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基于动态最小生成树路由协议的数据聚融算法∗
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大规模的地理环境监测, 以及用来传输与处理数据的物理基础设施无法和监测区域的规模保持同样的增
速, 使得不可靠链路下的数据采集与处理呈现出一种饱和流状态, 无线传感器网络的能力看似难以稳定. 另
一方面, 尽管理想网络模型的计算结果足够精确, 然而, 由于与实际应用偏差甚大, 使得网络用户无法充分地
分析和利用从工业现场所获得到的网络感知数据, 并且没有针对网络规模和性能对数据聚融的影响进行分
析. 为此, 本文提出以 “过渡区”作为工业现场仿真的假设条件, 并在此基础上提出了一种面向实际应用的数
据聚融算法, 即基于可信度的数据聚融算法 (R算法). 在具体设计R算法过程中, 选用聚集和操作符SUM为
例, 通过对网络提供出的近似聚集和加以自动分析、综合, 针对相对误差界限 ε, 计算出近似聚集和的可信度
的下限 η; 并将近似聚集和、参数 η 一同提供给用户, 在为用户提供网络概要信息的同时, 还提供了参数 η作

为对信息可信度的判断, 以便指导用户对数据聚集结果进行深度处理和提高网络的感知性能. 仿真实验描述
了过渡区内由于信噪比导致的链路不可靠所引起的 η的变化规律; 讨论了网络性能和规模对 η的影响, 随着
网络运行周期的增加和网络规模的增大, η的值将逐渐靠近 0; 从而为WSNs从理论模型投入实际工业应用提
供了理论依据和经验公式.
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1 引 言

近年来, 微电子技术、无线通信技术以及传感
器技术的快速发展, 使得低成本、低功耗、多功能
的无线传感器节点成为可能 [1]. 与此同时, 无孔
不入的监视能力亦使得传感器网络被广泛应用于

众多领域, 如栖息地的监测 [2,3], 对象跟踪 [4,5], 环
境监测 [6−8], 国防军事 [9,10], 灾害管理 [11], 健康监
测 [12−14], 以及智能环境 [15]等等. 上述应用中, 数
据聚集和数据融合在为用户提供网络概要信息的

过程中起到了十分重要的作用. 为促进无线传感
器网络 (wireless sensor networks, WSNs)的应用
发展, 有关数据聚集和数据融合的研究被陆续展
开 [16−21]. 然而, 多数研究的目的在于探讨理想网

络模型的网络容量问题, 几乎没有涉及工业现场的
实际应用情况, 而且很少考虑传感器节点 (sensor
nodes, SNs)由于低电池供电所引起的资源限制.
此外, 数据聚集和数据融合的不同侧重点 (数据聚
集侧重于数据的传输过程, 而数据融合的侧重点在
于感知数据的分析与融合)对WSN是同等重要的,
而已有的研究很少对两者进行同时考虑, 根本没有
针对网络性能和网络规模对数据聚融的影响进行

分析.
从多数文献来看, 针对WSNs的数据聚集和数

据融合算法的研究, 大多是建立在确定的网络模型
之上, 且忽略了网络中SNs的能量受限问题. 在确
定性网络中, 两个节点的连接是确定性的, 即在没
有碰撞下, 感知数据在该链路上将成功传输. 若两
个节点断开, 则假定它们之间无法直接通信. 然而,
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在实际工业应用中, 通常不能对网络中SNs的电池
进行充电, 即SNs是能量受限的; 而且网络的链路
并非确定性连接, 其在确定性连接与断开之间还存
在一个以一定概率来成功传送数据的区段, 使得网
络中约 90% 以上的链路变得不可靠, 这种链路被
称为有损链路. 即使没有碰撞, 有损链路上的数据
也是以一定的概率传输成功, 由有损链路构成的
WSNs称为概率型网络. 针对上述问题, 本文选择
基于簇的WSN 模型 [22]以提高网络的能源利用率,
并引入 “过渡区”[23]来仿真实际工业应用中的链路

不可靠问题.
对WSNs, 数据聚集是指SNs收集监测区域的

物理信息, 并将信息向Sink传递 [24], 主要完成信息
感知和数据传输两项任务; 数据融合则是在一定准
则下对感知数据加以自动分析、综合, 以完成所需
的决策和评估任务 [25], 侧重于对感知数据的融合
分析. 数据传输和融合分析对WSNs同等重要, 而
已有的研究很少对两者进行同时考虑. 为此, 本文
在数据聚集和数据融合的基础上提出了数据聚融

的概念, 依据用户的不同需求, 在对WSNs 中感知
数据进行采集、传输、汇聚、转发后, Sink将对接收
到的汇聚结果进行分析融合. 即数据聚融是在网络
采集到感知数据的基础上, 使聚集而得的感知数据
发挥更大的作用, 以辅助人们进行态势/环境判定、
规划、探测、验证、诊断.

为具体研究WSNs中的数据聚融算法, 并对网
络性能和规模对数据聚融结果的影响进行分析, 本
文提出了基于可信度的数据聚融算法 (data fusag-
gregation algorithm based on reliability), 简称为
R算法. 在R算法中, 为方便网络用户对数据聚集
结果的进一步处理, 定义了用于评估聚集结果可信
度的参数 η, 即可信度的下限. 通过计算近似聚集
结果的 η, 并将网络的近似聚集结果和参数 η 一同

传送至用户, 达到指导用户对近似聚集结果进行深
度处理 (是将聚集结果作为决策依据, 又或参考依
据, 还是直接丢弃此次的聚集结果并再次聚集)和
提高网络感知性能的目的.

2 网络模型

假定一个概率型WSN中, t时刻的活动节点

总数为Nt, inf(Nt)为Nt的下限值. 在网络运行期
间, Nt 随时间变化, 且对Sink而言Nt的值是未知

的. 令 sti (1 6 i 6 Nt)表示节点 i在时刻 t的感知

数据, 则St = {st1, st2, · · · , stNt}为时刻 t所有感

知数据的集合, 并假定 sti (1 6 i 6 Nt)保存在活动
节点 i上. 由于网络中的感知数据是有界的, 在此
设 sup(St)为所有感知数据的上限值.

本文选用基于簇的WSN模型, 利用动态最小
生成树路由协议 (dynamic minimal spanning tree
routing protocol, DMSTRP)[26]将网络的监测区域

划分成若干个相互独立的簇, 其簇的形成过程同
于文献 [27]. 设以CH为父节点的节点为第一层节
点, 以第一层节点为父节点的节点为第二层节点,
依此类推. 假定网络的整个监测区域均被活动节
点所覆盖, 针对时刻 t, 网络被划分成n个互不重

叠的簇, 且ω为所有簇中节点层数的最大值. 设
mt1为第一层节点的节点总数, mt2,mt3, · · · ,mtω

分别为第二层节点的节点总数, 第三层节点的
节点总数, · · · · · · , 第ω层节点的节点总数; 并设
S1t = {s1t1, s1t2, s1t3, · · · , s1tmt1}为第一层节点的
感知数据的集合, S2t, S3t, · · · , Sωt 分别为第二层,
第三层, · · · · · · , 第ω层节点的感知数据的集合. 其
中, St, S1t, S2t, S3t, · · · , Sωt间的关系为

S1t ⊆ St, S2t ⊆ St, S3t ⊆ St, · · · , Sωt ⊆ St,

St = {S1t, S2t, S3t, · · · , Sωt}.

假定网络中的节点是均匀分布的. 当Sink节
点在时刻 t发起一次数据采集时, 令d为网络中任

意两相连节点间的距离, 链路上的数据以概率 q传

输成功. CH对数据的转发采用超时重传, 即感知
数据到达CH后均可保证成功到达Sink. 由此可
知, 网络中第一层节点的感知数据将以概率 q被

成功传送至Sink, 第二层节点、第三层节点 · · · · · ·
第ω层节点的感知数据被成功传送至Sink的概率
将分别为 q2, q3, · · · , qω. 针对时刻 t, 令B(q)为

Sink中来自第一层节点的感知数据的集合, B(q2),
B(q3), · · · , B(qω)分别为来自第二层节点、第三层节

点 · · · · · · 第ω层节点的感知数据的集合. 概率 q与

距离d间的关系将在下一小节中给出.
具体研究过程中, 以 “聚集和”(SUM)操作符

为例, 对基于可信度的数据聚融算法进行了设计和
分析. 针对时刻 t, 监测区域内的精确SUM为

Sum(St) =

mt1∑
i=1

S1ti +

mt2∑
i=1

S2ti +

mt3∑
i=1

S3ti + · · ·

+

mtω∑
i=1

Sωti,
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下面将给出 ε估计、可信度、η、无偏估计的定义. 其
中 ε为相对误差界限, 此处指近似聚集和与精确聚
集和间的先对误差界限.

定义1 (ε估计) 对于给定的 ε (ε > 0), 近似
聚集结果 Ît(部分感知数据参与到聚集操作时的结
果)称之为精确结果 It(所有感知数据参与到聚集
操作时的结果)的 ε估计当且仅当∣∣∣∣∣ Ît − It

It

∣∣∣∣∣ 6 ε.

定义2 (可信度) 对于给定的网络和 ε (ε >
0), 可信度表示近似聚集结果 Ît为精确聚集结果 It

的 ε估计的概率.
定义3 (η) η表示近似聚集结果 Ît为精确聚

集结果 It的 ε 估计的概率的最小值, 即存在

η 6 P

(∣∣∣∣∣ Ît − It
It

∣∣∣∣∣ 6 ε

)
,

称 η为可信度的下限.
定义4 (无偏估计) Ît称为 It的无偏估计当

且仅当 Ît的数学期望等于 It, 即存在E
(
Ît

)
= It.

参数 η的求解将在R算法中完成, 其中R算法
的主要步骤如下:

第一步 Sink发起一次数据采集, 并将数据
采集命令传送至各CH, CH转发采集命令至其所有
子节点.

第二步 依据文献 [26], 接收到采集命令的普
通节点将其感知数据传送至CH, CH对接收到的
感知数据进行分析处理后, 再将处理结果经由其他
CH上传至Sink.

第三步 依据公式 (理论推导见第三节)

Sum(St) =
1

q

∑
S1ti∈B(q)

S1ti

+
1

q2

∑
S2ti∈B(q2)

S2ti + · · ·

+
1

qω

∑
Sωti∈B(qω)

Sωti,

Sink对接收到的感知数据处理后得到 “近似聚集
和”Sum(St).

第四步 Sink依据η的求解公式

φ2
δ/2 6 qω inf(Nt) inf(St)ε

2

(1− qω) sup(St)

(推导过程见第4节)得到η的值, 并将η和Sum(St)

一同传送至网络用户, 至此, 算法结束.

结合上述对R算法的介绍可知, 对R算法而
言, 其关键在于 η的求解. η的求解问题可描述

如下:
输入 1) S1t = {s1t1, s1t2, s1t3, · · · , s1tmt1

},
S2t, S3t, · · · , Sωt.

2) ε (ε > 0), ω, 和 q.
3) SUM操作符.
输出 “近似聚集和”Sum(St)的可信度的下

限 η.

3 R算法的数学原理

结合前文的分析可知, R算法是在网络近似聚
集结果可以替代精确结果的前提下建立起来的, 而
如何获取链路成功传送感知数据的概率 q则是实现

R算法的基础. 为此, 本节对 “聚集和”的估计以及
概率值 q的求解公式进行了分析.

首先是针对 “聚集和”估计器进行研究. 定义
SUM的估计器为Sum(St), 结合第 2节中相关变
量的物理含义, 感知数据和的数学估计器可计算
如下:

Sum(St) =
1

q

∑
S1ti∈B(q)

S1ti

+
1

q2

∑
S2ti∈B(q2)

S2ti + · · ·

+
1

qω

∑
Sωti∈B(qω)

Sωti. (1)

结合无偏估计的定义, 定理 1将证明 “近似
聚集和”Sum(St)是 “精确聚集和”Sum(St)的无偏

估计.
定理1 设Sum(St)的数学期望为E(Sum(St)),

方 差 为Var(Sum(St)), 那 么E(Sum(St)) 与

Var(Sum(St))分别满足

E(Sum(St)) = Sum(St), (2)

Var(Sum(St)) 6 sup(St)Sum(St)
1− qω

qω
. (3)

证明 对于任意的 i (1 6 i 6 mtk), 设随机变
量X1i, X2i, X3i, · · · , Xωi分别满足

X1i =

1, S1ti ∈ B(q),

0, S1ti /∈ B(q),
(4)

· · ·

Xωi =

1, Sωti ∈ B(qω),

0, Sωti /∈ B(qω),
(5)
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显然存在,

P (X1i = 1) = q, P (X1i = 0) = 1− q,

P (X2i = 1) = q2, P (X2i = 0) = 1− q2, · · · ,

P (Xωi = 1) = qω, P (Xωi = 0) = 1− qω.

参考文献 [28]可知, 存在 (2)式成立. 同时, 依据前
文分析, 对于 1 6 i ̸= j 6 mtk, 随机变量Xki与

Xkj是相互独立的. 由Xki (1 6 k 6 ω)的分布可
得, 存在

Var(X1i) = q(1− q),

Var(X2i) = q2(1− q2), · · · ,

Var(Xωi) = qω(1− qω).

由于两相互独立事件X和Y , 其方差存在

D(X + Y ) = D(X) +D(Y )

的关系. 上述分析中, 结合

Var(X1i) = q(1− q), · · · ,

Var(Xωi) = qω(1− qω),

可知

Var(Sum(St))

=
(1− q)

q

mt1∑
i=1

S2
1ti +

(1− q2)

q2

mt2∑
i=1

S2
2ti + · · ·

+
(1− qω)

qω

mtω∑
i=1

S2
ωti 6

(1− q)

q
sup(St)

mt1∑
i=1

S1ti

+
(1− q2)

q2
sup(St)

mt2∑
i=1

S2ti + · · ·

+
(1− qω)

qω
sup(St)

mtω∑
i=1

Sωti =
(1− qω)

qω
sup(St)

×

[
qω−1

(1 + q + q2 + · · ·+ qω−1)

mt1∑
i=1

S1ti

+
qω−2

(1 + q2 + q4 + · · ·+ qω−2)

mt2∑
i=1

S2ti

+
qω−3

(1 + q3 + q6 + · · ·+ qω−3)

mt3∑
i=1

S3ti

+ · · ·+
mtω∑
i=1

Sωti

]
. (6)

结合 (6)式及
qω−1

(1 + q + q2 + · · ·+ qω−1)
6 1,

qω−2

(1 + q2 + q4 + · · ·+ qω−2)
6 1,

qω−3

(1 + q3 + q6 + · · ·+ qω−3)
6 1,

· · ·

可得

Var(Sum(St))

6 (1− qω)

qω
sup(St)×

[
mt1∑
i=1

S1ti +

mt2∑
i=1

S2ti

+

mt3∑
i=1

S3ti + · · ·+
mtω∑
i=1

Sωti

]

=
(1− qω)

qω
sup(St)× Sum(St). (7)

定理 1表明, “近似聚集和”Sum(St)是 “精确
聚集和”Sum(St)的无偏估计, 且存在 Sum(St)

的方差Var(Sum(St)), 其上限值与 q成反比, 即
Var(Sum(St))的上限随着 q的增大可以任意地

小. 因而, 参考文献 [29]可知, 随着概率 q的增大,
Sum(St)与 “精确聚集和”Sum(St) 之间的相对误
差将逐渐减小, 只要 q足够大, 两者间的相对误差
就可以达到任意小. 即用 “近似聚集和”来替代 “精
确聚集和”是具有一定的数学合理性.

下面我们将探讨 q值的计算方法. 已有的研究
表明, 概率值 q是距离d(任意两相连节点间链路的
距离)的函数. 参考文献 [30]和文献 [31], 得到

q =
{
1− 0.5× exp

[
− 1

1.28

(
Ptrans − PL(d0)

− 10β log10
(

d

d0

)
−Xσ − Pn

)]}8f

. (8)

文献 [31]将信道中噪声对信号的影响映射到
链路距离上, 不同的链路距离将导致信道的信噪比
存在不同, 最终使得链路成功传输数据的概率 q不

同. (8)式中, Ptrans 为发送端的输出功率, PL(d)为
特定位置的路径损耗, d0为参考距离, β为路径损
耗指数, Xσ为均值为0的高斯分布随机变量, Pn为

网络的平台噪声, f表示帧的长度.

4 η的求解

依据前文对R算法的介绍可知, 在R算法的 4
个步骤中, 其关键在于Sum(St)的可信度下限 η的

求解. 本文所选用的 η的求解方法中, 主要包括以
下三步:

1) 证明Sum(St)服从正态分布;
2) 将正态分布转化为标准正态分布;
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3) 利用标准正态分布的相关特性来求解 η

的值.
首先, 我们需要证明Sum(St)服从正态分布.

对于任意 i, 令变量Yki (1 6 K 6 ω)满足如下公式:

Y1i =

S1ti, S1ti ∈ B(q),

0, S1ti /∈ B(q),
(9)

· · · · · ·

Yωi =

Sωti, Sωti ∈ B(qω),

0, Sωti /∈ B(qω).
(10)

第3节的分析表明,

Sum(St) =
1

q

∑
S1ti∈B(q)

S1ti

+
1

q2

∑
S2ti∈B(q2)

S2ti + · · ·

+
1

qω

∑
Sωti∈B(qω)

Sωti.

考虑到Sum(St)为各层节点的感知数据的总和, 且
N个相互独立的正态分布的线性组合仍服从正态

分布. 又文献 [32]表明, 对网络中的任意层而言, 若
该层节点的感知数据满足Lyapunov条件, 则该层
节点的感知数据之和将服从正态分布. 为此, 定
理 2将证明网络中第一层的感知数据、第二层的感
知数据、· · · · · ·、第ω层的感知数据分别满足Lya-
punov条件, 即各层节点的感知数据之和均服从正
态分布, 故而有Sum(St)符从正态分布.

定理2 网络中ω组随机变量序列Yki (1 6
K 6 ω)满足Lyapunov条件, 即∃ ξk > 0满足如下

公式:

lim
mtk→∞

1

s2+ξk
mtk

mtk∑
i=1

E
(
|Yki − µki|2+ξk

)
= 0, (11)

其中, 1 6 K 6 ω, mtk为 t时刻第k层节点的总数,

s2mtk
=
∑mtk

i=1
σki,

且对于∀i (1 6 i 6 mtk), 存在µki = E(Yki)和

σki = Var(Yki).
证明 结合文章第 2节的内容以及相关变量

的物理含义可知:
第1层节点 (k = 1):
针对第一层节点, 存在

µ1i = E(Y1i) = qs1ti,

σ1i = Var(Y1i) = s21tiq(1− q).

令 ξ1 = 1. 依据上述分析可知, 对于∀i (1 6 i 6
mt1), 有

E
(
|Y1i − µ1i|2+ξ1

)
= E

(
|Y1i − µ1i|3

)
= q(s1ti − qs1ti)

3 + (1− q)(qs1ti)
3

= s31tiq(1− q)(1− 2q + 2q2), (12)

s2+ξ
mt1

= s3mt1
=

mt1∑
i=1

s21tiq(1− q)

×

√√√√mt1∑
i=1

s21tiq(1− q). (13)

结合 (12)和 (13)式, 可得

lim
mt1→∞

1

s3mt1

mt1∑
i=1

E
(
|Y1i − µ1i|3

)

=
1− 2q + 2q2√

(q(1− q))
lim

mt1→∞

mt1∑
i=1

s31ti

mt1∑
i=1

s21ti

√
mt1∑
i=1

s21ti

6 1− 2q + 2q2√
(q(1− q))

sup(S1t)
3

inf(S1t)3
lim

mt1→∞

1
√
mt1

, (14)

其中, inf(S1t)和 sup(S1t)分别表示第一层节点

的感知数据的最小值和最大值, 由于 |inf(S1t)|,
|sup(S1t)| ≪ +∞, 因此存在

lim
mt1→∞

1

s3mt1

∑mt1

i=1
E
(
|Y1i − µ1i|3

)
6 0.

又 s3mt1
> 0, E

(
|Y1i − µ1i|3

)
> 0, 从而

lim
m

t1
→∞

1

s3mt1

∑m
t1

i=1
E(|Y1i − µ1i|3) > 0.

综上可知, 存在

lim
mt1→∞

1

s3m
t1

∑m
t1

i=1
E
(
|Y1i − µ1i|3

)
= 0.

即对 k = 1, 存在 ξ1 (ξ1 = 1)使定理 2中的 (11)
式成立, Y1i满足Lyapunov条件. 参考文献 [32]

可知, Sum(S1t) =

mt1∑
i=1

Y1i满足中心极限定理, 即

Sum(S1t)服从正态分布.
当k取其他值时, 其分析方法同于第一层节点.

此处略去对其他层节点的分析, 直接跳至对第ω层

节点的分析, 即k = ω.
第ω层节点 (k = ω):
同于k = 1, 对第ω层节点, 存在

uωi = E(Yωi) = qωSωti,
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σωi = Var(Yωi) = qω(1− qω)Sω
ωti.

对∀i (1 6 i 6 mtω), 令 ξω = 1, 则有

E
(
|Yωi − uωi|2+ξ

)
= E

(
|Yωi − uωi|3

)
= qω (Sωti − qωSωti)

3
+ (1− qω) |0− qωSωti|3

= qωS3
2ti (1− qω)

(
1− 2qω + 2q2ω

)
, (15)

S2+ξ
mtω

= S3
mtω

=

mtω∑
i=1

S2
ωtiq

ω(1− qω)

×

√√√√mtω∑
i=1

S2
ωtiq

ω (1− qω). (16)

结合 (15)和 (16)式, 可得

lim
mtω→∞

1

S3
mtω

mtω∑
i=1

E
(
|Yωi − uωi|3

)

=

(
1− 2qω + 2q2ω

)
qω (1− qω)

lim
mtω→∞

mtω∑
i=1

S3
ωti

mtω∑
i=1

S2
ωti

√
mtω∑
i=1

S2
ωti

6
(
1− 2qω + 2q2ω

)
qω (1− qω)

sup(Sωt)
3

inf(Sωt)3
lim

mtω→∞

1
√
mtω

.

(17)

同理于k = 1, 由 (17)式可知, 对第ω层节点,
亦存在 ξω (ξω = 1)使定理2中的 (11)式成立(

lim
mtω→∞

1

s3mtω

mtω∑
i=1

E
(
|Yωi − µωi|3

)
= 0

)
,

即Yωi满足Lyapunov条件, Sum(Sωt)服从正态

分布.
定理 2表明, 网络中的ω组随机变量序列

Yki (1 6 K 6 ω)均满足Lyapunov 条件, 即网

络中各层节点的感知数据之和Sum(Skt) =

mtk∑
i=1

Yki

均服从正态分布. 又由于不同节点的感知数据
能否成功传送至Sink节点是彼此独立互不影响
的, 即Sum(St)是ω个相互独立的正态分布变量

Sum(Skt)的和. 结合前文分析可知, Sum(St)将服

从正态分布.
下面将探讨如何针对给定的相对误差值 ε来

计算 η的值. 定理 3通过将正态分布转化为标准正
态分布后, 利用标准正态分布的相关特性来求解 η

的值.

定理3 令 δ = 1 − η, 设φδ/2是标准正态分

布的 δ/2分位数, 若φδ/2满足

φ2
δ/2 6 qω inf(Nt) inf(St)ε

2

(1− qω) sup(St)
, (18)

则此时网络得到的 “近似聚集和”Sum(St)与 “精确
聚集和”Sum(St)之间的相对误差小于等于给定误

差界限 ε的概率将大于等于η, 即

P

(∣∣∣∣Sum(St)− Sum(St)

Sum(St)

∣∣∣∣ 6 ε

)
> η. (19)

证明 由 (18)式可得

inf(Nt) inf(St)ε
2 > φ2

δ/2 sup(St)
(1− qω)

qω
.

又 inf(Nt)和 inf(St)分别表示Nt和网络中感知数

据的最小值, 因此存在

Sum(St) =
∑Nt

i=1
sti > inf(Nt) inf(St).

所以

ε2Sum(St) > φ2
δ/2 sup(St)

(1− qω)

qω
. (20)

由定理1可知,

Var(Sum(St)) 6
(1− qω)

qω
sup(St)Sum(St),

E(Sum(St)) = Sum(St),

又Sum(St)服从正态分布, 故由 (20)可知

P

(∣∣∣∣Sum(St)− Sum(St)

Sum(St)

∣∣∣∣ 6 ε

)
> η. (21)

结合标准正态分布的中位数知识 [28]、(20)式、
(21)式以及 δ = 1− η, 可得

P

(∣∣∣∣Sum(St)− Sum(St)

Sum(St)

∣∣∣∣ 6 ε

)
> η. (22)

5 R算法的有效性验证

设一个传感器网络中包含 5000个节点和 285
个CH. 首先, 将上述 5000个节点和 285个CH随机
布局在面积分别为 5000 m × 5000 m, 10000 m ×
10000 m, 15000 m × 15000 m 的监测区域内. 设置
网络中的Sink节点、CH以及普通节点的初始能量
为足够大 (即确保实验过程中不会出现节点死亡),
传播模型使用正态 shadowing模型, 同时在簇首与
簇首、簇首与Sink间的感知数据传输过程中加入超
时重传机理, 网络模型中的其他参数设置同于文献
[33]. 在网络模型中运行DMSTRP协议, 将网络中
的Sink、CH和传感器节点连成一个整体, 以仿真概
率型WSN网络. 由于链路是以概率 (q)来成功传
送数据, 即便在活动节点数量、节点的布局、簇的结
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构、簇的个数、单个簇内的普通节点数以及各相连

节点间的距离 (决定该链路的 q值)等确定不变的
情况下, 网络在仿真时所得到的 “近似聚集和”与
“精确聚集和”间的相对误差亦存在不同. 对仿真网
络的 “近似聚集和”与 “精确聚集和”间的相对误差
进行 10000次试验, 并针对不同的相对误差进行累
计概率的统计, 得到统计可信度, 不同监测区域面
积下的实验结果如图 1至图 3中的蓝色实线所示.

针对上述三个网络模型, 通过统计各个簇的层
数可得到各网络模型中簇层数的最大值ω; 从网络
中随机挑选出一个簇, 并对该簇内相连节点间的距
离进行统计, 求得簇内相连节点间的平均距离, 并
用该距离来近似网络中相连节点间的距离d; 将距
离d代入 (10)式中, 得到该时刻下链路传送数据成
功的概率 q. 设置不同的相对误差界限 ε, 将 ε, q和
ω代入公式

φ2
δ/2 6 qω inf(Nt) inf(St)ε

2

(1− qω) sup(St)

中可计算出各网络模型下的 η值, 称其为R算法
可信度. 对 η与 ε间的关系曲线进行描绘, 得到如
图 1至图 3中红色虚线.

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

5000 m Τ 5000 m

ε

图 1 (网刊彩色) R算法的有效性验证 (5000 m ×
5000 m)

考虑到可信度的最大值为 1, 仿真实验在描绘
图 1至图 3中的曲线时, 仅针对η位于0到1 之间的
实验结果进行了统计.

在监测区域面积设置为 5000 m × 5000 m的
网络模型中, 网络仿真得到的统计可信度与R算
法求得的R算法可信度如图 1所示. 对图 1进行分

析可得, 统计可信度与R算法可信度的值均随 ε的

增大而增大. 图中蓝色实线表明, 统计可信度值
在 ε为 0.0225时达到 0.9999; 而当R算法可信度达
到 0.9999时, ε对应为 0.0907. 当监测区域面积为

10000 m × 10000 m时, 统计可信度和R算法可信
度的对比结果如图 2所示. 由图 2中的蓝色实线和

红色虚线可知, 统计可信度值在 ε为 0.0367时达到
0.9999, 而R算法可信度达到 0.9999 时, ε对应为

0.1379. 监测区域面积为 15000 m × 15000 m时,
实验结果如图 3所示. 图 3的蓝色实线与红色虚线

表明, 当 ε为 0.0508时, 统计可信度达到 0.9999, 而
R算法可信度则是在 ε为0.1768时达到0.9999.

ε

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

10000 m Τ 10000 m

图 2 (网刊彩色) R算法的有效性验证 (10000 m× 10000 m)

ε

15000 m Τ 15000 m

0 0.04 0.08 0.12 0.16

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

图 3 (网刊彩色) R算法的有效性验证 (15000 m× 15000 m)

上述数值结果表明, 针对同一 ε值, 随着监测
区域面积的增大, 统计可信度与R算法可信度均呈
现出降低趋势. 这是由于, 在网络节点总数和簇数
一定的情况下, 监测区域面积越大, 网络中节点间
的距离越远, 链路中噪声对信号的影响程度随之增
加; 同时, 节点间距离的增加使得网络中各节点的
通信可达范围内的节点数逐渐减少, 网络中簇的层
数将增加, 继而使得节点的感知数据被成功传送
至Sink的平均概率减小, 即Sink节点在一次数据
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采集中所收到的感知数据将减少, 最终使得统计可
信度降低. 图 1至图 3中的蓝色虚线还表明, 网络
仿真所得到的 “近似聚集和”与 “精确聚集和”间的
相对误差的最大值均较小, 即便在监测区域面积为
15000 m × 15000 m的情况下, 最大相对误差值也
仅为 0.0507. 该现象表明, 本文所采用的数据聚集
方法具有较好的近似效果, 同时也与前文证明 “近
似聚集和”是 “精确聚集和”的无偏估计过程相对
应. 此外, 由于R算法的目的在于求可信度的下限
值, 在图 1至图 3中, 针对不同的相对误差界限 ε均

存在统计可信度值大于R算法可信度, 即验证了R
算法的有效性. 然而, 由于在推导 “近似聚集和”的
方差上限时, 对方差范围进行的放缩处理, 使得R
算法的精确程度不是很好.

6 实验结果的讨论

前一部分的实验, 其目的在于验证R算法的
有效性, 接下来我们将对R算法的影响因素进行
探讨.

在本节中, 第一组实验描述的是 η随网络运行

轮数的变化趋势. 本组实验是在第 5节的网络模型
基础上, 重设传感器节点的初始能量为2 J, 其他参
数的设置不做改变. 同理于前文, 针对不同监测区
域面积下的网络模型, 在网络运行过程中, 通过统
计各个簇的层数得到模型中簇层数的最大值ω; 并
用网络中某一簇内的相连节点间的平均距离来近

似d. 为方便观察η随网络运行轮数的变化, 设置三
个网络模型中的 ε分别为0.08, 0.14 和0.25.

通过统计各个簇的层数可得到各网络模型中

簇层数的最大值ω; 从网络中随机挑选出一个簇,
并对该簇内相连节点间的距离进行统计, 求得簇内
相连节点间的平均距离, 并用该距离来近似网络中
相连节点间的距离d; 将距离d代入 (10)式中, 得到
该时刻下链路传送数据成功的概率 q. 设置不同的
相对误差界限 ε, 将不同运行轮数下的 q, ω 和 ε代

入公式

φ2
δ/2 6 qω inf(Nt) inf(St)ε

2

(1− qω) sup(St)

中可得到各网络模型下的 η值, 结果如图 4 , 图 5和

图 6所示.
由于上述三个图中的曲线呈现出相同的变化

趋势, 为此, 我们只针对图 4中的曲线走势做具体

分析.

图 4描述的是监测区域面积为 5000 m × 5000
m的仿真网络下 η随网络运行轮数的变化趋势. 由
于网络中簇的构建、感知数据的采集、数据在信道

中的传输、节点对感知数据的转发、簇首节点对数

据的超时重传以及簇首节点和Sink节点对感知数
据的处理等均需要一定的时间, 使得在运行初期
存在 η = 0的情况. 一旦Sink获得 q和ω的值后

(ω = 3, q = 0.9308), 将计算得到 η的值, 从而使得
η在第9轮处跳变为0.9611.

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
5000 m T 5000 m

 η

图 4 η的值随着网络运行轮数的变化趋势 (5000 m ×
5000 m)

10000 m T 10000 m

 η

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

图 5 η的值随着网络运行轮数的变化趋势 (10000 m ×
10000 m)

前文的分析表明, 针对某一网络轮数, q和ω的

值主要取决于当前的网络规模、活动节点数量、簇

的内部结构等. 由于上述三个图描述的是同一固定
网络规模下的仿真结果, 即对单个网络模型而言,
不存在网络规模对 q和ω值的影响. 由于模型中所
散布的簇首节点的初始能量远大于传感器节点, 依
据文献 [27]可知, DMSTRP协议在运行过程中, 选
定的簇首节点均为初始布置的CH; 而剩余能量较
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多的传感器节点将在簇的内部充当父节点的角色;
随着网络运行轮数的增加, 不同的能耗使得各传感
器节点的剩余能量发生变化, 从而使得网络结构在
簇的重构过程中发生变化. 通过分析图 4的仿真结

果可得, 在初始的 610轮中, 网络中的活动节点数
均为 5000. 由于网络在靠近 400轮处发生了一次簇
的重构, 使得网络中相连节点间的链路距离以及簇
的层数均发生改变, 链路距离的改变使得链路中噪
声对信号的影响程度发生变化, 同时, 簇层数的不
同使得网络中节点的感知数据被成功传送至Sink
节点的平均概率亦被改变, 从而使得 η在第 409轮
处跳变为 0.9457, 并持续该数值长达 210轮. 其次,
由于网络中活动节点数目在 600轮处开始减少, 且
DMSTRP协议中簇的建立阶段和稳定阶段在网络
运行期间是交替循环的, 固定区域内节点数的减少
将使得节点间的距离随即增大; 在发射功率不变的
情况下, 各节点通信可达范围内的节点数将减少,
簇内节点的层数继而增加; 即 q和ω的值将随网络

中节点数的减少而变化, 最终导致 η从 619轮开始
呈现出下降趋势直至0. 此外, 我们还观察到, 在后
续的 811轮至 934轮期间, η的值都较低, 这是由于
在网络运行的后续周期中, 活动节点数目都保持在
一个较低的水平; 当较少的活动节点布局于规模一
定的网络中时, 模型所对应的ω值和节点间距离将

增大, 而节点间距离的增大使得 q值变小, 从而使
得R算法计算出的η值较低.

15000 m T 15000 m

 η
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0.1

0.2

0.3
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0.6

0.7

0.8

0.9

图 6 η的值随着网络运行轮数的变化趋势 (15000 m ×
15000 m)

在第一组实验的基础上, 我们接下来将针对三
个网络模型的延迟进行分析. 第一组实验结果表
明, 随着运行轮数的增加, 网络模型中的活动节点
数在逐渐减少, 当活动节点数减少至 0时, 网络运
行结束. 为此, 在本组实验中, 将描述网络延迟随

着活动节点数的变化趋势.
此处, 定义网络延迟为, 从Sink节点发出聚集

命令开始, 到所有感知数据汇聚到Sink节点所花费
的时间. 延时的单位 (delay)设置为数据包在两个
节点间链路上的传送时间 [34]. 以图 7 中简单的簇

为例, 当 4号节点发出聚集命令后, 在第一周期中,
1和 8号节点会将其感知数据传送至其父节点, 第
二周期中, 2号和 7 号将其自身的感知数据以及所
收到的来自其他节点的数据传送至其父节点, 第 3
周期为3号和6号节点传送数据, 第4周期为5号节
点传送数据. 即在图 7中, 网络延迟对应为4 delay.
当簇首依据超时重传的方式来保证感知数据的正

确传送时, 一次超时重传, 将使得网络延迟增加 1
个delay.

4

1
2

3

5

6

7 8

图 7 一个简单的簇
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15000 T 15000

图 8 不同规模下的网络延迟

针对第一组实验中的三个网络模型, 对其运行
过程中的网络延迟进行统计, 将延迟结果统计到一
个图中, 得到如图 8所示的结果. 由于网络在运行
过程中, 传感器节点剩余能量的变化、网络中簇的
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重构、簇首节点对感知数据的超时重传等因素, 使
得网络延迟呈现出如图 8所示的变化趋势. 图 8表

明, 当网络中的活动节点数在 1500以上时, 网络延
迟在 524上下波动, 而当网络中的活动节点数低于
1500时, 网络延迟将呈现出减小趋势, 直至为 0. 这
是由于, 当网络中存在较多的活动节点时, 网络中
的链路数较多, 簇的个数以及簇中节点的层数均较
多, 使得一次数据聚集所需的周期数较多, 即延迟
较大.

最后一组实验, 我们将前文的 5000个传感器
节点和 285个CH布局在面积不同的监测区域内,
以分析网络规模对R 算法的影响. 其中监测区域
面积的变化区间为5000 m × 5000 m到15000 m ×
15000 m, 并在其中取出 15个面积值作为实验的测
试对象. 公式

φ2
δ/2 6 qω inf(Nt) inf(St)ε

2

(1− qω) sup(St)

表明, η值的求解需要给定 ε, q和ω的值. 又当网络
所运行的路由协议一定时, q和ω的值将主要取决

于网络规模, 且 ε是依据网络用户的应用需求而定,
为此, η 将随着网络规模的变化而变化. 当 ε分别

设置为 0.01, 0.03和 0.05时, η的变化曲线如图 9所

示. 随着网络面积的增大, 网络中节点间的链路距
离随即增加, 链路中噪声对信号的影响程度继而增
大; 此外, 不同网络面积下, 传感器节点的通信可
达范围内的节点数不同, 使得各簇的结构亦发生改
变, 簇内节点层数的不同使得网络中节点的感知数
据被成功传送至Sink的平均概率发生变化; 最终使
得R算法的计算结果随网络面积呈现出了图 9的

变化趋势.

η
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/104
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图 9 网络规模对R算法的影响

7 结 论

由于大规模WSN环境监测区域内用于传输和
处理数据的物理资源受限, 以及过渡区的信噪比影
响, 使得有损链路下的数据采集与处理呈现出一种
饱和流状态, 网络无法向用户提供精确的查询结
果, 最终导致网络用户不能对网络中的感知数据进
行充分的分析和利用. 考虑到WSNs中节点的能
量受限, 本文采用动态最小生成树路由协议来构
建基于簇的网络模型; 并对过渡区状态下的WSN,
选用 “聚集和”操作符, 通过对网络中的感知数据
进行 “ 聚集和”操作, 得到 “近似聚集和”Sum(St).
为指导用户对接收到的Sum(St)做深度处理 (是将
Sum(St)作为决策依据, 又或参考依据, 还是直接
丢弃此次的聚集结果并再次聚集)和提高网络的感
知性能, 本文引入可信度 η参数, 用 “近似聚集和”
与 “精确聚集和”间的相对误差小于等于某一误差
界限的最小概率来衡量近似聚集结果的可信度, 并
将网络的数据聚集结果和 η参数一同传送至用户.

仿真实验验证了R算法的有效性, 对比R算法
的计算结果 η曲线和仿真实验所统计出的可信度

曲线可知, 针对任意相对误差界限 ε下, R算法所
得到的可信度下限 η均小于仿真实验的统计可信

度值; 描述了过渡区内由于信噪比导致的链路不可
靠所引起的可信度 η的变化规律, 信噪比越低, 链
路传送数据成功的概率 q越小, 网络中近似聚集和
的可信度 η将越低; 讨论了网络性能对可信度 η的

影响, 针对某一具体网络, 随着网络运行周期的增
加, 可信度 η由> 0.9逐渐降低到 0; 分析了同一相
对误差界限 ε下, 可信度 η 随着网络规模的变化趋

势, 网络规模越大, 可信度 η越低; 并对不同规模下
的网络延迟进行统计; 从而为大规模WSNs从理论
模型投入实际工业现场应用提供了理论依据和经

验公式.
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Abstract
Large-scale geographic environmental monitoring and physical infrastructure for transferring and processing data

cannot maintain the same growth rate with the monitoring scale, thus make the data gathering and processing under
unreliable links, showing a kind of saturation flow state; and the ability of wireless sensor network (WSN) seemingly
cannot be stabilized. On the other hand, though the calculation results from ideal network model are accurate enough,
they deviate from the practical application greatly, hence the network users cannot adequately analyze and utilize the
sensed data from industrial field network, and also cannot analyze the influence of network size and performance on
data fusaggregation. Because of these, we will present the ‘transitional region phenomenon’ to be one of assumptions
for industrial field simulation, and propose a data fusaggregation algorithm for the practical application on this basis,
i.e. data fusaggregation algorithm based on reliability (R algorithm). When designing the R algorithm, as an example
of sum operator, the lower limit η of reliability of appreciate aggregation sum result will be calculated by analyzing and
synthesizing the result automatically. Then the aggregation sum result and the value of η will be sent to users together.
In addition to providing the summary information from the monitored area to users, R algorithm also provides the
parameter η as the judgment of information reliability to facilitate users to do further handling of aggregation results and
improve the WSN sensing performance. Simulation results describe the changing rule of reliability η caused by unreliable
links from the signal-to-noise ratio in transitional region, and discuss the network influence of size and performance on
reliability η, with the increase of network operation cycles and network scale, when the value of reliability η becomes
gradually close to 0. And this provides theoretical foundations and empirical formulas for WSNs from theoretical model
to practical industrial application.
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