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网络能量预测与分簇路由算法
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摘 要:针对能量收集无线传感器网络中,能量预测精度不佳、节点能量利用效率过低和网络难以持续运行等

问题,提出了一种改进样本卷积交互神经网络(sampleconvolutionandinteractionnetwork,SCINet)预测模型,并引入概

率稀疏自注意力机制,在新特征序列的每个时间步上计算注意力权重,捕捉重要特征,提高模型预测精度.最后,根据节

点剩余能量、预测未来可收集的太阳能能量,对分簇路由算法进行改进.仿真实验结果表明,该能量预测模型具备更高

的预测精度和泛化能力.在能量预测模型的基础上,改进的分簇路由算法,能有效地延长无线传感器网络的生命周期.
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近年来,物联网技术快速发展,使得无线传感器网络得到了广泛的应用,如环境监测、智慧农业、智慧交

通等.对于传统的无线传感器网络,当传感器节点中的电池能量耗尽时,节点将进入死亡状态进而使得网络性

能下降甚至停止工作.有限的电池容量限制了传感器节点的寿命,使得无线传感器网络的维护成本大大增加.
为了满足未来无线传感器网络日益增长的应用需求,学者们不断寻求合适的能量源以及便捷的供能方

案给传感器节点提供能量.能量收集无线传感器网络可以通过周围环境汲取能量,并维持网络的正常运行,
因此得到了广泛的关注.目前,能量收集无线传感器网络可采集的能源有太阳能、热能、风能、机械能等.

太阳能具有高效、清洁、易获取等优势,从而被广泛应用于EH-WSNs中.利用太阳能的能量供给延长无

线传感器网络的生命周期涉及能量管理[1]、自适应功率调整[2]、智能路由[3]等技术.然而,太阳能受昼夜、天
气、季节等变化影响较大,具有随机性和不稳定性,为了适应不断变化的太阳能能量,提高能量利用率[4],学
者们对能量预测算法进行了大量研究.目前,能量预测算法有基于统计学原理:指数加权移动平均算法(ex-
ponentialweightedmovingaverage,EWMA)[5]、WCMA[6]、Pro-Energy[7]等与基于机器学习原理:知识神经

网络[8]、循环神经网络[9]、长短期记忆神经网络(longshorttermmemory,LSTM)[10]等,上述能量预测方法

面临复杂天气和长期预测情况下精度不佳的问题,能量预测精度不佳会造成无线传感器网络能量利用率低

和节点提前死亡.
为延长无线传感器网络的生命周期,本文提出了一种基于注意力机制与改进SCINet模型的能量预测

模型,和一种基于能量预测模型的分簇路由算法.改进SCINet模型以残差融合结构替代残差链接结构,并引
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入注意力机制,自适应地调整输入和输出在最终结果中的贡献度,提高模型的预测精度与泛化能力.在精确

的能量预测的基础之上,根据每个节点自身的剩余能量和未来可以收集的能量,提出一种分簇路由协议,能
量水平较高的节点具有更大的概率当选簇头.仿真实验证明,本文方法能有效延长无线传感网络的生命周期.

1 相关研究

文献[5]提出了EWMA,它假设一天中给定时间内收获的能量与前几天同一时间的收获能量相似,并用

加权平均的方式预测当天同一时间的能量.文献[6]在EWMA的基础上,将天气变化作为太阳能能量预测

的重要因素,提出了天气条件移动平均算法(weatherconditionedmovingaverage,WCMA).文献[7]提出了

轮廓能量预测模型,它进一步拓展了 WCMA,通过将当天的太阳能数据与前几天相同时段的太阳能数据进

行比较,选择与当天太阳能数据最相似的一天,将前一个时间段观测到的能量与最相似天的当前时间段的能

量相结合,以实现更准确的预测.
相比于上述基于统计学原理,基于机器学习原理的算法在复杂多变的环境中,能够有效处理和分析大规

模、多变量的数据集,更能捕捉太阳能时间序列中的非线性变化.循环神经网络和长短期记忆网络[8]等方法

相继被应用于无线传感器网络中的太阳能能量预测研究.文献[9]提出一种基于自回归积分移动平均(au-
toregressiveintergratedmovingaverage,ARIMA)-长短期记忆组合模型的能量预测方法,融合了ARIMA
与LSTM的优势,提高了预测结果.由于误差累积,以上预测模型的准确性随着预测时长增加而降低,因此

这些模型都只适用于短期能量预测.针对上述问题,文献[10]提出了样本卷积交互神经网络(sampleconvo-
lutionandinteractionnetwork,SCINet),通过丰富的卷积滤波器捕捉多分辨率下的动态时间依赖性来增强

原始时间序列的可预测性,有效提高了长期能量预测的性能.
在分簇路由协议方面,文献[11]提出的LEACH协议首次通过引入簇的概念有效降低了无线传感器网

络(WSN)的能耗,但该协议采用随机选举簇头的方式,使得部分能量较低的节点当选簇头造成节点死亡.文
献[12]提出太阳能能量感知分簇路由协议,该协议优化了LEACH的簇头选举策略,由当前簇头来决定下

一个簇头的产生,避免了同一节点多次连续当选簇头造成的节点死亡.文献[13]提出了自适应能量收集感知

分簇路由协议,该协议根据短期内节点收集能量的速度选择簇头,收集能量的速度越快,当选簇头的概率就

越大.

2 方案设计

本节首先对原始数据的处理;之后提出ATT-Fuse-SCINet(SCINetwithattentionandresidualfusion
structure)能量预测模型和基于高精度能量预测模型下的分簇路由算法EP-LEACH(energyprediction-
basedleachalgorithm).
2.1 数据处理

将原始数据xi(k)进行归一化,得x'
i(k)=

xi(k)-xi,min

xi,max-xi,min

,使得所有特征在同一尺度上,加快学习算法

的收敛速度.式中,xi,max,xi,min 分别为特征i中最大值和最小值.
采用澳大利亚太阳能中心(DKASC)的TennantCreek电站的公开辐照度数据集.该数据集除了太阳能

直接辐照度,还有水平辐照度、倾斜辐照度、气温、湿度、风速、风向、降雨量等环境特征,但其中一些特征可能

存在冗余或者与预测任务无关,为了减少计算资源,提高训练效率,采用皮尔森相关系数法分析其余特征与

太阳能直接辐照度之间的相关性[14].相关系数

r=
∑
n

i=1

(xi-􀭺x)(yi-􀭵y)

∑
n

i=1

(xi-􀭺x)2∑
n

i=1

(yi-􀭵y)2
,

其中,x、􀭺x 为目标值和平均值,y、􀭵y 为其他特征序列值及其平均值.
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2.2 ATT-Fuse-SCINet预测模型

首先,引入概率稀疏注意力机制对SCI-Block交互学习的方式生成的2个新的子序列自适应地分配注

意力权重,使模型更专注于重要特征.经过多层SCI-Block后,重新组装成一个新的序列,通过残差融合(re-
sidualfusion)替代残差连接的方式将其加入到原序列中,进行预测,可以自适应地调整输入和输出在最终结

果中的贡献度,提高模型的泛化能力.ATT-Fuse-SCINet模型结构图如图1所示.

2.2.1 SCI-Block
SCI-Block是SCINet的基本单元.将输入数据或特征降采样为一个奇序列Fodd和一个偶序列Feven,然后

用一组一维卷积模块φ 和ψ 将Fodd和Feven转换为以e为底的指数函数,并Fodd和Feven与进行元素层面的交

互 Hadamard乘积操作,得到Fs
odd=Fodd☉exp(ϕ(Feven))和Fs

even=Feven☉exp(φ(Fodd)),其中,☉表示Had-
amard乘积.

再通过另一组一维卷积模块ρ和η将Fs
odd和Fs

even子序列映射到隐藏状态,并和Fs
odd和Fs

even进行交互式

的加减操作,最终得到新的子特征F'odd=Fs
odd±ρ(F

s
even)和F'even=Fs

even±η(F
s
odd).用这种交互学习的策略

可以补偿降采样中的信息损失[15].
SCINet由多个SCI-Block以二叉树的结构搭建而成,第i层就有2i-1(i=1,2,3,…,L)个SCI-Block.

通过对输入时间序列进行L 层的降采样-卷积-交互学习操作后,再对所有子序列中的元素按逆奇偶分裂进

行排列并连接成新的序列表示,用残差连接[16]的方式将其添加到原序列中,最后经过全连接层解码得到最

终的预测结果X̂(̂X={̂xi+1
,̂xi+2

,…,̂xi+τ
}).这种设计的一个显著优势是每个SCI-Block都对整个时间序列

有局部和全局视角,从而有助于提取有用的时间特征,有利于长期预测的稳定.
2.2.2 概率稀疏自注意力机制

注意力机制通过在每个SCI-Block的输出F'odd 和F'even 上动态地调整重视程度,以此突显关键信息并

提高网络对重要信息的关注,从而提高预测精度.传统的自注意力机制本质上是对样本进行权重分配,利用

注意力函数将一个查询向量和一组键值向量映射到输出向量上[17].
概率稀疏自注意力机制(probsparseself-attention)是对传统自注意力机制(self-attention)的发展,稀疏

的自注意力机制呈现出长尾效应,其中主要的注意力集中于少数几个点积上,而其他点积的贡献相对较小,
甚至可以被忽略.因此,通过减少一些元素间的联系,可以有效减少计算的复杂性[18].文献[19]作者首先提出

一个query稀疏程度的度量方法,然后筛选出重要的query,第i个query的稀疏性

M(qi,K)=ln∑
LK

j=1
e

qikj
d -

1
LK
∑
LK

j=1

qikj

d
,
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其中,qi 为Q 中第i个元素;kj 为K 中第j个元素,LK 为K 的长度.
对于输入序列X={x1,x2,x3,…,xn},有如下计算:

A=softmax(
QKT

sparse

dk

),

Q=X×Wq
,

Ksparse=X×Wk,

Vsparse=X×Wv,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

其中,A 为自注意力分数矩阵;Q 为query向量;dk 为输入键值向量的维度;Ksparse为概率稀疏化的键值向量;

Vsparse为对应Ksparse的值向量.Wq
,Wk,Wv 为可训练的投影矩阵.

输入元素xi 对应的输出x'
i 是所有Vsparse 的加权和,权重由相应的注意力分数注意力分数矩阵给出

x'
i=∑

m

j=1
AijVj,sparse

,

其中,Vj,sparse是概率稀疏化的值向量的第j 个元素,m 为概率稀疏自注意力机制下被选中参与计算的元素

数量.
2.2.3 ATT-Fuse-SCINet

经过L 层SCI-Block的输出序列,SCINet模型采用残差连接结构,残差连接是一种常见的神经网络架

构,将输入直接加到网络的输出上.可以在深层网络的反向传播时,梯度更有效地回流,减少误差积累,缓解

梯度消失.残差连接公式 H(X)=F(X)+X,其中,H(X)={h(x1),h(x2),…,h(xt)}为残差连接后的序

列;X(X={x1,x2,x3,…,xt})为输入序列;F(X)={f(x1),f(x2),…,f(xt)}为经过层处理的输出序列.
而残差融合(ResidualFusion)则是一种更加灵活的结构,对输入X 和网络输出F(X)进行网络训练,根据数

据特性和误差寻找最优权重进行加权融合(fuse),自适应地调整输入和输出在最终结果中的贡献度,以提高

模型的表示能力,即
c(xi)=wnorm,1f(xi)+wnorm,2xi,

其中,归一化处理的权重wnorm,i=
Swish(wi)

∑j
Swish(wj

)+ε
,Swish激活函数Swish(w)=

2
1+e-w

,w 为权重参数,

初始值为1,在网络训练的迭代过程中计算损失并通过反向传播自动更新权重参数;ε为一个很小的数,防止

分母为0,保证训练过程中数值稳定.融合序列C(X)={c(x1),c(x2),…,c(xi)}.
2.3 基于能量预测的分簇路由算法

2.3.1 分簇路由算法

文献[12]提出的LEACH协议通过引入簇的概念有效降低了无线传感器网络的能耗.在形成簇的过程

中,该协议采取了循环的簇头选举机制,确保每个节点有相同的概率成为簇头.具体来说,网络中的每个节点

会生成[0,1]随机数,如果这个数小于设定的阈值T,该节点便被选为簇头.对于每个非簇头的节点,在第

r轮中,其簇头选举阈值

T(r)=P/(1-P(rmod(1/P))),
其中,P 为预期簇头在所有节点中所占的比例.

文献[13]对LEACH协议做了改进,将剩余能量加入簇头选举的考虑因素中,增加剩余能量多的节点

当选簇头的概率,新的簇头选举阈值

T(r)=PEres
i/((1-P(rmod(1/P)))Eav),

式中,Eres
i 为节点剩余能量,Eav=(∑

n

i=1
Eres

i )/n 为网络平均能量.

2.3.2 EP-LEACH协议算法

对于环境能量收集无线传感器网络而言,路由协议如果只考虑节点剩余能量而不考虑节点未来能量收

集,会造成能量的浪费和效率的低下.因此,基于高精度的能量预测模型,提出了一种分簇型路由协议EP-
LEACH.该协议将节点剩余能量、以及预测的未来可收集的能量作为簇头选举的关键因素,能量水平越高的
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节点拥有更大的概率当选簇头,避免能量水平较低的节点当选簇头消耗过多的能量,延长节点存活时间.改
进后的簇头选举阈值

T(r)=Pη/(1-P(rmod(1/P))),η=
[Eres

i (r)+Epre
i (r)]/E

init
i

(∑i
[Eres

i (r)+Epre
i (r)])/∑i

Einit
i

,

其中,Eres
i 为当前节点剩余能量;Epre

i 为当前节点在本轮结束时的预测能量.Einit
i 为当前节点的初始能量.

3 实验分析

3.1 数据集

采用澳大利亚太阳能中心(DKASC)的TennantCreek电站的公开辐照度数据集.以2023-09-29-2023-
12-07的数据为实验样本,设定数据集的前80%为训练集,后10%为测试集,中间10%为验证集.并采用皮尔

森相关系数法分析水平辐照度、倾斜辐照度、气温、湿度、风速、风向等气象特征与直接辐照度之间的关联性,
皮尔森相关系数大小分别为0.9583;0.9444;0.7124;-0.5002;0.1259;0.0833.选用关联性绝对值较高的

前4个组成一组新特征.
3.2 ATT-Fuse-SCINet模型性能评估

太阳能能量预测实验采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、决定系数(R2)、平均绝对百分比

误差(MAPE)来评判模型的预测精度.
选用LSTM、ARIMA-LSTM、SCINet、ATT-SCINet、Fuse-SCINet模型作为比较对像,对未来连续多天

进行滚动预测验证模型长期预测的效果,并选取3种不同的天气条件(晴天、多云、阴雨)下验证模型的泛化

能力,如图2所示.评价指标实验结果见附录表S1~S4.

在8天连续预测的对比实验中,ATT-Fuse-SCINet模型取得了最高的精度,RMSE、MAE、MAPE分别

为0.0521、0.0202、10.5804%,相比于SCINet,RMSE减小了5.96%,MAE减小了11.79%,MAPE减小了

13.70%,R2 值达到了最高值0.9733,实验表明ATT-Fuse-SCINet模型在长期预测领域有着明显的优势.
由于平稳天气缺少复杂的非线性关系,所以在晴天的天气条件下,大部分模型都有着较高的精度.在晴

天天气下,ATT-Fuse-SCINet取得了最高的预测精度,RMSE、MAE、MAPE分别为0.0106、0.0076、

2.081%,均为所有模型中的最小误差值,R2 达到了最高值0.9991,相比于SCINet,RMSE减小了42.70%,
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MAE减小了47.59%,MAPE减小了27.49%,R2 比SCINet提升了0.0018.由于ARIMA时间滞后性的问

题,使得ARIMA-LSTM 模型在平稳天气下的精度受到了影响,RMSE、MAE、MAPE达到了0.0376、

0.0327、8.9983%,R2 仅为0.9889.
在非平稳的天气条件下如多云天气和阴雨天气,LSTM 的表现最差,ATT-Fuse-SCINet在所有指标中

取得了最优的表现,Fuse-SCINet模型次之.以天气复杂度最高的阴雨天气为例,ATT-Fuse-SCINet的

RMSE、MAE、MAPE仅为0.0758、0.0477、15.6985%,依然是所有模型中的最小误差值,相比于SCINet分

别减小了18.05%、25.71%、26.50%,R2 为最高值0.9017.
由表1可知,ATT-Fuse-SCINet和 ATT-SCINet由于引入注意力机制训练时间高于Fuse-SCINet、

SCINet、ARIMA-LSTM和LSTM.ATT-Fuse-SCINet相比于ATT-SCINet训练时长延长了0.15%.推断时

长即单次预测时长6种算法基本相同.实验结果表明本文所提的ATT-Fuse-SCINet能量预测模型以较小的

时间开销为代价,获得了最高的预测精度和最好的泛化能力.
表1 模型预测时间开销

Tab.1 Predictiontimeoverheadofmodels

模型 ATT-Fuse-SCINet ATT-SCINet Fuse-SCINet SCINet ARIMA-LSTM LSTM

训练时间/s 681.3127 680.3146 611.0891 613.9969 602.5240 602.5240

推断时间/s 0.1691 0.1688 0.1631 0.1635 0.1741 0.1658

3.3 网络寿命比较

本实验采用 MATLAB仿真,仿真参数见附录表S5.将EP-LEACH分簇路由协议与LSTM、SCINet、

ATT-Fuse-SCINet预测模型相结合,从存活节点数、网络剩余能量和死亡节点数3个方面与LEACH算法

进行分析比较,评估EP-LEACH算法对网络寿命的延长效果,以及不同的能量预测模型对EP-LEACH性

能的影响.
图3为LEACH算法与3种不同预测模型下的EP-LEACH算法的节点存活数对比,前158轮4种算法

都没有出现死亡节点,随着轮数的增加存活节点数不断减少.在第400轮时,LEACH 算法、EP-LEACH-
LSTM、EP-LEACH-SCINet算法的存活节点数分别是EP-LEACH-ATT-Fuse-SCINet的79.3%、89.7%、

93.1%;在第800轮时,LEACH 算法、EP-LEACH-LSTM、EP-LEACH-SCINet算法的存活节点数分别是

EP-LEACH-ATT-Fuse-SCINet的27.8%、50.0%、90.7%.
图4为LEACH算法与3种不同预测模型下的EP-LEACH算法的网络剩余能量对比,随着轮数不断

增加,网络剩余能量不断减小.LEACH算法的网络剩余能量下降速度最快,EP-LEACH-ATT-Fuse-SCINet
算法下的网络剩余能量下降速度最慢,在第400轮时,LEACH算法、EP-LEACH-LSTM、EP-LEACH-SCI-
Net算法的网络剩余能量分别为EP-LEACH-ATT-Fuse-SCINet算法的63.6%、80.3%、89.1%;在第800轮

时,LEACH算法、EP-LEACH-LSTM、EP-LEACH-SCINet算法的网络剩余能量分别为EP-LEACH-ATT-
Fuse-SCINet算法的15.4%、34.6%、76.9%.

图5为LEACH算法与3种不同预测模型下的EP-LEACH算法在不同节点数量下的网络寿命对比.当
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节 点 数 量 为 200 时,EP-LEACH-ATT-Fuse-
SCINet算法的网络寿命比LEACH、EP-LEACH-
LSTM、EP-LEACH-SCINet 算 法 分 别 提 高 了

39.32%、21.24%、13.85%;当节点数量为300时,

EP-LEACH-ATT-Fuse-SCINet算法的网络寿命

比LEACH、EP-LEACH-LSTM、EP-LEACH-SCI-
Net算法分别提高了53.59%、19.58%、8.46%.

实验 结 果 证 明,结 合 能 量 预 测 模 型 的 EP-
LEACH算法比传统的LEACH 算法的能量消耗

速率更低,节点死亡速度更慢,其中,结合 ATT-
fuse-SCINet能量预测模型的EP-LEACH 算法对

延长网络寿命的效果要明显优于结合其他预测模

型的EP-LEACH算法.

4 结 论

为更好地利用太阳能,延长无线传感器网络生命周期,本文提出了一种基于Attention与改进SCINet
模型的无线传感器网络能量预测与分簇路由算法,结合实验分析,可以得出以下结论:

1)ATT-Fuse-SCINet模型和其他预测模型相比,具有更好的稳定性和泛化能力,不论在长期预测方面

还是对非平稳天气情况下的太阳能能量预测方面,都得到了极大的改善.
2)通过在网络中引入精确的能量预测机制,EP-LEACH能够有效优化能量资源利用,减缓节点死亡速

率和网络剩余能量消耗速率,并延长网络的整体寿命.

  附录见电子版(DOI:10.16366/j.cnki.1000-2367.2024.04.20.0001).
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Energypredictionandclusterroutingalgorithmforwirelesssensornetworks
basedonattentionandimprovedSCINetmodeling

JinChongqiang1,XuZhen1,WangXueshan2

(1.SchoolofElectricalandElectronicEngineering,WuhanPolytechnicUniversity,Wuhan430048,China;

2.ZhumadianCigaretteFactory,HenanChinaTobaccoIndustryCo.,Ltd.,Zhumadian463000,China)

  Abstract:Toaddresstheissuessuchaspoorenergypredictionaccuracy,lowenergyutilizationefficiencyofnodes,and
difficultyinsustainingoperationsinenergy-harvestingwirelesssensornetworks,animprovedsampleconvolutionalandinterac-
tionnetwork(SCINet)predictionmodelisproposed.ThismodelincorporatestheProbabilisticSparseSelf-Attentionmecha-
nism,whichcalculatesattentionweightsateachtimestepofthenewfeaturesequencetocaptureimportantfeaturesanden-
hancemodelpredictionaccuracy.Finally,theclusteringroutingalgorithmisimprovedbasedontheremainingenergyofthe
nodesandthepredictedsolarenergythatcanbecollectedinthefuture.Simulationresultsdemonstratethatthisenergypredic-
tionmodelhashigherpredictionaccuracyandgeneralizationcapability.Basedontheenergypredictionmodel,theimproved
clusteringroutingalgorithmcaneffectivelyextendthelifespanofwirelesssensornetworks.

Keywords:energyprediction;sampleconvolutionalandinteractionnetwork;probabilisticsparseself-attentionmecha-
nism;clusteringroutingalgorithm
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  附 录

表S1 8d预测结果评估

Tab.S1 Evaluationof8-daypredictionresults

模型 RMSE MAE R2 MAPE/%

ATT-Fuse-SCINet 0.0521 0.0202 0.9733 10.5804

ATT-SCINet 0.0541 0.0224 0.9713 11.9467

Fuse-SCINet 0.0523 0.0208 0.9732 11.1942

SCINet 0.0554 0.0229 0.9698 12.2601

ARIMA-LSTM 0.0606 0.0263 0.9639 14.5970

LSTM 0.0756 0.0361 0.9438 18.9597

表S2 晴天预测结果评估

Tab.S2 Evaluationofsunnydaypredictionresults

模型 RMSE MAE R2 MAPE/%

ATT-Fuse-SCINet 0.0106 0.0076 0.9991 2.0810

ATT-SCINet 0.0165 0.0123 0.9979 3.5975

Fuse-SCINet 0.0179 0.0149 0.9975 3.8122

SCINet 0.0185 0.0145 0.9973 2.8698

ARIMA-LSTM 0.0376 0.0327 0.9889 8.9983

LSTM 0.0316 0.0239 0.9922 7.5553

表S3 多云预测结果评估

Tab.S3 Evaluationofcloudydaypredictionresults

模型 RMSE MAE R2 MAPE/%

ATT-Fuse-SCINet 0.0760 0.0406 0.9430 9.3763

ATT-SCINet 0.0758 0.0438 0.9433 9.9340

Fuse-SCINet 0.0759 0.0405 0.9432 9.7610

SCINet 0.0833 0.0464 0.9316 11.9410

ARIMA-LSTM 0.0784 0.0428 0.9394 10.8976

LSTM 0.0839 0.0518 0.9306 12.8507

表S4 阴雨天预测结果评估

Tab.S4 Evaluationofrainydaypredictionresults

模型 RMSE MAE R2 MAPE/%

ATT-Fuse-SCINet 0.0758 0.0477 0.9017 15.6985

ATT-SCINet 0.0878 0.0568 0.8679 18.5792

Fuse-SCINet 0.0786 0.0521 0.8944 17.6181

SCINet 0.0925 0.0642 0.8534 21.3578

ARIMA-LSTM 0.0979 0.0606 0.8359 21.2358

LSTM 0.1245 0.0807 0.7348 27.7973

表S5 仿真参数

Tab.S5 Simulationparameters

Parameter Value

节点个数n 200

区域面积 200m×200m

基站坐标 (100m,300m)

初始簇头概率 0.05

初始能量 0.05J

接收/发送能量损耗 50nJ/bit

Parameter Value

融合能耗 5nJ/bit

自由空间模型系数 10pJ/(bit·m2)

双射线地面传播模型系数 0.0013pJ/(bit·m4)

数据包长度 4000bit

控制包长度 200bit


