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【摘　 要】 　 为提高铀尾矿库无线传感器网络（ＷＳＮ）中数据融合的效率，减少冗余数据传输，延长网

络寿命，提出一种数据融合算法，即基于改进模拟退火（ＳＡ）粒子群优化（ＰＳＯ）反向传播（ＢＰ）神经

网络的数据融合算法（ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ），该算法将 ＳＡ算法的全局搜索特性与 ＰＳＯ 算法的高效寻优机制

相融合，并加入动态惯性权重和变异算子，提高算法的全局搜索能力，避免陷入局部最优；同时，利用

该改进算法优化 ＢＰ 神经网络的权重矩阵与阈值参数，构建高性能的多传感器数据融合模型，并将

该算法运用于铀尾矿库核素监测。 结果表明：ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法在数据融合精度、网络能耗与网络寿

命等指标上均优于对比算法，相较于传统 ＢＰ 算法，其平均相对误差（ＭＲＥ）与均方根误差（ＲＭＳＥ）
最大降幅分别为 ４０％和 ４５％，拟合优度提升至 ０． ９０８ ３，首个节点死亡轮次推迟至约 １ １８０ 轮，网络

整体寿命延长至约 １ ５００轮，可实现更低的节点能耗与更均衡的能量分布。
【关键词】 　 铀尾矿库；　 核素监测；　 模拟退火（ＳＡ）；　 粒子群优化（ＰＳＯ）；　 反向传播（ＢＰ）神经
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０􀆰 ９０８ ３． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｉｔ ｄｅｌａｙｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｎｏｄｅ ｄｅａｔｈ ｔｏ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ １ １８０ ｒｏｕｎｄｓ， ｅｘｔｅｎｄｓ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｆｅｓｐａｎ ｔｏ ａｂｏｕｔ １ ５００ ｒｏｕｎｄｓ， ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｌｏｗｅｒ ｎｏｄｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｍｏｒｅ ｂａｌａｎｃｅｄ
ｅｎｅｒｇｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｕｒａｎｉｕｍ ｔａｉｌｉｎｇｓ ｐｏｎｄ；　 ｎｕｃｌｉｄｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ； ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ （ＳＡ）；　 ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＰＳＯ） ；　 ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ （ＢＰ） ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ；　 ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＷＳＮ）；　 ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ

０　 引　 言

　 　 铀尾矿库是铀矿采冶产生的主要固体废弃物，
其残留的放射性核素对环境和人体健康构成长期威

胁，因此，实时精准监测核素分布与迁移特性具有重

要意义。 无线传感器网络（Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＷＳＮ）因其低功耗、自组织、远程监测等优势［１－２］，成
为铀尾矿库核素监测的重要技术手段［３－４］。 然而，
由于节点资源有限、数据冗余度高及信道干扰等问

题，直接传输原始数据易导致能耗过快、通信负载增

加，影响网络寿命与监测精度［５－７］。 数据融合技术

能够有效降低数据冗余，提升数据可靠性与网络能

效，成为 ＷＳＮ研究的重要方向之一［８－９］。
一些学者尝试将反向传播（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，

ＢＰ）神经网络应用于 ＷＳＮ，以解决数据融合难题。
然而，ＢＰ 神经网络由于对初始权值和阈值敏感，容
易陷入局部最优解，限制其在复杂优化问题中的应

用。 为克服这些问题，学者们提出许多改进方法，例
如：提出基于改进烟花算法 （ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｆｉｒｅｗｏｒｋｓ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＦＷＡ）优化的 ＢＰ 神经网络（ ＩＦＷＡ⁃ＢＰ）
ＷＳＮ数据融合算法，在烟花算法中引入 Ｔｅｎｔ混沌映

射以均匀初始化烟花分布，并用其优化 ＢＰ 的权值

与阈值，从而提升融合精度、降低能耗并延长网络生

命周期［１０］，但是，单一优化算法在解决高维、多峰问

题时，难以兼顾其全局搜索能力与收敛速度。 基于

遗传算法 （ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）和粒子群优化

（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）算法优化 ＢＰ 神

经网络（ＧＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ）数据融合模型是一种高效的

机器学习方法，该混合模型克服了传统融合模型在

估计准确性上的不足，弥补了传统 ＢＰ 算法的缺陷，
但算法结构复杂，在ＷＳＮ资源受限场景下面临计算

开销与实时性之间的权衡困境［１１］。
鉴于此，笔者拟针对铀尾矿库环境下ＷＳＮ的数

据融合需求，提出一种优化的融合方法。 该方法面

向铀尾矿库核素监测场景，融合模拟退火（Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ
Ａｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）与 ＰＳＯ算法，引入动态惯性权重与变

异算子，结合 ＳＡ 的全局搜索能力与 ＰＳＯ 的寻优性

能，以提升融合精度与稳定性，并缓解 ＰＳＯ 易陷入

局部最优的问题。 采用改进的混合方法优化 ＢＰ 神

经网络的初始权值与阈值，降低参数随机初始化的

不稳定性，增强泛化能力与收敛速度，以期优化网络

性能、延长网络寿命，为 ＷＳＮ 应用提供更可靠高效

的技术支持。

１　 铀尾矿库核素监测模型

　 　 铀尾矿库中的放射性核素（如铀－２３８、钍－２３２
及其衰变产物）可通过风蚀、水流等途径扩散，对环

境与人体健康构成潜在威胁。 监测重点位于尾矿库

坝体，主要以辐射剂量为监测对象，同时，还需监测

库水位、坝体位移、浸润线、渗流水、孔隙水、干滩、坝
体应力及降雨量等环境参数。 某铀尾矿库坝体如

图 １所示。

图 １　 某铀尾矿库坝体

Ｆｉｇ． １　 Ａ ｕｒａｎｉｕｍ ｔａｉｌｉｎｇｓ ｄａｍ ｂｏｄｙ

在铀尾矿库核素监测背景下，数据融合算法需

具备高融合精度，以确保融合后的数据准确反映放

射性水平，提高监测结果的可靠性。 同时，要求算法

能够优化数据处理与传输，以降低节点能耗，延长
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ＷＳＮ的生命周期。 此外，合理分配传感器节点的能

量消耗，实现负载均衡，避免部分节点过早失效影响

监测覆盖范围也是关键要求。 为提升网络性能，需
减少汇聚节点的数据接收量和处理负担，降低通信

开销，提高数据传输效率。 针对上述需求，通过多个

关键指标＋评估数据融合算法性能：
１） 融合精度。 反映融合后数据的准确性与真

实环境状态的匹配程度，常用平均相对误差（Ｍｅａｎ
Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＲＥ ）、 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和拟合优度 Ｒ２ 等指标衡量，目
标是尽可能降低误差，提高数据可信度。

２） 网络生命周期通过节点失效时间评估数据

融合策略对网络寿命的影响，优化能量均衡以延长

系统运行时间。
３） 节点剩余能量。 反映整个 ＷＳＮ系统的能耗

状况，通过计算所有节点运行一定时间后的剩余总

能量，评估数据融合算法的能效。 其目标是减少无

效能耗，避免节点过早失效，从而维持网络稳定性和

监测系统的可持续性。
４） 汇聚节点接收数据量。 用于评估数据融合

算法在数据传输负载上的优化情况，计算汇聚节点

单位时间内接收的数据包数量，以减少数据冗余，降
低数据处理与传输负担，提高通信效率。

２　 改进的 ＳＡＰＳＯ 数据融合算法

２􀆰 １　 ＰＳＯ 算法

　 　 在 ＰＳＯ中每个可能解被称为一个粒子，种群由

Ｎ 个粒子组成，在 Ｄ 维解空间中通过不断更新自身

位置和速度进行迭代寻优。 每个粒子都有位置和速

度，分别表示为：位置向量 Ｘｉ ＝ ［ｘ１ｉ ，ｘ２ｉ ，…，ｘＤ
ｉ ］ ；速

度向量 Ｖｉ ＝ ［ｖ１ｉ ，ｖ２ｉ ，…，ｖＤｉ ］ ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ， ｘＤ
ｉ 表示

第 ｉ 个粒子在 Ｄ 维的位置分量， ｖＤｉ 表示第 ｉ 个粒子

在 Ｄ 维的速度分量，在迭代过程中，每个粒子的位

置和速度会根据一定的公式更新。 同时，种群中的

局部最优解和全局最优解也会不断更新。 在每次更

新时，会计算目标函数的适应度值。 最终通过不断

迭代更新，得到全局最优解：
ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ ｘｋ

ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ （１）
Ｖｋ＋１

ｉｄ ＝ ｗＶｋ
ｉｄ ＋ ｃ１ｒ１［Ｐｂ － ｘｋ

ｉｄ］ ＋ ｃ２ｒ２［Ｇｂ － ｘｋ
ｉｄ］
（２）

式中：ｄ 为粒子空间维度；ｋ 为迭代次数； ｘｋ
ｉｄ 为第 ｋ

次迭代时粒子 ｉ 的第 ｄ 维位置向量； Ｖｋ
ｉｄ 为第 ｋ 次迭

代时粒子 ｉ 的第 ｄ 维速度向量；ｗ 为惯性权重系数；

ｃ１ 和 ｃ２ 为个体学习因子与社会学习因子，分别控制

粒子向个体最优与群体最优位置飞行的步长；ｒ１ 和
ｒ２ 为 ［０，１］ 区间均匀分布的随机数；Ｐｂ 和 Ｇｂ 分别

为局部最佳位置和全局最佳位置。

２􀆰 ２　 ＳＡＰＳＯ

　 　 ＰＳＯ初期收敛速度快，但随着迭代深入容易陷

入局部最优。 相比之下，ＳＡ能有效规避局部最优和

早熟收敛，其基本思想是通过 ＳＡ 过程使系统跳出

局部最优，逐步逼近全局最优。 为兼顾效率与精度，
在保留 ＰＳＯ 优势基础上，融入 ＳＡ 策略，构建

ＳＡＰＳＯ。 该算法的核心是：在每次更新个体和全局

最优解后，依据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则，不仅接受更优解，
也以一定概率接受“恶化”解，概率由下式动态调

整，以平衡探索与利用，从而提升全局搜索能力。

Ｅ ｉｊ ＝
１ ｆ（α） ≥ ｆ（β）

ｅｘｐ ｆ（α） － ｆ（β）
θ

é

ë
êê

ù

û
úú ｆ（α） ＜ ｆ（β）

ì

î

í
ïï

ïï
（３）

式中：Ｅ ｉｊ 为从状态 α 转移到状态 β 的接受概率；θ 为

控制温度参数；ｆ（α）、ｆ（β）分别为固体在状态 α 与 β
下的内能。 由式（３）得到：若状态 α 的内能不低于

状态 β，则算法将以 １００％概率接受新状态；否则以

一定概率接受该较差状态。 算法在高温初始阶段允

许接受劣解，随着温度下降，接受概率降低，从而有

助于跳出局部最优，获得更优解。

２􀆰 ３　 改进的 ＳＡＰＳＯ 算法

２􀆰 ３􀆰 １　 引入非线性动态变化惯性权重

　 　 惯性权重用于调节 ＰＳＯ 算法中粒子的速度更

新，以平衡全局探索与局部开发，提升算法性能。 为

进一步增强全局与局部搜索能力，采用抛物线式非

线性递减策略，提出一种非线性指数递减惯性权重。
该方法使惯性权重从较大值逐渐递减至最小值：初
期较大的权重有助于粒子在搜索空间内广泛探索，
避免过早陷入局部最优；随着权重递减，粒子速度减

缓，便于后期进行精细的局部搜索。 惯性权重的具

体递减方式见下：

ｗ ＝ ｗｍｉｎ ×
ｗｍａｘ
ｗｍｉｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷

－ａ（ｋ ／ ｋｍａｘ）
ｂ

（４）

式中：ｗｍｉｎ 为最小惯性权重，取 ０􀆰 ４；ｗｍａｘ 为最大惯性

权重，取 ０􀆰 ９；ｋ 为当前迭代次数；ｋｍａｘ 为最大迭代

次数。
２􀆰 ３􀆰 ２　 引入变异算子

　 　 为提升算法的全局搜索能力并避免陷入局部最

优，在 ＳＡＰＳＯ算法中引入变异算子。 该算子以一定

·０５·
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概率按下式随机调整粒子位置，从而扩展搜索空间，
增强算法的全局探索性能。

ｘｉｄ ＝ ｘｍｉｎ ＋ （ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ） × ｒ （５）
式中： ｘｉｄ 为第 ｉ 个粒子在第 ｄ 维的当前位置； ｘｍａｘ 和
ｘｍｉｎ 为粒子位置分量的最大值和最小值；ｒ 为［０，１］
区间均匀分布的随机数。
２􀆰 ３􀆰 ３　 算法步骤

　 　 改进的 ＳＡＰＳＯ优化算法优化步骤为：
１） 确立种群规模 Ｎ、学习因子 ｃ１ 与 ｃ２，以及最

大迭代次数 Ｋ 等关键参数。
２） 依据式（１）、式（２）和式（４），初始化粒子的

速度与位置，并基于式（５）进行自适应变异，以增强

解的多样性。
３） 评估每个粒子的适应度值，通过对比分析确

定个体最优位置 Ｐｂ 及其对应的适应度极值 ＦＰ，同
时确定全局最优位置 Ｇｂ 及其适应度最优值 ＦＧ。

４） 初始化 ＳＡ算法的起始温度 θ０，通常设定为

θ０ ＝ Ｆｇ ／ ｌｎ ０􀆰 ２，其中 Ｆｇ 为初始种群中的全局最优

适应度值。
５） 重新计算各粒子适应度，并依据 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ

准则更新个体与全局最优解。
６） 实施退火过程，持续进行直至满足温度更新

条件 θｋ ＋１ ＝ δ× θｋ，其中，ｋ＋１替代 ｋ，且 δ 为（０，１）区
间内的常数，表示退火速率。

７） 评估当前结果是否满足优化标准或达到最

大迭代次数 Ｋ。 若满足任一条件，则算法终止并输

出最优解；否则，返回步骤 ２）继续迭代。
该算法流程如图 ２所示。

３　 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 数据融合算法

３􀆰 １　 算法网络模型

　 　 在 ＷＳＮ 中，多传感器数据融合算法可划分为

３个主要类别：数据层融合、特征层融合及决策层融

合。 这 ３个层次各自在数据处理的不同阶段发挥着

关键作用，共同实现对多源信息的有效整合和高效

利用［１２］。 特别是在决策级融合阶段，各传感器或传

感器组先独立作出初步决策，再将决策结果传输至

中心处理节点进行最终融合。 此方式通常在数据

传至网络中心前完成，有助于减少传输量、降低能

耗并提升网络响应效率。 文中研究基于神经网络

的决策层数据融合策略，以优化 ＷＳＮ 中的数据整

合效果。
神经网络是一种由互连人工神经元组成的计算

模型，通过对加权输入进行非线性变换以提取模式，

图 ２　 改进 ＳＡＰＳＯ 算法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＡＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

广泛应用于人工智能领域。 其中，ＢＰ 神经网络作为

一种典型的监督学习模型，在分类与回归任务中具

有重要作用［１３－１４］，这种神经网络由输入层、隐藏层

和输出层组成，其中隐藏层可以有一个或多个。 ＢＰ
神经网络的核心思想是使用 ＢＰ 算法来训练网络，
以调整网络中连接的权重，使网络的输出与期望的

输出尽可能接近。 在 ＷＳＮ 中，利用 ＢＰ 神经网络进

行数据融合可有效整合 ＷＳＮ 中来自不同传感器节

点的数据，提高数据处理的效率和准确性，从而增强

整个系统的性能和可靠性。 利用 ＢＰ 神经网络结合

无线传感器构建 ＷＳＮ 数据融合模型，网络结构如

图 ３所示。

图 ３　 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法神经网络结构

Ｆｉｇ． ３　 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

传感器节点采用 Ｌｅａｃｈ 算法组织形成多个簇，
并选举出簇首节点。 簇内节点负责采集环境数据并

进行初步处理，随后将处理后的数据发送至簇首节

点。 簇首节点基于 ＢＰ 神经网络模型深度整合与分

析接收的数据，输出更综合、准确的结果。 上述模型

·１５·
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可有效支撑铀尾矿库核素监测中的数据融合任务。

３􀆰 ２　 算法步骤

　 　 结合 ＳＡＰＳＯ 和 ＢＰ 算法，提出 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 的新

型数据融合算法，其整体步骤如下：
１） 在经过分簇的 ＷＳＮ 中，每个簇的首领节点

负责接收并处理其簇内感知节点所监测到的数据。
２）所有感知节点都对收集到的相关数据进行

特征提取处理。
３） 当簇首节点和簇内感知节点之间存在相同

特征数据时，利用 ＳＡＰＳＯ 算法优化 ＢＰ 神经网络求

权值矩阵 ｕｎｉ、ｕｉｊ 和阈值矩阵 ｂｎｉ、ｂｉｊ 的最佳解。
４） 在利用 ＳＡＰＳＯ算法求出权值和阈值的最佳

解后，通过 ＢＰ 神经网络融合处理数据。
在第 ３步中，采用 ＳＡＰＳＯ 算法优化 ＢＰ 神经网

络的连接权重和阈值参数，以获取一个全局最优解。
这个全局最优解被用作 ＢＰ 神经网络的初始参数，
随后进行进一步的训练以优化参数，从而获得更好

的全局最优解。 这种方法的优点在于解决了 ＢＰ 神

经网络因初始权重选择的随机性而导致的训练速度

缓慢、训练时间长以及易陷入局部最优解的问题。
该方法在一定程度上改善了 ＢＰ 神经网络的收敛速

度和求解精度。 具体实现步骤如下：
步骤 １：明确搜索空间的维度构建。 当 ＷＳＮ 形

成簇结构后，首先需要确定搜索空间的维度。 这一

维度的确定基于网络簇内成员节点的数量，具体表

现为输入层神经元数量 Ｍ。 接着，设定隐藏层神经

元数量为 Ｓ，而输出层神经元的数量则固定为 １。 综

合这些因素，搜索空间的维度 Ｄ 通过 Ｄ ＝Ｍ×Ｓ＋Ｓ×
１＋Ｓ＋１来精确计算。

步骤 ２：初始化设置。 为粒子设定初始的空间

位置和速度，并确定一系列重要参数，如迭代次数

ｋ、种群大小 Ｎ 和搜索空间的维度 Ｄ 等。
步骤 ３：定义适应度函数。 该函数的核心作用

是融合处理样本数据。 以 ＲＭＳＥ 为评估指标，通过

计算融合结果与真实值的 ＲＭＳＥ，量化融合效果，从
而指导算法在搜索空间中进行高效的参数寻优。

ｆ（ｘ） ＝ １
Ｎａ
∑
Ｎａ

ｉ ＝ １
（ ｔｉ － ｙｉ） ２ （６）

式中：ｔｉ 为第 ｉ 个样本数据的融合结果；ｙｉ 为第 ｉ 个
样本数据的实际观测值；Ｎａ 为样本数据的总数量。

步骤 ４：迭代过程中，依据式（１）更新粒子速度

并基于式（２）更新位置，以持续推进寻优过程。
步骤 ５：设置初始温度 θ０。

步骤 ６：在迭代过程中，首先，计算各粒子的新

适应度值，随后，依据式（３）的 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ 准则更新

局部与全局最优解，以确保算法收敛至最优解。
步骤 ７：判断算法的停止条件，若条件达成，则

直接输出结果；若不满足，则执行步骤 ５。

４　 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法仿真试验与分析

　 　 利用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２１ａ 平台对 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法进

行仿真试验，并与基于 ＢＰ 神经网络的数据融合算

法（ ＢＰ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ Ｄａｔａ Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ＢＰＮＤＡ）、ＩＦＷＡ⁃
ＢＰ、ＧＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法对比。 从数据融合精度、网络

生命周期、节点剩余总能量及汇聚节点接收数据量

４个方面综合评估其性能。 仿真参数见表 １。
表 １　 仿真参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔａｂｌｅ
仿真参数 数值

仿真区域 ／ ｍ×ｍ １００×１００
节点总数 １００

汇聚节点位置 （５０，５０）
节点初始能量 ／ Ｊ ０􀆰 ５
节点通信半径 ／ ｍ ４０

节点发送能耗 ／ （ｎＪ ／ ｂ） ５０
节点接收能耗 ／ （ｎＪ ／ ｂ） ３０

数据包大小 ／ Ｂ ６４
仿真轮数 ２ ０００

４􀆰 １　 融合精度

　 　 为验证算法在铀尾矿库核素监测场景下的数据

融合性能，选用某森林火灾经验数据库为研究对象。
以温度、湿度、风速和降雨量为输入，烧毁面积

（ｈｍ２）为输出。 采用试算法确定 ＢＰ 神经网络隐含

层节点数量。

Ｓ ＝ Ｍ ＋ １ ＋ ａ，ａ ＝ １，２，…，１０ （７）
　 　 经多次仿真，确定隐含层节点数为 ８ 时融合误

差最小。 试验中 ＢＰ 神经网络结构设为输入层 ４ 节

点、隐含层 ８节点、输出层 １ 节点，待优化参数共计

４９个。 待优化参数个数为 ４×８＋８×１＋８＋１＝ ４９。
对比融合精度时，使用 ＭＲＥ、ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 作为

评价指标。 计算公式如下：

ＭＲＥ ＝
∑
ＮＳ

ｉ ＝ １
｜ ｔｉ － ｙｉ ｜

ＮＳ
（８）

ＲＭＳＥ ＝ ＮＳ∑
ＮＳ

ｉ ＝ １
（ ｔｉ － ｙｉ） ２ （９）
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Ｒ２ ＝
∑
ＮＳ

ｉ ＝ １
（ ｔｉ － 􀭰ｙ） ２

∑
ＮＳ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － 􀭰ｙ） ２

（１０）

式中 􀭰ｙ 为样本数据均值。
在数据融合精度对比研究中（图 ４），综合评估

ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法，并将其性能与 ＢＰＮＤＡ、ＩＦＷＡ⁃ＢＰ
及 ＧＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法进行对比分析。 从图 ４ 可以看

出，ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法在数据融合方面表现出色，远远

优于传统的 ＢＰ 算法。 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法得到的融合

结果与实际值之间的误差较小且波动稳定。 相比之

下，ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法在性能上较 ＩＦＷＡ⁃ＢＰ 和 ＧＡ⁃
ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法有所提升。 进一步地，为更直观地体

现各算法在融合结果上的差异，统计分析 ４ 种算法

的平均准确率，结果如图 ５所示。 从图 ５可以看出，
ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法的平均准 确 率 最 高，明 显 优 于

ＢＰＮＤＡ、 ＩＦＷＡ⁃ＢＰ 和 ＧＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ 算 法。 表 明

ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 不仅能够有效降低融合误差，而且在整

体精度和稳定性方面具有显著优势。

图 ４　 融合结果比较

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

图 ５　 融合准确率比较

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

根据表 ２的融合误差对比结果（表 ２），ＳＡＰＳＯ⁃
ＢＰ 算法在回归分析中表现最优，在 ＭＲＥ、ＲＭＳＥ 和

Ｒ２ 等指标上均优于对比算法。 具体而言，相较于传

统 ＢＰ 算法，其 ＭＲＥ 和 ＲＭＳＥ 分别降低 ４０％和

４５％；与 ＩＦＷＡ⁃ＢＰ 算法相比，分别降低 ３６％和 ２４％；
与 ＧＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰＮＮ算法相比，分别下降 ２０％和 １９％。
结果表明：ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法在精度与稳定性方面均

具优势。
表 ２　 融合误差对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ
指标 ＢＰＮＤＡ ＩＦＷＡ⁃ＢＰ ＧＡ⁃ＰＳＯ⁃ＢＰ ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ

ＭＲＥ ０􀆰 ６４２ ７ ０􀆰 ６０１ ８ ０􀆰 ４８２ ５ ０􀆰 ３８５ ４

ＲＭＳＥ ０􀆰 ７２６ ２ ０􀆰 ５２４ ８ ０􀆰 ４９４ ６ ０􀆰 ４００ ８

Ｒ２ ０􀆰 ６８５ ９ ０􀆰 ７８２ １ ０􀆰 ８２５ ５ ０􀆰 ９０８ ３

４􀆰 ２　 生命周期

　 　 根据图 ６ 结果，ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法的首个节点死

亡轮次约 １ １８０ 轮，相比 ＢＰＤＮＡ、ＩＦＷＡ⁃ＢＰ 和 ＧＡ⁃
ＰＳＯ⁃ＢＰ 算法分别提高约 ３８０、２７０和 １８０轮；整个网

络存活时间约 １ ５００轮，分别延长约 ３００、２７０ 和 １００
轮。 这得益于该算法融合了 ＳＡ 与 ＰＳＯ 优化，能更

有效地进行数据融合，减少数据传输量，延长节点及

网络寿命，提升网络稳定性和持久性。

图 ６　 网络生命周期对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌｉｆｅｃｙｃｌｅｓ

４􀆰 ３　 节点剩余总能量

　 　 图 ７ 为 ３００ ｓ内各算法的节点能耗对比结果。
节点剩余总能量可有效评估 ＷＳＮ 的性能，其消耗

过程间接反映了网络生命周期，这与图 ６ 结果一

致。 ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法通过融合 ＳＡ 与 ＰＳＯ 优化改

进 ＢＰ 神经网络，在减少数据传输量的同时，降低

感知节点的能量消耗，并实现了能量的均衡分布，
从而有效延长网络生命周期，保障了网络的高效

·３５·
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稳定运行。

图 ７　 节点剩余总能量对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｔｏｔａｌ
ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｎｏｄｅｓ

４􀆰 ４　 汇聚节点接受数据量

　 　 ４种算法在汇聚节点接收数据包方面的影响比

较如图 ８所示。 这些算法都对数据包进行了数据融

合处理，普通节点和簇首节点过滤了大部分冗余数

据，从而降低了数据传输量。 与其他算法相比，
ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法在任意时刻传输的数据量相对更

低，且随着时间推移，其在数据传输量方面的差距逐

步扩大。 与其他 ２ 种算法相比，ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法能

更有效地进行数据融合，提高数据传输可靠性，从而

有效延长网络寿命。

图 ８　 汇聚节点数据接受量对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ ｏｆ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｏｄｅｓ

５　 结　 论

　 　 １） ＳＡＰＳＯ⁃ＢＰ 算法能够有效提升铀尾矿库

ＷＳＮ的数据融合精度，适用于铀尾矿库核素监测的

长期、实时数据融合需求，融合结果与实际值的拟合

优度达到 ０． ９０８ ３，ＭＲＥ和 ＲＭＳＥ较传统 ＢＰ 算法分

别降低 ４０％和 ４５％。
２） 该算法显著延长了网络生存时间，首个节点

死亡轮次推迟至约 １ １８０ 轮，网络整体寿命延长至

约 １ ５００轮，较对比算法提升明显。
３） 该算法实现了更低的节点能耗与更均衡的

网络能量分布，同时能够有效减少汇聚节点接收的

数据量，降低通信负载，提升数据传输效率。
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