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摘摇 要:无线传感器网络数据的准确性对智能系统的决策和环境监测的优化至关重要。 针对传感器设备在工作过程中易

受外部环境变化及自身特性的影响产生数据漂移现象,导致数据精确度产生偏差的问题,该文提出一种基于 CNN-BiLSTM-
Attention-KF 的无线传感器网络数据漂移校准方法。 首先,利用 CNN 提取数据的局部特征,BiLSTM 捕获时序数据的长期

依赖关系,并引入 Attention 增强模型处理数据序列中的关键信息,根据节点数据的时空相关性进行建模,得到待校准节点

的预测值。 其次,将其预测值与节点的实际观测值作为卡尔曼滤波器的输入,实现对漂移数据的跟踪和校准。 在公开数

据集 IBRL 上进行实验,结果表明该方法在各评价指标有所改善,其中平均绝对误差(MAE)降至 0. 325 5,均方误差(MSE)
降至 0. 228 9,相关系数( R2)达到 0. 988 2,均优于其他算法。 CNN-BiLSTM-Attention-KF 具有较好的校准效果,对于传感

器在长时间工作中保持数据准确性具有重要意义。
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Abstract:The accuracy of wireless sensor network data is highly important for intelligent system decision-making and environmental mo鄄
nitoring optimization. To counter the problem that sensor equipment is susceptible to the influence of external environmental alterations
and its inherent attributes during the working process, subsequently resulting in the data drift phenomenon and the deviation of data
accuracy,we proffer a data drift calibration approach based on CNN-BiLSTM-Attention-KF in wireless sensor networks. Initially,CNN
was harnessed to extract the local traits of the data,BiLSTM seized the long-term dependency relationship of the time series data,and At鄄
tention was incorporated to augment the model's capacity to handle the key information in the data series. It was modelled in line with the
spatiotemporal correlation of the node data,and the predicted value of the node requiring calibration was acquired. Subsequently, the
predicted value and the actual observed value of the node were utilized as the input of the Kalman filter to monitor and calibrate the drift
data. Experiments are carried out on the public dataset IBRL evince that the proposed method has manifested improvements in diverse e鄄
valuation indicators. Among them,the mean absolute error (MAE) is lowered to 0. 325 5,the mean square error (MSE) is reduced to
0. 228 9,and the correlation coefficient( R2)ascends to 0. 988 2,all of which outshine other algorithms. The CNN-BiLSTM-Attention-
KF methodology exhibits a superb calibration effect and holds great influence for the sensor to uphold data accuracy during prolonged
working hours.
Key words:wireless sensor networks;data drift;bidirectional long short-term memory networks;Kalman filters;blind calibration
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0摇 引摇 言
随着 物 联 网 技 术 的 发 展, 无 线 传 感 器 网 络

(Wireless Sensor Network,WSN)已经成为现代智能系

统的重要组成部分,广泛应用于环境监测、工业自动

化、农业监控等多个领域[1]。 WSN 通过部署大量自主

运行、多功能的传感器节点实时采集、处理并传输监测

环境的关键数据。 然而在实际应用过程中,由于传感

器制造工艺、测量精度存在差异以及长期处于复杂环

境工作等因素影响,导致传感器出现不同程度的数据

漂移现象,造成测量值与实际值之间产生偏差。 数据

漂移不仅影响测量结果的准确性,还会降低整个无线

传感器网络的性能和可靠性。 因此,对传感器的漂移

数据进行校准至关重要。 研究数据漂移校准的方法可

以分为两类:非盲校准和盲校准。
非盲校准方法需要使用外部参考或先验知识来进

行校准,依赖于已知的准确数据或标准参考设备来校

准传感器的数据漂移[2]。 通常情况下传感器会在出厂

阶段由人工根据设备标准值进行手动校准,但是传感

器经过长时间使用后需要定期进行校准,此方法只适

用于小规模的传感器部署环境,在大规模网络的部署

中并不实用[3],手动校准传感器设备不仅消耗人力,成
本也比较高。

而盲校准方法通常以节点密集部署或监测相同目

标为前提[4-5],通过对传感器数据进行统计分析和建

模来估计和校准传感器的漂移,不需要依赖外部参考。
在大规模部署的 WSN 中,很难获得环境真实值作为

传感器数据校正的参考,盲校准方法可以根据收集到

的观测数据对网络中各个传感器的数据进行校正。 基

于邻近节点间的相关性,Takruri 等[6] 提出了一种分布

式递归贝叶斯(DRB)盲校准算法,通过使用邻居节点

数据的平均值来预测漂移节点的数据;为了更好地拟

合各节点间的时空关联性,Takruri 等[7] 进一步提出了

一种结合支持向量回归(SVR)和卡尔曼滤波的传感

器校准方法,该方法通过 SVR 模型对测量值进行预

测,然后使用卡尔曼滤波器对预测值进行漂移校正。
然而,SVR 在训练过程中存在精度较低的问题,Kumar
等[8]提出使用克里金插值法替换 SVR 作为预测部分

的方法。
随着深度学习的发展,在传感器数据漂移校准中

应用逐步广泛。 Wang 等[9] 提出了深度神经网络投影

-恢复网络(PRNet)方法,将测量值投影至特征空间,
使用卷积神经网络恢复无漂移测量值。 该方法不依赖

特殊假设,但需要集中式数据处理。 随后,黄庆东

等[10]提出了一种改进投影-恢复网络(D-PRNet)盲校

准算法,该算法采用分布式结构,只需要在各节点内部

独立完成校准。 Wu 等[11]提出了一种基于约束极值学

习机和卡尔曼滤波的传感器数据漂移跟踪与校正算

法。 黄庆东等[12] 提出了一种基于 LSTM-KF 的数据

漂移校准算法。 武加文等[13] 提出了一种基于遗传算

法优化 BP 神经网络结合卡尔曼滤波器的方法。 多数

研究方法都是通过建立模型得到预测值,然后使用卡

尔曼滤波器进行漂移数据校准。 最终的校准性能受到

模型预测精度的影响,如果精度误差较大,校准效果也

是不理想的。 因此,提高模型的预测精度对提升校准

性能也是首要任务。
该文提出了一种融合 CNN-BiLSTM-Attention 与

卡尔曼滤波器的无线传感器网络数据漂移盲校准算

法,该算法结合 CNN 的多尺度特征学习和 BiLSTM 的

时序分析能力,配合注意力机制强化关键特征识别,得
到精度较高的节点预测数据,然后将待校准节点的预

测值和测量值输入到卡尔曼滤波器中,通过卡尔曼滤

波递归机制实现数据漂移的跟踪和校准。 实验结果表

明,该算法能够有效地对传感器节点的漂移数据进行

校准,具有良好的数据漂移校准性能。

1摇 相关理论介绍
1. 1摇 卷积神经网络

卷积神经网 络 ( Convolutional Neural Network,
CNN)是一种在深度学习领域广泛应用的网络模型架

构,主要组成部分包括:输入层、卷积层、池化层以及输

出层,其中卷积层和池化层是 CNN 模型的关键部分,
卷积层提取数据中的局部特征信息;池化层对所提取

的特征进行降维,增强模型的特征学习能力,常用的池

化方法包括最大池化和平均池化。
1. 2摇 双向长短期记忆神经网络

长短期记忆神经网络(Long Short-Term Memory,
LSTM)是一种特殊的循环神经网络结构,在处理和分

析时间序列数据领域广泛应用。 LSTM 网络结构如图

1 所示。

图 1摇 LSTM 网络结构

LSTM 通过引入输入门、遗忘门和输出门组成的

门控单元来解决传统 RNN 存在的长期依赖和梯度消

失问题[14]。 这些门控单元允许 LSTM 选择性地记住

或忘记信息,并决定哪些信息应该传递给下一个时间
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步。 其中,遗忘门决定哪一部分信息需要被遗忘,计算

过程如公式 1 所示。
f t = 滓[Wf·(h t -1,x t) + b f] (1)

式中: 滓 为 sigmoid 激活函数; f t 为遗忘门; Wf 为权重

矩阵; b f 为偏置项。
输入门控制新信息的流入,计算过程如公式 2 ~ 4

所示。
i t = 滓[Wi·(h t -1,x t) + b i] (2)
Ct = tanh[Wc·(h t -1,x t) + bc] (3)
Ut = i t·Ct + f t·Ct -1 (4)

式中: i t 为输入门; Ct 为状态矩阵; Ut 为细胞状态;
Wi 、 Wc 分别为输入门和记忆细胞的权重矩阵; b i 、 bc

分别为输入门和记忆细胞的偏置项。
输出门决定下一时刻的输出信息,计算过程如公

式 5 和公式 6 所示。
o t = 滓[Wo·(h t -1,x t) + bo] (5)
h t = o t 茚 tanh(Ct) (6)

式中: o t 为输出门;Wo 为权重矩阵; bo 为偏置项; h t 为

隐藏层的输出; tanh 为双曲正切激活函数。
双向长短期记忆神经网络(Bi - directional Long

Short-Term Memory, BiLSTM)是 LSTM 网络的优化

改进算法。 BiLSTM 在结构上包含两个 LSTM 层,分
别为正向和反向处理输入序列,在处理复杂的时间序

列数据方面展现出了显著的优势。 传统的 LSTM 网

络只能利用过去的时间序列信息预测下一刻的输出,
BiLSTM 可以有效地挖掘过去与未来数据的相关性,
提高对历史数据中潜在特征的利用率和模型的预测精

度。 研究表明 BiLSTM 在时序数据上的预测结果要优

于 LSTM[15]。 BiLSTM 网络结构如图 2 所示。

图 2摇 BiLSTM 网络结构

BiLSTM 计算过程如公式 7 ~ 9 所示。

h寅t = LSTM(x t,h t -
寅

1) (7)

h饮t = LSTM(x t,h t +
饮

1) (8)

y t = w
寅
h寅t + w

饮
h饮t + by (9)

式中: h寅t 、 h饮t 分别为正向 LSTM 输出和反向 LSTM 输

出; w
寅
、 w

饮
分别为正向 LSTM 和反向 LSTM 的权重矩

阵; by 为偏置项。

1. 3摇 注意力机制

注意力机制(Attention Mechanism)是一种在深度

学习中用于增强模型能力的关键技术。 其关键在于能

够识别输入数据在特定任务中起重要作用的信息,而
忽略不太重要的部分[16],增强模型有效捕获时间序列

数据中关键特征和信息的能力。 注意力机制网络结构

如图 3 所示。

图 3摇 注意力机制网络结构

该文选用自注意力机制,输入的时间序列数据会

与其他所有数据进行比较,以确定每条数据在序列中

的相对重要性,计算公式如式 10 所示。

Attention(Q,K,V) = softmax(QK
T

dk

)V (10)

式中:Q 、 K 、 V分别为 Query、Key、Value 的向量; 1
dk

为缩放因子; dk 是 Key 向量的维度。
1. 4摇 卡尔曼滤波器

卡尔曼滤波(Kalman Filter)是一种高效的自回归

滤波器,能够在噪声干扰的环境中精确推断动态系统

的当前状态,已被广泛应用于信号处理、目标跟踪等领

域[17-19]。 卡尔曼滤波器主要通过两个关键步骤进行

状态估计:预测和更新。 预测是根据系统的动态模型

和上一时刻的状态估计,推测出当前时刻的状态;更新

是根据观测数据和预测的状态,调整和优化当前状态

的估计。

2摇 基于 CNN-BiLSTM-Attention-KF 校准

算法
2. 1摇 基于 CNN-BiLSTM-Attention 的建模过程

在 WSN 环境中,待校准节点与相邻节点的测量数

据具有一定的相关性,邻近节点的数据会影响到预测

的准确率。 为了得到更加准确的预测值作为卡尔曼滤

波器的输入,提高校准过程的精度和可靠性,该文使用

CNN-BiLSTM-Attention 模型通过邻居节点与待校准

节点的相关性,得到待校准传感器的预测数据,有效弥

补待校准节点自身数据存在的缺失或不准确等问题,
从而得到更可靠的预测结果。 CNN-BiLSTM-Attention
模型网络结构如图 4 所示,模型的层级结构主要分为
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输入层、CNN 层、BiLSTM 层、Dropout 层、Attention 层和

输出层。

图 4摇 CNN-BiLSTM-Attention 模型网络结构

对于待校准节点数据的预测, CNN - BiLSTM -
Attention 模型主要通过如下步骤实现:

(1)输入层:对邻居节点采集的温度数据进行重

采样处理,确保数据在时间轴上的均匀性和连续性。
并将处理后数据作为 CNN 层的输入,输入数据的维度

为一维。
(2)CNN 层:模型中的 CNN 框架由两个一维卷积

层和一个一维最大池化层组成,通过卷积层对输入的

数据有效地提取局部特征,并通过池化层操作减少噪

声和无关信息的干扰。
(3) BiLSTM 层:将 CNN 层输出的数据传递至

BiLSTM 层,BiLSTM 通过前向和后向的双向 LSTM 单

元,对数据进行双向时间序列建模,深入挖掘传感器数

据时间序列中的长期依赖关系,从过去和未来两个方

向全面捕捉数据的动态变化规律。 BiLSTM 层的输出

包含了过去和未来信息,从而提高对时间序列数据的

理解能力。
(4)Dropout 层:引入 Dropout 层以防止模型的过

拟合。 Dropout 层在训练过程中随机丢弃一部分神经

元的输出,使模型在不同的子网络上进行训练,从而提

升模型的泛化能力。
(5)Attention 层:通过计算注意力权重,对各个时

间步的数据进行加权,使得模型能够更加关注于数据

中重要的部分。 Attention 机制帮助模型识别出对预测

结果影响较大的数据片段,从而提高预测的准确性和

鲁棒性。

摇 摇 (6)输出层:输出 Attention 层加权求和的预测结

果,然后将测试集输入训练好的模型得到待校准节点

的温度数据的预测结果。
2. 2摇 基于卡尔曼滤波的数据漂移校准算法

设定传感器节点 i 在 t 时刻采集的温度测量值为

Ti,t ,真实值为 R i,t ,平滑漂移值为 d i,t 。 d i,t 代表测量值

与真实值之间的偏差,是未知的,因此需要对节点的数

据漂移建立数学模型来估计,如公式 11 所示。
d i,t = d i,t -1 + w i,t,w i,t ~ N(0,Qi,t) (11)

式中: w i,t 为服从高斯分布 N(0,Qi,t) 的过程噪声, Qi,t

为状态噪声协方差。
公式 11 表示节点数据漂移的状态跟踪方程,跟踪

节点漂移值的动态变化。 除了状态跟踪方程,还需要

建立观测方程,将节点测量值与状态变量联系起来的

桥梁,计算预测状态与测量值之间的差异,如公式 12
所示。

z i,t = d i,t + vi,t,vi,t ~ N(0,R i,t) (12)
式中: vi,t 为服从高斯分布 N(0,R i,t) 的观测噪声, R i,t

为观测噪声协方差。
在理想情况下,数据漂移值 d i,t 由节点的测量值

减去真实值得到,如公式 13 所示。
d i,t = Ti,t - R i,t (13)
然而在复杂环境中,存在噪声、干扰或其他不确定

性因素,真实值无法准确地测量得到,因此需要使用建

立模型得到的预测值 x̂i,t 代替 R i,t ,如公式 14 所示。
d i,t = Ti,t - x̂i,t (14)
式 11 和式 12 组成卡尔曼滤波方程,根据预测值

和测量值迭代更新状态估计,实现对目标节点漂移数

据的跟踪和校准。
该文通过卡尔曼滤波将传感器的测量值和 CNN-

BiLSTM-Attention 模型预测值相结合,通过不断地更

新估计值和协方差矩阵,即便是存在测量噪声和系统

不确定性的情况下,卡尔曼滤波也能够实时跟踪传感

器的数据漂移趋势,准确地估计数据的真实状态,并对

测量值进行校正,实现对漂移数据的校准,从而提高传

感器数据的准确性和可靠性。 算法的校准框架如图 5
所示。

^ -
CNN-BiLSTM-Attention

图 5摇 CNN-BiLSTM-Attention-KF 算法的数据漂移校准框架
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3摇 实验结果及分析
3. 1摇 实验环境

实验的环境配置:操作系统为 CentOS 7. 9. 2009,
显卡为 NVIDIA GeForce RTX 3080,深度学习框架为

TensorFlow 2. 9. 0,集成开发环境选用 Anaconda。

3. 2摇 数据集

选取 Inter Berkeley 实验室在 2004 年 2 月 28 日至

4 月 5 日部署的 54 个传感器采集的数据,主要包括空

气湿度、温度、光照和电压值数据,IBRL 数据集中 54
个传感器的分布如图 6 所示。

图 6摇 Inter Berkeley 实验室的节点分布

摇 摇 IBRL 数据集的采样周期为 31 s,由于数据存在大

量的缺失值,可能会影响后续的分析和校准过程,因
此,在数据预处理阶段对每个节点分别以 5 min 的间

隔进行重采样处理,在漂移数据校准实验中只选用传

感器采集的温度数据作为研究对象。
实验选取 ID 为 17、18、19、20、21、22、23 的 7 个节

点作为研究节点,其中 21 号节点作为待校准节点,其
余节点作为 21 号节点的邻居节点,实验数据取 2 月 29
至 3 月 8 日的 9 天的温度数据作为研究所需的数据

集。 处理后的实验数据如表 1 所示。 其中训练集和测

试集各占数据集总样本的 50% 。

表 1摇 实验数据样本示例

日期时间 节点 17 节点 18 节点 19 节点 20 节点 21 节点 22 节点 23

2004-02-29 00:00:00 18. 685 18. 993 18. 900 18. 319 18. 882 18. 318 18. 918

2004-02-29 00:05:00 18. 636 18. 965 18. 833 18. 309 18. 839 18. 277 18. 888

2004-02-29 00:10:00 18. 640 18. 935 18. 800 18. 288 18. 815 18. 253 18. 856

2004-02-29 00:15:00 18. 611 18. 889 18. 738 18. 249 18. 761 18. 227 18. 829

2004-02-29 00:20:00 18. 545 18. 851 18. 712 18. 218 18. 713 18. 183 18. 785

2004-02-29 00:25:00 18. 536 18. 827 18. 685 18. 176 18. 701 18. 157 18. 762

3. 3摇 模拟漂移数据

由于实验选用的是公开数据集,在本实验中的数

据均作为无漂移真实数据。 为了实现传感器漂移数据

的校准,将待校准节点 21 采集的数据加入高斯噪声和

漂移值模拟真实情况下的漂移数据,生成漂移值结果

如图 7 所示。

/

图 7摇 生成漂移数据结果

3. 4摇 数据归一化

由于不同传感器采集的数据存在差异,会影响模

型的稳定性和泛化能力,因此采用数据归一化处理,将
数据大小归一化在[0,1]之间,确保不同传感器采集

的数据在统一尺度下进行比较和分析,提高模型的收

敛速度。 计算过程如公式 15 所示。

x* =
x - xmin

xmax - xmin
(15)

式中: x* 是归一化后的值, x 是当前值, xmax 和 xmin 分

别是数据的最大值和最小值。
3. 5摇 模型结构及实验参数

为了验证 CNN-BiLSTM-Attention 模型的优越性,
将 其 与 CNN、 LSTM、 CNN - LSTM、 CNN - LSTM -
Attention、BiLSTM、CNN-BiLSTM 神经网络模型进行比

较,各模型结构参数如表 2 所示。 在模型实验对比中,
为确保对各模型的公平评估,实验训练时参数统一设

置:学习率为 0. 001,batch_size(批量大小)为 32,each_
epoch(训练轮次)为 100,优化算法采用 Adam 算法。
为防止实验训练过程出现过拟合现象,引入了基于
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Dropout 的网络正则化方法,并将 Dropout 率设置为 0郾 2,以防止过拟合的发生。
表 2摇 网络模型结构参数

网络模型 网络结构参数(括号内为该层神经元数)

CNN
LSTM

Conv1D(128)-Conv1D(64)-MaxPooling(1)-Dense(1)
LSTM(128)-LSTM(64)-Dense(1)

CNN-LSTM Conv1D(128)-Conv1D(64)-MaxPooling(1)-LSTM(128)-LSTM(64) -Dense(1)

CNN-LSTM-Attention Conv1D(128)-Conv1D(64)-MaxPooling(1)-LSTM(128)-LSTM(64)-Attention(特征数)-Dense(1)

BiLSTM BiLSTM(128)-BiLSTM(64)-Dense(1)

CNN-BiLSTM Conv1D(128)-Conv1D(64)-MaxPooling(1)-BiLSTM(128)-BiLSTM(64)-Dense(1)

CNN-BiLSTM-Attention Conv1D(128)-Conv1D(64)-MaxPooling(1)-BiLSTM(128)-BiLSTM(64)- Attention(特征数)-Dense(1)

3. 6摇 评价指标

实验选用均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)
和相关系数( R2)三个指标来衡量校准方法的性能表

现,其中 MSE 和 MAE 值越小,说明模型的拟合程度越

好; R2 值越接近于 1,表明模型的精度越高。 计算公式

如公式 16 ~ 18 所示。

MSE = 1
n 移

n

i = 1
(x i - x̂i)

2 (16)

MAE = 1
n 移

n

i = 1
x i - x̂i (17)

R2 = 1 -
移

n

i = 1
(x i - x̂i)

2

移
n

i = 1
(x i - 軃x) 2

(18)

式中: n 表示训练样本个数; x i 为第 i 个的真实值; x̂i

为第 i 个的预测值; 軃x 为样本的平均值。
3. 7摇 实验结果分析

3. 7. 1摇 消融实验

为了验证文中模型各模块的有效性,表 3 为 CNN
-BiLSTM-Attention 算法与各模块结合组成不同算法

的预测性能对比结果。
表 3摇 预测性能对比结果

模型 MSE MAE R2

CNN 0. 585 5 0. 512 2 0. 969 9

LSTM 0. 908 7 0. 679 0 0. 953 4

CNN-LSTM 0. 426 6 0. 484 5 0. 978 1

CNN-LSTM-Attention 0. 328 8 0. 433 6 0. 983 1

BiLSTM 0. 627 0 0. 601 0 0. 967 8

CNN-BiLSTM 0. 384 5 0. 476 5 0. 980 2

CNN-BiLSTM-Attention 0. 215 8 0. 337 0 0. 988 9

摇 摇 从表 3 可以看出,单独使用 CNN、LSTM 算法也可

以实现预测效果,但是模型对时序数据特征的捕获能

力较差,相比其他算法各项指标表现较差。 与 LSTM
相比,BiLSTM 能够同时处理过去和未来的传感器数

据,处理时间序列数据的效果表现更好,将 CNN 与

BiLSTM 结合,可以更好地获取数据的空间特征和时间

依赖性,CNN-BiLSTM 的 MSE 与 MAE 比 BiLSTM 分别

降低了 0. 242 5 和 0. 124 5, R2 提升了 0. 012 4。 但是

在模型拟合程度上还有提升,在此基础上, 加入

Attention 增强模型对序列中特定部分的关注,提升预

测效果,与 CNN-BiLSTM 相比,CNN-BiLSTM-Attention
的MSE 降低了 0. 168 7,MAE 降低了 0. 139 5, R2 提升

了 0. 008 7;与 BiLSTM 相比,CNN-BiLSTM-Attention
的MSE 降低了 0. 411 2,MAE 降低了 0. 264 0, R2 提升

了 0. 021 1;与 LSTM 相比,CNN-BiLSTM-Attention 的

MSE 降低了 0. 692 9,MAE 降低了 0. 342 0, R2 提升了

0. 035 5。 因此,CNN-BiLSTM-Attention 算法的模型拟

合程度均优于其他算法。
图 8 表示几种不同算法针对节点 21 得到的预测

结果,其中 Real_data 的曲线表示真实值。 从图中可以

看出,CNN-BiLSTM-Attention 算法的拟合程度更好,
得到的预测值更接近于真实值。

/

图 8摇 不同算法的预测结果

在使用卡尔曼滤波器进行校准时,其参数观测噪

声协方差 R 和状态噪声协方差 Q 决定了滤波器对于

观测数据和预测状态的不确定性处理。 如果参数设置

过高,滤波器将过度依赖预测模型而忽略观测数据,从
而引入较大误差;反之,则可能导致滤波器过度依赖观

测数据,对噪声过于敏感。 因此,在本实验中,利用网

格搜索法来调整这两个参数寻找最优解,最终卡尔曼
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滤波参数 Q 和 R 分别设置为 0. 01 和 5。 表 4 是 CNN-
BiLSTM-Attention-KF 算法与各模块结合组成不同算

法的漂移校准性能对比结果。
表 4摇 漂移校准性能对比结果

模型 MSE MAE R2

CNN-KF 0. 699 6 0. 551 4 0. 964 1

CNN-LSTM-KF 0. 499 8 0. 483 4 0. 974 3

CNN-LSTM-Attention-KF 0. 338 9 0. 396 4 0. 982 6

BiLSTM-KF 0. 600 2 0. 526 3 0. 969 2

CNN-BiLSTM-KF 0. 417 4 0. 453 0 0. 978 5

CNN-BiLSTM-Attention-KF 0. 228 9 0. 325 5 0. 988 2

摇 摇 从表 4 可以看出,模型预测值的精准度影响卡尔

曼滤波的校准效果,CNN-BiLSTM-Attention-KF 算法

的校准性能较为突出,与 BiLSTM -KF 相比,CNN -
BiLSTM-Attention-KF 的 MSE 降低了 0. 371 3,MAE 降

低了 0. 200 8, R2 提升了 0. 019。 实验表明,CNN -
BiLSTM-Attention-KF 算法具有较好的漂移数据校准

性能。
图 9 表示几种不同算法的校准结果对比,其中

Drifted_data 表示漂移数据。 从图中可以看出,节点 21
构建的模拟漂移数据经过 CNN-BiLSTM-Attention-KF
算法进行漂移校准后的值更接近节点的真实值,因此

表明 CNN-BiLSTM-Attention-KF 相较其他几种算法

校准精度更高。

/

图 9摇 不同算法的校准结果

3. 7. 2摇 对比实验

为了验证 CNN-BiLSTM-Attention-KF 模型的校

准效果,将文中算法与已存在的研究数据漂移校准算

法进行对比,并且在文中数据集上进行训练,对节点

21 的漂移数据进行校准。 表 5 为不同算法漂移数据

校准性能对比结果。
从表 5 可以看出,CNN-BiLSTM-Attention-KF 算

法在各评价指标上均优于其他算法,与 LSTM-KF 相

比,MSE 降低了 0. 848 9,MAE 降低了 0. 459 7, R2 提升

了 0. 043 6;与 GABP-KF 相比,MSE 降低了 0. 300 9,
MAE 降低了 0. 214 8, R2 提升了 0. 015 4。 由此可见,
CNN-BiLSTM-Attention-KF 算法在处理数据漂移校准

问题时表现出较高的精度,在模型的稳定性和预测能

力方面也具有更好的表现。
表 5摇 不同漂移校准算法的性能对比结果

模型 MSE MAE R2

SVR-KF[7] 1. 011 4 0. 686 2 0. 948 1

PRNet[9] 2. 826 4 1. 119 2 0. 855 0

D-PRNet[10] 1. 927 3 0. 917 6 0. 901 1

LSTM-KF[12] 1. 078 8 0. 785 2 0. 944 6

GABP-KF[13] 0. 529 8 0. 540 3 0. 972 8

CNN-BiLSTM-Attention-KF 0. 228 9 0. 325 5 0. 988 2

摇 摇

4摇 结束语
该文提出一种基于 CNN-BiLSTM-Attention -KF

的 WSN 数据漂移盲校准算法,旨在解决无线传感器网

络中数据漂移导致的数据准确性下降问题。 与同类预

测方法相比,CNN-BiLSTM-Attention 算法在相同的数

据集和实验场景下均展现出了较高的预测精度,表现

出一定的优越性。 在校准阶段,将 CNN - BiLSTM -
Attention 模型与卡尔曼滤波器有效融合,显著改善了

模型对数据漂移的校准效果。 实验结果表明,该融合

模型在处理数据漂移问题时,校准误差大幅降低,数据

的准确性和可靠性得到了显著提升。
在大规模 WSN 的应用中,传感器可以同时测量多

种属性的数据,该文只考虑了单一属性下的漂移校准

情况,在未来的研究中,会进一步深入分析不同属性之

间的相互关系和影响,构建更全面的数据漂移校准模

型,以适应实际应用中复杂多变的环境。
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