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基于改进Ｋｍｅａｎｓ算法的ＷＳＮ簇头节点数据融合
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摘要：无线传感器网络数据融合能够减少节点能耗、延长网络生命周期，近年来受到了广泛关注。已有的应用于农

业监测的空间数据融合算法多采用取平均值等方法将一定区域内监测到的数据融合成一个值。而农田环境监测

具有监测范围广、监测点多、监测数据量大的特点，监测数据间除了冗余性还具有差异性，因此数据融合应该在消

除冗余的同时保留数据的差异。针对农业监测的这一特点，提出在簇头节点应用聚类算法进行空间数据融合，通

过聚类减少数据发送量，降低能耗；同时将差异较大的参量聚类到不同类别中以保留数据间的差异。此外，还提出

了一种应用于 ＷＳＮ簇头节点的自适应改进 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法，仿真结果表明，所提算法融合后的数据上传量比没

有融合减少 ４１１９％，消除了数据冗余；算法融合前后最大误差低于取平均值法误差的 ３６％，保留了数据差异性。

在没有明确误差要求时，该算法能够在尽量减少数据上传量的同时保持相对误差低于 １０％，避免了因聚类个数不

当引起的巨大误差。而在有具体误差要求时，该算法融合前后的绝对误差严格低于要求误差。
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　　引言

随着现代农业的不断发展，用无线传感器网络

（Ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＳＮ）对农业产地环境进
行监测已经成为开展精细农业、提高农作物产量的

重要方法之一
［１－４］

。在农业产地环境监测系统中，

一定空间范围内会部署多个按周期采样的传感器终

端节点，这些节点的空间相对距离较近，其监测值具

有一定的空间相关性，导致数据的冗余现象
［５］
。而

传感器网络节点能量有限，减少能耗对延长 ＷＳＮ生
命周期至关重要

［６－７］
。在传感器网络节点的工作模

块中，无线通信的模块耗能最多
［８］
，若将包含大量

冗余信息的数据全部上传，就会消耗过多能量，所以

需要应用数据融合技术来消除冗余，减少数据上传

量，延长网络寿命。

ＷＳＮ数据融合多用于温室，温室数据的特点是
监测区域小，数据变化不大，同一时刻各节点采集到

的数据非常相近，所以现有的空间数据融合均是在

汇聚节点将终端节点上传的数据融合成一个值，从

而消除数据冗余
［９－１１］

。与温室监测相比，农田监测

具有监测范围广、监测点多、监测数据量大的特

点
［１２］
，因此农田监测系统中节点监测的数据除了具

有冗余性还具有差异性。目前还没有研究能够在传

感器节点上应用空间数据融合算法，在消除农田监

测数据空间冗余性的同时保留数据的空间差异性。

针对这一空白，本文提出在传感器网络节点上应用

聚类算法实现这一功能。

农田无线传感器网络规模大、节点分布不均，多

采用分层路由协议
［１３－１４］

，空间相近的数据会先被发

送到簇头节点，经过处理后再被发送到汇聚节点。

本文在簇头节点应用空间数据融合算法，对同一时

刻接收到的数据进行聚类，将参量相近的数据聚成

一类发送，从而减少数据发送量，消除数据冗余；与

此同时差异大的参量被聚类到不同的类别中，保留

数据的差异性。

１　网络平台及算法

１１　无线传感器网络结构
由于农田区域大、节点分布不均，农田监测一般

采用分层拓扑结构的 ＷＳＮ。如图１所示，ＷＳＮ包括
大量终端节点和１个汇聚节点。终端节点根据某种
规则形成不同的簇，每个簇由一个簇头和其他成员

节点组成
［１５］
，他们被部署在需要监测的地区，通过

自组织方式构成网络。成员节点将采集到的农作物

产地环境信息发送给簇头，簇头对接收到的数据进

行融合，并将融合后的数据沿着其他传感器节点逐

跳地进行传输，经过多跳路由到达汇聚节点。最后

通过 ＧＰＲＳ网络等上传到互联网中的服务器。用户
可以在平台上对数据进行监测和查询。

考虑到已经存在很多种簇头选择算法
［１６－１７］

，本

文主要研究簇头确定后，在簇头上应用空间数据融

合算法。该算法主要作用是将同一时刻该簇内的其

他成员节点所采集的数据进行融合，以保证在保留

数据差异性的同时能够消除数据冗余。需要说明的

是，由于成员节点发送数据的时间并不完全相同，可

以将一定时间内接收到的数据看作是同步的数据。

例如，若成员节点每隔１ｈ发送一次数据，则簇头节
点可以将１ｈ内的数据进行存储，每隔１ｈ进行一次
融合，将融合后的数据发送到汇聚节点。

图 １　无线传感器网络拓扑结构

Ｆｉｇ．１　Ｔｏｐｏｌｏｇｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ
　

１２　融合算法

由于 ＷＳＮ节点内存较小，计算能力有限，所以
选用的算法不宜太过复杂。Ｋｍｅａｎｓ算法是一种应
用最广泛的基于划分的聚类算法，该算法理论可靠，

过程简单，在处理大数据集时，该算法是相对可伸缩

和有 效 的 快 速 收 敛 算 法
［１８］
，因 此 本 文 选 用

Ｋｍｅａｎｓ算法对数据进行融合。
但传统的 Ｋｍｅａｎｓ算法需要指定聚类中心个数

ｋ，这就需要提前获得数据的先验知识。而在农田环
境监测中先验知识无法获取，因此，能够自适应地确

定最佳聚类中心是影响聚类质量的关键因素。本文

提出了一种基于密度自适应确定聚类中心的改进

Ｋｍｅａｎｓ算法（以下简称改进 Ｋｍｅａｎｓ算法），使之
能够根据接收到的数据情况以及误差要求自主确定

聚类个数并选取合适的聚类中心。该算法能够在没

有明确误差要求时自动确定聚类个数，从而在避免

误差过大的同时尽量减少聚类个数，减少数据上传

量；在有具体误差要求时实现自适应聚类以满足要

求。

３６１增刊　　　　　　　　　　　　高红菊 等：基于改进 Ｋｍｅａｎｓ算法的 ＷＳＮ簇头节点数据融合



１２１　传统 Ｋｍｅａｎｓ算法
Ｋｍｅａｎｓ算法是数据挖掘十大经典算法之一，

是一种非常经典的基于划分的聚类算法。该算法的

基本思想是：以空间中 ｋ个点为初始中心对已有数
据进行聚类，把数据归类到与初始中心最相似的类

别中
［１９］
。然后通过迭代的方法，不断更新各聚类中

心的值，直至相邻２次的聚类中心没有变化为止。
假设要把数据分为 ｋ个类别，算法的实现基本

步骤如下：

（１）选择 ｋ个类别的初始聚类中心。
（２）在每一次的迭代中，求任意一个样本到各

初始聚类中心的距离，将该样本归类到与之相距最

短的中心所在的类。

（３）利用均值等方法更新该类的中心值。
（４）对于所有的 ｎ个聚类中心，如果利用步骤

（２）、（３）的迭代法更新后，值保持不变，则迭代结
束，否则继续迭代。

在传统 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法中，聚类中心个数 ｋ
需要预先给定，这就使得 ｋ有一定的主观性及盲目
性。而 ｋ的选择对聚类结果影响很大，聚类结果会
随着 ｋ的改变而改变，不合适的 ｋ会影响聚类质量，
或使算法陷入局部最优。如果 ｋ偏小，会造成硬性
划分，影响聚类质量；如果 ｋ偏大，则需要上传的数
据量增大，增加了簇头节点的能源消耗。所以选择

一个合适的 ｋ至关重要。
在大田监测中，情况复杂多变，且簇头是自适应

选择的，这使得簇头每一次接收到的数据个数以及

数据来源不定，导致每一次需要融合的数据情况有

很大差异，如果用固定的聚类中心 ｋ，则会影响聚类
时间和质量。因此，本文提出自适应改进Ｋｍｅａｎｓ
算法，该算法可以根据每一次接收到的数据情况

自适应地确定聚类中心个数，从而得到更好的聚

类结果。

１２２　改进 Ｋｍｅａｎｓ算法
基于 密 度 自 适 应 确 定 聚 类 中 心 的 改 进

Ｋｍｅａｎｓ算法思想为：根据每一次接收到的参量值
的最大值、最小值及数据个数，来确定计算密度的半

径 ｒ和每个聚类中心间的最小距离 ｄ，从而实现自
适应聚类。需要强调的是，为了保证每一次的聚类

中心个数在合理范围内，合理地确定 ｄ和 ｒ至关重
要。本文考虑了没有明确误差要求和有具体误差要

求２种情况。
１２２１　没有明确的融合误差要求

当没有明确的误差要求时，需要根据接收到的

数据情况自主确定聚类中心，使得在避免误差过大

的同时能够尽量减少聚类个数。对于聚类中心个数

ｋ，很多研究［２０］
都使用经验规则 ｋ≤槡ｎ，其中 ｎ为聚

类数据个数，文献［２１］也证明了该规则的合理性。
本文提出基于密度自适应确定聚类中心的改进

Ｋｍｅａｎｓ算法，该算法确定的 ｄ可以在不同的情况
下保证 ｋ在指定范围内。

在本算法中，ｄ的计算公式为

ｄ＝
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ

槡ｎ
（１）

式中　ｐｍａｘ———参量的最大值
ｐｍｉｎ———参量的最小值

也就是说，聚类中心之间的距离 ｄｉ满足

ｄｉ≤
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ

槡ｎ
（２）

而聚类中心的个数 ｋ满足

ｋ＝
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ
ｄｉ

（３）

由式（２）、（３）可知 ｋ≤槡ｎ，从而保证了每一次
的聚类中心个数在合理范围内。

为了减小时间复杂度，本算法的 ｒ没有再用算
法确定，而是根据基于密度的算法的常规经验，直接

采用

ｒ＝ｄ
２
＝
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ
２槡ｎ

（４）

１２２２　要求数据的融合值与实际值的差小于 ｅ
在本算法中，只要使 ｄ＝ｒ＝ｅ／２即可，该算法会

根据接收到的数据情况自主确定聚类个数。

１２３　本文算法实现步骤
算法输入为同一时刻簇头节点接收到的 ｎ个节

点传来的节点地址及参量，算法输出为聚类得到的

ｋ个聚类中心及属于该聚类中心的节点地址。
算法实现基本步骤如下：

（１）将每一次接收到的数据放入结构体数组
Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａ中，每个 结构体变 量包 括 节 点 地 址
Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａ．ａｄｄｒｅｓｓ、节点参量 Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａ．ｐａｒａｍｅｔｅｒ。
找出结构体数组中参量的最大值 ｐｍａｘ、参量最小值
ｐｍｉｎ、以及数据个数 ｎ或者融合误差 ｅ／２。

（２）计算出半径 ｒ＝
ｐｍａｘ－ｐｍｉｎ
２槡ｎ

或 ｒ＝ｅ
２
。

（３）算出每个参量 Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａ．ｐａｒａｍｅｔｅｒ的密
度，即 Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａ．ｐａｒａｍｅｔｅｒ在半径 ｒ内包含的参量
个数。

（４）将 Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａ结构体数组按 Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａ．
ｐａｒａｍｅｔｅｒ的密度从大到小排列。

（５）把密度最大值作为第 １个聚类中心放入聚
类中心数组 ｃｅｎｔｅｒ中。
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（６）判断下一个 Ｒｅｃｉｅｖｅｄａｔａｐａｒａｍｅｔｅｒ是否在
ｃｅｎｔｅｒ中所有数据的距离 ｄ外，即参量值是否与所
有的聚类中心的距离均大于 ｄ，若是，则将这个参量
值放入 ｃｅｎｔｅｒ中；否则，判断下一参量值，直到判断
完接收到的所有参量值。

（７）计算每个参量值与 ｃｅｎｔｅｒ中的初始聚类中
心之间的距离，并把他们分配到与之最近的聚类中

心所在的类；将每一类的参量值取平均值作为融合

值。

（８）上传融合值及属于该融合值的终端节点地
址。

算法流程图如图２所示。

图 ２　改进 Ｋｍｅａｎｓ算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＫｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

２　实验结果与分析

为了验证本文算法的有效性，在 Ｍａｔｌａｂ上对仅
求平均值的方法、固定聚类中心个数的 Ｋｍｅａｎｓ算
法与本文算法分别进行仿真测试，对不同算法的融

合结果进行比较。

数据参量采用英特尔伯克利实验室的传感器网

络数据中２０个节点的温度数据。由于该数据集的
５号、１５号传感器数据较差，所以本实验选择 １～
２２号节点（排除 ５号、１５号）作为融合对象。该实
验数据每个节点每 ３０ｓ发送一次数据，而在实际的
农田环境监测中，节点一般 １ｈ发送一次数据。为
了模拟真实情况，筛选出３月１—７日的每个节点在
整点接收到的数据进行融合。也就是每个节点每天

选取 ２４组数据，７ｄ共选取 １６８组数据。采用不同

算法对每组数据进行聚类。

２１　没有给定具体误差要求的情况
这种情况下的 ｋ由每次接收到数据的最大值、

最小值及接收到的个数决定。

２１１　取平均值法与聚类算法融合前后对比
基于 ＭａｔｌａｂＲ２０１２采用取平均值方法与本算

法分别对 １６８组数据进行融合，得到的融合前后最
大温差如图３所示。

图 ３　取平均值法和本文算法融合前后最大温差对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｅｍｅｔｈｏｄａｎｄｔｈｅ

ｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｆｕｓｉｏｎ
　
由图 ３可以看到，取平均值法融合前后的最大

温差明显大于本文算法融合前后的最大温差，证明

由于大田监测系统中节点间数据有差异，仅仅对数

据取平均值则会造成较大误差。经计算，本文算法

得到的融合前后的温差至多为取平均值法的 ３６％，
由此可见，本文算法的性能优于取平均值法，可以在

对数据进行融合的同时保留数据的差异性，避免产

生较大的融合误差。

２１２　聚类中心个数分析
用本文提出的基于密度自适应确定聚类中心的

改进 Ｋｍｅａｎｓ算法对每一时刻的 ２０个温度进行融
合，每次融合产生的聚类中心个数如表 １所示。由
于数据较多，这里截取前２４次融合的聚类中心个数
结果。

表 １　本文算法聚类中心个数

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓｏｆｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

融合

序号

聚类中心

个数

融合

序号

聚类中心

个数

融合

序号

聚类中心

个数

１ ４ ９ ３ １７ ３

２ ４ １０ ３ １８ ３

３ ４ １１ ４ １９ ３

４ ３ １２ ３ ２０ ４

５ ４ １３ ３ ２１ ４

６ ４ １４ ２ ２２ ４

７ ３ １５ ３ ２３ ４

８ ３ １６ ３ ２４ ３
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　　从表１中可看出，本实验的聚类中心个数有 ２、
３、４共３种。而实验中用到的终端节点共有 ２０个，
即 ｎ＝２０；而自适应聚类中心算法要求聚类中心个

数小于槡ｎ，因此，理论上得到的聚类中心个数最大
为４。而本实验得到的聚类中心个数与理论值相符，
可见基于密度自适应确定聚类中心的改进 Ｋｍｅａｎｓ算
法会根据接收到数据的不同自动调整聚类中心个

数，从而得到最合适的聚类结果。

不进行数据融合时，每次上传全部２０个节点的
温度，１６８次共需要上传 ３３６０个温度及 ３３６０个节
点地址；而聚类后每次上传最多 ４个温度，１６８次共
上传了５９２个温度及 ３３６０个节点地址，数据上传
量减少了４１１９％，大大消除了数据冗余性，降低了
能耗。

２１３　聚类中心个数固定的传统 Ｋｍｅａｎｓ算法与
本文算法融合误差对比

用本文算法与聚类中心个数 ｋ分别为 ４、３、２的
传统 Ｋｍｅａｎｓ算法对 １６８组数据进行融合，将融合
值与实际值进行对比，得到了每次融合前后的最大

温差和最大相对误差。最大温差是指每次参与融合

的２０个节点融合前后温度差的最大值。最大相对
误差代表最大温差与实际温度的比值。

４种算法融合前后的最大温差与最大相对误差
如图４、５所示，为了图片清晰便于分析，只展示了第
１００～１６８次聚类结果。

图 ４　４种算法融合前后最大温差

Ｆｉｇ．４　Ｍａｘｉｍｕｍｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆ

ｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｆｕｓｉｏｎ
　
为了减少数据上传量，聚类中心的个数应该越少

越好，但由图４和图 ５可看出，当聚类中心个数选择
过小时，在某些时刻会出现巨大误差。例如第１００～
１１０次聚类结果中，聚类中心为２的 Ｋｍｅａｎｓ算法得
到的融合前后相对误差高达 ２０％，这种情况会严重
影响监测质量。而当聚类中心个数持续很大时，会导

致上传数据量过大，增加能耗。因此根据每次接收到

的数据动态确定合适的聚类个数至关重要。

由图 ４、５可以看出，本文算法可以根据接收到

图 ５　４种算法融合前后的最大相对误差

Ｆｉｇ．５　Ｍａｘｉｍｕｍｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｆｕｓｉｏｎ
　

　　

的数据情况自主确定聚类中心个数，从而在尽量减

少聚类个数的同时保证融合前后最大相对误差小于

１０％。由此可以说明，本文算法可以在保证融合结
果理想的情况下减少数据上传量，避免了 Ｋｍｅａｎｓ
算法因使用固定聚类中心而产生的巨大误差。

２２　数据的融合值与实际值的差小于 ｅ的情况

在有些情况下，用户会根据实际情况确定融合

误差上限，从而保证融合效果。设要求数据的融合

值与实际值的差小于 ｅ，即要求融合前后最大温差
小于 ｅ。在这种情况下应用基于密度自适应确定聚
类中心的改进 Ｋｍｅａｎｓ算法，能够根据误差要求计
算半径，从而自主确定聚类中心。

图６展示了不同误差要求 ｅ下的融合前后的最
大融合误差。

图 ６　不同误差要求 ｅ下的融合误差

Ｆｉｇ．６　Ｆｕｓｉｏｎｅｒｒｏｒｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｒｒｏｒｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｅ
　
由图６可看出，当误差要求为 ｅ时，每次聚类得

到的融合前后的温差均小于 ｅ。经计算，当 ｅ＝１时，
融合误差最大为０５７３３℃，为要求误差的５７３３％；
当 ｅ＝２时，融合误差最大为 １２５５３℃，为要求误差
的６２７６％；当 ｅ＝３时，最大误差为１８９５８℃，为要
求误差的 ６３１９％。由此可见，本文提出的基于密
度自适应确定聚类中心的改进 Ｋｍｅａｎｓ算法在有明
确的误差要求时能够自适应确定聚类中心以满足具

体要求。
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３　结束语

本文提出的基于密度自适应确定聚类中心的改

进 Ｋｍｅａｎｓ算法可以根据每次簇头节点接收到的
数据情况自适应确定聚类中心，从而在减少数据

上传量的同时避免出现过大误差。当没有明确的

误差要求时，该算法能够自主确定聚类个数，当有

具体的误差要求时，该算法能够根据要求进行聚

类以达到聚类误差标准。经仿真结果验证，该算

法具有良好的聚类效果，能够在保留数据差异性

的同时剔除数据的冗余度，非常适用于农田环境

参数监测。
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