率高效与数据

采集质量两者之间的均衡性。 
目前相关研究工作大概都基于如下假设：(1)在

无线传感网的实际应用场景中，传感器节点采集到

的采样数据通常是连续的，从总体上表现出一定的

连续性和稳定性；(2)受无线多跳通信不可靠、传感

器节点失效以及节点能量的限制，感知数据的获取、

处理与传输必然存在一定范围的误差值。因此，无

线传感网所获取的数据集在时间域和空间域上都是

无限的，实际上只能通过抽样获取所需的数据内容，

而且所获得的数据并非实际的精确值，因此收集到

的数据越多并不意味着结果越精确。基于上述这种

思想，有一些研究者开启了无线传感网中数据采样

优化技术的研究。无线传感网数据处理方法一般采

用先进行网内数据处理然后再汇聚传输的方式以减

少所需传输的数据量。目前网内数据处理可分为数

据近似代替(data approximation)和数据汇聚处理

(data aggregation)两种方法[3]：数据近似代替通过

对感知数据进行分布式建模，大量减少感知数据的

传输量，从而延长网络生存周期。数据近似代替方

法可基于不同模型：概率模型[4]，时间序列分析模 
型[5]，数据挖掘模型[6]和数据压缩模型[7]。数据汇聚

处理使用 AVG, TOP, COUNT, SUM 等聚集函数来

降低感知数据的传输量，但存在的 大问题是感知

数据中大量的原始信息丢失，只能提供较为粗糙的

统计结果量。  
与本文想法较为相近的有以下研究：文献[8]提

出传感器节点的采样时间间隔由Sink节点根据带宽

来分配，通过 Kalman 滤波预测下一时刻采样值，

如果预测值和真实值的误差大于预设阈值，则根据

当前误差调整采样时间间隔，但该方法没充分利用

感知数据的相关性；文献[9]提出了一种利用线性回

归模型来动态调整采样频率的策略，在单个传感器

节点上设置预测模型，根据实际采样数据域期望值

之间的差异大小来调整采样频率，但是该方法增加

了节点之间的通信负荷；文献[10]提出了一种根据数

据空间相关性选择聚集域中采样节点的方法，数据

相关性较强的节点中，只有遴选出的某些特殊节点

需要采集感知数据，因此降低了数据间的冗余，但

是该方法并未考虑时间域采样频率的调整；文献[11]
提出一种在 Nyquist 采样频率基础上的时间域采样

频率的跟随调整，但是节点之间的额外通信所需耗

费很多能量。文献[12]提出了一种基于预测模型的无

线传感网内数据纠错方法，在时间域建立误差模型，

以提高感知数据的可靠性。针对以上算法的不足之

处，本文引入时间域数据预测模型技术，从而在分

布式聚类内实现自适应采样，提高网络能效水平。

文献[13]创新地将自适应采样的算法应用于无线体

感网(body sensor networks)中，考虑了无线体感网

的特殊限制和需求。 

2  预测模型匹配自适应采样算法 

2.1 算法原理 
本文所研究的基于感知数据预测模型的自适应

采样技术中，首先将传感器节点根据数据梯度关系

划分成多个聚类，各个聚类中的簇头节点根据感知

数据的历史模型和当前采样数据的变化情况决定聚

类内所有成员节点的采样频率(即下一采样时刻)，
只有当真实值(以高频率采样的实测值为准)与预测

值的误差大于预设阈值时，簇头节点才提高节点采

样频率，实现网络能率高效及数据精度质量之间的

均衡。当感知数据的动态性较高时，提高采样频率

从而保证采样质量，当感知数据的动态性较低时，

根据数据历史模型，仅发送那些必需发送的数据，

降低采样频率以减少冗余数据的产生与传输。 
本文算法的主要原理如下：每个聚类内的簇头

节点根据聚类内成员节点的历史数据建立一个预测

模型，用预测模型估计的估计值来代替采样数据，

并用较低频率的采样数据来更新预测模型，如图 1
所示。 

当采样数据与估计数据差较大时，逐步增大采

样频率；否则，逐步降低采样频率。每个聚类内簇

头节点的在线数据预测模型框架如图2所示。通过历

史数据的模型特征提取建立预测树，当数据与预测

模型不一致时进行采样频率的更新调整。 

 

图 1 算法原理 

 

图 2 每个聚类内集中式预测模型 
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但是预测模型与特定的应用场景有着很强的相

关性，而 Weiner 和 Kalman 滤波器等预测计算方法

对传感器节点而言过于复杂。本文中各个聚类中簇

头节点所采用的预测模型采用计算量较小的线性自

回归(Auto Regressive, AR)模型，并采用递归 小

二乘(LS)估计方法进行参数估计。如式(1)和式(2)

所示： 

p r
1

[ ] [ ] [ ]
W

i
i

X n a n X n i
=

= ⋅ −∑          (1) 

r p[ ] [ ] [ ]e n X n X n= −               (2) 

其中 p[ ]X n 是预测数据值， r[ ]X n 是实测数据值， [ ]e n

是误差值， [ ]ia n 是 AR 模型的各阶系数。 
2.2 数据相关性聚类机制 

数据相关性聚类机制的主要思路是将数据相关

度较强(体现为物理空间位置和数据均值较为接近)

的传感器节点归在一个簇，每个聚类内的传感器节

点进行集中式的数据模型预测，簇头节点负责维护

每个聚类内的数据预测模型，减低需传输的冗余数

据，提高能量使用效率。每个传感器节点成为簇头

节点的概率计算如下：节点以自身剩余能量和其一

跳邻居数(节点度数)的综合权值作为 大概率值来

实施簇头节点的选举，则 大概率值公式为 

( )

( )
i

i
i

j N

E i N
p

E j
ω

∈

×
=

∑
             (3) 

式(3)中 p 代表簇头节点所占的比率， (0,1]p ∈ ，实

际上簇头节点所占总节点数的上限比率一般设为

20%，因此 (0, 0.2]p ∈ ; ( )E i 是节点 iN 的剩余能量，

iN 是节点 iN 的度数(包含自身)。 

一旦传感器节点被选举为簇头节点，立即在其

一跳邻居节点内广播簇头标志信息，诱导非簇头节

点加入自身簇。非簇头节点选择 优簇头节点的思

想如下：选择簇头节点与簇成员节点之间数据梯度

值 小的一跳邻居簇头作为簇头节点。如图 3 所示。  

 

图3 基于数据梯度的簇头节点遴选示意图 

假设非簇头节点 CMi 有4个簇头节点( 1CH , 

2CH , 3CH , 4CH )可供选择，各个方向的数据梯度

值如式(4)所示。这部分的研究可以参考作者已发表

的会议论文[14]。 
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式(4)中 CMi
j

f
l

∂
∂

代表了从 CMi 到CH j 的数据梯度 

值， (CM ,CH )i jd 代表了从CMi 到CH j 的欧式物理距 
离， CMiE 和 CHjE 代表了数据窗口内的数据序列的均

值。簇成员节点选择数据梯度值 小的簇头节点作

为簇头，如式(5)所示： 

CM

CM CM CM CM
1 2 3 4

CH CH

    min , , ,

i

i i i i

j
j

f
l

f f f f
l l l l

⎧⎪ ∂⎪= ⎨⎪ ∂⎪⎩
⎫⎧ ⎫⎪⎪ ⎪∂ ∂ ∂ ∂⎪ ⎪⎪= ⎨ ⎬⎬⎪ ⎪⎪∂ ∂ ∂ ∂⎪ ⎪⎪⎩ ⎭⎭

 (5) 

综上所示，本文提出的聚类机制充分考虑了感

知数据相关性以及传感器节点空间位置，形成的簇

分布能够体现感知数据的空间关联性。 
2.3 数据预测模型及方法 

根据平稳数据预测精度和速度的需求，本文采

用二阶 AR 预测模型，预测值 1iX + 如式(6)如下： 

( ) ( )1 1 1i i i iX X X X X eα β+ − += − + − +     (6) 

其中 iX 为真实值，α和β 为 AR 模型的参数， 1ie + 为

预测误差，X 是 W 个历史观测数据的均值。对于给

定的 W 个历史数据，参数α和β 可由样本自相关函

数计算得出。 

[ ] ( )
( ) ( )

2
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2 2
2 1 1
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1
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β ρ ρ ρ

⎫⎪= − − ⎪⎪⎬⎪= − − ⎪⎪⎭

          (7) 

而样本自相关函数的计算可由式(8)得到： 
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1
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−
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∑
        (8) 

可见，预测误差可以由预测值和真实值之差得

到： 

11 1ii ie X X++ += −             (9) 

本文中的数据预测模型没有采用定期更新的机
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制，因为定期更新会引入不必要的更新次数，只有

当误差大于一定阈值时才启动重新计算二阶 AR 系

数的过程。AR 模型参数估计采用了常用的

Yule-Walker 方程法[15]。 
2.4 采样频率更新机制 

采样频率的自适应调整采用加增半减的方法来

进行调整：当采样误差小于预设阈值时，减半聚类

中各个传感器的采样频率，否则增加采样频率，增

加的步进值为上限阈值和下限阈值的 M 分之一。

后限制调整过的采样频率在上限阈值和下限阈值范

围之内。为了衡量误差的精度，预测误差采用了平

均相对误差 (Mean Relative Error, MRE)指标来表

征预测数据偏离实际数据的程度。 

1

1
MRE

W
i i

ii

x x

W x=

−
= ∑          (10) 

其中 W 为数据窗口长度，本文根据所采用数据集的

采样频率属性，各个参数值设置为 

minTh =1 /10min次
1

=0.1 Hz
60

×  

      max
1

Th 1 /1min 1 Hz
60

= = ×次   

      MRE9,   =5%M θ=  

1
1 /1min 1 Hz

60if = = ×次  

    采样频率更新策略如表1所示。 

表1 采样频率更新策略 

#基于预测模型的聚类内采样频率调整 

Begin 

#CH广播初始化采样频率 if ； 

While(每一个采样间隔T) 

{ 

#CH接收节点数据，进行预测模型比对； 

if(平均相对误差MRE≤阈值 MREθ ) 

c c

1

2
f f= ×  

else 

max min
c c

Th Th
+      f f

M
β β

−
= =  

#采样频率阈值限制； 

c max c maxif( Th )    Th ;f f≥ =  

cc min minif( Th )     Th ;f f≤ =  

#CH广播调整后采样频率 cf ； 

} 

End 

 
2.5 频率更新机制分析 

采样频率的自适应调整由各个聚类中的簇头节

点管理，簇头节点在接收到采样数据后将下一个采

样频率附带在确认数据包中发送给各个簇成员节

点。由于簇头节点接收到感知数据后也会发送确认

数据包，因此采样频率的更新并不花费额外的通信

负荷。各个聚类内数据采集的频率不一样，但是簇

头节点可以通过模型预测的方法以统一的频率将数

据上传到汇聚节点。 

3  仿真 

本文采用Berkeley大学的 Intel实验室[16]所做的

真实采样数据，这份数据来自于 54 个传感器，有温

度、湿度、亮度以及电压等读数，大约每隔 30 s 从
54 个传感器读取一次数据，共有一个月的数据，本

文仿真只采用了其中温度值数据。本文定义了不同

滑动窗口长度的数据序列相关性系数的量化公式： 
T

( ) ( )

Var( ) Var( )

u u v v
uv

u v

E E
C

W

⎡ ⎤ ⎡ ⎤− × −⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦=
× ×

D D D D

D D
     (11) 

式(11)中 uvC 是窗口长度为W 的数据序列 uD 和 vD
的相关性系数， ( )uE D 和Var( )uD 分别表示数据序列

uD 的均值和均方差。 [ 1,1]uvC ∈ − ，其中 1uvC = − 代

表数据序列 uD 和 vD 负相关， 0uvC = 代表数据序列

uD 和 vD 不相关， 1uvC = 代表数据序列 uD 和 vD 正

相关。以一天数据量为窗口长度(W=1100)，节点1
与节点2的相关性系数为0.9393，节点1与节点16的
相关性系数为0.7199，节点1与节点2的相关性明显

高于节点1与节点16的相关性系数。 

当簇头比例分别为 0.05p = 和 0.15p = 时，数

据相关性聚类结果如图 4 所示，不同聚类采用不同

形状的节点集表示，其中标志节点号的为每个簇相

应的簇头节点。 
如图 5 所示，可以看到节点 1 在 2004 年 3 月 1

日~3月6日的温度数据变化趋势在时间维度上传感

器节点的数据呈现很强的重复性，因为在时间维度

上可以利用各个聚类内传感器节点采样频率的自适

应调整进行网络能耗优化。当采样频率分别为 

min
1

Th =1 /10min 0.1 Hz
60

= ×次 时，节点 2 在 2004

年 3 月 1 日的实测数据、预测数据和估计误差分别

如图 6 所示。 

假设节点能耗主要考虑由采样过程所产生，因

此网络整体能耗体现在传感器数据的采样频率上，

数据采样频率越高，网络能耗越大。在平均相对误

差 MRE=5%θ 和簇头比例 0.2p = 的条件下，利用数

据相关性聚类机制获得的聚类划分结果为 9 个聚

类，每个时刻所有聚类的采样频率平均值如图 7 所

示。由图 7 可以发现，相比固定采样频率方式(采样 

频率为 min
1

Th =1 /1min 1 Hz
60

= ×次 )，本文提出的

基于聚类模型预测的自适应采样技术可以降低网络

整体能量消耗，多次仿真所获取的平均采样频率可 
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图 4 数据相关性聚类划分结果 

 

图 5 节点 1 在不同天的温度数据变化趋势 

 

图 6 AR 预测误差分析                                图 7 采样频率自适应调整值 

达
1

0.52 Hz
60

f = × ，也就是说能够获取将近一半的

能率提高。 
4  结束语 

本文利用无线传感网的数据空间相关性，提出

了一种基于数据梯度的聚类机制，簇头节点维护簇

成员节点的数据时间域 AR 预测模型，在聚类范围

内实施基于预测模型的采样频率自适应调整算法。

通过自适应优化调整采样频率，提高无线传感网的

能耗水平：如果感知数据的动态性较高，提高采样

频率从而保证采样数据质量，如果感知数据的动态

性较低，仅仅发送那些必需发送的数据，降低采样

频率以减少冗余数据的产生与传输。本文属于一种

考虑空间相关性的时间域采样频率调整算法，由于

综合考虑了感知数据的时空联合相关性等特点，因

此在提高能耗水平方面具有较大优势。 
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