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摘　要　无线体域网多传感器由于采集的数据量大、数据类型冗杂,难以有效进行多维度数据的融合.虽然传统流形及分解类

型的数据融合方法(Isomap,MDS,PCA等)具备使距离较小点产生合理排斥梯度的能力和受异常影响较小的优点,但是针对无

线多传感器体域网的数据降维效果并不理想.对此,提出了一种基于流形学习的 T分布式随机邻域嵌入(TＧSNE)算法对多传

感器体域网数据进行融合.TＧSNE算法首先将高维数据点与其对应的低维数据点间的欧氏距离转换为条件概率矩阵,然后对

处理好的低维概率集合进行有限次迭代,最后更新低维概率矩阵,使距离较小点间产生合理的排斥梯度,从而构建了多维度体

域网数据融合模型.实验结果表明,在特定的体域网数据集下,TＧSNE算法的精度为Isomap的１．１１倍,MDS的１．３３倍,PCA
的１．２１倍,具有较好的数据降维效果.
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Abstract　DuetotheproblemoflargeamountofdatacollectedbymultiＧsensorsinwirelessbodyareanetworksandredundant

datatypes,itisdifficulttoeffectivelyperformmultiＧdimensionaldatafusion．AlthoughtraditionalmanifoldanddecompositiondaＧ

tafusionmethods(Isomap,MDS,PCA,etc．)havetheabilitytogenerateareasonablerejectiongradientatasmalldistanceand

arelessaffectedbyanomalies,thedatadimensionreductioneffectforwirelessmultiＧsensorvolumedomainnetworksisnotideal．

Therefore,thispaperproposedtheTＧSNEalgorithmbasedonmanifoldlearningtofusemultiＧsensorbodyareanetworkdata．The

TＧSNEalgorithmfirstconvertstheEuclideandistancebetweenahighＧdimensionaldatapointanditscorrespondinglowＧdimenＧ

sionaldatapointintoaconditionalprobabilitymatrix,theniteratestheprocessedlowＧdimensionalprobabilitysetafinitenumber

oftimes,andfinallyupdatesthelowＧdimensionalprobabilitymatrixtomakethedistancemorereasonableexclusiongradientbe

generatedbetweenthesmallpoints,andamultiＧdimensionalbodyareanetworkdatafusionmodelisconstructed．ExperimentalreＧ

sultsshowthatcomparedwiththetraditionalmanifoldreductionalgorithmandtraditionaldecompositiondimensionalityreduction

algorithmunderaspecificbodyareanetworkdataset,theTＧSNEalgorithmhasaprecisionof１．１１timesthatofIsomap,１．３３

timesthatofMDS,and１．２１timesthatofPCA,achievesabetterdatadimensionalityreductioneffect．

Keywords　Manifoldlearning,Datafusion,Sensor,Bodyfieldnetwork

　

１　引言

随着社会经济的发展和生活水平的不断提高,人们开始

追求更加健康的美好生活.体域网作为一种提升生活品质的

方案,开始融入人们的现实生活.体域网将传感器节点部署

在人体的不同部位,用于采集人体各项指标、运动状态等能够

反映人体健康状态的数据,并通过数据分析等方法对人体健

康状态进行实时监测.但是,体域网中复杂多源的数据类型

为后续数据处理带来了极大的困难.因此,对多传感器采集

的数据进行快速有效的融合成为了当前研究的热点之一.



多传感器体域网数据主要包括人体各类器官及稳态系统

所产生的数据(包括心率、温度、脉搏、血压、血氧和运动数据

等).一般来说,用户对这些数据单独进行采集分析,通过数

据自身的特征即可有效推测身体健康水平.而在体域网环境

中则使用多传感器无线网络进行数据采集,由于传感器类型

较多,采集的数据易受外部噪声影响,且设备自身性能具有局

限性,采集到的数据普遍具有数据维度大、冗余数据多等特征.

降维,是处理高维数据的一种有效且普遍的方法.通过

降低高维数据的维数,可以有效地减少数据量,提高数据处理

的速度.流形学习是目前数据降维的常用方法之一.一般的

流行学习降维方法是将低维数据流形嵌入高维空间,但这种

处理方法难以在高维空间直接计算两点间的直线距离,计算

过程也带有误导性和不准确性.考虑体域网中的数据特点,
本文主要采用流形学习中的 TＧSNE数据降维方法,在合理处

理数据点之间距离的前提下,将体域网中采集到的大量高维

数据降至二维或三维,为后期数据的高效处理与分类提供了

可能,同时也便于数据的可视化.

２　相关工作

针对具有流形学习特性的数据融合问题,国内外研究人

员开展了许多研究工作,并提出了可行的解决方案.
如何将数据进行流形嵌入,是流行学习需要解决的首要

问题.针对这一问题,Cheng等[１]提出了一种过采样流形嵌

入方法,该方法中的统一计算框架能够减少流形嵌入空间到

原始数据空间反映射的计算代价和模式分类成本.Huang
等[２]采用稀疏表示方法求出样本的稀疏系数,并选取来自同

一流形的点作为近邻点,然后构建相似图来表征多流形结构,

从而提升分类性能.Talmon等[３]在引入潜在多传感器观测

的共同流形模型的基础上,提出并分析了一种基于交替扩散

的数据融合方法.

为了对数据降维方法进行良好的设计,Chen等[４]提出了

一种基于自适应密度聚类的非线性流形学习降维方法,并利

用 MATLAB设计实现了相关算法,降维效果良好.Chen
等[５]利用小波技术消除已收集数据的高斯白噪声并对数据进

行压缩;同时利用最大、最小贴近度计算传感器数据的信噪

比,并通过信噪比进行数据融合.

在多传感器数据采集方面,Le等[６]提出了一种基于无线

体域网远程生理参数采集的应用问题,利用Zigbee短距离无

线通信方式实现体域网内通信和生理参数数据的采集,通过

TCP/IP通信方式实现生理参数的远程采集.Quwaider等[７]

提出了一种基于云的高效数据采集系统,使无线体域网的大

规模监视数据以可靠的方式为最终用户或服务提供商应用.

Liu等[８]利用身体区域纳米网络将纳米传感器分布在人体中

以测量各种身体参数(如血液中的葡萄糖、胆固醇和感染因

子),收集相关的数据,并将这些数据传输到外部实体供进一

步使用.

在 TＧSNE算法研究方面,Pezzotti等[９]引入了可控制的

TＧSNE近似算法(AＧtsne),提高了速度和精度,实现了交互式

数据探索,并提供了实时可视化技术(包括基于密度的解决方

案和魔术镜头)来检查近似程度.Nguyen等[１０]提出了“mＧ
TSNE”:将高维 MTS数据投影到低维(二维或三维)空间,以

捕获基础数据属性,并可视化高维 MTS数据.Han等[１１]提

出了一种 多 线 性 (N 维)Tensor监 督 邻 域 嵌 入 (称 为 NDＧ
TSNE)来判别特征表示,用于基于视图的对象识别.

３　相关理论

３．１　流形学习及TＧSNE算法

流形是拓扑学中的概念,表示一个局部有欧几里德特性

的拓扑空间.流形的本质是从拓扑空间的一个开集(邻域)到
欧氏空间 的 开 子 集 的 同 胚 映 射,从 而 实 现 局 部 空 间 坐 标

化[１２].流行降维的普遍思路是:对于具有多维和多级特征的

数据,将低维流形嵌入该数据的高维空间中,试图在高维空间

中具有欧几里德特性的局部空间上建立降维映射关系,并且

将局部映射关系扩展到整个数据空间,以对其进行维度转换.
在此过程中,分类器不断学习训练集的高维数据,以合理预测

其低维分布.
在一般的线性降维算法中,通过变换函数把高维空间中

的数据在低维空间中重新进行映射表示;而在非线性流形降

维算法中,必须首先假设高维数据中存在一个流形结构.因

此,针对不同类型的数据,需要做出不同的假设.

线性降维算法是一种基于线性的高维空间到低维空间的

映射,其主要目的是训练学习并得出一个矩阵变换,将这个矩

阵与高维数据相乘以得到低维数据.常见的线性降维算法有

主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)和线性判别

式分析(LinearDiscriminantAnalysis,LDA)等.
非线性降维算法则假设在高维空间中数据会呈现一种有

规律的低维流形排列,但是这种规律排列不能直接通过高维

空间的整体欧氏距离衡量.然而,高维度的数据排列规律却

可能在局部仍然具有欧氏空间的性质.基于这种假设,非线

性降维可以通过高维空间内的局部关系在低维空间中重新排

列,从而形成全新的低维数据点分布[１３].常见的非线性降维

算法有等度量映射(IsometricMap,ISOMAP)和局部线性嵌

入(LocallyLinearEmbedding,LLE)等.

原始的SNE算法将高维和低维的样本分布视为高斯分

布,将欧氏距离转换为条件概率来表达点与点之间的相似度.

此方法的梯度计算复杂,且数据之间排布过于紧密,易产生

“拥挤问题”.

TＧSNE是由SNE算法衍生出的一种用于非线性降维的

算法,其将流形中的高维样本数据视为高斯分布,将低维样本

视为 T分布.TＧSNE将欧氏距离转换为条件概率来表示点

与点之间的相似度,从而能够以概率分布的角度在高维空间

的局部建立降维映射关系,实现流形降维.其优势是改变了

传统流形算法中数据点间距离不变的概念,适用于将高维数

据降至二维或三维.通过二维或三维点对每个高维数据对象

进行建模,并通过附近点对近似点对象进行建模,针对不近似

的对象,则由远点以高概率方式建模.在将数据从高维映射

到低维时,TＧSNE确保了数据间的分布概率不变,并且将低

维度中的坐标视为 T分布,这样做的优点是扩大了距离较远

的簇之间的距离,从而解决了拥挤问题.

３．２　体域网

人体局域网(BodyAreaNetwork,BAN),简称体域网,是
由人体各组织器官网络与多传感器网络共同构成的一种结合

４２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



医疗、传感网和数据处理的可长期监视和记录人体健康状况

信号的新兴技术.无线传感器网络(WirelessSensorNetＧ
works,WSN)和 延 迟 容 忍 网 络 (Delay TolerantNetwork,

DTN)是体域网的两大组成部分[１４].BAN 技术的基础是人

体感知,利用人体体征传感器将物理参数转换为电信号.这

些传感器可以分为３种类型:生理传感器,能够测量血压、血
糖、体温、血氧、心电、脑电和肌电等;生物动力学传感器,测量

加速度和人体移动产生的角速度等;环境传感器,能够测量湿

度、亮度、声音和温度等[１５].体域网的基本结构如图１所示.

图１　多传感器体域网

Fig．１　MultiＧsensorbodyareanetwork

作为一门多学科融合的新兴技术,BAN从诞生起就引起

了学术界和产业界的强烈兴趣.其在许多领域具有巨大的应

用潜力,如远程健康、军事、人身安全、体育竞技和游戏[１６].
但是,BAN的研究仍处于理论阶段,要实现广泛应用,还需要

克服很多困难[１７].

４　数据融合模型

４．１　TＧSNE数据融合模型

针对SNE难以解决的数据点间的拥挤问题和优化问题,

TＧSNE在低维空间下使用 T分布来扩大距离较远的簇之间

的距离.
传统的SNE算法的高维分布概率为:

Pj|i＝
exp(－‖Xi－Xj‖２/２σ２

i)
∑
k≠i

exp(－‖Xi－Xk‖２/２σ２
i) (１)

其中,数据点xi 和xj 之间的高维分布概率为pj|i,σi 是以数

据点xj 为中心的高斯方差.
低维中的分布概率矩阵计算如下:

qj|i＝
exp(－‖yi－yj‖２)
∑
k≠i

exp(－‖yi－yk‖２) (２)

其中,高维数据点xi 和xj 的低维对应点为yi 和yj,通过yi

和yj 可以计算类似点低维中的分布概率矩阵qj|i.
采用 KL散度可以计算两个不同概率分布之间的差距

C:

C＝∑
i
KL(Pi‖Qi)＝∑

i
∑
j
pj|ilogpj|i

qj|i
(３)

并以此计算梯度为:

∂C
∂yi

＝２∑
j
(pj|i－qj|i＋pi|j)(yi－yj) (４)

可通过以下步骤构建 SNE:首先,在高维空间构建一个

数据对象间的概率分布,使相似的数据有更高的概率被选中,
而不相似的数据被选中的概率较低;其次,在低维空间下继续

构建这些点的概率分布,使得这两个概率分布尽可能地相似.

TＧSNE在高维分布下也使用高斯分布,而在较低维度分

布下则与SNE不同,采用更一般的 T分布.与对称SNE类

似,TＧSNE也是以Y 轴呈对称分布.在 TＧSNE算法下计算

得到低维分布概率矩阵:

qi|j＝
(１＋‖yi－yj‖２)－１

∑
k≠１

(１＋‖yi－yj‖２)－１ (５)

所计算出的梯度为:

∂C
∂yi

＝４∑
j
(pij－qij)(yi－yj)(１＋‖yi－yj‖２)－１ (６)

下面介绍 TＧSNE算法的详细过程.
首先,将高维数据Data表示为:

Data:X＝x１,,xn (７)
进而计算代价函数costfunction的参数:困惑度 Perp.

之后需要对参数进行优化:主要设置迭代次数T、学习速率η
和动量α(t);YT 为迭代T 次后对应的低维数据表示.目标结

果的低维数据表示为:

Data:YT＝(Y１,Y２,,Yn) (８)
优化的具体步骤如下:
(１)计算给定Perp下的条件概率pj|i(参见式(１));
(２)令

Pij＝Pj|i＋Pi|j

２n
(９)

(３)N(０,１０－４I)随机初始化Y;
(４)从t＝１迭代至T,并进行如下操作:首先计算低维

度下的qij(参见式(５)),再计算梯度(参见式(６)),并更新

等式:

Yt＝Yt－１＋η
dC
dY＋α(t)(Yt－１－Yt－２) (１０)

４．２　传统数据融合算法

流形学习中的经典数据融合算法有 MDS和Isomap.传

统数据融合算法有PCA算法.MDS算法将高维坐标中的点

投影到低维坐标中,并保证降维之后两数据点间距离的变化

最小,以此选择最优的高维局部空间进行降维.在 MDS算

法中,m 个样本在原始维度空间的距离矩阵为D∈Rm×m,在
低维空间的距离矩阵为Z,选取好初始点后,用梯度下降法求

低维映射,使得‖D－Z‖最小.MDS无需对数据进行假设,
并可大规模处理数据,但计算周期长,样本多时会陷入局部

最优.

Isomap所采用的核心算法与 MDS相同,而Isomap算法

在计算非线性结构时,使用测地线距离反映真实的流形低维

结构.对于 N 维矩阵,Isomap确定两点间的输入空间距离

dX(i,j)后,采用 Dijkstra算法计算最短路径dG(i,j)并将其

作为测地线距离的估计.最后,将距离矩阵DG 作为 MDS的

输入得出降维结果.向量数量 N 增大时,点对间距离更加接

近测地距离,但会花费更长的时间;若 N 过小,测地距离会不

精确.

PCA算法被称为主成分分析法,其采用线性变换将原始

数据变换到新的坐标系统中,以压缩原有数据规模.对于原

始m 维矩阵X,算法须求出协方差矩阵C＝１
mXXT,再通过协

方差矩阵求出其特征值和特征向量;之后根据特征向量的特

征值大小从上到下按行排列成矩阵,取前k行组成矩阵P,

Y＝PX 即为降维至k维的结果.此算法执行速度快,但对非

线性数据处理的难度较大.

５２３张　俊,等:基于流形学习的多源传感器体域网数据融合模型



５　实验及结果分析

５．１　数据集

AReM 数据集[１９]是在每一间隙内对部署在人体上的３
对传感器结点采集６个 RSS样本,并对样本数据进行平均数

和方差计算所得到的.该数据集描述了人体的运动状态,主
要包括小跑、蹲下、行走和骑行等.

本实验使用 AReM 数据集对人体体域网中多传感器的

情形进行仿真,并基于此来研究 TＧSNE算法对体域网的数据

融合效果.

５．２　实验结果及分析

５．２．１　算法性能的比较

本实验将 AReM 数据集的前５００行数据增至１０００行,

每次数据量等量增加,比较不同算法在数据量增加时的降维

效果变化,以及数据量达到１０００时各算法的降维效果.

在数据降维过程中,有多类算法可以用来评价处理数据

的优劣.实验将 TＧSNE算法与传统的Isomap,MDS流形算

法和传统的PCA分解算法的实验结果进行比较,采用汉明损

失(HammingLoss)、准确率(AccuracyScore)、召回率(Recall
Score)和预测精度(PrecisionScore)这４个性能指标进行评

价.汉明损失所得分数越低,代表降维效果越好;其他３个指

标得分越高,性能越优.

４次降维结果为算法参数默认条件下的性能比较,如图２－
图５所示.由图２可以看出,随着数据量的增加,TＧSNE算

法的汉明损失率的初始值较低,且增速较为缓慢;其汉明损失

波动幅度比其他３种算法更大,但它更好地保护了原始数据.

总体上,TＧSNE达到了较好的分类效果.

图２　不同方法的 Hammingloss对比(电子版为彩色)

Fig．２　Hamminglosscomparisonofdifferentmethods

从图３可以看出,随着数据量的不断增加,TＧSNE的降

维评判分数相比其他３种算法降速较缓,准确率也基本高于

其他３种算法,但得分波动幅度较大,不够稳定.总之,在准

确率方面,TＧSNE算法表现出了稳定的降维保真能力.

图３　不同方法的 Accuracyscore对比

Fig．３　Accuracyscorecomparisonofdifferentmethods

由图４和图５可以看出,随着数据量的不断增加,召回率

和准确率在训练规模为６００及８５０左右时出现较大规模的跌

幅,这是实验所用数据集特征导致的.当实验数据规模小于

６００时,所用数据基本为下蹲动作数据,因此实验结果稳步增

长,证明所用方法切实有效.但当实验数据规模超过６００时

又增添了其他种类的运动数据,因此 Recallscore和Precision
score骤降,但在随后的训练过程中又逐渐恢复.当实验规模

为８５０左右时,出现了相似的情形.但是,从图４和图５也可

以看出,TＧSNE在召回率和精确度方面明显优于其他３种算

法,达到了较好的分类效果.

图４　不同方法的 Recallscore对比(电子版为彩色)

Fig．４　Recallscorecomparisonofdifferentmethods

图５　不同方法的Precisionscore对比(电子版为彩色)

Fig．５　Precisionscorecomparisonofdifferentmethods

不同方法在１０００行数据量下的降维性能比较如表１与

图６所示.可以看出,TＧSNE在数据降维任务的各项指标中

获得了更低的损失和更高的评分,其他算法则表现一般.
分析表２和图６可得,TＧSNE算法的降维效果虽显著优

于 MDS算法,但其降维处理耗时较Isomap和 PCA 算法更

长.因此,TＧSNE算法在大型数据处理时,会耗费大量时间,
对大型数据集的适应能力不强.

表１　不同方法在１０００行数据量下的性能比较

Table１　Comparisonofperformanceofdifferentmethodsin１０００
rowsofdata

算法 Hammingloss Accuracyscore Recallscore Precisionscore
Isomap ０．２４１ ０．７５９ ０．７２４ ０．７９５
MDS ０．３６０ ０．６４０ ０．６０５ ０．６６４

TＧSNE ０．１４５ ０．８５５ ０．８１６ ０．８８１
PCA ０．３１１ ０．６８９ ０．６４５ ０．７３１

图６　不同方法在１０００行数据量下的性能比较

Fig．６　Performancecomparisonofdifferentmethodsin１０００rows

ofdata
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表２　不同方法在１０００行数据量下的执行时间比较

Table２　Comparisonofexecutiontimeofdifferentmethodsin１０００

rowsofdata
(单位:s)

算法 最长耗时 最短耗时 平均耗时

Isomap １．１６５ ０．９１６ ０．９７５
MDS ４８．８２５ ３０．１３３ ４０．５２９

TＧSNE １１．１８７ ８．０４１ ９．４５５
PCA ０．３６７ ０．２４２ ０．２６１

图７ 为 Isomap,MDS,TＧSNE,PCA４ 种 降 维 算 法 对

AReM数据集前１０００行 数 据 进 行１００次 降 维 训 练 及 预 测

所耗费的时间对比折线图.可以看出,４种算法中耗时最长

的为 MDS算法,且其处理时间波动较大,不够稳定;PCA 和

Isomap处理时间相对较短;TＧSNE算法处理时间则处于中

等.表２详细记录了４种算法进行１００次训练预测的最长耗

时、最短耗时和平均耗时.

图７　不同算法的数据降维时间的比较

Fig．７　Comparisonofdifferentalgorithmdatareductiontime

５．２．２　TＧSNE降维

本节通过调整 TＧSNE算法中嵌入维度、混乱度、簇间距、
学习率和迭代次数等参数,产生了不同的降维效果.

图８－ 图 １２展示了 TＧSNE 算法在不同的参数下,对

AReM 数据集的降维效果.由实验数据可以看出,混乱度

(perplexity)的最佳取值为１２;早期夸大因子(early_exagＧ
geration)的最佳取值为６;学习率(learning_rate)的最佳取值

为２４０;最大迭代次数(n_iter)的最佳取值为９００;远距离节点

角度(angle)的最佳取值为０．３.由表３可以看出,当 AReM
数据集被降维至二维时 Hamming_loss,Accuracy,Recall和

Precision得分均最佳.

图８　perplexity参数变化时降维性能的比较

Fig．８　Perplexityparameterchangedimensionreduction

performancecomparison

图９　early_exaggeration参数变化时降维性能的比较

Fig．９　Early_exaggerationparameterchangedimensionreduction

performancecomparison

图１０　learning_rate参数变化时降维性能的比较

Fig．１０　Learning_rateparameterchangedimensionreduction

performancecomparison

本实验通 过 调 整 TＧSNE 算 法 的 参 数,进 一 步 改 善 了

AReM 数据集的降维效果,为多传感器体域网数据融合提供

了良好的思路.

图１１　n_iter参数变化时降维性能的比较

Fig．１１　N_iterparameterchangedimensionreductionperformance
comparison

图１２　angle参数变化时降维性能的比较

Fig．１２　Angleparameterchangedimensionreductionperformance
comparison

表３　TＧSNE在不同降维参数下的指标得分

Table３　TＧSNEindexscoresunderdifferentdimensionality

reductionparameters

维度 Hamming_loss Accuracy Recall Precision
一维 ０．５５ ０．４５ ０．４０４ ０．４６５
二维 ０．１４９ ０．８５１ ０．８１２ ０．８７３
三维 ０．３７２ ０．６２８ ０．５８ ０．６６

结束语　针对多传感器体域网环境下,采集的数据冗杂、

维数较大等问题,采用 TＧSNE算法对数据进行降维处理.实

验结果表明,基于流形学习的 TＧSNE算法对多传感器体域网

数据的降维质量更高,损失率更低,能为体域网数据融合提供

较好的解决方案.TＧSNE的训练速度虽然远远超过 MDS,但

是仍逊色于Isomap和 PCA 算法.后期将对如何优化算法,

提高训练速度,减少资源损耗等方面开展进一步研究.
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