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基于深度学习算法的物联网资源信息自动采集方法

严 梅

(浙江机电职业技术学院,浙江 杭州 310053)

摘 要:常规物联网资源信息自动采集方法,多采用本体构建技术,无法对其中的冗余信息进行有效滤除,导致资源信息采集效率较

低。因此,提出基于深度学习算法的物联网资源信息自动采集方法。根据物联网运行特点设定物联网资源信息采集周期,控

制采集过程,利用卡尔曼滤波法清洗原始数据,滤除冗余信息,提取关键信息进行内部融合,基于信息融合结果对其特征向量

进行提取,分析信息概率分布情况,利用深度学习算法扩展信息采集量的最大化范围,进而实现物联网资源信息自动采集。

采用仿真实验的方式验证所提方法的应用性能,结果证明,所提方法具有更高的资源信息采集效率。
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Abstract: Conventional IoT resource information automatic collection methods mostly use ontology construction technology, which can not

effectively filter redundant information, resulting in low resource information collection efficiency. Therefore, an automatic col-

lection method of IoT resource information based on deep learning algorithm is proposed. According to the operation characteris-

tics of the Internet of Things, it sets the collection cycle of the resource information of the Internet of Things, controls the collec-

tion process, uses Kalman filtering to clean the original data, filters out redundant information, extracts key information for inter-

nal fusion, extracts its feature vector based on the information fusion results, analyze the probability distribution of information,

uses the depth learning algorithm to expand the maximum range of information collection, and then realizes the automatic collec-

tion of the resource information of the Internet of Things. The application performance of the proposed method is verified by sim-

ulation experiments, and the results show that the proposed method has higher resource information collection efficiency.
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0 引言

根据物联网运行特点对物联网资源数据进行自动采

集是监测物联网运行状态的重要任务之一。随着该项工

作的深入开展,相应的信息自动采集方法也越来越多。

文献[1]基于时间序列的信息采集方法通过构建物联网环

境数据和运行数据相互分离的时间窗信息序列采集模

型,并结合数据挖掘技术提高信息采集精度;文献[2]基于

5G边缘计算的信息采集方法主要利用5G技术计算物联

网信息采集的时间判据,并采用辅助分析系统实现信息

自动采集。但以上方法无法适应物联网资源信息公式的

变动,存在信息采集效率低的弊端。本文针对上述问题

进行了相关研究,利用深度学习算法对物联网资源信息

采集方法展开优化,以此实现资源信息的自动采集,为物

联网环境管理提供便利。

1 物联网资源信息自动采集方法设计

1.1 设定物联网资源信息采集周期

图1 周期性资源信息采集模式示意图

对网络资源信息自动采集的主要流程是利用技术手

段获取物联网原始资源信息,然后对初始信息进行预处
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理后完成信息采集工作。针对资源信息流向过程,为物

联网设定资源信息采集周期,控制采集过程,具体采集过

程如图1所示。

分析图1可知,物联网资源信息采集周期是一种采集

模式,通过获取物联网环境信息、运行信息以及状态信

息,经过信息融合、清洗和处理后传输到信息服务器中,

最后将信息动态缓存到数据库中[3]。本文将此周期性信

息采集模式作为资源信息采集方法的基础,设计出一种更

加便捷和高效的信息采集方法,控制物联网的信息采集

周期。此信息采集周期将依照物联网的运行状态进行调整,

为此构建物联网运行状态预测模型,确定信息采集周期。

假定某一特定资源信息Aij流向下一网络节点Wijk的

过程时间为max{Bij1,Bij2,…,Bijn},起始时间为Tijn,且

Wijk与其相邻节点之间的通信长度为Tk,则将信息Aij流

向所有网络节点的时长相加,即可得到资源信息Aij的全

部流动时间。由此可以确定:

若Wijk!=null,则信息流动的起始时间为:

(1)

式中,Wijn表示信息流动的起始时间;W'ijn表示信息对应

的完备基向量。

若Wijk!=null,此时Aij的流动还未开始。将已经采

集到的有关于信息Aij的最迟流动起始时间设定为Wijn,

然后找到Wijk与Wijn之间的流动时长,并将其全部相加,

得到此信息的流动预计初始时间,则有:

(2)

(3)

式(2)中,Bijn表示信息Aij在第n个传输信道中的功率增

益;式(3)中,Tijn表示流动起始时间。

根据式(2)和式(3)可以得到资源信息向相邻网络节点

流动的起始时间和结束时间,因此也就得知了信息的流

动过程,接下来计算流动过程中的完成度,即:

(4)

式中,D表示当前时刻信息Aij与下一通信节点之间的距离。

为保证信息采集周期的稳定性,基于式(4)控制物联

网时钟质量[4]。假设物联网时钟信号每隔一定时间间隔

振动一次,即:

(5)

式中,v表示时钟最大输出振幅;s表示实际频率。

根据上式,可得到时钟振动的斜率为:

(6)

式中,Y表示时钟最大振幅与实际频率的比值。根据此

公式,获取信息采集周期,以此确定信息采集过程:

(7)

式中,DYi表示信息采集周期。

使用此公式实现信息采集周期的设定,为后续资源信

息融合打下基础,进而完成物联网资源信息的采集工作。

1.2 资源信息内部融合

根据物联网资源信息采集周期,获取物联网原始资

源信息,但是原始信息中含有不可用信息,会对后续物联网

关键信息的采集造成干扰,因此,选用卡尔曼滤波法清洗

原始信息,滤除信息中的冗余信息,具体清洗过程如下:

信息处理结果:

(8)

式中,Hi表示信息经过处理后的集合;G表示i时刻时信

息的转移矩阵;ri表示i时刻信息中不含噪声的信息量;oi

表示信息的高斯分布。

将式(8)输入到采集周期中信息流动过程完成度公式

中,对边缘信息进行清洗和滤除,提取关键信息,并对信

息进行进一步融合[5]。假设采集到的物联网原始资源信

息服从正态分布,其特征为(α,β),其中α表示信息方差,β
表示信息标准差。对于物联网,要保证信息采集误差不

超过±0.5,设定物联网读写器个数为N,采集到的原始

信息总量为Ui,则J个信息融合结果X可表示为:

(9)

式中,DYi表示信息采集周期;Hi表示信息经过处理后

的集合。

使用上述公式,实现信息采集结果的内部融合,而后

根据融合结果确定物联网的关键信息,并对关键资源信

息的特征向量进行提取,提高关键信息的采集效率[6]。

1.3 提取物联网资源信息特征向量

确定物联网关键资源信息后,接下来对信息的特征

向量进行提取。假定s'sfg表示信息特征向量的平均值,

表示信息特征向量的局部标准差, 表示信息特征向量

的局部期望值,ξ表示能见函数,则可以通过下式计算出

信息频率的边缘分布情况:

(10)

式中,p'表示固定参数;X表示信息融合结果;e1表示首次

采集信息所需要的时间;e2表示最后一次采集信息所需要

的时间。

根据物联网资源信息的边缘频率分布情况,计算原

始信息中不可用信息在学习中的分布密度为:

62



《自动化技术与应用》 2025年第 44卷第 2期计算机与通信技术
Computer and Communication Technology

Techniques of Automation & Applications

(11)

式中,k li表示网络节点之间的建立权重;ufj表示物联网当

前环境状态; fj表示学习动作空间;esg表示学习样本数量

的估计值;ξwer表示网络节点间的最短通信路径;esgh表示

信息状态分布概率。

利用滤波器对物联网资源信息的参数进行调整,调

整公式为:

(12)

式中,μop表示信息变化率系数;tsj表示信息阈值;gwe表示

不包含冗余信息时的物联网状态;ssgj表示信息距离矩阵;

fert表示特征向量提取的门限值。

基于式(11)的调整结果,提取出物联网资源信息的特

征向量,表示为:

(13)

式中,σqwe表示信息特征的局部幅度平滑性;kwer表示信息

特征的矢量空间;Eue表示信息参数调整结果;u表示冗余

信息密度。

以上,根据时域理论,得到了物联网资源信息的边缘

频率分布情况,调整信息的参数,提取出信息的特征向

量,为物联网资源信息自动采集提供了有利条件[7]。

1.4 利用深度学习算法采集物联网资源信息

深度学习算法是指从一个信息特征向量中产生一个

输出结果所涉及的计算可以通过一个流程图来表示。基

于资源信息特征向量提取结果,在此利用深度学习中的

神经网络算法实现物联网资源信息的自动采集工作。具

体实现流程如图2所示。

图2 利用神经网络自动采集的物联网资源信息流程

图2中一般包含两类信息,即信息节点的属性信息与

结构信息。前者主要是用于表示信息节点所代表的对象

的特性,而后者则侧重于描述对象与对象之间的相互作

用关系[8]。

根据物联网特点,计算出实际发送信息的总量,公式为:

(14)

式中,s表示信息特征向量;qtotal表示信息采集总量;edh表

示噪声干扰检测值;dt表示信息时间矢量数据;ds表示信

息传输速率;tsh表示信息中的无用数据;tssi信息表示空间

矢量数据。

在上式基础上,扩大信息采集最大化范围,扩展条件为:

(15)

式中, d表示信息发送端的天线增益;hs表示信息接收端

的天线增益;pw表示信息通信链路损耗;q表示物联网实

际发送信息量;fip表示天线功率。

设定 pr表示物联网节点间能量损耗因子,kdh表示物

联网载波波长,pery表示信息采集速率,得到物联网通信节

点接收信息总量与跳数之间的关系,表示为:

(16)

式中,E'per表示节点总发射能量;d'sh表示相邻两个节点距

离的平方;yER表示信息链路形成的最长路径跳数;ry表示

扩展条件。

根据物联网节点接收信息总量[9]与跳数之间的关系,

给出信息采集的目标函数,即:

(17)

式中,p'表示网络节点稀疏度;kxj表示信息采样频率;udgh

表示信息序列平均值;ldk表示信息采集时间间隔。

基于以上过程,得到物联网资源信息的采集结果为:

(18)

式中,yER表示信息的物理量;rgi表示信息采集的目标函

数; fip表示最短跳数;udgh表示采集时间间隔。

通过以上分析与计算过程,确定网络节点发送与接收

的信息总量,利用采集范围最大化扩展条件及给定信息

采集目标函数,最终实现物联网资源信息的自动采集[9]。

2 实验

采用对比实验的方法,对所提方法进行仿真验证和分

析,测试设计方法的可行性。

2.1 实验准备

在物联网100 m×100 m的监测区域部署N(1 024)

个网络从节点和一个传感器节点,这些从节点服从随机

均匀分布,并且它们的位置已知[10]。传感器节点部署在监

测区域的(50,50)位置,它主要负责压缩信息的采集及信

息的恢复。网络中任意两个节点之间的通信半径为R,它

的初始值设置为0.1×dmaxm,此时网络连通。

将目标监测区域划分为基础网络、局部网络和信息

采集服务器网络三部分。由于物联网的网络节点较多,且

较为复杂,因此,模拟实际物联网结构,对物联网资源信

息进行周期性采集[11]。设置的仿真实验参数如表1所示。
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表1 仿真参数设置

项目

节点数

路由协议

节点初始能量

信息采集速度

存储扩展方式

Sink移动速度

时间区间长度

仿真范围

参数

100、200、300、400

Stationary,Peripheral:AODV、DCSR、Random

1.8 J

401 kB/ 10 s

SD扩展

Stationary: 0 m/s,其他协议:5 m/s,25 m/s

2 s

100 mx100 m

在以上仿真实验传输设定下,确定物联网资源信息自

动采集过程包括信息分类、信息解读、信息传输以及信息

接收4个环节。采用Flask作为实验开展的核心框架,网络

通信节点的交互服务器为HTTP客户端,同时显示信息采

集状态[12]。设计的网络参数为:信息采集总时长3 600 s,

网络资源节点个数为10,节点发送和接收信息量的功率

增益为50 dB,采样频率为100 kHz,采样间隔为2 s。

2.2 实验说明

基于上述实验环境,采集网络节点初始信息,得到的

采集信息时间序列如图3所示。

图3 信息采集时间序列

如图3所示,在采集时间为100 s时,信息的时间序

列的输出幅值最大,表明在此之后的信息已进入持久化

状态,并存入数据库。

仿真实验环境主要为物联网资源信息采集方法的应

用提供基础支持,并与实验对照组,参照实验给定的结果

评价指标对不同信息采集方法的实际性能进行检定。

2.3 信息汇聚量实验分析

使用设计的方法和文献[1]基于时间序列的信息采集

方法(方法1)、文献[2]基于5G边缘计算的信息采集方法(方

法2)在同一实验环境设置下,对物联网资源信息进行采集,

比较不同方法的采集效率。得到的对比结果如图4所示。

根据图4可知,在10次实验中,方法1的平均信息汇

聚量大约为330条,其中最大汇聚量为420条,可见其信

息采集效率最低,主要成因是方法将信息传输到指定传

感器中,然后融合所有传感器的信息,因此,工作时间相

对较长,采集效率较低;方法2的平均信息汇聚量大约为

590条,但该方法忽略了节点访问路线的差异,因此,采集

效率还有待提高;本文方法的平均信息汇聚量在1 080

条,采集效率最高。由此可以说明,本文设计的方法应用

于物联网资源信息采集中,具有较高的信息采集效率。

图4 不同信息采集方法信息汇聚量对比结果

2.4 资源信息采集速度实验对比

结合以上实验结果,为进一步验证设计的方法的信

息采集高效性,对三种信息采集方法的信息采集速度进

行实验,对比结果如图5所示。

图5 三种方法资源信息采集速度对比结果

如图5所示,三种方法的信息采集速度都随着采集数

量的增加而有不同程度的下降,但本文设计的方法的整

体采集速度明显高于其他两种方法,因此,所提方法的信

息采集效率更高。

3 结束语

本文研究了物联网资源信息采集场景,并提出了基

于深度学习的物联网资源信息自动采集方法,通过设定

采集周期、提取信息特征向量以及信息融合,从而保证完

成资源信息采集任务的效率。仿真结果表明,利用所提

方法进行物联网资源信息采集,其采集效率更高。该方

法还可以应用在同类型的环境中,具有较高的推广价值。

参考文献 :

[1] 王婧骅,张娟,赵婉茹,等.基于时间序列的分布式光伏电站

发电信息采集方法[J].电网与清洁能源,2022,38(6):137-142.

[2] 刘圣林,龙永树.基于5G边缘计算的工业信息采集方案[J].

64



《自动化技术与应用》 2025年第 44卷第 2期计算机与通信技术
Computer and Communication Technology

Techniques of Automation & Applications

中国仪器仪表,2020(9):70-73.

[3] 王小珍.网络视听节目监管系统信息采集关键技术研究[J].

传播与版权,2022(7):62-64.

[4] 屈茹,杨麒龙.基于无人机的无线传感器网络信息采集研究

[J].产业创新研究,2022(18):120-122.

[5] 韩忠辉.基于SDN架构的海上试验场信息采集系统网络设

计研究[J].电子设计工程,2022,30(11):113-116.

[6] 马浩铭.网站资源信息自动采集技术[J].湖北农机化,2020

(12):27-28.

[7] 李岚清,王恒,晏晓峰.网络资源自动采集技术研究[J].电子

元器件与信息技术,2020,4(5):56-58.

[8] 王鹏.基于UAV-WSN的空中信息采集[J].现代工业经济

和信息化,2022,12(3):157-159.

[9] 吴博皓.基于Web的智能信息采集和发现系统研究[D].武

汉:华中科技大学,2020.

[10] 严智,邹鑫灏,潘伟.基于无线网络的物联网数据传输质量

监控系统设计[J].电子设计工程,2022,30(9):175-179.

[11] 胡珊.网络安全信息采集关键技术[J].电脑编程技巧与维

护,2022(2):173-175.

[12] 李元涛.汽车厂焊装车间网络规划与信息采集[J].中国信

息化,2022(1):71-72,70.

作者简介:严梅(1983-),女,硕士,讲师,研究方向:物联网应用

开发。

作者简介:李金城(1996-),男,硕士研究生,研究方向:故障诊断。

通信作者:张凯(1981-),男,博士,副教授,研究方向:旋转设备可

靠性,振动及在线健康监测。

图4中箭头所指为在0 kN载荷下转速1 880 r/min

下外圈单点损伤为0.2 mm的理论外圈故障特征频率

94.368 6 Hz及其倍频,可以发现,故障特征频率相对其

他干扰信息更加明显,故障特征频率被有效提取,倍频成

分较周围频率成分更突出。

图7中,箭头所指为在4 kN载荷下转速1 680 r/min

内圈单点损伤为 0.2 mm 的理论内圈故障特征频率

139.670 6 Hz及其倍频,可以发现,故障特征频率相对

其他干扰信息更加明显,故障特征频率被有效提取,倍频

成分较周围频率成分更突出。

包络解调方法和CSES方法同样被用于对比分析。

由图5、图8所示的故障信号包络谱可得,受背景噪声干

扰,滚动轴承滚动体故障特征频率成分存在但不明显,二

阶倍频成分相对突出,故障特征提取效果不好。

3 结束语

综上所述,在提取该滚动轴承内外圈故障时,包络解

调分析方法难以有效提取故障特征。传统方法和本文提

出方法均能诊断出故障,但本文提出方法的故障特征频

率在其强化包络谱中更加明显,诊断效果更好。
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