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数据融合算法在农药残毒检测系统中的应用
① 

邵金涛，秦宁宁，钱菲菲，徐保国 
(江南大学 物联网工程学院，无锡 214122) 

摘 要：农药残毒检测在食品安全监管的过程中具有重要意义。通过自行设计的微型农药残毒快速检测仪对不

同浓度的敌百虫溶液进行了多组测量。试验结果表明，大于最低检出值的溶液浓度与发光强度之间呈线性关系。

在概率融合意义下定义模糊支持区间和模糊支持概率，将一种适合于单传感器重复采样的数据融合方法应用于

农药残毒检测数据的处理中，克服了传统数字滤波方法在抗干扰方面的不稳定性，达到快速、准确检测的目的。 
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Data Fusion Algorithm in Pesticide Residue Testing System  
SHAO Jin-Tao, QIN Ning-Ning, QIAN Fei-Fei, XU Bao-Guo  

(School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: The examination of agricultural chemicals and residual toxicity play an important role in food safety control. 
Different concentration of dipterex were measured with the mini agricultural chemicals and residual toxicity fast 
examination instrumentation designed by our group. The result indicated that the linear relationship between the 
concentration of tested agricultural chemicals and luminous intensity value were established. Defines the fuzzy support 
sector and the fuzzy support probability in the probability fusion significance, and applied one kind in the single sensor 
redundant sampling data fusion method in agricultural chemicals residual poison examination data processing, which 
successfully overcome the tradition digital filtering method in the aspect instability, and realize the aim of fast and 
accurate test the residual toxicity in samples.  
Key words: agricultural chemicals residual poison; single sensor; data fusion; stability; resistance to interference
 
 
1 引言 

在解决农药残毒导致生态系统的结构和功能严重失

衡的问题中，农药残毒快速检测具有重要的意义[1-3]。近

几年，国内测定果蔬农药残毒含量普遍使用质谱和色谱

检测器，检测精度较高，但前期准备时间长、测量过程

繁琐，很难实现在线检测，也给实现检测仪的微型化带

来困难[4]。本文以 MSP430 单片机为核心芯片，自行研

制出微型农药残毒快速检测仪测量了果蔬中敌百虫等多

种有机磷类农药的残留含量，结果表明，该方法具有较

好的抗干扰能力。 
  在对采集信息的处理过程中，进行检测的仪器、 
环境、同一水平下的检测次数以及人员操作流程等都 
 
① 收稿时间:2011-05-07;收到修改稿时间:2011-05-30 
 

 
 
不能保证检测数据能够完全反映农药残留的真实状态

和数量关系，因而会造成信息的不确定性。而利用一

种具有较高稳定性的适合智能仪器检测的数字滤波算

法对农药残毒检测数据的处理有很重要的意义。本文

用单传感器（光电倍增管）重复采样，依据传感器的

有限次检测数据，在概率融合意义下定义模糊支持区

间和模糊支持概率，得到一种改进的数据融合算法，

快速、稳定的计算出数据相对误差最小的检测结果。 
   
1 检测原理与试验方法 
1.1 检测系统的设计原理 

农药残毒检测系统利用“光转化—化学发光法”对 
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农药残毒进行检测，可将测得的发光强度信号转化成

电信号[5,6]，从而间接得到农药残毒含量。图 1 是依据

上述原理而设计的农药残毒检测系统的原理图。由微

通道将预处理的样品引入进样阀，经过分离柱分离，

流出液与另一通道加入的发光体系试剂混合，经光电

倍增管实现光电转换，电信号通过 A/D 转换电路后进

入单片机，再经串口电路将转化后的农药残毒信息送

入计算机进行数据融合处理。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 1 农药残毒检测系统原理图 

 
1.2 光反应原理与试验方法 

由 1.1 节提出的利用“光转化-化学发光法”对农药

残毒进行检测，其检测系统的光反应原理为：乙烯胆

碱酯酶对鲁米诺-过氧化氢化学发光体系具有催化作

用，加入有机磷农药会对其产生抑制作用，使鲁米诺-
过氧化氢-乙烯胆碱酯酶化学发光体系产生的光信号

降低。基于上述原理可以对有机磷农药进行残留含量

检测。论文选用敌百虫农药作为被检测的样品，配备

成不同浓度的敌百虫工作溶液（0mg/L，0.05mg/L, 
0.07mg/L,0.09mg/L,0.15mg/L,0.25mg/L,0.30mg/L,0.35
mg/L）进行检测。 

在实验开始前，由于环境温度、热辐射和其他

因素的影响，即使没有光信号的输入，光电倍增管

上电以后仍然会产生暗电流。为消除暗电流的影响，

需进行农药残毒快速检测仪的光电转换部分电压调

零。调零完成后，将配备好的不同浓度的敌百虫溶

液 2mL 通过分离柱，取鲁米诺-过氧化氢体系 3mL
与分离后的敌百虫溶液混合，经光电倍增管测出光

强（电压信号）的变化。在每种浓度下进行 6 次重

复采样，样品浓度与光强（电压信号）之间的输入

—输出特性如表 1 所示。 

表 1 样品浓度与光强（电压信号）输入—输出 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2 数据融合处理流程 

在检测仪对敌百虫等有机磷农药残毒信号进行检

测时，重复采样得到一检测列，可计算出农药残毒含

量的算术平均值。当检测列中包含海量数据时，检测

列的算术平均值是最理想的检测结果[7]。但在线测量

要求检测过程具有快速性，需通过较少的检测次数得

到被测样品的结果。然而当检测次数较少时，部分检

测数据（不能完全反映样品的真实状态和数量关系）

存在不确定性；算术平均值的准确性和重复性受到影

响，不再是最理想的检测结果。 
论文利用统计学理论的数据分组和适合于单传感器

重复采样的数据融合方法，首先将通过光电倍增管检测

得到的同一浓度水平下的数据进行分组，然后定义模糊

支持区间计算出数据间的综合支持度，进而得到融合后

的数据。此融合方法可获得更加精确的检测结果。 
2.1 基于统计学理论的数据分组 
分别为每种浓度的敌百虫工作溶液做 6 次重复检

测，对历史数据累计分组。第一组为前两次检测得到

的数据 [ ]1 2,x x ，将第三次检测得到的数据 3x 与历史数

据 [ ]1 2,x x 合并后作为第二组数据 [ ]1 2 3, ,x x x ，以此类推，

在同一浓度水平可以得到 5 组数据。分别对五组数据

进行数据融合处理，得到的 5 个融合后的新数据作为

新的一组再次进行数据融合，获得精确度较高的检测

结果。 
2.2 数据的相互支持度 

在农药残毒检测数据 1 2, ,..., nx x x 中，如果 ix 的检测

精确度越高，则 ix 被其他数据所支持的程度也越高。

假如 ijw 表示 ix 被 jx 支持的程度，则 i jx x− 越小，支持

度 ijw 越大。当 1ijw = 或 0ijw = 时，数据间的相互支持程

度容易区分；而当 ijw 处于两者之间时，较难区分数据

间的相互支持程度[8,9]。 
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针对敌百虫农药残毒检测数据的处理，设定参数

1ε 和 2ε ，其中 1 20 ε ε≤ < 。如果 1i jx x ε− ≤ ，则 ix 认为

完全被 jx 支持， 1ijw = ；如果， 2i jx x ε− ≥ 则认为 ix 完

全不被 jx 支持， 0ijw = ；如果， 1 2i jx xε ε< − < 则认为 ix

部分 jx 被支持， ( )ij i jw f x x= − 。由此可得 ix 被 jx 支持

的程度为：   

( )
2

1 2

1

0, ,

, ,

1, ,

ij i j

ij i j i j

ij i j

w x x

w f x x x x

w x x

ε

ε ε

ε

⎧ = − >
⎪⎪ = − ≤ − ≤⎨
⎪

= − <⎪⎩

 

其中， , 1,2, ,i j n= 。 ( )i jf x x− 为严格单调下降的连

续函数，当 [ ]1 2,x ε ε∈ 时 ( )0 1i jf x x≤ − ≤ ， ( )1 1f ε = ，

( )2 0f ε = 。如果能够确定 ( )i jf x x− 则可以确定相互支

持度 ijw ，确定 ( )i jf x x− 的一般方法为： 
1) 确定 ( )3 1 2,ε ε ε∈ ，使得 ( )3 0.5f ε = ； 
2) 若 ( )1 3,x ε ε∈ ，则 ( ) ( ) ( )3 3 10.5 2f x x ε ε ε= − − − ；

若 ( )3 2,x ε ε∈ ，则 ( ) ( ) ( )3 2 30.5 2f x x ε ε ε= − − − 。 
  从而得到 ix 被 jx 的支持度 ijw ，定义矩阵 ( )ijW w=

为 1 2, , , nx x x 的相互支持矩阵。 
2.3 数据的综合支持度 

ix 的可信程度并不是由 ijw 单纯决定的，而是

1 2, ,...,i i inw w w 的综合。定义 iw 为 ix 的综合支持程度，则

iw越大， ix 的可信程度越高。因此，数据融合的结果

将由 iw 所决定。 iw 需要满足以下两个条件： 

1) 0 1iw≤ ≤ 且
1

1
n

i
i

w
=

=∑ ； 

2) 由概率源合并理论，需要存在一组非负数

1 2, , ..., nα α α ，使得 1 1 2 2 ...i i i n inw w w wα α α= + + + ，其中

1,2,...,i n= 。 
     将 iw 的关系式改写为矩阵形式 w Wα= ，其中 w
为 1 2, ,..., nw w w 的列向量，α 为 1 2, ,..., nα α α 的列向量。因

为 ijw 为非负数，所以W 是一个非负矩阵，存在W 的

最大模特征值 λ 使得Wα λα= ，α 为 λ 所对应的特征

向量。从而 λα 可以作为农药残毒检测数据的衡量标

准，令 1 2/ ( ... )i i nw α α α α= + + + ， iw 即为 ix 与所有检测

数据之间的综合支持度。 
  通过计算出的数据间综合支持度，对于 n个检测

数据可知其融合数据为 

1 1 2 2 ... n nx w x w x w x= + + +          (1) 

2.4 融合数据曲线拟合 
通过农药残毒检测系统得到的融合数据必须定量

的表示成微处理机（MSP430）所能够识别的数学表达

形式，因此要对融合后的数据进行曲线拟合，便于微

处理机对检测的数据进行判决。通常先验数据如果能

够反映检测的真实性，则拟合数据构成的曲线能够呈

现或部分的呈现线性特征，基于此，论文采用线性迭

代建模方法对融合后的数据进行曲线拟合。 
  不失一般性，论文假设融合数据的一元线性回归

关系式为： 
xy a b′ = +                (2) 

  线性迭代建模中对模型参数进行优化估计的最普

遍的方法是最小二乘法，对式(2)中的模型参数 a和 b，

假设要找的 a和 b的最佳估计值为 a b≠ ，则 

2
xx y xy x

xx x

S S S S
a

S Sγ
−

=
−

             (3) 

2
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S S
γ
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−
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其中 γ 为样品浓度与光强关系数组的点数，
1
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i

S x
γ

=
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1

y i
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1
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i
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=
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每个实际检测值到拟合后的相对误差为： 

i i ie y y′= −               (5) 

则相对误差平方和为 

2 2

1 1

( , ) ( )i i i
i i

J a b e y b ax
γ γ

= =

= = − −∑ ∑       (6) 

有必要说明的是，个别情况下得到的融合数据线

性特征不明显，可利用增加先验数据提高数据的线性

特征，进而进行线性拟合;或者,直接采用多元回归法等

非线性方法进行直接拟合。     
                                 

3 应用案例 
利用上述数据融合方法，对农药残毒检测系统中

单传感器（光电倍增管）采集到的数据进行信息融合。

此时所取参数 1 2 30, 0.30, 0.15ε ε ε= = = 。以表 1 中 0mg/L
的样品浓度为例，第一组数据 [ ]1.17,1.19 所得支持矩阵

1 .0000 0 .9333
0 .9333 1 .0000

W
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

最大模特征值 1.9333λ = ，其对应的正的特征向量

(0.7071,0.7071)α = ，从而得到第一组数据的综合支持度

(0.50,0.50)w = 。利用式 1 可得第一组数据的融合数据

为 1.1800V。同样可以得到同一样品浓度水平下的其

他四组测量数据的融合数据分别为： 1.1993V，
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1.1865V，1.1894V，1.1897V。五个融合后的数据组成

新的一组再次融合，其对应的支持矩阵  
1.0000 0.9357 0.9783 0.9687 0.9677
0.9357 1.0000 0.9573 0.9670 0.9680
0.9783 0.9573 1.0000 0.9903 0.9893
0.9687 0.9670 0.9903 1.0000 0.9990
0.9677 0.9680 0.9893 0.9990 1.0000

W

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

最大模特征值 4.8889λ = ，其对应的特征向量

(0.4437,0.4416,0.4497,0.4506,0.4505)α = ，从而得到综合支

持度 (0.1984,0.1975,0.2011,0.2015,0.2017)w = 。计算可得

在 0mg/L 样品浓度水平下的光强（电压信号）融合数

据为 1.1896V。同样可以计算出其他样品浓度水平下

的光强数据的融合信息分别为：1.1916V，1.1767V，

1.0200V，0.8145V，0.5139V，0.2767V，0.0546V。 
根据得到的融合数据，利用最小二乘法进行处理，

其关系趋势图如图 2 所示。由图可以看出，曲线在

0.07mg/L 处的电压信号有明显变化，故最低检出率为

0.07mg/L；曲线在 0.09mg/L-0.35mg/L 处呈线性关系。

根据 2.4 节，可得上述融合数据的拟合曲线关系为

3.456x 1.324y = − + ， ( 3.456,1.324) 0.0315J − = 。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 样品浓度—光强（电压信号）趋势图 
 

通过上述融合结果可以发现本文的数据融合方法

比传统数字滤波方法具有更高的可操作性，该方法将

数据间的相互支持程度模糊化，更能反映农药残毒检

测快速检测仪所采集数据环境的真实性；同时该方法

可以有效解决农药残毒数据组中某些数据偏差大的问

题，比传统数字滤波方法具有更强的抗干扰性。 
 

4 总结 
本系统通过综合运用化学发光技术、光电转换技

术和单片机技术，不仅可以建立快速检测农药残毒的

新方法，同时将为研制微型化仪器提供理论依据。论

文将一种适合于单传感器重复采样的数据融合方法应

用于农药残毒检测数据的处理中，利用统计学理论对

数据分组，同时将支持概率模糊化，对支持区间的确

定采用分段讨论，使融合数据比以往利用绝对化支持

概率和支持区间所得结果更加稳定，进而保证数据融

合具有更好的抗干扰性。 
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混合蚁群算法在城市交通路径规划中的应用
① 

陈家琪，刘 跃 
(上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093) 

摘 要：为诱导车辆在城市交通路网中规划较优出行路线以提高出行质量，研究并建立了城市道路权值模型。

此外，分析比较粒子群算法和蚁群算法各自优缺点，将两个算法分别做了改进，提出一种混合粒子群蚁群算法，

并利用道路权值模型对三种算法在路径寻优效果上做了比较和分析。实验结果表明该改进的混合算法在路径规

划准确度和算法计算效率上均优于粒子群和蚁群算法，取到了较好的效果。 
关键词：粒子群算法；蚁群算法；道路权值模型  
 
Application of Hybrid Ant Colony Optimization to Urban Transportation Path Planning 
CHEN Jia-Qi, LIU Yue 

(School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

Abstract: In order to guide vehicles to plan better travel routes for improving the quality of travel in urban 
transportation network, this paper studies and establishes the urban road weights model. Besides, it analyzes and 
compares the advantages and disadvantages of particle swarm optimization and ant colony optimization. This two 
algorithms are improved respectively and integrated into one algorithm. The urban road weights model is used in 
analyzing and comparing the effects of roads planning by three algorithms. The experimental results show that the 
improved hybrid algorithm is superior to other two algorithms in path planning accuracy and computation efficiency. 
Key words: particle swarm optimization; ant colony optimization; road weights model 
 
 

随着城市规模和相配套的城市交通变得日益庞大

和复杂，与此同时，以车辆为载体的人们对出行质量

的要求也越来越高。在这现实矛盾下，采用有效手段

实时诱导车辆规划合理行车路线，降低出行成本就显

得尤为重要。在路径规划研究中，核心是路径规划算

法，一个算法的好坏直接影响着路径规划质量的优劣。

目前，作为一种群智能优化算法的粒子群算法（Particle 
Swarm Optimization，PSO）[1]和一种模拟进化算法的

蚁群算法（Ant Colony Optimization，ACO）[2]在许多

领域都有很好的应用，尤其在路径搜索和网络路由策

略等领域应用广泛。前者是 1995 年由 Kenndy 和

Eberhart 等人提出，此算法具备设置参数少、实现简

单等优点。后者由 Marco Dorigo 等人在 20 世纪 90 年

代提出，该算法具有较强的鲁棒性、正反馈、并行性 
 

 ① 收稿时间:2011-05-07;收到修改稿时间:2011-07-08 
 

 
 
和分布式协作等特点，并且易于与其它算法结合，在

求解二次分配问题[3]、旅行商问题[4]等方面相比遗传算

法、模拟退火算法等具有很大的优势。同样，粒子群

算法和蚁群算法也有不少缺点，如粒子群算法收敛速

度慢，蚁群算法搜索时间长、易陷入局部优先和出现

停滞现象等问题。本文针对上述算法不足和实际交通

路径规划对算法计算时间和精准度上的高要求，分别

对粒子群和蚁群算法做出改进，提出改进型混合算法，

充分发挥两个算法在路径搜索上的优势。 
 
1 城市道路权值模型 

传统最优路径指的是车辆在起点和终点间选择一

条距离最短的路径。这时道路权值仅和行车距离有关。

目前很多最优路径搜索研究是基于图论以简单的距离 
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长短来衡量路径是否最优，市场上绝大多数导航仪也

是基于这个准则生产的。然而在实际背景下，道路权

值需要考虑如道路等级、拥挤程度、路段限速、突发

交通事故、道路临时交通管制、过路费、燃油费等诸

多因素，这些因素制约着驾驶员对路段的选取，从而

影响最后最优路径的结果。为更加贴近实际情况，将

道路权值定为出行时间和出行费用的线性组合，提出

如下权值模型： 

1 2 ,ij ij

ij

t f
w

λ λ+⎧⎪= ⎨
∞⎪⎩

允许通行

　　　 ，禁止通行
       (1) 

式(1)中禁止通行条件为以 i、j 为起止节点的 ij 路
段临时交通管制或该路段在交叉口选择中为禁止转向

的路段；wij为 ij 路段的权值；tij为车辆在 ij 路段的行

驶时间和路口 j 停车等待时间，min；fij为车辆在 ij 路
段的行驶费用，yuan；λ1、λ2 为时间费用权衡系数，

分别为/min 和/yuan。根据文献[5]研究，λ1=1，λ2=2。 
介于城市内部交通网中收费站较少，与整个出行

时间相比微乎其微，暂不考虑车辆在收费站延误时间。

此时对于 tij有：  
'

ij ij jt t t= + Δ             (2) 

式(2)中 t′ij为车辆在 ij 路段实际行驶时间，min；
Δtj 为车辆在 j 节点交叉口停车延误时间，sec。其中对

于 t′ij 的描述为： 
3

2 3 ( / )

'

1

[1 ( / ) ]ij ij ij ijV C

i j ij ij
ij

ij sij

L V C
t

U

α α

α

++
=     (3) 

式(3)中，Lij为 ij 路段的长度，km；Vij为 ij 路段

的实际交通量,veh/h；Cij为 ij 路段通行能力,veh/h；Usij
为 ij 路段设计车速，km/h；α1ij、α2ij、α3ij为 ij 路段回

归参数。各等级道路的 Cij、α1ij、α2ij、α3ij的取值见文

献[6]。交叉口停车延误国内研究不是很多，对有信号

灯控制交叉口通常采用 Webster 延误模型，对无信号

灯控制交叉口延误模型参见文献[7]。介于城市交通交

叉口通常有信号灯控制这一情况，采用 Webster 延误

模型，其公式为： 
2 2

(2 5 )2 1/3

(1 )
2(1 ) 2 (1 )

0.65( / ) j

j j
j

j ij

g

j ij

P g xt
g x V x

P V x +

−
Δ = + −

− −

　　　　

        (4) 

  式(4)中 Pj为 j 节点交叉口信号灯周期长度，sec；

gj为车道绿信比；xj为饱和度，Vij/Cij；Vij为实际交通

流量,veh/h。对于出行费用 fij来说，有 

ij ij ijf L r M= +             (5) 

式(5)中 r 为单位路程油耗费用，yuan/km；Mj 为 j
节点过路费用，yuan。此时最优路径定义为起止点时

间费用综合最小的路径，并且在以下算法改进研究中

均将道路权值由原有单一距离改为时间和费用的线性

组合。 
 

2 粒子群蚁群混合算法及改进 
实时路径规划，这对核心搜索算法除搜索准确的

同时也对算法计算效率提出了更高的要求。蚁群算法

具有出色的鲁棒性、运用正反馈、并行性和分布式协

作等特点，是一种新的进化算法，运用到路径搜索方

面具有很大的优势。但是该算法初期信息素相同，蚁

群在路径上形成差异性的信息素需要很长一段时间。

针对这一缺点，引入一种基于群集智能优化的粒子群

算法，并对两个算法做了改进和融合。在路径搜索初

期采用具有较强全局搜索能力、参数少、实现容易的

粒子群算法进行粗搜索，并增加最优路径上的初始信

息素浓度，后期则改成具有较强鲁棒性、正反馈的蚁

群算法进行细搜索。 
2.1 粒子群算法描述及改进 

在粒子群算法中，将每个优化问题的可能解定义

为粒子（Particle）。粒子在搜索时根据自身飞行经验和

同伴飞行经验动态调整飞行速度。数目为 S 的粒子都

有一个被优化的函数决定的适应值（fitness value），并

且知道自身到目前为止发现的最好位置（particle best，

Pbest）和当前位置，这是粒子自身的飞行经验。此外，

每个粒子都知道到目前为止群体中所有粒子发现的最

好位置（global best，Gbest），这是粒子同伴的飞行经

验。粒子在每一次迭代中根据自身位置、当前速度、

当前位置与 Pbest 间的距离、当前位置与 Gbest 间的距

离来改变自身的搜索位置。最后经过多次迭代找到问

题的最优解。Shi 和 Eberhart[8]于 1998 年提出标准粒子

群算法，该算法的数学描述为：  
1

1 1

2 2

( [ ] )

( [ ] )

k k k k
i i best i

k k
best i

V V c r P i x

c r G g x

ω+ = + − +

−　　　
       (6) 

1 1k k k
i i ix x V+ += +            (7) 
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式(6)(7)中，ω为惯性权重；c1、c2 为非负常数

的学习因子；r1、r2 为[0,1]间均匀分布的随机数；Vi
k

和 xi
k 分别为第 k 次迭代粒子 i 当前速度和位置；

[ ]k
bestP i 和 [ ]k

bestG g 分别为第 k 次迭代粒子 i当前找到的

最好位置和第 k 次迭代整个种群当前找到的最好位

置；此外，Vi
k∈[Vmin,Vmax]，若 Vik 超过 Vmax 时将

Vi
k 限制为 Vmax。 

虽然标准 PSO 加入惯性权重?改善了原始算法的

收敛性能，但 PSO 在实际搜索过程中是非线性且

高度复杂的，致使惯性权重?线性递减的策略不能

反映实际的搜索过程。文献[9]表明，在初始权值

和最终权值相同的情况下，ω凹函数递减策略优

于线性策略，而线性策略优于凸函数策略，凹函

数能在不影响算法收敛精度的情况下较大幅度提

高算法的收敛速度。将惯性权重改为如式(8)所

示， 

1max

( ) ( )s s e

gg
g

ω ω ω ω= − −          (8) 

式(8)中，ωs和ωe 分别为初始迭代惯性权值和终止

迭代惯性权值；g 为算法当前迭代次数；g1max 为粒子

群算法最大迭代次数；经过 Shi 等大量计算，ωs 和ωe

分别取 0.95 和 0.4 时会大大提高算法的收敛速度和求

解精度。 
2.2 蚁群算法描述及改进 

在求解不同类型的问题，如旅行商问题（TSP）、
车辆路径问题（VRP）、二次分配问题（QAP）等时

蚁群算法相应的模型描述也不尽相同，但是基本原

理都是一样的。首先初始化一组一定数量的蚂蚁，

每只蚂蚁在初始位置出发，根据当前路径上信息素

浓度和启发信息前行，并通过一定的状态转移规则

选择下一条合适的路径。同时，蚂蚁在爬行过程中

自身也分泌一种具有启发作用的信息素（路径上留

下的信息素也会随着时间有一定量的挥发），以此一

直爬行到终点。这时每只蚂蚁所走过的路线为一个

可行解，该组所有蚂蚁完成一次搜索为一次迭代，

算法经多次迭代后找到理想的全局最优解。为描述

方便，本文以 n 个城市的 TSP 问题为例介绍基本蚁

群算法。旅行商从某一城市出发，要访问 n 个城市

中的每一个城市有且只能访问一次，结果要求以最

小旅行距离回到起点。蚂蚁 k 在城市节点 i 时，选

择城市 j 的状态转移概率为：  

[ ( )] [ ]
,

[ ( )] [ ]( )

0 ,

i j ij

k
is isij s allowed

t
j allowed

tP t

others

α β

α β

τ η
τ η

∈

⎧
∈⎪

=⎨
⎪
⎩

∑
　

　　　　　　　　　

    (9) 

式(9)中 allowed 为该蚂蚁可访问的城市节点集；

τij(t)为 t 时刻 ij 路段上信息素浓度；ηij 为启发函数，

反映蚂蚁由节点 i 转移到 j 的期望程度，一般为 1/ Lij；

α和β分别为信息素启发因子和期望启发因子。蚂蚁 k
爬过的 ij 路径上留下相应的信息素增量  

( ) /k
ij ijt Q LτΔ =             (10) 

式(10)中 Q 为常量，表示信息素浓度; Lij为 ij 路径

长度。若蚂蚁 k 未经过 ij 路径，则
k
ijτΔ 为 0。当该蚂

蚁搜索完 n 个城市后，信息素局部更新规则为：  

0( 1) (1 ) ( )k k
ij ijt tτ ρ τ ρτ+ = − +        (11) 

式(11)中，ρ为信息素挥发系数；τ0 为各条路径上

信息素的初始值。当 m 只蚂蚁都完成搜索时 ij 路径上

增加的信息素总量为： 

1
( ) ( )

m
k

ij ij
k

t tτ τ
=

Δ = Δ∑           (12) 

当所有蚂蚁完成一次对 n 个城市遍历搜索时，将

m 条路径中最优的一条进行信息素更新，全局更新规

则为：    

( ) (1 ) ( ) ( )i j ij ijt n t tτ ρ τ ρ τ+ = − + Δ   (13) 

为进一步提高蚁群算法在路径搜索的性能，对其

做了部分改进，具体改进如下：  
1) 最大最小信息素 

    为在提高算法收敛速度的同时兼顾蚁群扩大全

局搜索的能力，引入最大最小信息素概念[12]。对某

一时刻 ij 路径上的信息素τij(t)进行适当限制，将τij(t)
限制在[τmin，τmax]内，大小及关系见[10]。若某一时

刻τij(t)>τmax，令τij(t)=τmax。目的是抑制某条过热路

径的信息素浓度，避免后续蚁群跟风导致算法过早

陷入局部最优；若某一时刻τij(t)<τmin，令τij(t)= τmin。

目的是增加某些过冷路径的信息素，迫使蚁群扩大

搜索范围，寻找全局最优解，避免算法出现局部优

先解和停滞现象。 
2) 改进τ0、 ( )k

ij tτΔ 、ηij和状态转移条件 
随着迭代次数的增加，蚂蚁搜索的路径解越来越

优化。为发挥当前搜索最优路径解对后续蚁群的指导
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作用，将原有静态启发函数改为动态启发函数，同时

对τ0和 ( )k
ij tτΔ 作出必要修改，见(14)(15)。 

0

0

0

,

,
pso psobest

ij

ij L

others

τ τ
τ

τ

+ Δ ∈⎧⎪= ⎨
⎪⎩

　　

　　 　　　
       (14) 

( ) /ij ijt Qτ ωΔ =ｋ                    (15) 

2
2max1 ( / )( ) , ( )ij best

ij

g gg ij Lμη
ω

+
= ∈ g     (16) 

式(16)中，ηij (g)为第 g 次迭代的启发函数；g2max

为蚁群算法最大迭代次数；Lbest(g)为前(g-1)次迭代中

的最优路径；μ为迭代指导因子；状态转移概率中

allowed 改为当前节点蚂蚁在交叉口可以选择的下一

节点集合，而非所有未经过的节点集合。 
3) 改进信息素全局更新规则 
为减少不必要的蚁群资源浪费在较差的路径上，

本文将每次迭代中最差的一段搜索路径且Δτij(t)最小

的那段路径上的信息素进行适当抑制，使后续蚁群朝

着较优的路径行进，从而提高算法搜索最优解的效率。

改进后的信息素全局更新规则如下：  

min( ), ( )
( )

(1 ) ( ) ( ),other
ij worst ij

ij

ij ij

t ij L t
t n

t t s

τ τ
τ

ρτ τ

Δ ∈ &Δ⎧⎪+ =⎨
− +Δ⎪⎩

　　　　　 　

　
  (17) 

 
3 示例仿真 

本文以模拟城市局部交通网模型为测试对象，

基于改进的粒子群蚁群混合算法，实验平台为 Visual 

studio2005，编程语言为 C++。为研究方便，将城市

交通网简化为点线模型，假设车辆在行驶中能接收

到交通网中各条路段路况信息（包括节点 j 属性（Pj，

gj，xj，Vij，Mj），路段 ij 属性（RLij，Usij，Cij，Lij，

Vij，α1ij，α2ij，α3ij），其中 RLij 为公路等级），以

便车辆在行驶中能够实时调整规划路径。规定在交

通网模型中画线如 4-11 的为 1 级公路，10-11 为 2

级公路，3-4 为 3 级公路，2-9 为 4 级公路，如图 1

所示；收费站如交叉点 9，通过一次收费 10 元；处

于不同等级公路的交叉点在计算 Pj、gj、xj 时均取其

中最高等级路段的最大值；车辆行驶的起点为 1、终

点为 49，路段 30-31 为交通管制路段，节点 38 禁止

转向 45。路径 1-2 上的 8.9 和 410 分别代表 Lij 和 Vij。

在仿真前初始化道路参数和算法参数，见表 1。实验

结果如表 2 和图 2 所示。 
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 1 城市局部路网模型 
 

表 1 道路模型参数及算法参数设置

λ1 λ2 r ω ωs ωe c1 

1 2 0.6 1 0.95 0.4 2.0 

c2 g1max Vmin Vmax S m g2max

2.0 150 0 US 50 50 250 

μ ρ Q α β τ0 Δτpso

2 0.2 100 1 5 0 0.2 

RL Us P g    

1 100 80 0.6    

2 80 70 0.6    

3 60 60 0.6    

4 40 50 0.6    

 
表 2 三种算法求解性能比较 

算法 最优路径 权值 时间 费用 

 

PSO 

 

1-2-3-4- 

11-12-19-26-

33-34- 

35-42-49 

242.4 128.4 57 

 

ACO 

 

1-2-9-16- 

17-24-31- 

32-33-34- 

35-42-49 

261.0 132.8 64.1 
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I-PSO-

ACO 

 

1-2-3-4- 

11-18-25- 

26-27-28-35-

42-49 

233.2 112.4 60.4 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 三种算法收敛与求解情况 
 

改进后的混合算法（I-PSO-ACO）虽然在行驶距

离上略大于粒子群（PSO）和蚁群算法（ACO），但却

有效避开流量大的路段而获得较少行驶时间，该算法

最优路径权值为 233.2，相比于粒子群算法的 242.4 和

蚁群算法的 261.0 更接近理论最优路径权值 228.8，见

表 2。因此改进后的算法在路径求解性能上优于另外

两个算法。另外，改进后的混合算法在迭代 150 后开

始迅速收敛，算法迭代到 250 次后开始出现最优解。

而粒子群算法和蚁群算法分别在 400 次和 500 次迭代

后才开始出现最优解，见图 2。因此在时间效率上，

改进后的算法优于粒子群算法，粒子群算法优于蚁群

算法。 
 

4 结语 
以城市局部路网模型为测试对象，针对粒子群算法

收敛速度慢、蚁群算法易陷入局部优先和收敛速度慢等

缺点，对两个算法做了相应改进。并结合粒子群算法较

强的全局搜索能力和蚁群算法正反馈等优点，将两个算

法混合运用于最优路径搜索，实验表明该改进后的混合

算法相比粒子群算法和蚁群算法在交通路径规划求解准

确度和算法计算效率上都有显著的提高。 
文中提到车辆在行驶过程中能接收到交通网中各

条路段路况车况信息这一假设是基于高度信息化的城

市交通网络之上，限于当前交通信息化水平，车辆在

行驶中获取实时交通信息这一技术问题还有待解决。

另外，混合算法中参数众多，大多数参数是根据以往

研究经验设定，对于不同问题合理搭配参数以达到最

佳效果将是下一步具有重要研究意义的课题。 
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ACOA-RBF 网络模型在短期负荷预测中的应用
① 

王 涛，王洋洋，郭长娜 
(辽宁工程技术大学 电气与控制工程学院，葫芦岛 125000) 

摘 要：为了进一步提高 RBF 神经网络的性能，实现准确、快速预测短期电力负荷的目的，将蚁群优化算法

(ACOA)作为 RBF 神经网络的学习算法，建立了一种新的蚁群优化算法的 RBF (ACOA-RBF) 网络预测模型，利

用山西某地区电网的历史数据进行短期负荷预测。仿真表明，这一算法与传统的 RBF 神经网络预测方法相比，

能达到更好的预测效果。该优化算法改善了径向基神经网络的泛化能力，提高了山西电网短期负荷预测的精度，

可有效用于电力系统的短期负荷预测。 
关键词：蚁群优化算法；径向基神经网络；短期负荷预测；预测精度；隐含层 
 
Application of Ant Colony Optimization Algorithm and Radial Basis Function Network Model 
to Short-Term Load Forecasting 
WANG Tao, WANG Yang-Yang, GUO Chang-Na  

(Department of Electrical Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125000, China) 

Abstract: To improve the capacity of RBF neural network and make short-term load forecasting more accurate and 
faster, a neural network ant colony optimization algorithm and Radial Basis Function neural network forecasting model 
is established by using the ant colony optimization algorithm to train the RBF neural network. Using the method and 
history load data of shanxi power system, the short-term load forecasting was carried out. The simulation results show 
that the forecasting results by the proposed method are better than those by RBF neural network method. The 
optimization algorithm improves the RBF neural network generation capacity, and the short-term load forecasting 
accuracy is improved in Shanxi power system. So it can be effectively used in short-term load forecasting of power 
system. 
Key words: ant colony optimization algorithm; radial basis function neural network; short-term load forecasting; 
forecasting accuracy; hidden layer 
 
 

电力负荷的准确预测对于电力生产和电网安全运

行以及国民经济都有重要意义。多年来，负荷预测一

直是国内外研究的热点，前人在此领域已取得了一定

的成果[1]。传统的预测方法，如时间序列法、回归分

析法和模式识别法等都存在缺陷。 
径向基函数(Radial Basis Function简称RBF) 神经

网络是一种新型的神经网络，与 BP 网络相比，不仅

具有生物学基础和数学基础，而且结构简单，学习速

度快，隐节点具有局部特性，逼近能力更强[2]。目前 
 

 ① 收稿时间:2011-05-08;收到修改稿时间:2011-06-11 
 

已被广泛运用于图像处理、负荷预测[3,4]、语音识别[5]、

交通[6]等领域。 
蚁群优化算法（Ant colony optimization algorithm, 

ACOA）是 20 世纪 90 年代初，意大利学者 M.Dorigo
等人提出的一种新的模拟进化算法。该算法是受到自

然界的蚁群行为的启发而提出的，是一种随机搜索算

法，与遗传算法、模拟退火算法等模拟进化算法一样，

是通过候选解组成的群体在进化过程中寻求最优解。

该方法采用了正反馈并行自催化机制，具有较强的鲁 
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棒性、优良的分布式计算机制、易于与其他算法相结

合等特点，在复杂优化以及智能搜索方面已经展现其

优异的性能和巨大的发展潜力[7]，已成功应用于一些

实际问题，如 TSP 问题[8]、分配问题，并取得一系列

较好的试验结果。本文采用蚁群优化算法选取合适的

基函数中心、宽度及隐含层与输出层之间的权值，建

立了蚁群优化算法的径向基 (Ant colony optimization 
algorithm and Radial Basis Function，ACOA-RBF) 网络

预测模型。该模型在山西某地区应用情况表明，该方

法的预测精度和稳定性较传统的RBF神经网络预测模

型均有较大的提高。 
 
1 基于 ACOA的 RBF网络模型构造 
1.1 RBF 神经网络的结构及原理 

RBF 神经网络是一种 3 层前馈神经网络，包括输

入层、隐含层和输出层，其结构如图 1 所示。其中输

入层只把输入数据简单映射到隐含层，并不对输入数

据进行处理；隐含层中的函数是径向对称的径向基函

数，对输入数据实现非线性映射处理，为输出提供数

据，通常由高斯函数构成；隐含层与输出层之间是一

种线性映射关系。 
设一个 RBF 网络的输入层有 M 个神经元，隐含

层有 N 个神经元， iG 为基函数，它是第 i个隐单元的

激励输出，输出层有 J 个神经元，隐含层与输出层权 
 

 
 
 
 
 
 

图 1 RBF 网络结构 
 

值为 ijw （ i =1，2，…，N；j=1，2，…，J）。 
假定输入样本为 ],,...,,[ 21 Mm xxxxX = ，对应的网络

输出为 ],...,,...,,[ 21 Jj yyyyY = ，隐单元的高斯函数为

]2/exp[),( 22
iii cxCXG σ−−= ；则网络第 j 个神经元的

实际输出   

)21(,),()(
1

JjCXGwXy
N

i
iijj ，，，==∑

=

        (1) 

式中， iC 为高斯函数的中心， iσ 为高斯函数的宽度。 

在 RBF 神经网络中，需要处理的参数包括隐含层

中高斯函数的中心、高斯函数中心所对应的宽度以及

隐含层与输出层之间的权值。 
1.2 ACOA 的基本原理 

蚁群优化算法（ACOA）是一种模拟蚂蚁群体觅

食行为的随即搜索优化算法。蚂蚁个体之间通过信息

素相互通信，即蚂蚁在运动过程中在它所经过的路径

上撒播该种物质，且在运动中能感知信息素的存在和

强度，并朝着信息素强的方向移动，直到找到最优路

线来寻找食物。 
ACOA 具有以下特性：1) 正反馈作用有助于快速

发现问题较好的解；2) 分布式的计算可避免迭代过程

中的早熟现象；3) 启发性收敛则使搜索过程中更早地

发现可接受解成为可能。故从其原理分析可用作

RBF-NN 的学习算法，可有效克服传统梯度下降法的

不足，且可提高模型的泛化能力，从而提高精度。这

些特性使得 ACOA 成为有发展前景的优化方法，

ACOA 在求解复杂优化和离散优化问题有明显的优

势，在电力系统研究方面也已经得到了初步应用。 
1.3 基于 ACOA 的 RBF 神经网络模型训练 

假定网络中有 m 个参数，包括 RBF 神经网络的隐

含层中高斯函数的中心、高斯函数中心所对应的宽度

以及隐含层与输出层之间的权值。m 个参数用

)1( mipi ≤≤ 表示，取其 N 个可能的随机非零值，组成

集合
ip

I ， ))(( tI
ipjτ 表示 t时刻集合 )1( miI

ip
≤≤ 中第 j个

元素的信息素。 
假定开始时有 h 只蚂蚁的蚁群从蚁巢出发去寻找食

物，每只蚂蚁从集合
ip

I 中随机地选择一个元素，它表示

赋予该蚂蚁的信息素。当蚁群中的蚂蚁在所有集合中完

成选择元素后，即到达食物源。此后，按一定的规则调

节集合中元素的信息素，这一过程反复进行，直到进化

趋势不明显或是达到指定迭代次数时搜索结束。  
1) 初始化过程。令时间 0=t ，迭代次数 0=NC ，

设 置 最 大 迭 代 次 数 maxNC ， 初 始 化 所 有 集 合

)1( miI
ip

≤≤ ，令每个集合中的每个元素在初始时刻的信

息素 0)0)(( =
ipj Iτ ，且 0)( =Δ

ipj Iτ ，将所有蚂蚁置于蚁

巢。 
2) 启动所有蚂蚁。对蚂蚁 k（k=1…h）根据下述

路径选择概率规则选择第 j个元素 )(
ipj Ip 。 

∑
=

=
N

1g
)()/())(Prob(
iii pgpjpj

k III τττ         (2) 
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3) 重复步骤 2)，直到蚁群中的所有蚂蚁全部到达

食物源。 
4) 置 mtt +: ， 1: +NCNC ，依据各蚂蚁选择的权

值计算网络的输出和误差，记录当前的最优解。根据

下述的信息素调节规则更新集合
ipI 中的每个元素的

信息素。 
经历了 m 个时间单位后，所有蚂蚁都从蚁巢运动

到达食物源，各路径上的信息素要按下式进行调整： 

)())(())((
iii pjpjpj

ItImtI τρττ Δ+=+       (3) 

其中： 

∑
=

Δ=Δ
h

k
pj

k
pj ii

II
1

)()( ττ         (4) 

式中：参数 ）（ 1,0∈ρ ，表示信息素的残留程度，

)(
ipj

k IτΔ 表示第 k 只蚂蚁本次循环中在集合
ip

I 的第 j

个元素上留下的信息素，可用下式计算： 

⎪
⎩

⎪
⎨

⎧

=Δ

其它

循环中选择

只蚂蚁在本次第

，

，

0

e/
)( )(

ipj

k

pj
k Ip

kQ
I

i
τ      (5) 

式中 Q 是常数，用作调节信息素的挥发速度， ke

是将第 k 只蚂蚁选择的元素作为神经网络参数时全网

络的平均误差平方和。如下式所示：                                   

∑∑
= =

−=
a

i

j

k
kiki

k yye
1 1

2
,, )(

2
1         (6) 

式中：a表示训练样本集的样本个数；j 表示输出

矢量维数； kiy , 和 kiy , 分别表示实际输出和期望输出。 
5) 当进化趋势不明显或迭代次数 NC≥NCmax，则

迭代结束，输出最优解，网络训练完成；否则转到步

骤 2 重新执行。 
在 ACO 算法中，蚂蚁的数目 h 会影响蚁群算法的全

局搜索能力及算法的稳定性，当蚂蚁数目远远大于问题

规模的时候，会使大量曾被搜索过路径上的信息量变化

趋于平均，信息正反馈的作用不明显，搜索的随机性虽

然得到了加强，但是算法的收敛速度相应减慢，因此增

大蚂蚁数目对算法的影响不大，即过大的蚂蚁数量对算

法的寻优性能提高不多，只是徒增了算法的时间复杂度。

而如果蚁群数目过少，搜索的随机性减弱，虽然收敛速

度加快，但会使算法的全局收敛性能降低，容易出现过

早停滞现象。在蚁群算法中蚂蚁数量的选择一般可取在

[ 2/, nn ]区间（其中 n 为问题的规模）。 
Q 和 ρ也是重要的参数，参数 Q 的大小决定路径

上信息量的更新程度，变量 τ×ρ 的物理含义为残留的

信息量，需要忘记一部分过去积累的信息，可更有效

利用最新的信息。这两个参数的选取对计算结果影响

较大。但该参数的如何选取目前还难以用解析法来确

定其最佳组合。因此参数 Q 和 ρ是通过反复匹配和调

整后凭经验得到的。考虑到 Q 的取值范围较大，而参

数 ρ的取值范围相对固定(（0,1）之间)，因此可先随

机设定 ρ的值后再来调整 Q，得到较理想的解，在基

本确定 Q 值后，再反过来调整 ρ，寻找更优的解，如

此反复，最终逼近较为理想的参数组合。 
 
2 历史负荷数据的预处理 

历史负荷数据中往往包含有非真实的数据，通常

称之为“不良数据”或“坏数据”，如果利用这些伪数据

进行负荷建模，必然会给负荷预测带来较大的误差，

甚至导致预测算法的发散。因此，在利用这些数据之

前，应先对其进行预处理。本文的预处理主要是根据

当月某一时刻的平均值来对样本数据是否异常进行判

断。若样本值与平均值相差过大, 则将该数据作为异

常值清除。 
为了避免出现神经元饱和这一问题，在经过上述

的处理后,要将输入负荷数据归一化处理。以恰当的方

式对负荷数据进行归一化处理可以加速RBF神经网络

的收敛。 

)(
)(

)min()max(
2
1

)min()max(2
1

xx

xxi
i

x
y

−

−−
=         (7) 

  在利用 RBF 神经网络预测结束后，需用反归一化

来计算出负荷值: 

)()( )min()max(2
1

)min()max(2
1

xxixxi yx −− +=      (8) 

式中 , ix ， iy 分别表示输入样本归一化前后的值 , 
)max(x ， )min(x 分别表示样本的最大负荷和最小负荷

值。 
 
3 仿真计算 

1) 预测模型的网络结构 

一般日负荷有如下关系：某一天的负荷曲线同其

前一天的负荷曲线比较相似，同其一星期前的同一天

的负荷曲线也比较相似；一天中某一点的负荷同前几

天同一点的负荷相差不大。即可认为一天中的某一点

负荷与前一天同一点附近的负荷, 与前几天同一点负
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荷，与一星期前同日同一点附近的负荷相关性比较大。

本文充分考虑了以下 4 种环境因素的影响：日期类型、

天气情况、最高温度和最低温度。为降低问题的求解

规模，对一天 24 h 每一小时负荷的预测分别建立其单

独的预测模型。 

根据以上 ACOA-RBF 神经网络模型，采用山西某

地区电网 2010 年 8 月至 9 月的负荷数据，以 MATLAB

为工具对 9 月 2 号 24h 的负荷进行预测。 

  2) 采用 3 层 RBF 神经网络模型：12 个输入节点、

10 个隐含层节点、1 个输出节点。设置 7.0=ρ ， 30=Q ，

100=h 。 

  3) 预测的误差指标采用平均绝对百分误差

MAPEE 、均方根相对误差和最大相对误差 MAXE ，  

其中，       

%100
ˆ1
×

−
= ∑

i

ii
MAPE

Y
YY

N
E            (9) 

%100
ˆ1

2

S ×⎟
⎟
⎠

⎞
⎜
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⎝
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i

ii
EM

Y
YY

N
E         (10) 

式中： iY 为实际值， iŶ 为预测值，N 为负荷数据点组

成，这里为 24。 
对该地区电网 9 月 2 日的预测结果对比如表 1 所

示，ACOA-RBF 网络预测模型的平均绝对百分误差

MAPEE 、均方根相对误差 EME S 和最大相对误差 MAXE 分

别为 1.19%、1.41%和 2.43%；而 RBF 网络预测模型的

MAPEE 、 EME S 和 MAXE 分别为 2.62%、2.80%和 4.13%。

可见，ACOA-RBF 网络预测模型的各误差指标均各小

于 RBF 网络预测模型的误差指标。 
实际负荷和预测负荷曲线如图 2 所示，由此可见，

ACOA-RBF 网络预测模型的负荷预测值更接近实际

值，预测精确度更高。 
图 3 为预测日 24h 两种预测模型的负荷预测误差

曲线，可见采用 ACOA-RBF 网络预测模型得到的百分

误差变化更加均匀，稳定性更好。 
表 1 9 月 2 日各小时负荷预测结果比较 

RBF ACOA-RBF 
时间   实际值     

      /MW 
预测值 

/MW 

相对误 

差/% 

预测值 

/MW 

相对误 

差/% 

0:00 6199.51 5971.99  3.67  6332.80  2.15  

1:00 5697.53 5557.94  2.45  5632.58 1.14  

2:00 5615.01 5410.06  3.65  5526.85 1.57  

3:00 5535.51 5378.86  2.83  5523.89 0.21  

4:00 5486.77 5429.16  1.05  5474.15 0.23  

5:00 5527.56 5419.22  1.96  5480.58 0.85  

6:00 5711.32 5480.01  4.05  5663.34 0.84  

7:00 6062.87 5934.94  2.11  5915.54 2.43  

8:00 6478.55 6708.54  3.55  6325.01 2.37  

9:00 7211.12 7025.79  2.57  7087.81 1.71  

10:00 7335.87 7071.05  3.61  7186.22 2.04  

11:00 7297.34 7206.85  1.24  7184.23 1.55  

12:00 7042.15 6811.17  3.28  7000.60 0.59  

13:00 6656.89 6480.48  2.65  6549.71 1.61  

14:00 6711.36 6490.56  3.29  6632.17 1.18  

15:00 6647.34 6554.94  1.39  6646.01 0.02  

16:00 6723.64 6798.94  1.12  6733.05 0.14  

17:00 7121.08 7415.18  4.13  7130.34 0.13  

18:00 7893.56 8165.10  3.44  7857.25 0.46  

19:00 8249.76 8100.44  1.81  8235.74 0.17  

20:00 8169.43 8280.53  1.36  8027.28 1.74  

21:00 7923.65 8216.03  3.69  7757.25 2.10  

22:00 7199.87 7047.95  2.11  7074.59 1.74  

23:00 6481.05 6363.09  1.82  6385.78 1.47  

最大相对误差 4.13 2.43 

平均绝对误差 2.62 1.19 

均方根相对误差 2.80 1.41 

 
 

 
 
 
 
 

图 2 9 月 2 日 24h 实际和预测的电力负荷 
   
 
 
 
 
 
 

图 3 9 月 2 日电力负荷预测的百分误差 
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4 结语 
短期负荷预测对保证安全供电及电力运输和电力

系统安全分析有重要的意义。本文提出了一种基于

ACOA 训练 RBF 神经网络的预测模型，该算法充分利

用蚁群算法的并行、全局寻优等特点来优化径向基函

数的中心、宽度及隐含层与输出层之间的权值。仿真

表明，基于蚁群优化算法的 RBF 神经网络预测模型比

传统的 RBF 网络模型预测精度更高，稳定性更好，是

一种行之有效的方法。 
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但图中缺陷部分出现了断裂，需要在进行形态学方

面的处理。 
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数据融合技术在无线传感器网络中的应用
①    

徐世武，王 平 
(福建师范大学 医学光电科学与技术教育部重点实验室，福州 350007) 

摘 要：在大规模的无线传感器网络中，传输数据量巨大，必然存在着数据传输可靠性、拥塞以及能耗等问题，

高效的数据融合技术能够有效的解决这些问题。本文结合分簇路由算法的特征，采用两层融合技术，首先簇内

节点与簇首节点的融合，簇内节点根据阈值来判断是否需要发送数据，簇首节点根据接收到的数据，进行数据

一致性检验，剔除异常数据，第二层采用 BP 神经网络算法对簇首节点与基站的融合，得到所需要的结果。实验

表明，进行融合后的数据可靠性高，较大减少了数据的传输量与冗余度、降低了能量的消耗，从而提高了整个

网络的性能。 
关键词：无线传感器网络；数据融合；BP 神经网络；智能温室；数据可靠性 
 
Data Confusion Algorithm in Wireless Sensor Networks 
XU Shi-Wu, WANG Ping   

(Key Laboratory of OptoElectronic Science and Technology for Medicine of Ministry of Education, Fujian Normal University, 
Fuzhou 350007, China) 

Abstract: In the large-scale wireless sensor networks, which need to transfer large amounts of data, there must be some 
problems, such as, transmission reliability, congestion and energy consumption. High-efficiency data fusion technology 
can effectively solve these problems. In this paper, we combined the characteristics of clustering routing algorithm, and 
adopted two-layer data fusion technology. The first layer is about the data fusion between cluster node and cluster-head 
node. Cluster node determines whether to send data according to threshold. In terms of received data, cluster-head 
conducts consistency check to the data, excluding abnormal data. At second layer, BP neural network algorithm is 
adopted to fuse head-cluster node and base station. Experiment results show that data reliability is high after fusion, 
which greatly decreases transmission quantity and redundancy of data, reduce energy loss, and thereby improves the 
performance of entire network. 
Key words: wireless sensor networks; data fusion; BP neural network; intelligent greenhouse; data reliability; 
 
 

无线传感器网络集成了传感器技术、计算机技术

和通信技术,实用与战场通信、抢险救灾和公共集会等

突发性、临时性场合。由于节点存储与功耗的限制，

因此功耗的高低是衡量一个无线传感器网络性能的主

要标志之一。在较大规模的无线传感器网络中，如工

业自动化与检测以及环境检测等，传输数据量大，冗

余度高，会引发数据传输碰撞，存在功耗、数据传输

的可靠性等问题，射频收发一个比特的数据消耗的能

量是执行一条指令消耗能量的数百倍，使用数据融合 

 
 
可以显著减少射频收发的次数。因此对节点传输数据

进行处理非常重要，利用节点的计算与处理能力，我

们可以去除掉冗余信息，提高整个网络的性能[1,2]。 
数据融合技术涉及到检测技术、模式识别、决策

论、不确定性理论、估计理论、最优化理论等众多学

科领域。目前关于无线传感器网络数据融合技术的发

展情况，大体可以分为有损融合、无损融合、依赖于

应用的数据融合，如应用层开发面向应用的数据融合

接口，在网络层开发与路由相结合的数据融合技术。 
 

 ① 基金项目:福建省自然科学基金(2008J0211);福建省教育厅资助项目(JB09071;JB09076) 

收稿时间:2011-05-09;收到修改稿时间:2011-05-31 
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独立于应用的数据融合、基于分布式数据库的数据融

合、基于中心的数据融合等[3]。本文主要针对在网络

层与路由相结合的数据融合技术的研究，目前关于该

方面比较典型的方法有 LEACH 分簇算法[4]，使用分簇

的方法使得数据融合技术在算法中起到了非常重要的

作用。然而在该算法中偏重路由技术，在簇首节点融

合数据中，并没有提到具体的融合技术。 
 
1 数据融合算法的设计 

整个无线网络可以利用分簇路由机制，如 LEACH
算法分成不同的簇，则整个网络中大体分成了三类节

点，基站，簇首节点以及簇内节点。本文主要根据簇

形结构，设计两层的数据融合机制，第一层为簇内节

点与簇首节点的融合，簇内节点根据阈值来判断是否

需要发送数据，簇首节点根据接收到的数据，进行数

据一致性检验，剔除异常数据，第二层采用 BP 算法

对簇首节点与基站的融合，得到所需要的报警结果。 
1.1 簇内节点与簇首节点之间的第一层数据融合 

在无线传感器网络中，簇内节点基本作为传感节

点，用来采集数据的，假设簇内节点 A 当前采集到的

数据值为 Di,则上一次采集到的数据值就为 Di-1,簇内

节点的阈值为 P，则簇内节点就可以根据所设定好的

阈值来决定是否发送当前的数据值，即当|Di-Di-1|>P
时，簇内节点发送数据，簇内节点更改存储器的值，

替换上一次采集到的数值，否则不发送数据，存储器

的值保持上一次的不变。通过这样的方式，在采集到

的数据值没有发生较大变化时，变化量大小取决于阈

值 P 的大小，簇内节点可以减少较多的数据发送次数，

可以防止向其簇头节点发送大量重复和高度相似的数

据。节省了簇成员节点的能量消耗[5]。 
假设簇首节点拥有 10 个簇内节点，且每个簇内节

点都有各自不同的编号，分别从 1 到 10 编号，簇首节

点还没有接收到簇内节点的数据时，存储的是上一次

簇内节点采集过来的数据，则当簇首节点接收到簇内

节点的数据时，替换对应节点的数据值，存储本次采

集过来的数据，否则，说明该簇内节点数据值并为发

生较大变化，则直接调用对应簇内节点上次采集过来

的数据值代表本次的数据。以这样的方式簇首节点就

可以知道对应 10 个簇内节点当前采集过来的数据值，

以温度为例，假设采集过来的 10 个数据值按照从小到

大排列后的数值为 T1,T2,T3……，T10，因为节点可

能受到外界的干扰，以及自身硬件的故障等影响，簇

首节点首先对采集到的数据值进行一致性检验，采用

的是数据探测技术中的分布图法剔除掉疏失误差的数

据[6]，假设中位数用 TM 表示，上四分位数用 FU 表示，

下四分位数用 FL 表示以及四分位数离散度用 dF 来表

示。则根据以上采集到的数据可以得到，TM=（T5+T6）
/2，下四分位数 FL 的区间为[T1,TM]，上四分位数 FU
的区间为[TM,T10], 四分位数离散度用 dF=FU-FL。则
我们就认定与中位数的距离大于 adF 的数据为离异数

据，应该剔除掉。即无效数据的判别区间为

[Ti-TM]>adF。式中 a 为常数，可以根据实际需要来设

定大小。通过这样的方式，簇首节点就可以简单有效

的剔除掉异常的数据。 
1.2 簇首节点与基站之间的第二层数据融合 

虽然经过了第一层的数据融合后，簇内节点可以

减少大量不必要的数据传送，然而簇首节点仍然有较

多的数据需要转发到基站，对于一些报警的场合，用

户只需要知道报警程度，并不需要知道每个节点具体

采集到的数值情况，这时我们可以采用 BP 神经网络

算法实现簇首节点与基站的第二层融合，直接得到用

户所需要的报警结果，从而再次减少了簇首节点大量

的数据转发到基站。我们采用的是三层的神经网络，

分别为输入层，中间层（隐层）以及输出层。输入层

与隐层节点的数量可以根据实际情况设置，如果需要

的报警结果为 1 维表示，如 0 正常，1 异常，则输出

层采用一个节点就够了。 
具体的算法流程如下[7-8]： 
步骤 1、对各变量初始化，假设输入层与中间层

的权值矩阵为 V，阈值为θ ,中间层与输出层的权值矩

阵为 W，阈值为 T。 
步骤 2、输入第 P 对训练样本

p
ix ，计算各层输出。 

隐层的净输入      
1

n
p

j ij i j
i

net v x θ
=

= −∑        (1)    

隐层的输出   ( ) ,     j=1,2, ,m,p
j jy f net=   (2) 

输出层的净输入     
1

m
p

k jk j k
j

net w y T
=

= −∑     (3) 

输出层输出
( ) ,     k=1,2, ,L,p

k ko f net=
     (4) 

步骤 3、计算输出误差 
设共有 P 对训练样本，网络对于不同的样本具有不同 
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的误差。则误差    ( )2p

1

E
L

p p
d k

k

d o
=

= −∑       (5) 

步骤 4、检查是否对所有样本完成一次轮训。 
步骤 5、计算各层误差信号 

隐层误差信号 ( ) ( ), 1p o p p p p
k k k k kd o o oδ = − −   (6) 

式(6)中，k=1,2,…,L; p=1,2,…,P; 

输出层误差信号， ( ), ,

1

1
L

p y p o p p
j k jk j j

k

w y yδ δ
=

⎛ ⎞= −⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑   (7) 

式（7）中，j=1,2,…,m; p=1,2,…,P; 
步骤 6、调整各层权值、阈值 

调整输出层权值    ,
ij

1
w

p
p o p

ij k j
p

w yη δ
=

⇐ + ∑     (8) 

式(8)中，j=1,2,…,m; k=1,2,…,P; 

调整输出层阈值      ,
k

1
T

p
p o

k k
p

T η δ
=

⇐ − ∑      (9) 

式(9)中， k=1,2,…,L; 

调整隐层权值       ,
ij

1
v

p
p y p

ij k i
p

v xη δ
=

⇐ + ∑    (10) 

式(10)中，j=1,2,…,m; i=1,2,…,n; 

调整隐层阈值        ,
j

1

p
p y

j k
p

θ θ η δ
=

⇐ − ∑     (11) 

式(11)中，j=1,2,…,m; 
步骤 7、检查网络总误差是否达到精度要求。 
经过上述 7 个步骤结束即网络训练过程结束后，

就可以把训练好的神经网络内部的权值和阈值数据提

取出来，将其直接用于节点的神经网络的程序中，基

站收到这组数值后通过一次前向传播即可得到相应时

间的温度数据的拟合值。 
 

2 具体运用实例分析 
我们以温室环境监控为例，通过采集到的 100 个

样本数据进行训练，隐层节点作用函数选择对称型 S
函数(tansig)，输出节点为Ｓ型对数函数 (logsig)。BP
网络训练过程主要分成两个阶段，首先通过设置网络

结构和迭代的权值和阈值，从网络的第一层向后计算

各神经元的输出；其次则对权值和阈值进行修改，计

算对总误差的影响，2 个阶段反复交替，直到收敛为

止。训练的结果如图 1 所示，横轴 Epoch 表示训练步

数，纵轴表示误差，从图 1 可以看出经过 20 次训练后

性能达到 0.00886247，目标是 0.01。我们随机选出 10
个样本数据采用交叉验证的方法进行验证训练后网络

的可靠性能，0 表示正常情况，即该区域温度处于正

常范围，1 表示异常，即该区域温度处于异常范围。

将 10 个样本数据分成 5 组，轮流将其中 4 组做训练 1
组做测试，结果如表 1 所示。从表 1 中我们可以看出

经过训练后的 BP 网络，误差非常小，几乎不会影响

到报警效果。则用户就可以得到所需要的报警结果，

当温度出现 1 的情况，用户就可以对相应的区域进行

处理，让该区域温度恢复到正常情况。如图 2 所示，

图 2 中，0 节点表示基站，1、8、15、22 四个节点为

每个区域的簇首节点，我们以 D 区域为例，其中 16、
17、18、19、20 五个节点为传感节点，采集温度，假

设五个节点上次采集到的温度值分别为 30.20, 
31.20,31.60, 30.60,31.80。本次采集到的温度值分别为

30.80, 30.60,31.30, 31.30,35.80。假设传感节点的阈值

为 0.5,则节点 18 在本次中不再发送数据到簇首节点，

簇首节点则直接调用节点 18 上次采集温度值作为本

次的值，簇首节点 15 在根据会合的数据值进行一致性

检验，剔除掉节点 20 的数值，其余的数值经过训练好

的神经网络，得到结果为 1，表明该区域温度值超过

300，出现异常，应该对 D 区进行维护。 
 

 
 
 
 
 
 

 
图 1 网络训练结果  

 
 
 
 
 
 
 

图 2 温室环境监控网络结构图 
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表 1 交叉验证结果 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
3 结语 

本文采用两层的数据融合算法，在第一层簇内节

点与簇首节点的数据处理中，可靠有效的减少了簇内

节点数据的转发次数。第二层采用 BP 算法进行数据

融合后，直接可以得到用户所需要的结果，无需传输

大量的原始采集数据。无线网络中信息量的减少对网

络的好处是显而易见的，可以减少节点信息重发的次

数，节省网络有限的能量，提高信息准确度，延长网

络的生存期。但是有一些问题也需要注意，本文在簇

内节点设置阈值，对一些精度要求非常高的场合，数

据变化量较敏感的场合，如果设置的阈值过大，就会

较大的影响测量结果，还有数据融合算法过于复杂，

会给网络带来一些性能损失，如网络时延，实时性恶

化，路由节点计算压力过大而导致网络效率降低等。

因此在实际的运用中，应该在效率和复杂度上做一个

权衡，由具体应用决定使用何种数据融合方式。 
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