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摘要：能耗控制对于农业环境监测无线传感器网络系统具有重要意义；基于误差反向传播的多层前馈神经网络预测和阈值分析建立

了一种土壤温度传感器网络动态采样模型，实现了基于土壤温度周期变化特征的采样频率实时调整方法，达到减少网络冗余数据，降低

网络功耗的目的；以环境温度和空气相对湿度为ＢＰ神经网络实测输入，土壤温度为预测输出，通过判断输出是否进入阈值区间动态调

整采样周期；仿真实验结果表明，对于具有周期性特点的土壤温度，ＢＰ网络模型对其预测值和实测值之间的均方根误差ＲＭＳＥ及绝对

误差ＡＥ分别为０．８３℃和０．５４℃；相比于连续采样，阈值分析动态采样次数减少３０％。

关键词：无线传感器网络；ＢＰ神经网络；动态调度；能量优化
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０　引言

无线传感器网络 （ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＳＮ）是以

感知、采集和处理网络覆盖区域中被感知对象的信息为目的，

利用大量传感器节点以无线、多跳、自组织方式构成的数据协

同处理网络［１］。如何最大限度地挖掘网络有限的资源、延长网

络生命周期依然是传感器网络研究的关键问题之一［２５］。

基于数据预测的传感器网络动态采样方法是一种动态采样

主要的实现方式。文献 ［６］提出了一种基于感知数据概率模

型的无线传感器采样调度方法，使用简单的 ＡＲ （Ｐ）模型进

行数据预测，通过与实际采样值之间的误差分析动态调整节点

采样频率。文献 ［７ ８］提出一种适用于无线传感器网络土壤

湿度测量的新型动态采样控制策略，将土壤湿度量化为马尔可

夫过程，利用部分可观察马尔可夫决策问题，通过动态远程控

制传感器节点的采样周期，以较少的采样点满足测量需求，降

低数据冗余，减少网内数据传输量。文献 ［９］提出了一种基

于马尔科夫链的无线传感器网络分布式调度算法，通过构建节

点状态转换马尔科夫概率模型，动态修正节点数据包发送概率

和节点休眠概率，达到节省能量的目的。以上节点调度方法主

要都是在时间序列维度下对单一环境参数的分析建模，基于多

参数相关性的动态采样建模研究则相对较少，且上述算法较为

复杂，对于计算能力受限的传感器节点，有较大实施难度。

依据参数变化规律，动态调整采样周期，减少网络数据冗

余是延长网络生命周期的重要方法。本文基于误差反向传播的

多层前馈神经网络 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）预测和

阈值分析建立了一种土壤温度传感器网络动态采样模型，并对

模型的应用效果进行了仿真实验分析。
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１　神经网络模型

１１　犅犘神经网络结构

ＢＰ网络是一种单向传播的多层前向网络，由输出层向输

入层逐步反馈的学习算法，误差向后传播。已证明，仅有一个

非线性隐藏层的ＢＰ前馈网络就能以任意精度逼近任意复杂度

的函数［１０１１］。在数值预测方面，ＢＰ神经网络不需要预先确定

样本数据的数学模型，仅通过学习样本数据即可进行精确预

测。神经网络的优点在于其良好的非线性映射能力，可以方便

灵活的对成因复杂的未知系统进行高精度建模，解决了传统预

测模型难以处理高维非线性以及缺少自适应和自学习能力的

问题［１２１３］。

如图１所示，三层ＢＰ网络模型包括输入层、隐藏层和输

出层。输入层有 犕 个节点犡犻 （犻＝１，２，…，犿），接收预处

理后的参考矢量值 （犡１，…，犡犿）；中间隐藏层有犔个处理

单元节点，激活函数可选择曲线ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犠
（１）
犻，犼 （犻＝１，

…，犿；犼＝１，…，犾）为输入层和隐藏层的连接权值；输出层

有犖 个节点犢犽 （犽＝１，２，…，狀），为网络处理后的期望值，

激活函数一般选择线性传递函数，犠
（２）
犼，犽 （犼＝１，…，犾；犽＝１，

…，狀）为隐藏层和输出层的连接权值。

图１　三层ＢＰ网络结构

１２　犅犘神经网络的反馈传播算法

对于ＢＰ网络，如何求得满足特定需求的权值集合犠 至关

重要。假设对于输入样本犛的理想输出为 ｛狆
狊
犻｝，实际输出为

｛狅狊犻｝，则：

犈狊狑 ＝
１

２∑犻
（狆
狊
犻－狅

狊
犻）
２ （１）

　　度量了在一组给定权值下，实际输出与理想输出之间的差

距，它与网络权值向量 Ｗ 的选取密切相关。因此问题可以归

纳为如何调整网络权值得到 （１）式的极小值。ＢＰ网络的学习

过程采用反向传播算法，通过不断调整网络权值犠 使得差值

犈狊犠 达到理想值，从而使得ＢＰ网络预测模型达到理想精度。

实际应用中，可以通过大量样本数据对网络进行训练，以达到

较高精度要求。

１３　犅犘神经网络输入预处理

为了避免ＢＰ网络输入矢量中各维数据间因数量级差别而

造成的误差，提高网络预测能力，在网络训练前需对样本数据

进行必要的归一化处理。本文使用的归一化方法为：待输入数

据向量减去历史数据均值，再除以标准差。对于确定的实验环

境，均值和标准差可以通过大量的历史数据分析得出。假设在

某时刻狋，传感器的测量矢量为 （狓狋１，…，狓
狋
犿），按上述方法经

（２）式归一化处理后的到ＢＰ网络的输入矢量 （珔狓狋１，…，珔狓
狋
犿）。

珚狓
狋
犻 ＝

狓狋犻－μ犻

犻（犻＝１，…，犿）
（２）

式中，μ犻为ＢＰ网络第犻维输入端历史数据均值；犻 为ＢＰ网

络第犻维输入端历史数据标准差。

２　动态采样驱动模型

２１　节点参数间相关性分析

实验中无线传感器节点监测参数包括环境温度、空气相对

湿度、土壤温度。这些参数在时间上往往具有连续性和周期

性，图２显示了相同时间段内它们的典型变化。可以看出土壤

温度和环境温度、空气相对湿度具有显著的相关性，且它们在

时间序列上具有相似的周期性。

图２　空气温度、湿度和土壤温度典型变化

选取２０１３年５月１０日～２０１３年５月１２日北京市小汤山

国家精准农业示范基地３００组数据，每组包括环境温度、空气

相对湿度和土壤温度３个变量。由表１可知土壤温度和环境温

度、空气相对湿度之间的相关性较为突出，分别到达了０．９３２

和－０．８３０。因此将环境温度、空气相对湿度作为ＢＰ网络输

入，土壤温度为输出是合理的。

表１　参数相关性表（样本数狀＝３００）

相关性 空气相对湿度 环境温度

土壤温度 －０．８３０ ０．９３２

２２　阈值模型分析

周期性数据曲线可以分为平滑段和波动段，平滑段曲线可

以用一元线性回归方程近似描述还原，该段节点用较低的采样

率即可获得较高的数据还原度。对于波动段，节点必须通过更

高的采样频率，获得足够数据点才能较好的展现参数的真实变

化情况，如图３所示。对于数据曲线，主要关注的是其波动

段，因为波动段表明外界环境变化最为剧烈，对于决策方案的

设计最为重要。

分析环境历史数据 （图２所示）可知，对于具体季节 （如

夏季），监测点数据具有平稳的极值点和周期性，数据波动段

均处于极值点附件的区域内。因此可以通过分析历史数据中极

值来划定波动段区间 （设为阈值区间），通过判断ＢＰ网络预

测输出值是否处于阈值区间来调整节点采集频率。其中阈值根

据不同季节或时段变化从历史数据中分析得出。

图３　数据曲线平滑段与波动段
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假设从历史数据中统计得出某时间段内数据极大值、极小

值 向 量 分 别 为 （犿犪狓１，犿犪狓２，…，犿犪狓犿）， （犿犻狀１，犿犻狀２，…，

犿犻狀犿），计算其均值犿犪狓，犿犻狀。由此可以得到阈值模型区间为：

犜犺狉犲狊犺狅犾犱犿犪狓 ＝犿犪狓±ε１

犜犺狉犲狊犺狅犾犱犿犻狓 ＝犿犻狓±ε２ （３）

式中，ε１，ε２ 为服从正态分布的浮动区间，它们的值可以根据

需求通过实验得出。

２３　动态采样算法

系统开始时刻，节点的环境温度、空气相对湿度采样值经

由ＢＰ网络处理后得到土壤温度的预测输出值，若该值进入阈

值模型犜犺狉犲狊犺狅犾犱 ｍａｘ或犜犺狉犲狊犺狅犾犱 ｍｉｎ区间范围则判定土壤温度

进入波动段，节点增加土壤温度采样频率 （设为狉犪狋犲ｍａｘ），否

则视为平滑段，降低采样率 （设为狉犪狋犲ｎｏｒ）。动态采样算法过

程描述如下。

ｓｔｅｐ１：选取样本数据训练ＢＰ网络。

ｓｔｅｐ２：根据历史数据确定波动段范围 犜犺狉犲狊犺狅犾犱 ｍａｘ和

犜犺狉犲狊犺狅犾犱 ｍｉｎ。

ｓｔｅｐ３：节点以狉犪狋犲ｍａｘ进行数据采样，根据环境温度、空

气相对湿度采样值经 ＢＰ网络处理后得到土壤温度预测值

狊狅犻犾犜犲犿狆。

ｓｔｅｐ４：如果狊狅犻犾犜犲犿狆进入区间犜犺狉犲狊犺狅犾犱ｍａｘ或犜犺狉犲狊犺狅犾犱

ｍｉｎ转ｓｔｅｐ３，否则转ｓｔｅｐ５。

ｓｔｅｐ５：节点以狉犪狋犲ｎｏｒ进行数据采样，根据环境温度、空

气相 对 湿 度 采 样 值 通 过 ＢＰ 网 络 预 测 得 到 土 壤 温 度 值

狊狅犻犾犜犲犿狆，转ｓｔｅｐ４。

为保证算法准确性，根据不同季节变化，阈值区间需根据

历史数据作相应的调整。

３　实验分析

３１　犅犘网络训练结果与预测结果分析

采用 Ｍａｔｌａｂ平台进行数据仿真，５月１０～１１日的２００组

作为训练数据，５月１２日的１００组作为预测数据。该段数据

变化稳定，具有很高的代表性。

ＢＰ网络隐含层激活函数采用ｓｉｇｍｏｉｄ非线性ｔａｎｓｉｇ函数，

输出层激活函数采用线性的ｐｕｒｅｌｉｎ，训练函数采用有动量的

梯度下降法ｔｒａｉｎｇｄｍ。训练迭代次数设定为５０００次，理想误

差设置为０．０１。为了验证模型精确度，对模型进行误差分析，

分别采用回归估计均方根误差ＲＭＳＥ （ｒｏｏｔ－ｍｅａｎ－ｓｑｕａｒｅｅｒ

ｒｏｒ）和绝对误差ＡＥ （ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ）对预测值和实测值进行

统计分析。计算公式分别为：

犚犕犛犈 ＝
∑

狀

犻＝１
（犪犮狋犻－犳犮狋犻）

２

槡 狀

犃犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１
狘犪犮狋犻－犳犮狋犻狘 （４）

式中，犪犮狋犻为实际观测值；犳犮狋犻为预测值；狀为采样次数

通过多次试验，对比不同隐藏层节点数及相应的均方根误

差 （见表２），最终确定ＢＰ网络采用２－９－１的结构。

对网络训练结果进行反归一化将数据映射至正常范围内，

然后作土壤温度训练值与实际值拟合曲线，如图４所示。可以

看出，训练值与实测值基本集中在１：１线附近，决定系数为

０．９３０，网络训练结果是令人满意的。其中ＲＭＳＥ和 ＡＥ分别

达到０．５３℃，０．４０℃，网络的预测精度较高。

表２　神经网络隐藏层节点数与相应训练误差

隐层节点数 ＲＭＳＥ

８ ０．１００６

９ ０．０７０２

１０ ０．０７４１

１１ ０．０７３１

１２ ０．０７０５

图４　土壤温度训练值、实测值对比图

图５　土壤温度预测值、实测值对比

网络的预测结果如图５所示，预测数据为１００组，结果显

示土壤温度实测值与预测值决定系数为０．９４１，ＢＰ网络学习

效果较好。但其中也存在一些噪声较大的点，最大误差为

３．９０℃，可能是由于监测环境受到人为因素的干扰 （如田间

灌溉）。预 测 结 果 误 差 ＲＭＳＥ 和 ＡＥ 分 别 达 到 ０．８３ ℃，

０．５４℃，预测值和实测值趋势基本一致。

３２　节点调度算法性能分析

依据动态采样算法描述，对预测数据进行处理。分析历史

数据，Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍａｘ取值２０．０７℃，Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｉｎ取值１４．０３℃。

根据实际试验精度要求，ε（１、ε２ 分别取值１．１℃和０．６℃。

采样频率狉犪狋犲ｍａｘ为１０分钟一次，狉犪狋犲ｎｏｒ为３０分钟一次。为了

便于观看，在动态采样结果曲线上增加幅值 （本文取２℃），

结果如图６所示。

图６　动态－常规采样对比图

（下转第２４９１页）
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图７　电机１与电机３的实时位置误差

通过以上实验验证得知，采用包米勒ＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒＰＬＣ０２基

于其ＥｔｈｅｒＣＡＴ通信模块设计的具有多级主从式结构的造波机

同步动控制系统在网络实时性、电机同步性、运行稳定性等方

面完全满足造波机的应用，且提高了造波机的同步控制精度。

５　结语

研究了基于包米勒ＣｏｎｔｒｏｌｌｅｒＰＬＣ０２和其通信模块组成的

基于ＥｔｈｅｒＣＡＴ网络的具有多级主从式结构的同步运动控制系

统，并对其在分布式１５６轴蛇形造波机应用中存在的问题提出

了具体解决方案。通过大量的试验验证了这种多控制器同步运

动控制系统设计在蛇形造波机应用中的可行性，实现了系统各

轴严格意义上的精确同步控制。为研制更大型的造波机系统提

供了技术支持，并且也为其它领域的大型复杂运动控制系统的

同步设计提供了参考。
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从图６中可以看出，动态采样算法可以很好的区分数据平

滑段和波动段，平滑段采用较小的采样频率，当进入波动段时

增加采样频率，因此算法还原出的数据曲线与实际曲线基本一

致。在常规采样１００次的条件下，动态采样降至７１次，数据

减少近３０％，很好的减少了系统的数据冗余和传输量。

４　结论

针对农业环境监测传感器网络应用中，参数变化具有较强

的周期性和内在耦合、关联性的特点，构建了一种基于误差反

向传播的多层前馈神经网络预测和阈值分析的传感器网络动态

采样模型，并以环境温度、空气相对湿度、土壤温度３个典型

参数为实验对象，构建了其基于ＢＰ神经网络的参数动态采样

调度模型。

仿真实验结果表明，ＢＰ神经网络模型预测值和实测值之

间的均方根误差 ＲＭＳＥ及绝对误差 ＡＥ分别为０．８３℃和０．

５４℃。按照仿真实验得出的最佳阈值模型设定值，相比于连

续采样，动态采样次数减少３０％，模型应用效果较显著。由

于受时间限制，调度模型还仅局限于研究环境温度、空气相对

湿度等对土壤温度的影响，还未能综合考虑光照、光合有效辐

射、土壤湿度等参数的相互影响。下一步，将通过研究更多参

数历史数据，分析其内在相关性，建立合适的预测方法，从而

建立更多参数的动态采样驱动模型。
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