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基于神经网络的无线传感器网络数据预测应用研究 
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摘 要 无线传感器网络是一种由数量庞大的网络节点形成的复杂无线网络，是无线传感器的典型应用，目前 已经广 

泛应用在 多个领域 当中。将神经网络引入到无线传感器网络当中，通过神经元描述每一个无线传感器数据，构建神经 

网络元模型。对传统的神经网络模型进行改进，利用无线传感器的神经网络模型，实现无线传感器网络采集数据的融 

合与提取。通过各种应用类型的差异，选择影响数据输 出结果的主要因素，建立一种能够进行预测的模型。以某个区 

域是否发生火灾为实验原型，对该区域的火灾发生概率进行预测，采用已有的火灾发生数据为训练样本，通过收敛的 

网络预测火灾发生的概率。实验结果表明，基于神经网络的无线传感器网络数据预测是一种可行、有效的方法。 
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AbstPact W ireless sensor network is a typical application of wireless sensor and composed of the huge number of net 

work nodes．It has been widely used in many fields．Neural network was introduced into the wireless sensor network， 

and the meta-mode1 of neura1 network was constructed by the neurons with the description for wireless sensor data．A 

wireless sensor network of the data gathering fusion and extraction was realized based on wireless sensor neural net 

work model and the improved traditional neural network mode1．Through the various application type of differences in— 

fluence data output，a predicting model was established by the choice of the main factors．The experimental prototype of 

one region in fire was carried out based on the forecast of the existing fire data for the training sample and through the 

network of convergence，the probability of occurrence in a fire was forecasted．The experimental results show that it is a 

feasible and effective method for data prediction using the wireless sensor network based on neura1 network． 
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1 引言 

无线传感器网络是随着无线技术与网络技术发展起来 

的、拥有大数据量微节点、能够进行远程监控、实时数据获取 

的新型复杂网络。无线传感器网络作为计算、通信和传感器 

3项技术相结合的产物，是一种全新 的信息获取和处理技 

术l10]。随着传感器、微处理器和无线通信技术的发展，无线 

传感器网络得到了广泛的应用，在生态环境监测、基础设施安 

全、先进制造、物流管理、医疗健康、工业传感、智能交通控制、 

智能能源及军事等领域具有十分广阔的应用前景_3。]。无线 

传感器网络朝着自组织、自适应网络的方向发展，同时多学科 

交融的无线传感器技术应用也正得到越来越多的关注。神经 

网络即是其中应用较多的一种。 

由于神经计算在信息处理方面的独特性和应用价值，目 

前已成为智能信息处理研究和应用领域的热点之一[8 。人工 

神经网络是由处理单元及其称为联接的无向信号通道互连而 

形成的并行分布式处理器。人工神经网络力图模仿生物神经 

系统，通过接受外部输入的刺激，不断获得并积累知识，进而 

具有一定的判断预测能力l9]。人工神经网络拥有多种类型， 

在不同的应用领域可以针对领域特性采用不同的网络模型， 

较为常见的是 BP网络模型，它适用于各种常见的工程领 

域_1 ，同时适用于无线传感器网络。该模型通过学习训练数 

据(包括输入和输出值)，不断地改变连接权值，构建模型的非 

线性联系 ，从而根据新的输入值预测输出值的大小。人工神 
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经网络的研究与发展对现代科学技术产生 r深远的影响_1 。 

本文提出了一个基于神绎网络的无线传感器网络数据预 

测模型，并进行了仿真实验。针对传统 BP神经 网络模型的 

不足，考虑数据预测模型的自身特点，对 BP神经网络模型进 

行 r改进和融合；引入动量项，降低震荡范 ，提高训练时速 

度 ；利用 自适应学习率使得住神经网络训练样本集的时候，能 

够支持自适应学习率调整的机制；对权值进行修正改进 ，以便 

更快、更准确地进行神经网络预算。给出_r预测模型的具体 

步骤，并进行了实验分析。 

2 改进的 BP神经网络模型 

目前，传统的 BP神经网络模型还存在一些缺点，例如收 

敛速度慢、容易陷入局部最小点等。为 了构建更适合数据预 

测的神经网络模型，本文对 BP神经网络进行 了算法的改进 

与融合，提出了更加适合无线传感器网络的数据预测模型。 

2．1 添加动量项 

BP神经网络训练实际上足一种对神经 网络各个层次之 

间的迭代进行修正的过程。当网络模型能够真正学习到样本 

集当中隐藏的知识时，停止迭代 。添加运动项 ，能够有效考虑 

多重因素，不仅调整某个时刻的梯度下降方向，还调整该时刻 

之前的梯度方向，以真正降低震荡范围，提高训练速度。 

因此，将神经网络巾含有动量项的权值调整量为 △w( ) 

一rlSX4-aAW(t 1)，其中口为动量项系数，口∈(0，1)，通常取 

o．9；W 为某个网络层次的层权矩阵；X为该层次的输入向 

量；即为学习率。当网络的权值 与阈值每次发生改变时，需要 

加入上一次的改变量。将动量项引入到 BP神经网络当中， 

能够修正网络，使训练过程向着底部的平均方向变化，从而能 

够改善网络的收敛性能 ，降低网络的震荡幅度。 

2．2 自适应学习率 

学习率 足 BP神经网络的一个重要指标参数。在特定 

环境中，一般由专家或者依靠经验来设置适合的学习率。学 

习率 77能够对权值空间里的权值进行空盒子，能够沿梯度方 

向影响每一个变化的大小。它足对收敛速度有较大影响的参 

数 ：学习率越大，权值的改变越剧烈，收敛速度也越快，不过容 

易产生训练过程的震荡；学习率越小，权值的改变越小 ，同时 

会使收敛速度下降。为了解决这一问题，一般是在保证收敛 

精度的前提下 ，尽可能提高 77的数值 ，使收敛速度加快。在神 

经网络训练样本集的时候 ，应选择一种能够支持自适应学习 

率调整的机制。通过引入误差函数的方法，可以实现自适应 

过程。 

白适应学习率公式如下 ： 

叩(尼+1)一卢×r／(k)，E<0 (1) 

r／(k+1)一y× ，其他 (2) 

式中，E—E(K)--E(K—1)；口和7分别为大于和小于 1的常 

数，取值范围为 1．2～1．3和0．7～0．8；77(五)为第忌次学习率； 

E(K)为第 志次神经网络误差的平方和。住网络训练的迭代 

过程中，学习率能够根据此式进行 白适应调整，故能够通过不 

同的学习率连接不同的权系数，以快速合理的方式向极小点 

逼近，从而缩短网络收敛时间。 

2．3 权值修正改进 

为了更快 、更准确地进行神经网络预算，获得适合于数据 

预测的网络模型，本文融合以下动量梯度算法修正网络层次 

权值： 

一  + (1一 )△ + △ ]，a∈[0，1] (3) 

式中，a为动量因子。当 a设置为零时，权值修正仅与当前的 

负梯度相关；当a设置为 1时，权值的修正将由上一次迭代的 

负梯度值决定。采用此模式训练神经网络，能够降低学习过 

程中的震荡幅度，相当于加入了阻尼项，因此能够提高系统的 

性能，改善收敛度，防止算法陷入到局部极值当中，从而提高 

神经网络的整体精确度 ，以便更适合对数据预测进行计算。 

3 基于改进的神经网络的无线传感器网络数据预 

测模型 

通过以上改进的神经网络模型，利用无线传感器网络获 

取实时的数据，经过样本的训练，实现数据预测。本文提出的 

数据预测模型主要流程如图 1所示。 

图 l 基于改进的神经网络的无线传感器网络数据预测模型 

第一步 数据获取。本模型基于无线传感器网络，因此 

数据源来 自某个无线传感器网络应用。通过该网络，能够实 

时获取远程传感器网络数据，将数据收集到数据中心，集中进 

行处理。 

第二步 数据预处理。将无线传感器网络获取的数据， 

按照应用领域的差异进行预处理，以达到能够满足不同应用 

的数据预测目的。该过程通常采用数据标准化、数据清理、数 

据规约化等技术。 

第三步 确定神经元。本步骤对收集到的数据类型、数 

据数量进行分类，按照神经网络的要求，确定所获取的数据的 

神经元类型，包括输人的神经元种类与输出的神经元种类。 

第四步 训练样本集。为了使神经网络模型能够合理准 

确地进行预测，实现对神经网络进行训练，训练样本集的选择 

应该符合“通用性、一般性”原则，注重客观性。这样形成的神 

经网络模型才能够应用于后续的数据预测。 

第五步 数据预测。数据预测是模型的最后一个步骤 ， 

本环节利用以上生成的神经网络模型以及获取的无线传感器 

数据，进行数据预测。 

通过确定不同应用领域的神经元、数据类型等，采用基于 

改进的神经网络的无线传感器网络数据预测模型能够进行各 

种不同领域、不同应用的数据预测。 

4 改进的 BP神经网络模型 

本文以某个区域是否容易发生火灾为实验数据，基于本 

文提出的基于神经网络的无线传感器网络数据预测模型进行 

应用实验，确定各种神经网络模型与数据结果；通过样本的提 
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取、样本的校验与样本的学习，将无线传感器网络数据训练 

后，进行火灾发生难易程度的预测。 

4．1 确定输入神经元 

为了构建一个合理的神经网络模型，选取输入神经元十 

分重要，它能够直接影响到数据预测的结果。综合考虑某个 

区域的地理位置与周围环境特征，本文选取 6个影响因子作 

为本神经网络的输入，分别是光照、温度 、湿度、风力、风向、地 

形和可燃性类型。 

为了便于理解，以上 6个影响因子按顺序分别用以下代 

码表示 ：S1，s2，S3，S4，S5，S6。光照描述了该区域某个时间 

点的光照强度，温度是该区域当前的摄氏温度，湿度是该区域 

的当前湿度，风力、风向代表了该区域的风强度大小与走势， 

地形则反映了该区域的地质特征，可燃性类型对该区域的火 

灾难易程度也会产生影响。 

4．2 确定输出神经元 

本实验的主要 目的是通过无线传感器网络实时获取数 

据，利用神经网络模型对某个区域是否容易发生火灾进行预 

测。输出神经元即为该区域火灾发生难易程度 的预测结果。 

本文定义输出的难易程度分为高火灾发生区域 、中火灾发生 

区域、低火灾发生区域、无火灾发生区域。通过 4种不同级别 

的火灾描述 ，能够为用户提供有效的预测方式，为某区域是否 

会发生火灾做出预案。输出神经元采用百分之 M 的模式来 

表示 ，100代表该输 出神经元为某个输出预测 因子的完全预 

测 ，故 4种不同级别的火灾描述分别表示为(i00，0，0，O)、(0， 

100，0，0)、(O，0，100，O)、(O，0，0，100)。 

4．3 神经网络训练 

在确定了输入神经元与输出神经元之后，下一步就是对 

神经网络模型进行样本集的训练，以确定网络走向，最终实现 

预测的目的。以某个区域通过无线传感器网络的实时数据资 

料为基础，取对这一区域的 1O周观测数据作为样本 ，进行训 

练学习，最大训练次数为 200万次，网络收敛误差平方和指标 

为0．5×10一，初次学习率为0．01，动量常数为0．9。本实验 

采用MATLAB作为工具和平台，部分样本输入神经元与输 

出神经元如表 1、表 2所列。 

表 1 训练样本集的输入神经元 

时间段 输入神经元 

S1 

0．74 

0．73 

0．81 

0．82 

0．79 

S2 

0．33 

0．32 

0．35 

0．34 

0．34 

S5 

0．01 

0．02 

0．02 

0．05 

0．04 

S6 

0．56 

0．55 

0．49 

0．29 

0．34 

第 1周 

第 2周 

第 3周 

第 4周 

第 5周 

0．15 

0．16 

0．12 

0．14 

0．19 

0．45 

0．34 

0．36 

0．55 

0．57 

表 2 训练样本集的输出神经元 

按照以上设置进行反复的迭代神经网络训练，当收敛满 

足设置好的网络连接权值和阂值时，停止训练。 
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4．4 数据预测 

通过以上过程实现神经网络模型的样本训练后，便可以 

预测该区域未来时段的火灾发生程度。对未来 3周的火灾预 

测结果输入神经元与输出神经元，如表 3、表 4所列。 

表 3 输入神经元 

表 4 输出神经元 

对比分析以上实验结果与真实数据，发现基于神经网络 

的无线传感器网络数据预测模型能够分析实时获取的无线传 

感器数据，并做出正确的预测，其结果与实际情况吻合。因 

此，基于改进的神经网络模型，利用无线传感器网络获取实时 

数据进行预测，是一种有效、可行的方式。 

结束语 随着信息化技术与通信技术的发展，人们对数 

据的获取与数据的传输速率要求日益提高，传统的通信技术 

已经难以满足人们的需求。无线传感器网络即是实现这一目 

标和要求的产物。通过无线传感器网络，用户能够实时获取 

各种不同区域的监测数据，它是下一代通信网络技术的重要 

技术之一。无线传感器网络已经应用在很多领域，并取得了 

较好的成果。本文提出了一种基于神经网络的无线传感器网 

络数据预测模型，它能够利用现有的无线传感器网络资源实 

现高速的数据传输，为用户提供实时性数据预测需求。本文 

首先对现有的 BP神经 网络进行了分析，针对无线传感器网 

络数据预测的应用需求，对 BP神经网络进行了改进与多方 

法融合。其次，给出了基于神经网络的无线传感器网络数据 

预测模型，对其主要过程进行 了说明与描述。再次 ，给出了一 

个具体的实验，来对本文提出的数据预测模型进行验证 ，结果 

表明本文方法是有效、可行的。基于神经 网络的无线传感器 

网络数据预测模型能够进行某个领域的自学习，以获取当中 

的影响因子，构建复杂的非线性关系，有效降低人为干预对预 

测结果产生的影响，使结果更具客观性。 
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杂。图 19和图 20分别显爪了在均匀部署场景 IX)I传输模 

型下锚节点数量和 IX)I对定位精度的影响。仿真结果表明， 

IX)I的存在导致两种算法的定位精度都有所波动，但大多数 

情况下，SA_MDS算法的定位精度都要高于 MDS MAP算法 

的定位精度。 

图 l9 锚节点数对定位精度的 图2o IX)I对定位精度的影响 

影响(s_Re，IX)I Mode1) (S-Re，DOI Mode1) 

为了更充分反映 sA．_MDS算法的性能，在 C形随机部署 

场景下也做 lr仿真实验。图 21示出了节点在 C形 区域内的 

连接关系。图22显乐了 C形网络下节点数量对定位精度的 

影响。从陶中可以看出，在相同条件下，SA—MDS算法的定 

位精度要高于 MDS_MAP算法的定位精度。图 23反映-r C 

形网络下锚节点数量对定位精度的影响。仿真结果表明，在 

相同锚节点数 的情况下，相比于 MDS—MAP算法，SA—MDS 

算法能够提供更加精确的定位服务。 

图21 节点连接关系图(c．．Ra，Perfect Mode1) 

图 22 节点数对定佗精度的影 图 23 锚节点数对定位精度的 

响(c— Ra，Perfect Mo- 影响(C Ra，Perfect 

de1) Mode1) 

结束语 节点定位技术足 WSNs ffJ关键的支撑技术之 
一

。 本文用数学方法对 MI)sMA P定位算法进行了改进，提 

出了距离自调整的多维定标节点定位算法(SA—MDS)。SA— 

MDS算法根据节点的连接情况，对节点的两跳距离运用 3种 

方法估算，然后 自动调整节点间的估算距离进行定位。仿真 

实验结果证明，SA—MDS算法能够适应 WSNs的特点，在 3 

种部署场景、两种无线传输模式下，SA—MDS算法 比 MDS— 

MA P算法能够提供更加精确的定位服务。在获得相同定位 

精度的要求下，SA_MDS算法需要的节点数量、锚节点数量 

都要比MDS_MAP算法需要的节点数量少，这样可以降低网 

络部署所需要的成本。下一步的工作是研究网络模型及其动 

态特性对算法的影响，以便在更加真实的网络环境中取得较 

好的定位效果。 
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