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一种基于深度学习模型的数据融合处理算法 
 

马永军，薛永浩，刘 洋，李亚军 
(天津科技大学计算机科学与信息工程学院，天津 300457) 

 

摘  要：针对无线传感器网络传统数据融合算法效率较低、处理高维数据困难问题，提出一种基于深度学习模型的卷

积神经网络结构实现数据融合的算法 CNNMDA．算法首先在汇聚节点对构建的特征提取模型 CNNM 进行训练，然后

各终端节点通过 CNNM 提取原始数据特征，最后向汇聚节点发送融合后的数据，从而减少数据传输量，延长网络寿

命．仿真实验表明，CNNMDA 与同类融合算法相比，在同样数据量的情况下能够大幅降低网络能耗，并有效提升了数

据融合效率与准确度． 
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Data Aggregation Algorithm Based on the Model of Deep Learning 

MA Yongjun，XUE Yonghao，LIU Yang，LI Yajun 

(College of Computer Science and Information Engineering，Tianjin University of Science & Technology， 

Tianjin 300457，China) 

Abstract：Traditional methods of data fusion in wireless sensor networks(WSNs)are inefficient and not ideal for processing

high-dimensional data．Therefore，a data aggregation algorithm CNNMDA(convolutional neural networks model data ag-

gregation)was proposed，which combined convolutional neural networks(CNN)and WSNs clustering routing protocol. A 

feature extraction model(CNNM)is designed by using CNNMDA firstly and then trained in Sink node．After that the cluster 

nodes use CNNM to extract data features，which are sent to the Sink node by cluster heads，thereby reducing the quantity of 

data transmission and extend the network lifetime．Simulation results show that compared with existing similar algorithms，

the energy consumption of CNNMDA decreases obviously and the accuracy of the data fusion can be effectively improved.
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  随着物联网技术的快速发展，无线传感器网络

(wireless sensor networks，WSNs)作为物联网感知层

的核心组成部分，在各类环境监测领域得到了广泛应

用[1]．而实际中各传感器节点多采用电池供电，导致

网络内资源十分受限；大量节点由于地理位置分布不

均，使得数据存在过多冗余信息[2]，从而增加了能量

消耗与传输延时；此外，由于物联网应用环境普遍存

在较多干扰，会直接减弱数据通信传输能力，并降低

数据采集精度，影响了物联网系统整体性能． 

  为解决以上问题，针对 WSNs 的数据融合技术

应运而生，其主要思想是将多个不同源节点传来的数

据进行融合，以消除冗余，减少数据传输量，从而提

高网络性能、延长网络寿命并降低能耗． 

  传统的融合算法多是基于 BP 神经网络 [3–7]、

SOFM
[8]等浅层网络模型，这些模型易出现过拟合、

模型训练陷入局部极小、收敛速度过慢等问题，导致

算法效率降低、特征提取分类能力变弱，且无法有效

地处理高维数据．针对上述缺陷，深层模型的应用成

为数据融合发展的一个新方向．2006 年 Hinton 等[9]

提出“深度学习”的概念；此后，卷积神经网络
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(convolutional neural networks，CNN)
[10]、栈式自编码

器(SAE)等模型被广泛应用．目前深度学习在数据融

合领域已有研究，文献[11]和文献[12]提出使用深度

学习中的 SAE 模型对 WSNs 数据进行特征融合，显

著提高了融合的正确率；文献[13]结合深层模型与稀

疏滤波算法，设计了 BSSFM 模型提取数据特征，提

升了融合的效率并降低了能耗．但使用 SAE 等模型

在训练过程都会产生大量权值参数，增加了模型训练

的难度．  

本文将深度学习中的卷积神经网络结构引入到

WSNs 数据融合应用中，提出以 CNNM 作为特征提

取 模 型 的 数 据 融 合 算 法 CNNMDA(convolutional 

neural networks model data aggregation)．算法利用

CNN 权值共享的特性减少了训练参数，使得模型易

于训练，并且能更好地处理高维数据． 

1 深度学习算法模型 

深度学习属于机器学习的一个分支，近年来已在

多个领域取得突破性进展．其中卷积神经网络是深

度学习中最重要的结构模型之一． 

1.1 CNN概念与网络结构 

卷积神经网络(CNN)是一种多层人工神经网 

络[10]，其基本网络结构包括卷积层与池化层，其中卷

积(convolution)层对输入层使用多个卷积核进行特

征提取，得到多个特征图；池化(pooling)层是通过池

化函数降低特征图的维度，并在保持准确率的情况下

尽量控制过拟合，同时减少参数数量． 

  卷积神经网络典型结构如图 1 所示，其中 Input

为输入层，经过卷积操作后得到卷积层 Layer1，对

Layer1 进行池化操作得到池化层 Layer2，再经过卷

积和池化操作得到 Layer3 卷积层和 Layer4 池化层，

最终由全连接层进行分类输出． 

 

图 1 卷积神经网络结构图 

Fig. 1 Structure of convolutional neural network 

1.2 卷积池化过程原理 

卷积阶段首先通过多个卷积核对输入数据进行

卷积操作，然后形成由多个特征图组成的卷积层．图

2 为卷积过程，假设输入数据是 i1×i2 的二维数组，使

用 n 个 k1×k2 的卷积核对输入特征图进行卷积，然后

输出为 n 个二维数组组成的特征图． 

 

图 2 卷积阶段原理图 

Fig. 2 Workflow of convolution phase 
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式中：
ij

w 为每个卷积核的权重；
j

y 为输出的第 j 个特

征图；
i
x 为输入的第 i 个特征图；

j
b 为可训练的偏置；

f 为激励函数；常用的 ReLU激励函数表达式为 

   ( ) max(0, )f x x=  (2)
 

池化阶段可对卷积后的特征图降维，并有效防止

过拟合，同时减少训练参数，从而降低模型训练时间. 

目前常采用的池化方法有最大池化(max pooling)，其

过程原理如图 3 所示．在一个 4×4 的特征图中，使

用一个 2×2 的滤波器，以 2 为步长对特征图进行遍

历，在每个滤波器遍历的区域内取最大值来代替该区

域，遍历后得到图中所示新的 2×2 特征图． 

 

图 3 池化阶段原理图 

Fig. 3 Workflow of pooling phase 

1.3 Logistic回归 

  Logistic 回归是一种常用且高效的分类器，具有

无需事先假设数据分布和模型数学性质良好等诸多

优点．卷积神经网络的最后一层一般为分类层，

CNNMDA 采用 Logistic 回归作为 CNN 的分类

层．Logistic回归模型的假设函数为 

   
1

( )
1 e

T
x

h xθ θ
=

+
 (3)

 

  该函数也称为对率函数，是任意阶可导的凸函

数， ( )h xθ 代表对于样本 x 某事件发生的概率，θ 为可

训练的参数． 

  在二分类问题中对于给定的样本 x ，属于 0 类的
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概率为 

   ( 0 | ; ) 1 ( )P y x h xθθ= = −  (4)
 

属于 1 类的概率为 

   ( 1| ; ) ( )P y x h xθθ= =  (5)
 

  对于多分类问题，可使用 one-vs-all 方法转化为

二分类问题． 

2 CNNMDA数据融合算法 

CNNMDA 算法基于深度学习模型，所使用的

CNN 网络结构共含有 3 个卷积层、1 个池化层和 2

个全连接层．在利用特征提取模型 CNNM 对节点数

据进行融合之前，需要完成该模型的训练．传统训练

方法主要为反向传播算法，而 CNNM 模型由于卷积

层和池化层的存在，需要对反向传播算法进行相应的

修改． 

CNNM 训练的损失函数为 

   ( ) ( ) ( )

1

1
ln ( )

m

i i

i

J y h x
m

θθ
=

⎡= − +⎢
⎣
∑  

       

( )( ) ( )( )1 ln 1 ( )
i i

y h xθ
⎤− − ⎥⎦

 

训练的目标通过式(6)给出． 

   ( )
i i

Jθ θ α θ
θ
∂= −

∂
 (6)

 

不断迭代更新参数以最小化损失函数 ( )J θ ，其中 θ
为可训练的参数(包括卷积核的权重和偏置)，α 为

学习率． 

为求出偏导数 ( )J θ
θ
∂

∂
，对于卷积层有 

   1 1( ( ) ( ))l l l l

j j j jf u upδ β δ+ +′= ⋅  (7)
 

式中： l

jδ 为第 l 层第 j 个特征图的灵敏度； 1l

jβ + 为第

1l + 层第 j 个特征图的参数．将 l

jδ 代入式(8)和式(9) 

可以得到卷积核权重 w 和偏置 b 的导数． 

   ( ) ( )1
,
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j iuv uv
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J
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l

j uv
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J

b
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式中 ( )1l

i
uv

p
− 为第 1l − 层特征图与第 l 层卷积核进行卷

积操作的结果．此时，即可将式(8)和式(9)代入式

(6)，完成一次卷积层的参数更新． 

对于池化层有 

   ( 1)( ( ) )l l l l

j j j jf dow zz n bβ −= +  (10)
 

   ( 1)

1 *
l M l

l j l ijkδ β +
=Σ=  (11)

 

式中： l

jz 代表第 l 层的第 j 个特征图；down 表示执行

一次池化操作．通过式(10)和式(11)求得卷积核的

权重与偏置的导数，如式(12)和式(13)所示，然后将

其结果代入式(6)完成一次池化层的参数更新． 

   ( 1)
*

l l

j jl

ij

J
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w
δ +∂ =

∂
 (12)
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对于卷积神经网络最后的全连接层，仍采用传统

的反向传播算法进行训练．利用式(6)—式(13)对反

向传播算法进行改进，同时结合前向传播过程完成

CNNM 模型的训练，最后得到模型参数，即可按算法

实现 CNNMDA．具体算法步骤如下： 

(1)Sink 节点根据需要处理的数据类型，从相应

数据库中提取含有标签信息的数据； 

(2)将训练数据输入至构建的 CNNM 模型，开始

训练 CNNM，然后 Sink 节点将训练好的参数通过簇

头发送至各终端节点； 

(3)各终端节点使用预训练的 CNNM 模型，对采

集的传感器数据进行多层卷积特征提取与池化，然后

将融合得到的特征数据发送至相应的簇头节点，其中

卷积与池化的过程就是数据融合的过程； 

(4)簇头节点利用 Logistic 回归分类器对步骤(3)

产生的融合数据进行分类，得到分类结果，并向 Sink

节点发送融合数据； 

(5)网络完成一轮数据采集融合与传输过程，

Sink 节点重新分簇和选取簇头节点，然后跳转到步

骤(3)． 

通过本算法对簇节点传入的数据进行数据融合

可减少其传出数据量的大小，从而大大降低能耗，提

升网络性能． 

3 仿真实验 

采用 Matlab 平台对数据融合算法进行仿真分

析，以设施农业监测系统作为应用场景，按照第 2 节

的算法完成 CNNMDA 算法的仿真测试．为突出

CNNM 深层模型数据融合的性能，采用基于浅层网

络模型的代表算法 BPNDA
[7]和 SOFMDA

[8]进行对比

分析． 

仿真参数见表 1，其中节点数量和网络范围是指

将 100 个传感器节点随机分布在 100,m×100,m范围

的感知区域内[7]．为对比各数据融合算法的效率，采
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用未优化的 LEACH
[14]协议，并按照第一类无线通信

能耗模型[15]统计节点发送、接收和融合数据的能量

消耗． 

表 1 仿真参数 

Tab. 1 Simulation parameters 

参数 取值  参数 取值 

网络范围 100,m×100,m 数据包长度 2,000,bit 

节点数量 100 个 分簇消息长度 100,bit 

Sink节点坐标 (50，50) 包头长度 100,bit 

节点初始能量 0.5,J 最大仿真轮数 2,000 

卷积核大小 3×3 卷积步长 1 

各算法的特征提取分类错误率见表 2，其中 n、

d、c 分别表示 BP 网络模型的网络层数、输入数据的

维数以及数据分类数．从表 2 可以看出：对于低维少

类别数据，CNNMDA 算法的特征提取分类错误率与

BPNDA 和 SOFMDA 基本持平；随着输入数据维数

的升高，浅层模型 BP、SOFM 的参数数量急剧增加，

开始出现性能的下滑，导致错误率明显升高；相比之

下，基于深度模型的 CNNMDA错误率则始终保持在

较低水平． 

表 2 不同算法的特征提取分类错误率 

Tab. 2  Inaccuracy of feature extraction and classification

of different algorithm  

错误率/%, 

算法 d＝200， 

c＝4 

d＝600， 

c＝6 

d＝900， 

c＝12 

d＝2,500， 

c＝12 

BPNDA(n＝4) 7.3 15.6 18.5 27.0 

BPNDA(n＝5) 7.0 13.1 15.1 24.8 

SOFMDA 6.7 12.7 14.9 23.5 

CNNMDA 6.5  8.3  9.2 11.6 

各算法特征提取分类过程的平均耗时见表 3．分

析可知：CNNMDA 相比 BPNDA 和 SOFMDA，具有

较高的执行效率，能够实现更快速的数据融合，并且

基于 CNN 强大的降维能力，随着输入数据维数升

高，CNNMDA 相比另外两种算法的特征提取耗时大

大缩短，表现出处理高维数据时的优势． 

表 3 不同算法的特征提取分类平均耗时 

Tab. 3  Average time of feature extraction and classifica-

tion of different algorithm  

耗时/ms 

算法 d＝200， 

c＝4 

d＝600， 

c＝6 

d＝900， 

c＝12 

d＝2,500， 

c＝12 

BPNDA(n＝4) 4.60 7.49 9.01 38.26 

BPNDA(n＝5) 5.38 7.93 9.47 40.85 

SOFMDA 4.16 6.82 8.33 32.71 

CNNMDA 3.07 3.15 3.60 09.39 

  各算法在 d＝2,500，c＝12 时的节点能耗对比如

图 4 所示(其他输入得到的结果类似)．由图 4 可知：

随着仿真轮数的增加，网络总能量不断消耗，而使用

CNNMDA 算 法 的 节 点 能 量 消 耗 速 度 均 低 于

BPNDA(n＝5)和 SOFMDA 算法，同时这 3 种融合

算 法 产 生 的 能 耗皆远低 于未进 行 数 据 处 理 的

LEACH，这表明通过利用数据融合算法可使网络中

需要传输的数据包数量大大降低，进而减少传输能

耗，延长了网络寿命．此外，随着输入数据维数升高，

BPNDA 与 SOFMDA 的 处 理 能 力 大幅下降 ，而

CNNMDA 的融合效率则一直保持相对较高的水平；

相比之下，使用 CNNMDA 的网络节点能耗平均可以

降低 7.3%,，这表明 CNNMDA 具有较高的数据融合

效率． 

 

图 4 不同算法的网络节点能耗(d＝2,500，c＝12) 

Fig. 4 Energy consumption of node of different algo-

rithm(d＝2,500，c＝12) 

4 结 语 

本文将深度学习模型应用在 WSNs 数据融合领

域中，提出了以卷积神经网络模型为核心的数据融合

算法 CNNMDA．仿真实验表明，相比传统基于 BP、

SOFM 等浅层网络模型的融合算法，CNNMDA 以深

层模型中的 CNN 结构为特征提取模型，可有效地提

高数据采集精度，降低错误率，同时可大幅减少网络

通信数据量与节点能耗，延长网络生命周期，取得较

好的融合效果． 

深度学习模型在数据融合领域的应用前景十分

广阔，如何更好地简化模型参数、提高算法执行效率

仍需要更深入研究． 
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