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摘  要：将无线传感器网络协同感知方法，应用于高速铁路固定设施状态监测，具有诸多优势，而协同感知数据的处理方法尤为关键。数据融合方法是协同感知方法在数据处理层面的理想选择。在分布式融合场景下，改进的动态误差平方求权系数法，可以充分利用无线节点的存储能力，使得数据波动性减小、一致性增强；在集中式融合场景下，将求取权系数的相关矩阵法从标量推广至多维向量，使得多维向量数据的融合方法得到丰富。仿真实验表明，改进方法下数据准确性、稳定性均优于原有算法。同时，分析比较了选取不同距离函数指数对多维向量相关矩阵法的影响。
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Abstract： Method based on cooperative-sensing has many advantages on safety monitoring of high-speed vehicles, meanwhile, to handle cooperative-sensing data is crucial. Data fusion is a good way on cooperative-sensing data-processing level. Under distributed circumstances, improved dynamic square-error way on calculating weight-coefficient was proposed. As a result, data volatility is reduced , and the consistency is enhanced. Under concentrated circumstances, correlation matrix method was extended to vector aspect. Finally, simulation analysis testifies that the performance has promoted by new algorithms, and algorithm capability with different exponent of distance function is compared as well.
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1.引言

高速铁路是一项集成各领域先进技术的大型工程，而系统保持安全状态运营是前提。因此，作为基础性部分的高速铁路沿线桥梁、隧道、站场等等固定设施，其安全状态的监测工作非常重要。
协同感知方法可以实现安全状态的有效监测，而对协同感知获取的数据进行处理是状态分析和判断的前提。本文以无线传感器网络为基础，结合分布式与集中式场景，对分簇结构下，多传感器协同感知监测数据的处理方法进行研究，提出了改进的权系数计算方法，对协同监测数据进行融合操作。
分布式场景下，将簇头存储的历史监测数据的影响权系数计算过程；集中式场景下，簇头的融合操作以监测数据构成的多维向量相似性矩阵为基础，减小了权系数向量的计算周期。与原有融合算法相比，改进的方法扩展了监测系统的时空覆盖率，提高了信息利用率和数据的稳定性、准确性[1-2]。
2.协同感知与数据融合的模型构建
   协同感知模型与数据融合模型是设计算法的基础，也是节点实际部署的前提。本节重点介绍基于分簇的协同感知模型，以及在此模型下的集中式、分布式数据融合模型。
2.1协同感知模型
   文献[3]在分析了协同感知数据融合方法与网络拓扑间的关系后指出，基于层次结构的分簇路由协议的结构与融合算法具有良好的相容性。融合过程中，以簇头为融合节点，所有簇成员节点将采集到的数据发送至簇头。为增强监测系统协同感知能力，将每个簇成员节点搭载若干同类传感器。根据模型设计，每个分簇为一个完整协同监测单元，簇头节点将融合后数据发送至汇聚节点或更高级的融合中心，以进行决策。

[image: image1.emf]汇聚节点

分簇

簇头节点

簇成员节点

感知单元

         
  图1   分簇路由协议示意图
2.2数据融合模型
数据融合技术，是将来自于多信息源的信息，按照一定的规则和方式进行组合。依据融合的位置和机制可以分为：集中式融合与分布式融合。
分布式融合场景下，将感知数据在簇成员节点进行简单融合，再将初次融合结果传送至簇头进行再融合；而对于集中式融合，将簇成员节点感知数据直接发送至簇头节点融合。本文分别设计了基于分布式与集中式场景的融合算法。
分布式融合方法下，簇头节点和簇成员节点均参与协同感知数据融合过程，这样增加系统健壮性，减少数据传输量，降低对通信带宽的要求。集中式融合方法下，簇成员节点不参与融合，因此传输数据量较大，簇头节点需要较为繁杂的融合操作，对其性能要求较高，但集中式方法减轻了簇成员节点负担，减少了数据处理过程造成的精度下降、误差增加等问题，协同感知数据完整性、一致性较好。
3.改进的融合算法实现
在上述分簇模型与数据融合模型基础上，本节介绍改进的协同感知融合算法实现过程。
3.1基于过往数据的分布式协同感知融合
分布式场景下，本文采用先簇内节点再簇头节点的二次融合方法，在簇头节点采用改进的误差平方倒数融合算法。

3.1.1分簇中数据融合

假设每个分簇中有
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）个协同感知节点，簇头节点用于数据融合处理。每个簇内节点有
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个感知单元（如单个节点上有
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个温度感知传感器、位置感知传感器、湿度感知传感器等），这
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个感知单元的感知数据相互独立。簇内节点的感知数据以向量形式表示。一般情况下，每个簇内节点上安装的传感器数量有限，所以，数据向量维度较低，不考虑对数据降维处理。对同类物理量进行监测。第
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个簇内节点感知数据生成
[image: image8.wmf]k

维向量
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由于簇成员节点协同感知向量的元素为同质数据，固先将每个
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中的
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个元素做协同数据融合。而后，在簇头对簇内协同感知节点的初次融合结果进行第二次融合。
首先进行初次融合，由于每个簇内节点上的感知单元之间相互独立，且性能一致，所以每个数据的融合权重相当：
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是各个数据权重，取值
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即为数据的算数平均。
3.1.2簇头实现改进的算法
簇内节点融合后，将融合数据发送至簇头节点对
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进行第二次融合。受感知数据波动性、与簇头节点距离、电磁噪声等因素影响，显然各簇内成员节点的协同感知数据融合权系数不相等，本文提出了基于过往数据的改进误差平方倒数法，首先介绍平方倒数法：

设每个簇内节点初次融合数据值的权重为
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式中，
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为簇成员节点初次融合值的算数平均。
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个簇成员节点融合均值与所有节点均值的差值（误差）的平方，该方法对误差平方小的数据值，赋予较大权重[8]。簇头节点协同数据融合均值
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在此基础上，我们引入过往数据，来改进权系数的求取方法。
由于无线传感器网络各节点均具有较强的数据存储能力，固将过往融合过程中协同感知数据进行存储。在簇头节点求取所有簇成员节点融合均值时，引入过往数据。设
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为融合周期，表示簇头节点进行第
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次融合。取
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，因此融合权系数
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误差平方
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因此，簇头节点协同感知数据融合均值为：
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考虑到簇头实际融合操作，设
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为簇头最大融合次数，当
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时，下一融合周期取
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采用改进的权系数计算方法，各簇内协同感知节点发送至簇头的融合数据均值，不仅与当前融合周期数据有关，还与历史数据有关，这样可以减小因监测数据误差、电磁环境噪声等带来的影响。同时，在每个融合周期内，簇头节点会根据误差平方重新计算权重，因此协同数据融合的自适应性得到增强。
3.2基于多维向量相似性的集中式协同感知融合
   在集中式融合场景下，簇成员节点不对数据进行融合操作，只将协同感知数据传送至簇头节点，簇头节点对传送数据进行集中融合，因此数据规模较大。支持度矩阵法是处理较大规模数据融合的有效方法。由于协同监测所获取的数据一般维度较高，处理需在多维空间下进行，本文将支持度矩阵融合方法扩展至向量空间。
传统支持度矩阵方法，先对一组数值型数据
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进行相似度计算。数据相似度一般通过数据间相对距离定义。相对距离的定义形式完全建立在现有数据隐含信息的基础上，降低了对于先验信息的要求。在得到数据间相似度后，构造支持度函数，进而建立支持度矩阵。矩阵行向量表征某个数据
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被其他数据的支持程度，支持程度越高则数据
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的准确性、可信度越高[4][10]。
协同感知数据以向量形式表示，对向量数据进行支持度矩阵融合。由于向量间距离函数为数值型函数，因此可以采用数值型数据方法构造支持度函数和支持度矩阵。
首先定义向量间相对距离，设簇成员节点感知数据向量为
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为簇内成员节点数），任意两个簇成员节点感知向量
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为数值型函数，可以通过范数来诱导距离，例如2-范数，H-范数等，也可以直接定义距离函数，最为常用的是明科夫斯基距离函数[12]。设有
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，其明科夫斯基距离
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上述公式中，当
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，其值越大，表示两向量间差别大，从而两向量间的支持程度就越小；反之，
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得到向量间距离后定义支持度函数，支持度函数值
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之间。本文取常用的三种支持度函数[10][13]：
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通过支持度函数构建支持度矩阵
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反映两向量数据间的支持程度，不能表示一个向量数据被其他所有协同数据的支持程度。而通过矩阵
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由于
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应综合其他数据所有信息，根据概率源合并理论，存在一组非负实数
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设簇头融合向量
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所以，
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上述融合方法将一维数据融合过程推广至向量空间，同时改进了支持度函数，算法简单易实现，系统资源开销较小，权系数计算只与数据间支持程度相关，不受外部因素影响，具有较好的客观性和时效性。
4.仿真分析
本文仿真过程取每个簇成员节点搭载感知单元数为
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行
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列数据，在matlab环境下进行
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次协同数据融合。应用随机数生成函数，设定数据期望值（表征监测数据真实值）为
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，标准差为
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，产生
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组数据，模拟某种实测物理量。生成数据为：
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         图2  随机产生的10组数据
4.1改进方法下分布式融合仿真分析
对于产生的
[image: image122.wmf]10

组数据，每组矩阵为协同感知数据集合，列向量为簇成员节点感知数据。一次完整的融合过程，先取各列向量元素算数平均值
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X

，再分别应用误差平方倒数法和基于历史数据的改进算法求协同数据在簇头的融合值。设融合权系数分别为
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，
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，以第一组数据为例，基于误差平方倒数法的权系数为：
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基于历史数据的改进算法权系数为：
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两种方法下，
[image: image128.wmf]10

次协同感知融合均值见下表（
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表示误差平方倒数法，
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表示改进的误差倒数法，
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表示簇头节点第
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次融合）： 
表1   分布式协同感知数据融合值
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图3  分布式协同感知融合值
从图3中可以直观看出，改进方法的数据波动性明显减小。基于历史数据的方法，在求取数据均值时，将过往数据均值纳入其中，这样，减小了某些感知节点的波动和误差对整体融合效果的影响，监测数据的稳定性、准确性得到提升。同时，由于每个融合周期都会重新计算所有权系数，监测系统的自适应和动态性能良好。

4.2明科夫斯基距离函数指数的选取对向量相关矩阵法融合性能影响
分别取明科夫斯基距离函数指数
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，比较不同支持度函数下，协同感知数据融合值。其中，支持度函数式(3)的门限值
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倍）。以第一组数据为例，设三种支持度函数下支持度矩阵为
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设三种支持度函数下，融合结果分别表为
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组协同感知数据融合值为：
表2-1     集中式协同感知数据融合值（
[image: image171.wmf]=1

e

）
	
	  1
	2
	3
	4
	5

	
[image: image172.wmf]1

R


	5.0036
	5.0031
	5.0000
	5.0012
	5.0047

	
[image: image173.wmf]2

R


	5.0007
	5.0030
	4.9998
	5.0015
	5.0032

	
[image: image174.wmf]3

R


	5.0015
	5.0030
	4.9998
	5.0013
	5.0036  

	
	6
	7
	8
	9
	10

	
[image: image175.wmf]1

R


	4.9937
	4.9973
	5.0047
	4.9990
	5.0058

	
[image: image176.wmf]2

R


	4.9944
	4.9995
	5.0042
	4.9994  
	5.0054

	
[image: image177.wmf]3

R


	4.9942
	4.9990
	5.0042
	4.9992   
	5.0055


[image: image178.jpg]fusion value

5.008

5008

5.004

4.99

4.994

4992
1

fusion ordinal

10




图4   集中式协同感知数据融合值（
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当
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时，计算方法同上，权系数向量如下：
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组协同感知数据融合值为：

表2-2     集中式协同感知数据融合值（
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）
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图5   集中式协同感知数据融合值（
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）
当
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时，同理得权系数向量为：
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组协同感知数据融合值为：

表2-3     集中式协同感知数据融合值（
[image: image199.wmf]=3
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）
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图6   集中式协同感知数据融合值（
[image: image207.wmf]=3

e

）
随着距离函数指数增加，同一支持度函数下，协同感知数据融合值变化趋势基本保持一致。式(2)与式(3)支持度函数下的融合数据稳定性总体优于式(1)支持度函数。而对于式（3）支持度函数，其门限值选取有赖于不同场景下的具体分析，可以进一步探讨门限值与数据稳定性间关系。
5.结论与展望

集中式融合方法动态特性好 、数据处理精度高，但簇头节点任务量大，数据传输需较高带宽；分布式融合方法下，每个簇成员节首先进行第一阶段独立融合，减轻簇头节点负荷，但增加簇内节点的任务。采用改进的方法后，分布式与集中式协同感知数据融合的不足均得到改善，融合性能都较之前有了较大提升，数据波动性减小，监测系统自适应性增强。结合具体监测场景，灵活选择本文提出的两种融合方式，可以更好得满足高速铁路安全状态监测实时性、准确性的要求。
对于支持度函数，可以参考模糊理论隶属度函数选取方法，根据监测场景的变化做出选择。同时，由于监测环境的变化，在协同感知数据维数较高、数据量较大时，可以考虑先进行协同感知数据聚类处理再进行协同数据融合。对于高速铁路安全监测系统而言，协同感知节点在固定设施的部署方式，如何设计更加高效节能、鲁棒性、针对性强的协同节点分簇协议都是值得研究的领域。
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