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摘要：为了进一步提高基于物联网的监控系统的可靠性和延长其网络生命周期，设计了一种基于灰色模型GM(1,1)和自回归AR(p)的对物联网监测区域中的数据传输进行控制的有效方法。首先，定义了基于GM(1,1)和自回归AR(p)的预测混合模型并对其运行原理进行了描述，然后，提出了采用最小二乘法对GM(1,1)的参数进行估计以获得预测模型，以总体最小二乘为评价准则，设计了基于SVD(Sigular Value Decomposition, SVD)的AR(p)参数估计方法，最后将两种预测模型获得的结果进行加权融合作为最终的预测值。仿真实验表明，文中设计的基于GM(1,1)和自回归AR(p)模型的预测方法能较为精确地传感器节点在未来时刻采集的数据进行预测，同时由于节点预测的精确性，避免了其与基站之间的冗余数据传输，延长了网络生命周期，具有很强的可行性。
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ABSTRACT：In order to improve the feasibility and prolong the network life cycle for monitoring system based on internet of things, a predicating method based on GM(1,1) and AR(p) is designed to predict the collecting data for the latter time. Firstly, a predicting model based on GM(1,1) and AR(p) is defined, then the parameters of GM(1,1) is obtained by using least squares method to get the predicting model, the parameters of AR(p) model is estimated by SVD using the min least squares as the evaluating rules, finally, the two predicting models are conbined to get the final predicting value. The simulation result shows the method in this paper can accurately predict the latter colleting data for the sensor node, and owing to the precision of predicting method, the redundant data transition is avoided and the network life cycle is prolonged, so it has big feasibility.
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0．引言

基于物联网的监控系统的感知层是由无线传感器网络 (Wireless sensor network, WSN)构成[1-4]， 由于传感器节点在监测区域中往往密集部署[5]，通常由于传感器采集周期很短，因此，传感器节点采集的数据往往不仅具有较大的冗余性，同时由于不断采集数据和发送数据耗费大量能量，因此，如何减少传感器节点采集的冗余数据，保证数据传输的有效性，以进一步降低网络的通信开销和提高网络的生命周期是近来监测系统数据传输控制的重要研究内容[6-7]。
文献[8]设计了一种AR(p)模型的预测模型，通过引入模糊隶属度函数，采用模糊隶属度函数对采集的历史数据赋予权值，对离当前时刻较近的采集数据赋予较大的权值，其它数据赋予较小的权值，实现数据的重构预测。文献[9]提出了一种基于灰色模型的传感器数据传输控制方式，每个传感器节点在采集数据的同时对下一时刻的数据进行预测，并计算采集值和预测值，只要当两者之间的误差大于阀值时，才向基站发送采集数据。
上述两种方法均采用了预测模型对传感器下一时刻的采集数据进行预测，但灰色模型适用于短期数据预测，而Ar(P)模型适用于长期预测，精度较灰色模型相对较低，因此，文中提出了一种结合灰色模型和AR
(p)的混合预测模型，并通过实验证明了文中方法有效性。

1 节能数据传输控制模型
为了实现监测区域的节点数据传输[10]，传感器节点和汇聚节点均根据在某个时刻t采集和接收到的数据包，根据预测算法预测下一时刻的数据，并将预测值存储在相应的队列中。
设定某个时间阀值
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时，采用灰色模型来对下一时刻的数据值进行预测，当时刻
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时，采用AR(p)对下一时刻的数据值进行预测，然后根据两者的预测结果进行加权平均得到最终的预测数值。
传感器在下一个采样周期到来前，将当前采集的数据与预测值进行比较，判断它们之间的误差
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是否小于阀值：
如果小于阀值，则传感器节点不需要将数据发送给基站；
如果大于阀值，则传感器节点在自己的数据存储队列中插入当前值，并将采集值发送给基站；
当基站等待一个采样周期未收到任何数据，则在自己数据队列中的最后一个元素的基础上应用预测模型，计算得到当前数据预测值，并将预测值出入到数据队列中；
否则，基站接收传感器发送的数据，并将该数据插入到历史数据队列中。
文中设计的基于GM(1,1)和AR(p)的混合预测模型可以表示为：
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      图1 文中的数据传输控制模型
2 GM（1,1）模型
2.1 GM(1,1)概述
灰色模型GM（1，1）是非常适用于解决小样本的随机不确定性问题，仅仅只需要少量数据就能实现预测，因此，非常适合短时预测。
采用灰色模型GM（1,1）对数据进行预测的模型可以描述为：
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    其中，
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2.2 基于最小二乘参数估计的GM(1，1) 

   基于最小二乘参数估计，对式(1)建模的过程可以描述为：

    (1)采集的原始数据可以表示为：
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(2)对式(2)中的
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进行一次累加生成1-ACO，如下所示：
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 其中，
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(3)根据下式对
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进行光滑检验：
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(4)根据下式判断
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是否满足指数规律：

     
[image: image20.wmf](1)

(1)

(1)

()

()

(1)

Xk

k

Xk

s

=

-

      (6) 

(5)根据下式生成
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(6)建立预测模型，得到的灰色微分方程如下所示：
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    由此可以到
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的预测模型：
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(7)采用最小二乘估计法对参数
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的值进行估计，得到的参数向量如下所示：
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   其中，
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可以分别表示为：
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    (8)在式(10)参数估计上，根据累减法获得原始数据
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的预测值，如下所示：
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3 基于时序模型AR（p）的数值预测
3.1 时序模型AR（p）
   时序分析模型是一种可以根据当前观测值得对未来值进行预测的估计方法，常用的时序分析模型主要包括自回归模型AR(p)(moving average)、滑动平均模型MA(q)(moving average)和自回归滑动平均混合模型(auto regression moving average)。
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阶回归模型可以描述为：
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阶滑动平均模型可以表示为：
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阶滑动平均模型可以描述为：
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    其中，
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为随机过程或为时序的观测值，
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表示自回归参数，
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为含噪残差序列，
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为滑动平均参数。
   从式(15)中可以看出，当自回归参数均为0时，
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均为0时，
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3.2 基于奇异值分解SVD的参数估计
    AR(p)模型参数估计方法通常包括直接估计法和递归估计法。其中，直接估计法中的最小二乘估计法是一种最常用的估计方法。
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阶自回归模型
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   将式(15)改写为矩阵的形式，如下所示:
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   其中，
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    如果采用最小二乘对其求解，可以得到参数向量
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   从式(18)中可以看出，最小二乘参数估计仅考虑了
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中含有的误差，未考虑系数矩阵
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中的误差，因此，采用整体最小二乘为评价准些，具体采用奇异值分解法SVD对参数进行估计，假设观测向量
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    采用基于整体最小二乘方法的平差准则可以描述为：
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   其中，
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   其中，
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   则采用整体最小二乘并基于奇异值分解的参数最终可以估计为：
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    其中，
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的最后一列元素。
4 仿真实验与分析
    为了验证文中方法的可行性和优越性，在某室内搭建环境监控系统，对室内环境的温度、湿度和二氧化碳浓度等进行实时监测，布置100个传感器节点，节点之间采用LEACH协议进行通信，每个节点发送数据能耗为50nJ\bit，节点初始能量为2J，采集1000个历史数据，前500个作为观测数据分别建立文中的混合模型，另外500个数据用于作为测试数据，并与文献[8]所示的AR(p)模型和文献[9]所示的灰色模型,选取误差阀值为0.25，时间阀值为5s，采样周期为3s，从平均预测误差和数据通信量两个角度对三种方法进行比较。
4.1 平均预测误差

    平均预测误差用于定义误差百分比以判断模型的预测精度，可以定义为：
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   采用500个与时间相关的样本数据对预测模型进行训练，则三种方法对应的平均预测误差可以描述为如图2所示：
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           图2 平均预测误差比较
从图2中可以看出，三种方法在仿真期间对应的训练误差随着时间的增加逐渐减少，但文中方法在整个仿真期间，其预测误差均低于另外两种方法，文中方法在仿真时间为400s时，平均预测误差仅为3%，而文献[8]和文献[9]对应的平均预测误差分别为10%和15%，显然，文中方法的预测精度更高。
采用500组测试数据，分别采用三组模型进行预测，其预测精度可以描述为：

 表1 预测精度比较

	   预测模型
	 平均预测误差

	  文献[8]方法
	    9.5%

	  文献[9]方法
	   11.9%

	  文中方法
	    2.4%


从表1中可以看出，文中方法对应的预测精度最高，这是因为文中方法设定时间阀值，对于不同历史时刻的值采用不同的模型进行预测，并对其进行加权平均，因此，具有较高的预测精度。
4.2 网络生命周期

在采用训练样本对模型参数估计完毕后，对网络进行仿真，得到的存活节点数随仿真轮数变化的曲线如图3所示：[image: image91.jpg]100
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 图3存活节点数随仿真轮数变化曲线 

从图3中可以看出，文中方法在网络运行了400轮后，仍然有28个存活节点，而文献[8]方法在网络运行了400轮后，所有节点全部死亡，而文献[9]方法在网络运行到360轮时，就无存活节点，同时，文中方法在整个仿真期间的任意时间其对应的存活节点数均远大于文献[8]和文献[9]方法，这是因为文中方法设计的模型，能有效地对传感器下一时刻将要采集的数据进行预测，其预测精度较高，因此，避免了传感器节点和基站之间的冗余数据传输，形成了一种高效的数据传输控制机制，因此，使得节点的数据发送能耗大大降低，由于节点的能耗主要为数据发送能耗，因此，网络的生命周期得到较大程度的延长，节点死亡的个数减少。
5 总结

为了实现物联网监测系统中的高效节能数据传输，设计了一种基于GM(1,1)和AR(p)回归模型的节点数据传输控制机制。首先，建立了基于GM(1,1)和AR(p)回归模型的混合数据预测模型，然后分别采用最小二乘法和奇异值法对GM(1,1)和AR(p)回归模型的参数进行估计，以获得最终的预测模型。最后，通过仿真实验对文中方法进行测试，结果表明文中方法能较为精确地对节点采集的数据进行预测，同时由于减少了数据传输次数，使得网络中节点的死亡时间得到延迟，网络的生命周期得到提高，因此，文中方法是一种有效地适用于物联网监控系统的数据传输控制策略。
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