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基于环形缓冲区的 WSN数据融合技术研究

杨芬婷,徐震

(武汉轻工大学 电气与电子工程学院,武汉430048)

摘 要:无线传感器网络监测系统中,环境变化缓慢和节点感知范围重叠所造成的冗余数据会增加节点的数

据发送量,降低信息收集效率并导致传感器节点过早死亡.因此,提出一种基于环形缓冲区的簇内数据融合方案.所
有节点采用环形缓冲区存储数据.源节点基于环形缓冲区采用二值化相似函数和滑动四分位检测法,在保证数据时

间关联性的同时剔除冗余数据和瞬时性异常数据.簇头节点基于加权皮尔逊距离的改进支持度对从源节点接收到的

数据进行加权融合.仿真实验表明,所提出的方案在网络剩余节点数、网络剩余能量和网络发送数据包数等3个方面

有明显的优势.
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无线传感器网络凭借节点体积小、成本低和自组网等特点广泛应用于环境监测、灾情警报、健康检测、智
能交通等领域[1-2].传感器节点将感知区域采集的信息进行预处理,经节点单跳传输或多节点转发最终汇聚

到汇聚节点或基站.与以往的无线网络不同,无线传感器网络的通信和采集等主要工作需要节点提供足够的

电池能量,若传感器节点电池能量极低或耗尽,则该节点将成为故障节点或死亡节点,降低无线传感器网络

的寿命.因此,在环境监测的数据收集过程中,通过有效利用资源来降低能耗,在无线传感器网络的研究中占

据十分重要的地位[3-4].
由于传感器节点密集部署,节点采集范围的重叠会产生许多冗余数据,频繁的采集和发送会产生许多不

必要的能量消耗并造成网络堵塞.另外,感知环境中的不稳定性如电磁噪声、压力、辐射等外界干扰、信道质

量劣化以及传感器节点自身故障都会使传感器节点采集到许多异常数据,从而降低了无线传感器网络的性

能[5-6].数据融合技术结合多个传感器节点信息,多节点协作减少数据冗余和数据传输量的同时提高信息的

整体准确性,在降低无线传感器网络能耗方面发挥重要作用[7-8].
研究表明,将无线传感器网络划分为多个簇,簇内成员节点向簇头节点发送数据,通过簇内融合采集到

的数据可以消除冗余数据,从而减少发送到汇聚节点或基站的数据量,降低网络能耗[9].成员节点将频繁采

集的原始信息数据发送至簇头进行融合使得簇头节点信息量不断增加,融合过程中易造成信息丢失.无线传

感器网络的监测数据存在时空相关性,节点空间分布使得数据间产生空间相关性,另外,监测数据在时间上

也存在相关性.大部分收集的原始数据掺杂着冗余数据,基于数据时空相关性的簇内数据融合技术能够减少

无线传感器网络中数据包的传输量,对降低网络能耗起着重要作用[10-11].
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目前许多学者对无线传感器网络数据融合技术进行了研究.SUN等[12]提出基于信任度和改进遗传的多

传感器数据融合算法,用三次指数平滑法对数据进行预处理,接着在模糊理论基础上用指数信任度函数对预

处理后的数据进行融合,最后用改进的遗传算法提高算法收敛,优化融合的估计值.YUAN等[13]提出一种数

据密度相关度的数据融合方法,该空间相关性模型与数据差值相关,以此来度量节点数据与其相邻节点数据

间相关性,该算法适合节点部署密集的无线传感器网络.REYANA等[14]提出了用于多传感器数据融合算

法,将自适应卡尔曼滤波器和决策树算法相结合进行火灾检测,并用模糊优化来提升监测系统决策能力.LI
等[15]提出一种基于双阈值结合最优中继选择数据聚合方案.当节点的数据量阈值和能量阈值满足要求时才

能执行路由,并选择数据包较多或等待时间较长的节点作为传输中继节点,最终完成数据聚合.
还有一些学者对簇内数据融合方案基于分层的角度进行了研究.AGARWAL等[16]提出一种基于缓冲

区的无线传感器网络数据聚合线性过滤算法.源节点用余弦距离计算采集数据和缓冲区已有数据的关联度

并剔除关联度高的数据,簇头节点剔除重复的数据来过滤冗余数据.ALSAFASFEH等[17]提出一种基于反

向传播神经网络模型的数据融合算法.该算法采用改进的能量有效的阈值感知网络协议(threshold-sensitive
energyefficientsensornetworkprotocol,TEEN)进行节点聚类,将簇看作反向传播神经网络对感知数据进

行融合,并在簇头提取感知数据的特征值传输到汇聚节点.XIA等[18]设计了基于数据融合的智能温室无线

温度监测系统.源节点通过改进的无迹卡尔曼滤波器收集和预处理温室的温度数据.簇头用并行逆协方差相

交融合算法进行局部融合.汇聚节点采用改进的极值学习算法进行全局融合.DASH等[19]提出一种利用传感

器时空相关性的数据融合算法,将采集周期分为多个时隙,在源节点采用Jaccard相似函数消除冗余,在簇

头节点用加权皮尔逊相关系数判断数据间的相关程度,并保留节点间相似度较高的数据.

1 所提的方案

1.1 簇的构建

无线传感器网络由汇聚节点、簇头节点和源节点三类节点构成.所有节点静止,且通信半径相同.汇聚节

点在监测区域外独立设置且能量供应充足.其他节点初始能量相同,且能量有限无法补充.汇聚节点负责收

集网络中所有采集的数据.簇头节点负责接收、融合簇内源节点发送的数据,并传输到汇聚节点.源节点负责

采集数据并将采集的数据传输到簇头节点.
当节点完成部署后,根据簇头节点选择算法[17],

选择适合的节点当选簇头.担任簇头的节点向邻节点

广播簇头信标.邻节点在接收到的簇头消息中选择向

距离最近的簇头发送请求消息申请入簇,簇头接收到

请求消息后回复确认帧进行确认.当所有节点完成簇

的加入,簇头节点为簇内源节点分配标识ID.网络拓

扑如图1所示.
1.2 源节点数据处理

在数据驱动的无线传感器网络中,数据融合技术

已成为消除冗余数据,减少数据传输量的重要技术之

一.在已提出的基于缓冲区的线性滤波算法中,由于节点数据缓冲区较小,数据采集过程中会频繁触发数据

的发送.为保证数据完整性和在时间上的前后关联性,本文使用环形缓冲区进行存储,基于环形缓冲区采用

相似函数对冗余数据进行过滤,然后使用滑动四分位法进行异常检测,对因电流或电压不稳造成的无效异常

进行检测剔除,以及对因天气骤变或突发灾害等有效异常进行上报.
1.2.1 源节点冗余数据过滤

源节点分配一段连续的内存空间,从而构建数组形式的环形缓冲区存储采集数据.环形缓冲区的存储空

间在逻辑上首尾相连,在物理存储上为一段一维连续空间.源节点分配好内存空间后设置两个指针:读指针

和写指针.初始构建缓冲区时,缓冲区为空,读写指针指向同一位置.当有采集数据存入时,写指针偏移.发送
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数据时,源节点取出数据,写指针偏移相应数据的长度.以该种方式进行采集数据的存储和取出,既不用频繁

分配线性缓冲区,还保证了时间关联性.
每个源节点维护一个环形缓冲区用来存储每个时隙采集的数据.一段时间内,环境信息变化缓慢,节点

易存储大量冗余的数据,若将冗余数据全部发送,会产生许多不必要的节点能耗.为将冗余载荷转换为有效

载荷进行传输,本文采用简单二值化相似函数进行数据处理.
将采集周期划分为N 个相同时隙,源节点在一个周期内采集的数据序列为{d1,d2,…,dt,…,dN},t时

刻采集的数据为dt,对dt 与前一时刻采集数据dt-1 进行冗余对比,如式(1)所示:

M(dt-1,dt)=
1,|dt-1-dt|⩽δ,

0,|dt-1-dt|>δ.{ (1)

  若小于给定的阈值,则数据相同或极度相似,可判断为冗余数据,不存入缓冲区.为保证数据时间前后关

联性,这里仅对相邻时间的数据进行冗余判断.假设节点在当前第m 时刻保存的数据权重wdm
初始化值为

1,m ∈ [1,k],k⩽N.若第m+1时刻数据判断为冗余,则丢弃,调整第m 时刻数据权重为wdm +1.丢弃的

冗余数据越多,表明该数据在该组数据向量中所占的比重越大,该数据权重越大.
经冗余数据过滤后,每个源节点采集的数据会形成一个具有权值的数据集合,即节点i的数据集合为

di={(di1,wi1),(di2,wi2),…,(dik,wik)}.权值wi1,wi2,…,dik 表示当前数据的最终占比.

wim =
wdm

wd1 +wd2 +…+wdk

,m ∈ [1,k], (2)

其中,wd1
,wd2

,…,wdm
,…,wdk

表示存入缓冲区的数据权重.
1.2.2 基于环形缓冲区的滑动四分位检测

考虑到节点因外界噪声或电压电流不稳会产生尖端瞬时性异常,或因节点故障、监测区域产生重大环境

变化等突发异常,本文基于环形缓冲区采用滑动窗口的四分位法进行异常值的检测.如图2所示.
在基于缓冲区的线性滤波算法[19]中,节点采用固定帧长的缓冲区存储采集数据,该算法中缓冲区容量

较小.本文选用环形缓冲区存储采集数据.环形缓冲区不用频繁分配内存,其低内存利用率非常适合内存有

限的节点存储数据[20],相比固定帧长的缓冲区更适合传感器节点存储采集到的数据.
滑动窗口策略常使用于时间相关性强的数据.随着时间进行,历史数据的参考意义小于最近时间数据的

参考意义[21],因此,当使用滑动窗口进行检测时,如果采集数据充满滑动窗,便进行一次检测.
基于滑动窗口的异常检测采用滑动四分位异常检测机制实现.选择四分位检测法进行异常值判别能够

减小节点计算复杂度.滑动四分位法异常检测过程如下:

1)假设进入滑动窗内的数据序列为d1,d2,…,dp,…,dq,对序列进行从小到大的排序后,选取当前数

据序列的1/4处序列值(Q1),3/4处序列值(Q3).则四分位IQR=Q3-Q1.
2)计算当前序列对应的上下限.考虑到不同时间段窗口内的数据变化会产生不同程度的波动,所以需构

建窗口的动态阈值.设定宽容度常数为α1 和α2(α2=1/α1),其大小可以动态调整.则上下限计算式为:

εa =Q1-α1IQR,

εb =Q3-α2IQR.{ (3)

  3)异常值判定:若dp 在区间[εa,εb]内,则为非异常值.若超出该区间,则为异常值.
4)源节点设置异常计数标志记录检测出的异常数据个数.当异常值个数累计大于缓冲区长度l的二分

之一,源节点唤醒簇头节点,并保留该部分连续异常值,将当前缓冲区数据全部发送给簇头节点.
若异常值个数并未超过缓冲区长度的二分之一,则滑动窗口后移,等待下一个时间段所采集的数据填满

缓冲区再进行异常检测.环形缓冲区滑动窗口上的数据检测完成后,源节点采用二值化判断是否进行该部分

数据的发送.判断公式如下:

S=
1,fabn ⩾0.5·l,

0,fabn <0.5·l,{ (4)

其中,S 为强制发送标志,fabn 表示异常计数标志,l为节点缓冲区长度.正常情况下,节点不会强制发送.一
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个周期即将结束时,唤醒簇头节点等待接收源节点异常检测和冗余数据处理后的数据.周期时间到达时,源
节点剔除检测出的瞬时性异常数据,并发送给簇头节点,其过程如图3所示.

1.3 基于支持度函数的簇头节点融合

1.3.1 支持度函数

支持度函数[22]的提出是在数据融合的过程中将数值间的关联信息加入,进一步优化数据融合方案.
Sup(a,b)表示b对a的支持程度,即数值a和b的接近程度.支持度函数需满足以下3个性质:(1)Sup(a,

b)∈ [0,1];(2)Sup(a,b)=Sup(b,a);(3)Sup(a,b)⩾Sup(x,y),若|a-b|<|x-y|.
目前,常用的支持度函数为高斯支持度函数[23],其函数形式为:

Sup(a,b)=G(a,b,K,β)=K ×e-β·(a-b)2, (5)
其中,K 表示幅度,K ∈[0,1];β表示函数衰减因子.β越大,数值a和b的支持度越小.当数值a和b相同时,
支持度为1.

指数形式的高斯支持度函数计算较为复杂.为降低计算复杂度,刘思峰等[24]基于灰色接近关联度来描

述两数值接近程度,提出一种无需指数运算的新型支持度函数.其函数表达式为:

Sup(a,b)=SF(a,b,K,β)=K(1+β(a-b)2)-1. (6)

  考虑到序列的时间前后关联,匡亮等[25]提出了基于优化动态弯曲距离的支持度函数IDTW-SF.其表达

式为:

Sup(U(T),V(T))=IDTW-SF(U(T),V(T),K,β)=K(1+β×dist(U(T),V(T))2)-1. (7)

1.3.2 基于加权皮尔逊距离的改进支持度函数

基于优化动态弯曲距离的支持度函数虽然考虑了采集信息的时间关联性,但通过寻找两序列在时间轴

上的对齐方式来计算最短距离,需要花费较高的计算成本.
加权皮尔逊距离在强调时间序列变化趋势相似程度的同时,通过调整不同维度的权重来控制每个维度

的贡献.加权皮尔逊距离具有平移不变性.这种平移不变的特性对时间序列到达同一簇头的前后延迟具有包

容性.本文采用加权皮尔逊距离[26]计算支持度函数中两数据序列的距离,并在簇头采用加权皮尔逊距离的

改进支持度函数(weightedPearsondistanceimprovementsupportfunction,wPd-SF)进行加权融合.
由于成员节点发送数据之前会过滤冗余数据并剔除异常数据,所以,到达簇头的数据时间序列长度可能

会不同.在计算两序列间加权皮尔逊距离时,需要将两序列拓展到相同的长度.簇头节点用源节点i生成的带

权值的数据集合di={(di1,wi1),(di2,wi2),…,(dik,wik)},计算加权平均数xi.并用xi 来补齐序列.xi 计

算如下:xi=(di1wi1+di2wi2+…+dikwik)/k.
  假设同一簇内的两个不同节点在相同周期时间发送至簇头节点的数据序列为Xi =(xi1,xi2,…,xin)
和Xj =(xj1,xj2,…,xjn).则他们的加权皮尔逊相关系数ρ(Xi,Xj)和加权皮尔逊距离Dw(Xi,Xj)分别

为:m(Xi)=
∑

n

k=1
wkxik

∑
n

k=1
wk

,cov(Xi,Xj,W) =
∑

n

k=1
wk(xik -m(Xi))(yik -m(Xj

))

∑
n

k=1
wk

,ρ(Xi,Xj) =
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cov(Xi,Xj
,W)

cov(Xi,Xi,W)(cov(Xj
,Xj
,W)

,Dw(Xi,Xj)=1-ρ(Xj,Xj),其中,W 表示权重矩阵.通过权重来体现

各维度上采集数值对所在时间序列的重要程度.维度上的权重越高,表示采集数据时与该维度上的数值相同

或相似的值越多,可以将其看作当前时间序列上的重要采集点.若两时间序列的重要采集点出现在同一时间

维度,则这两个时间序列变化趋势相似.在消除冗余数值的同时,通过时间序列上的重要采集点以增强对两

时间序列变化趋势的描述.利用加权皮尔逊距离来计算两时间序列距离,更准确把握时间序列间相关程度.
基于加权皮尔逊距离的改进支持度函数定义为:Sup(Xi,Xj)=wPd-SF(Xi,Xj,K,β)=K×(1+

β×Dw(Xi,Xj)2)-1,即簇内节点i和j间的支持度为Sij=Sup(Xi,Xj).节点相互支持度矩阵可定义如下:
S11 S12 … S1j … S1n

S21 S22 … S2j … S2n

︙ ︙

Si1 Si2 … Sij … Sin

︙ ︙

Sn1 Sn2 … Snj … Snn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

,

其中,n 为簇内传感器节点数.簇内传感器节点对传感器节点的支持度之和为:sum(wPd-SF(Xi,Xj))=

∑
n

j=1
Sij.

  传感器节点的融合权值wi 为:wi=sum(wPd-SF(Xi,Xj)).
  在簇内节点均无故障的情况下,簇头节点将簇内成员节点发送的采集信息经加权融合成一组最优融合

值,其表达式如下:

X(t)=∑
n

i=1
(wi×Xi(t))/∑

n

i=1
wi,

其中,t指周期内第t时刻,Xi(t)指t时刻采集的数据.
若簇内存在故障节点,簇头节点丢弃故障节点数据并用融合的估计值代替故障节点采集的数据值.故障

节点的融合估计值计算如下:X'i(T)=∑
n

j=1
wjXj(T)(j≠i),wj=

sij

∑
n

j=1
sij

(j≠i),其中,T 为周期长度.

最后,如图4所示,簇头节点对簇内节点数据进行最终融合,将多个传感器节点数据融合成一组数据并

传到汇聚节点,从而减少数据传输量,降低节点的能耗.

2 仿真和结果分析

为评估本文所提方案,对其进行仿真测试.本文实验能耗参照一阶能耗模型公式[27].实验环境基于 Win-
dows10(64bit),运行内存16GB,处理器为Intel(R)Core(TM)i5-7300HQCPU@2.50GHz2.50GHz.仿
真和测试实验在 MATLABR2021a中进行.实验数据集采用英特尔伯克利研究实验室的公开数据集[28],其
中包含了不同传感器信息,包括温度、湿度、光照和电压.该真实数据集还包含了节点ID以及时间等信息.在
本文中,选取环境监测最常见的温度属性进行实验,其传感器节点分布图如图5所示.

仿真参数如表1所示.
2.1 源节点数据异常检测

本文所提方案采用滑动四分位法对温度数据集进行异常检测,滑动四分位法无需用到早期的历史数据,
适用于存储资源有限的传感器节点.传感器节点采集过程中受到环境和噪声等干扰会产生两种类型的异常

数据:一种是瞬时性的尖端异常,另外一种是连续多个偏离正常值.这里选用同一传感器节点连续采集的

1500个温度数据,其中分别设置60个加入噪声干扰的瞬时性和连续性异常数据.这里,衡量异常值检测方

法优劣的指标选用F1 分数[29].其表达式如下所示:

F1=
2

1
AR+

1
CR

=2×
AR×CR
AR×CR

,
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式中,准确率AR 指检测出的异常值中,真实异常值个数占所有检测出的异常值个数的比值.覆盖率CR 指检

测出的异常值中,真实异常值个数占总的真实异常值个数的比值.对温度数据集,测试不同滑动窗口宽度和

宽容度常数组合情况下的异常检测F1 值.F1 分数值越大表示检测效果越好.如图6和图7所示,实验表明,
在合适的滑动窗宽和宽容度常数下,两种不同异常值检测的最优F1 值可以达到91.47%和96.77%.

表1 仿真参数

Tab.1 Simulationparameter

仿真参数 仿真区域 节点个数
Etx/

(nJ·bit-1)
Erx/

(nJ·bit-1)
Efs(freespace)/

(pJ·bit-1·m-2)
Eamp(Multipathfading)/

(pJ·bit-1·m-4)

节点初能

量En/J
轮数

感知范

围/m

参数值 100m×100m 50 50 50 10 0.0013 0.5 8000 15

2.2 簇头节点数据融合测试

为测试本文提出的加权皮尔逊距离改进支持度函数(wPd-SF)的融合效果,对融合温度传感器节点组采

用方差来评估融合结果,对故障节点的融合估计值采用平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE)进行评

估.这里,选取位置邻近的5个传感器节点在同一天内每5min采集1次温度,每小时进行1次温度数据融合测

试.所选取的传感器组温度监测值如图8所示.
在节点无故障的情况下,将本文提出 wPd-SF与新型支持度函数 D-SF[30]、改进型支持度函数SN-

SF[31]、动态弯曲距离支持度函数DTW-SF[22]和优化动态弯曲距离支持度函数IDTW-SF[25]进行融合结果

方差对比.其结果如图9所示.
由图9可以看出,本文提出的支持度函数wPd-SF对簇内传感器节点的融合方差小于其他支持度函数.
在计算故障节点的融合估计值过程中,需要传感器节点采集时间序列间的相互支持度矩阵来进行估计

值计算.对于D-SF以及SN-SF而言,它们在每个时刻都要计算出一次当前时刻的支持度矩阵,无法顾及时
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间前后的关联性,在融合阶段不便计算故障节点估计值.所以,该部分实验选择能够计算两序列间距离

DTW-SF和IDTW-SF进行 MAE值对比,结果如图10所示.

由图10可以看出,对于故障节点融合估计值的计算,DTW-SF在环境信息较平稳时 MAE值较低,但仍

高于IDTW-SF和本文所提出的wPd-SF;在环境信息变化波动较大时,DTW-SF的估计值出现较大误差,稳
定性远不如IDTW-SF和wPd-SF.使用wPd-SF对故障节点的融合估计值与该故障节点正常工作监测值的

MAE值小于其他2个支持度函数.
表2和表3给出了各支持度函数计算时间的对比.在无故障节点情况下,本文提出的wPd-SF的计算时

间明显少于D-SF、SN-SF和DTW-SF.wPd-SF的计算时间和IDTW-SF的计算时间接近,但仍低于IDTW-
SF的计算时间.在计算故障节点的融合估计值时,wPd-SF的计算时间明显低于DTW-SF和IDTW-SF.

表2 各支持度函数融合整组采集数据所用时间

Tab.2 Thetimeittakesforeachsupportfunctiontocollectdatafromthewholesetofdata

支持度函数 D-SF SN-SF DTW-SF IDTW-SF wPd-SF

时间/s 0.0336 0.0706 0.1264 0.0171 0.0129

2.3 整体网络性能评估

  为更准确地评估本文所提出的数据融合算法的性

能,本文方案从网络剩余节点、网络剩余能量、网络数

据包发送量3个方面,与分层传输缩减 ETDTR算

法[32]、基于数据时空间相关性的数据聚合STCDRR
方案[19]和基于缓冲区的数据聚合线性滤波BFL算

法[16]进行对比.

表3 各支持度函数计算故障节点融合估计值所用时间

Tab.3 Thetimetakenbyeachsupportfunctionto
calculatethefusionestimateoffaultnodes

度量 DTW-SF IDTW-SF wPd-SF

时间/s 0.0738 0.0124 0.0043

2.3.1 网络剩余节点数分析

网络剩余节点数量多少决定了传感器网络的寿命.如图11所示,在前1500轮之前,4种算法都没有节

点死亡,在2000轮时,BFL算法仍未有死亡节点.但随着轮次的继续进行,BFL算法死亡节点数增加变快.
这是由于BFL算法中节点缓冲区较小,当缓冲区满的时候易触发被替换数据的发送,所以节点能耗变快.随
着轮次增加可以看出,本文所提出方案的网络剩余节点数多于其他3个算法.
2.3.2 网络剩余能量分析

如图12所示,该图为4种算法的网络剩余能量.随着轮次进行至8000轮,本文所提方案和ETDTR算

法、BFL算法和STCDRR算法的网络剩余能量均低于网络初始总能量的50%.ETDTR算法、BFL算法和

STCDRR算法的网络剩余能量仅剩16.12%、22.95%和7.72%.而本文所提方案的网络剩余能量占网络初始

总能量的39.33%.仿真实验表明,本文所提算法在网络剩余能量方面优于其他3个算法.
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2.3.3 网络发送数据包数分析

随着无线传感器网络生存周期的延长,网络发送数据包数也会逐渐累加.图13结果显示每个算法的网

络发送数据包数情况.相对ETDTR算法、BFL算法及STCDRR算法而言,本文所提方案分别大约减少了

26.19%、14.58% 和33.13%的数据包发送量.本文所提方案传输的数据包数少于其他3个算法.

3 总 结

本文提出一种基于环形缓冲区的无线传感器网络簇内数据融合算法.源节点采用环形缓冲区存储采集

数据.源节点在数据存入缓冲区前采用相似函数判断数据冗余,并丢弃冗余的数据.且源节点基于缓冲区的

滑动窗口采用滑动四分位法进行异常数据的检测.若异常值个数累计超过预设范围,则强制唤醒簇头去接收

数据.若没有超预设范围,则在周期时间到达后,剔除异常值并发送到簇头进行融合.簇头使用基于加权皮尔

逊距离的改进支持度函数对簇内采集的数据进行加权数据融合.在没有故障节点的情况下,簇头对整组传感

器节点发来的数据进行融合.若存在故障节点,为保证数据融合的准确性,通过融合其他正常节点数据对故

障节点进行估计值计算,并用估计值代替故障节点数据.
仿真结果表明,本文所提方案融合误差小于其他支持度函数融合误差,计算时间小于其他支持度函数.

且对不同类型异常数据异常检测率均在91%以上.整体性能评估上,本文所提出的算法在网络剩余节点个

数、网络剩余能量和网络发送数据包数等3个方面的评估均优于ETDTR算法、BFL算法和STCDRR算法.
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ResearchonWSNdatafusiontechnologybasedonringbuffer

YangFenting,XuZhen

(SchoolofElectricalandElectronicEngineering,WuhanPolytechnicUniversity,Wuhan430048,China)

Abstract:Inthewirelesssensornetworkmonitoringsystem,redundantdatacausedbyslowenvironmentalchangingand
overlappingsensingrangeofnodeswillincreasetheamountofdatasentbysensornodes,reducetheefficiencyofinformation
collection,andleadtoprematuredeathofsensornodes.Therefore,thispaperproposesanintraclusterdatafusionscheme
basedonringbuffer.Allsensornodesuseringbufferstostoredata.Basedontheringbuffer,thesourcenodeadoptsthebina-
rizedsimilarityfunctionandslidingquartiledetectionmethodtoeliminateredundantdataandtransientabnormaldatawhileen-
suringdatatimecorrelation.BasedontheimprovedsupportofweightedPearsondistance,theclusterheadnodecarriesout
weightedfusionofthedatareceivedfromthesourcenode.Simulationexperimentsshowthattheproposedschemehasobvious
advantagesinthenumberofremainingnodesinthenetwork,theremainingenergyofthenetworkandthenumberofpackets
sentbythenetwork.

Keywords:wirelesssensornetwork;datafusion;supportfunction;ringbuffer;slidingwindow
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