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Abstract:  Wireless sensor networks usually have limited energy and transmission capacity. A critical and practical 
demand is to online compress sensor data streams continuously. This paper makes the following contributions. First, 
using the built-in buffer of sensor node, a piecewise constant approximation based data compression algorithm with 
infinite norm error bound is presented, which is named PCADC-sensor and is a near online algorithm. Second, with 
infinite norm and square norm error bound respectively, this study proposes two online piecewise linear 
approximation based data compression algorithms in sensor node, named PLADC-sensor. A necessary and sufficient 
condition of PLA uniform approximation is given. Third, a piecewise linear representations based data compression 
algorithm in cluster head or sink, named PLRDC-cluster is presented. It does not need raw sensory data and can be 
applied to calculate aggregate functions. Last, the experiments on real-world sensor dataset show that the proposed 
algorithms match the sensor data stream model and can achieve  significant data reduction. 
Key words: wireless sensor networks; data compression; segmentation; uniform approximation; square 

approximation 

摘  要: 无线传感器网络通常能量、带宽有限.一个关键而实用的需求是,在保证数据质量的情况下,对持续到达的

采样数据进行在线式压缩.主要贡献:① 利用传感器节点内置的缓冲区,提出了单传感器节点上基于分段常量逼近

的准在线式数据压缩算法(PCADC-sensor),并给出了在无穷范数误差度量下的实现;② 提出了单传感器节点上基

于分段线性逼近的在线式数据压缩算法(PLADC-sensor).分别在无穷范数和 2 范数误差度量的情况下给出了计算

PLA 的两种简单快速算法,推导了分段线性一致逼近的充要条件;③ 簇头或基站无需接收原始采样数据,提出了基

于原始数据的分段线性表示的压缩算法(PLRDC-cluster),推导了同一节点不同时段、不同节点相同时段两种情况下
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的计算公式.实验结果表明,这些算法较好地匹配了传感器数据流模型,显著减少了冗余数据传输. 
关键词: 传感器网络;数据压缩;分段;一致逼近;平方逼近 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

无线传感器网络(WSN)能够协作地实时监测、感知、采集网络分布区域内的各种环境或监测对象的数据,
并对这些数据进行处理,获得详尽而准确的信息,传送到需要这些信息的用户[1].WSN 是物联网时代的关键支撑

技术.组成 WSN 的传感器节点体积小、价格廉,能量和通信带宽有限.直接将节点采集的原始数据传输到基站是

不可行的,一是带宽不够,二是能量将很快耗尽.无线通信消耗了大部分能量,研究[2]表明,将 1 位数据传输 100 米

的耗能可以执行 3000 条 CPU 指令.因此,在传感器节点上要有效减少传输的数据量,从而延长网络寿命.在基站

或数据中心,将源源不断的原始数据直接存档也是不可行的,需要将其精简近似表示,以减少存储的数据量.这
些压缩表示最好能直接(或解压缩后)用于相应的监控、数据分析任务. 

受噪音、节点失效、无线通信不可靠等因素影响,感知数据的获取、处理和传输中常常存在一定的误差.
如果用户并不需要非常精确的结果,那么通过牺牲数据精度,可以达到减少通信和存储数据量的目的.针对具体

应用场景,寻找能效、数据精度/粒度、通信延时的一个折衷.例如:使用聚集函数(aggregate function)可节能,但
丢失了数据中大量的原始结构,只提供粗糙的统计量,掩饰了令人感兴趣的局部变化;使用小波概要(wavelet 
synopses)、分段逼近、直方图等的节能效果不如聚集函数,但可以更好地恢复出近似原始数据. 

传感器节点持续产生的数据随时间流逝而变化,可以直观表示为一条平面曲线.平面曲线的逼近表示在模

式识别、图像处理、图形学等领域非常重要,可达到特征提取、数据压缩、降噪等目的.除非曲线足够简单,否
则多项式逼近或级数展开逼近效果不好,出现 Runge 现象.分段逼近可以较好地解决这个问题.数值分析中的分

段插值不但要求在插值节点上函数值相等,还要求导数值也相等(Hermite 插值),甚至要求高阶导数也相等(样条

插值).我们通过低阶分段拟合来进行函数逼近,段数远小于采样数据的个数,而每段只需 2个或 3个数据来表示,
实现有损数据压缩;不要求相邻各段连续,也不要求采样数据与逼近数据完全相等. 

1   相关工作 

时间序列的近似表示本质上就是降维,同时要保证误差有界,已有较丰富的研究成果.由于逼近子空间的不

同构造(也就是基的选择或构造)以及范数的不同选取,形成了不同的数值逼近方法.根据逼近子空间的不同分

为两类 :①  使用分段不连续函数来逼近 ,包括离散小波变换 (DWT)[3]、分段线性逼近 (piecewise linear 
approximation,简称 PLA)[4,5]、分段常量逼近(piecewise constant approximation,简称 PCA)[6,7]、分段聚集逼近

(piecewise aggregate approximation,简称 PAA)[8]、符号化的聚集近似(symbolic aggregate approximation,简称

SAX)[9].时间序列经过 DWT 变换后得到一个等长的小波系数序列,由于小波变换可以集中能量、消除相关性,
因此小波系数序列中大部分细节分量值很小.精心挑选小波系数的一个子集,得到小波概要,以后可根据小波概

要快速响应用户查询,并保证查询结果的精度.PLA 用分段线性函数(即若干线段)来表示时间序列.PAA 将包含

n 个数据的时间序列等分为 p 段(p<<n),每段长度均为 n/p,用落在此段中数据的平均值代表本段.与 PAA 类似, 
PCA 也是用一系列段来近似时间序列,每段用段内数据的均值表示,但是 PCA 各段的段长是可变的.SAX 是时

间序列的第 1 种符号化表示,SAX 首先计算时间序列的 PAA 表示,然后对 PAA 系数进行量化,最后将每个量化

级用单个字符表示;② 使用低阶连续函数来逼近,包括奇异值分解(SVD)、离散傅立叶变换(DFT)、样条函数、

非线性回归、Chebyshev 多项式.对传感器网络而言,SVD 计算开销太大.DFT 和 Chebyshev 多项式逼近类似于

DWT,都是用正交函数作为基进行函数(即时间序列)展开和逼近,不同在于基函数的选择.根据众多前人的研究,
没有哪种方法在不同应用领域性能都优秀. 

数据压缩就是要消除数据间的冗余,即相关性.某个传感器节点采集的某个物理量在某段时间内的数据之

间具有相关性(时间相关性);在某一时刻,某个传感器节点采集的不同物理量属性数据之间具有相关性(多属性

相关性);在某一时刻,地理上较近的不同传感器节点采集的某个物理量数据之间具有相关性(空间相关性).数据
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的相关性越高,数据压缩的效果越好. 
采用分段逼近消除数据空间相关性的论文我们暂未见到,因为一般采用分布式压缩算法降低数据的空间

相关性.而综合能耗、精度、延时等因素考虑,分段逼近不适合于分布式计算.WSN 中,通常将空间邻近的节点组

织成簇,这样,簇头收集到的传感数据集便存在较强的空间相关性.对存在空间相关性的传感数据集进行小波变

换,不仅可以提高低频小波系数的能量聚集比,还提高数据编码的效率,使得传感数据集的压缩比得以增加. 
Ciancio 等人[10]研究小波压缩的分布式算法,通过在邻近的节点间交换信息,在数据传送到汇聚节点前分布式挖

掘网络中数据的空间相关性,极大地减少了冗余数据的传输.虽然分布式压缩算法有效减少了网络中冗余数据

的传输,然而节点间需要交换信息,由此产生的能量消耗、网络延时等代价尚需要在理论上进行进一步的定性

分析.我们针对任意支撑长度的小波函数,给出了一种基于环模型的分布式时-空小波数据压缩算法[11],该算法

可以同时消除传感器网络中数据的时间和空间相关性.实验表明,分布式二级小波变换的性能略优于分布式一

级小波变换,因为虽然进行第 2 级小波变换会增加额外的耗能与延时,却取得了更好的去相关性.分布式小波变 
换[10,11]中,不同传感器节点间的同级变换可以并行,但各级变换之间必须串行.随着分解级数的提高,数据的空间

相关性在降低.因此,分布式算法不能总是依靠提高小波分解级数来提高性能,那会不断增加通信开销和延时.
分布式压缩算法都建立在节点之间具有空间相关性的假设之上,且实现代价较大.如果空间相关性低甚至不存

在,分布式算法几乎没有压缩效果反而有实现开销,得不偿失.另一方面,在人工放置传感器节点时,希望用最少

的节点监测最大的范围,通常使节点的放置尽量彼此独立.例如,在智能大厦中,每个房间装有温度传感器,由于

每个房间使用状况不同(空调的开关、门窗的开闭、人员的多少),相邻房间内温度也有较大差别,即监测值不具

有空间相关性.因此,当节点监测值之间不存在空间相关性或空间相关性不稳定时,我们设计在各节点上独立运

行的算法是更好的选择. 
采用分段逼近来消除数据多属性相关性的核心思想是,选取某属性为基础信号,与之相关度较大的其他信

号用分段逼近来表示.Deligiannakis[12]最先研究了多维数据流的多属性相关性.时间序列本身不是线性的,但不

同序列在一段时间内可能存在线性相关.他提出的 SBR 算法将根据同一传感器节点上所有序列的数据分布特

征挑出的基信号为自变量,用线性回归模型分段逼近其他序列.原始的多个时间序列可以表示为基信号加上一

些回归参数.此方案能够消除多属性相关性和时间相关性,但仍有缺陷:① 需要不断将基信号更新传送到基站;
② 压缩过程中未考虑数据误差,只是在满足数据压缩的条件下最大程度地压缩数据,没有保证压缩结果重构

后误差有界;③ 回归参数的求解是基于 L2 误差的.Gandhi 提出的 GAMPS[7]框架同时对多个数据流进行压缩,
可确保重构出的数据 L∞误差有界.GAMPS 根据各个数据流的相关性进行动态分组,相关大的数据流放在同一

组以获得最佳压缩效果.每个组内挑选出一个基信号,采用 PCA 近似表示;其他信号除以基信号得到比例信号

(ratio signal).比例信号比较平坦,再用 PCA 逼近可获得较高压缩率.但是,GAMPS 不是在线算法,只适用于基站

或数据中心对传感器数据进行存档处理,不适用于将数据从传感器收集到基站.GAMPS 的静态/动态分组算法

被转化为设施选址问题,而这是一个 NP 完全问题.我们提出了基于自适应回归的误差有界的多属性数据压缩

算法[13],自适应指该算法可根据误差限和压缩收益自动选择传输原始数据还是传输回归系数,自动确定每次参

与回归计算的数据个数.当多属性相关性减小或不稳定时,其压缩效果也很理想. 
采用分段逼近来消除数据时间相关性是研究最广泛的[4−6].在许多应用中,用户获得精确值成本太高.设计

单遍扫描算法、能实时给出近似查询结果就成为数据流模型下数据处理的目标.Lazaridis 等人[6]采用 PCA 来逼

近传感器数据,提出了确保重构 L∞误差有界的 PMC-MR 和 PMC-MEAN 两个在线压缩算法.PMC-MR 是段数最

少的最优分段方法,但它不易应用于相似度检索系统中,且当数据分布偏向中值线某一边时,平均误差较大; 
PMC-MEAN 减少了平均误差,但使用了更多的段.Soroush 等人[5]采用分段线性逼近传感器数据,定义了确保重

构 L∞和 L2 误差有界的两个问题(PLA-PointBound 和 PLA-SegmentBound),巧妙地提出对应的在线压缩算法.但
PLA-PointBound 问题需要求各线段包含原始数据的个数个多边形的交集,计算开销太大. 

本文采用 2 范数和无穷范数作为误差度量,研究计算简单、误差有界的分段逼近算法.主要工作是:① 利用

传感器节点内置缓冲区,提出了单节点上基于分段常量逼近的准在线数据压缩算法(PCADC-sensor),给出了 L∞



 

 

 

2152 Journal of Software 软件学报 Vol.22, No.9, September 2011   

 

误差有界的一种实现.在这种方式下,计算 PLA 的时间复杂度较大,故采用 PCA;② 提出了单节点上基于分段线

性逼近的在线式数据压缩算法(PLADC-sensor),推导了分段线性一致逼近的充要条件.分别在 L∞和 L2 误差度量

下给出了计算 PLA 的两种简单快速算法,而没有采用逼近效果平均稍差的 PCA;③ 簇头或基站不需要接收其

他传感器节点的原始采样数据,提出了直接基于分段线性表示(PLR)的数据压缩算法(PLRDC-cluster),推导了同

一节点不同时间段、不同节点相同时间段这两种情况下的计算公式;④ 模拟实验表明,算法能够显著减少冗余

数据的传输,比分布式算法具有更好的实时性和更低的开销. 

2   预备知识 

2.1   数据流分段逼近模型 

设某个传感器节点采集的某个物理量的数据流为 s[0],…,s[N−1],…,它是持续到达、潜在无限的.对这些数

据进行分段,每段用一个常数(如均值)或一根线段(如斜率、截距)来表示.在保证每段内原始数据与逼近数据的

误差小于预定误差限的条件下,在线式输出各段,从而极大地减少待传输的数据量. 

考察某段时间内采集的 N 个数据为 S=(s[0],…,s[N−1]),分段重构出的近似数据为 ( [0],..., [ 1])S s s N= −% % % ,记误

差 [ ] [ ] [ ]e i s i s i= − % ,e=(e[0],…,e[N−1]). 

定义 1 (2 -范数误差 ) .  2
2 2
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( , ) || || [ ]
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.L 2 误差体现了两个向量间的整体累积误差 ,也叫 

Euclidean 距离.L2 误差随数据个数(向量维数)的增加单调非递减.对于给定 L2 误差限,评价重构数据逼近原始数

据的近似程度时,还与时间窗口大小有关.我们用分段逼近数据流时,要求每段的 L2 误差满足误差限要求. 

定义 2(2-范数平均误差). 2
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误差体现了两个向量间的平均累积误差,消除了数 

据个数的影响,在实际应用中较有意义. 

定义 3(∞-范数误差). 
0

( , ) || || max | [ ] |
i N

L S S e e i∞ ∞ <
= =%

≤
.L∞误差限保证了每个重构出来的数据与对应原始采样之 

间的误差有界. 
数据流误差有界的分段逼近,要求原始数据和重构数据之差在某种度量意义下有上界.相似度越大,误差越

小,距离越短.采用 L2 误差作为距离度量时,称为平方逼近或均方逼近;采用 L∞误差为距离度量时,称为一致逼近

或均匀逼近.在实际应用中,一致逼近更有意义. 

2.2   数据流分段算法 

数据流分段算法可分为批处理(batch)方式和在线(online)方式两类:在线方式的逼近效果相对不好,但只要

对数据顺序扫描一次;批处理方式可以产生高质量的逼近,但需要多次扫描整个数据集.各种资源都有限的传感

器节点无法存储所有数据,采用在线方式更好.已有的数据流分段算法可以分为 3 类[4]: 
(1) 滑动窗口分段(sliding window).过程是:① 将数据流的第 1 个数据作为第 1 个段的最左点,此时,第 1 个

段的长度为 1;② 计算将该段右边相邻的 1 个数据纳入该段后的拟合误差,如果小于误差限,段长增加 1.继续考

察该段右边相邻的数据,不断向右增加该段的长度.当到第 i 个数据点时,拟合误差超过了误差限,则第 1~第 i−1
个数据构成了第 1 段;③ 第 2 段将第 i 个数据作为最左点,段长为 1,类似地不断执行步骤②,依次得到后面各段.
这种方法简单、直观,是一种在线算法.值得指出的是,当得到某个段以后,对应的数据可以马上释放,适用于传感

器节点等存储空间小的情况. 
(2) 自顶向下分段(top-down).这种方法逼近效果好、时间复杂度高,是一种批处理算法.过程是:① 将全部

数据看成 1 段,依次考察将其分成 2 段的各种可能的划分方法,将其在最佳位置分成 2 段;② 分段后,分别测试

这 2 个子段的拟合误差是否小于用户预定义的误差限.如果都满足误差限,则算法结束;否则,递归地将相应子段

继续按步骤①再划分成 2 段,直到所有最新划分出的子段都满足误差限. 
(3) 自底向上分段(bottom-up).这是自顶向下分段的逆过程:① 对长度为 N 的时间序列建立全部数据的最
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精确的逼近,即建立 N 个段(PCA)或(N+1)/2 个段(PLA);② 依次计算序列中顺序相连的两个段如果合并的拟合

误差,挑选出最小的合并误差;③ 若最小误差小于预定误差限,则将对应的相连两段进行合并,合并后的新段替

换原来的两个段,计算新段与其前后段如果合并的拟合误差,再转步骤②;否则,算法结束. 

3   单传感器节点上基于分段常量逼近的数据压缩算法 

滑动窗口分段只考虑当前数据,没有纵观全局的能力,压缩效果较差.随着技术的发展,出现了各方面性能

都更强大的传感器节点,存储能力有了显著增强,如 Crossbow 公司的 Imote2 节点有 32MB 数据存储空间.节点

上可以缓存最近一段时间采集的大量数据,从而可以多次访问这些数据,取得比单纯滑动窗口分段更好的分段

逼近效果 .我们提出了单传感器节点上基于分段常量逼近的误差有界的数据压缩算法 PCADC-sensor 
(piecewise constant approximation based data compression algorithm with error bound in sensor node).PCADC- 
sensor 利用传感器节点所带缓冲区数据进行自底向上分段,但是增量式计算的,是一种准在线算法.虽然在这种

方式下也可用 PLA 逼近,但反复计算 PLA,时间复杂度较大,故采用 PCA. 
采用双循环队列来组织节点上采样数据缓冲区数组 S,如图 1 所示,S 大小为 arraysize.定义队头指针指向队

列首元素,队尾指针指向队列尾元素的下一个位置.正在进行分段处理的数据为以 datafront 为队头指针、

datarear 为队尾指针的处理队列(processing queue).在分段计算的同时,传感器又并发采集了若干数据,为以

datarear 为队头指针、readin 为队尾指针的缓冲队列(buffering queue).带缓冲区的分段算法的基本框架是:① 最
开始,两个队列皆空,datafront=datarear=readin,以后两个队列也可以通过队头指针等于队尾指针来判定队空;② 
随着采样的进行,readin 指针不断循环后移.当采集到 arraysize/4 个数据后,将 readin 赋值给 datarear,相当于把

缓冲队列里的全部数据传到了处理队列;③ 处理队列中的数据按自底向上分段(见算法 1),以取得更好的逼近

效果;④ 缓冲队列可并发继续存储新来采样.如果(readin+1)%arraysize 等于 datafront,则说明整个数组空间已

满,强制转步骤⑤;⑤ 发送处理队列中计算出的第 1 个分段的表示数据,将对应采样数据清除出处理队列.在保

证处理队列长度不超过 arraysize/2 的条件下,将缓冲队列中尽量多的数据纳入处理队列;⑥ 若处理队列长度小

于 arraysize/4,转步骤②.重复以上步骤③~步骤⑥. 

 

 

 

 

 

 

 
Fig.1  Data buffer organization of sensor node (double circular queue) 

图 1  传感器节点的采样数据缓冲区(双循环队列) 

数组空间大小、分段处理速度、采样频率将影响本算法性能.数组空间大的好处有:① 处理队列越长,越接

近纯批处理方式的自底向上分段,压缩效果越好;② 当数据变化缓慢总是满足误差限时,整个处理队列中数据

合并后只有 1 段,输出后希望缓冲队列中的数据也已经足够多,从而达到理想的压缩效果.上述算法保证了处理

队列长度属于[arraysize/4,arraysize/2],缓冲队列有机会存放新来的采样.段长越长,数组空间就要越大,一般取

平均段长的 12~20 倍为 arraysize.数组空间大的缺点有:① 处理队列越长,造成分段速度越慢,从而可能导致缓

冲队列溢出,故采用了计算相对简单的 PCA;② 数组里数据越多,接收方得到数据的时延越大.易知,设 a 为待压

datafront

readin

datarear
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缩时间序列的长度,n 为处理队列的长度,l 为段的平均长度,则共有 O(a/l)段,而算法 1 的时间复杂度为 O(n*l),
则 PCADC-sensor 算法时间复杂度为 O(a*n). 

基于上述带缓冲区的分段算法基本框架,我们研究分段结果满足 L∞误差有界的算法.算法 1 实现了一致逼

近的分段.处理队列中包含的数据个数为(datarear−datafront+arraysize)%arraysize,记为 N.处理队列中的段用

SEG 类型表示是合并计算的需要;每次输出的是第 1 段,这个段的 ts[0].count 个原始数据均用 ts[0].mean 近似表

示.真正输出时,用两个数据即可表示一个段. 
算法 1. 处理队列中数据的分段算法. 
Input:无穷范数误差限 eps,缓冲区数组 s; 
Output:分段常量表示 ts. 
typedef struct Seg{ 

float mean; //用本段包含的数据点的平均值代表本段 
int count; //本段中数据点的个数 
float max,min; //本段中数据点的最大值、最小值 

} SEG; 
SEG ts[N];  //处理队列中有 N 个数据,将用若干常量段表示 
int ts_length=0; //段的个数 
1. 将处理队列中的 N 个数据划分成满足误差限的 M 段,每段包含 1 个或相邻的 2 个数据,即有 M≥(N+1)/2. 
2. 假设将相邻两段合并成新段,依次计算所有 M−1 种可能的新段所包含的数据个数、是否满足误差限. 

//假设将段 ts[i]和 ts[i+1]合并,描述新段的有关信息为: 
//新段覆盖的数据个数 count=ts[i].count+ts[i+1].count; 
//新段的均值 mean=(ts[i].count*ts[i].mean+ts[i+1].count*ts[i+1].mean)/count; 
//新段的最小数据值 min=(ts[i].min<ts[i+1].min)?ts[i].min:ts[i+1].min; 
//新段的最大数据值 max=(ts[i].max>ts[i+1].max)?ts[i].max:ts[i+1].max; 
//如果|mean−min|<eps 并且|mean−max|<eps,则将段 ts[i]和 ts[i+1]合并后满足误差限,可以合并. 

3. 选择满足误差限且所包含的数据个数最多的新段 k,将其对应的原来的两段 ts[k]和 ts[k+1]真正合并. 
    //将代表新段的 SEG 类型数据保存在 ts[k]中; 

//删除 ts[k+1],将 M 的值减 1. 
4. 重复步骤 2、步骤 3,直至满足误差限的合并都已完成. 
SWAB 算法[4]先用滑动窗口分段得到一些段,再用分段性能更佳的自底向上分段对它们进行半全局的合

并.SWAB 算法将“数据段”进行再合并,但如果这些分段的误差已经接近误差限,合并很难再进行,且这些分段不

一定是原来数据的最佳分段方式.通过设计缓冲区管理机制,我们的算法是将“数据点”进行合并. 

4   单传感器节点上基于分段线性逼近的数据压缩算法 

为消除数据时间相关性,我们基于滑动窗口分段,提出了单传感器节点上基于分段线性逼近的误差有界的

在线式数据压缩算法 PLADC-sensor(piecewise linear approximation based data compression algorithm with error 
bound in sensor node).范数的不同选取,形成了如下两种不同的数值逼近方法. 

4.1   满足L∞误差限的一致逼近 

一致逼近比平方逼近更难解决,即传统的 Chebyshev 逼近问题.现有如采用线性规划的分段方法都是静态

的批处理方式,关注每段的最大误差点,需要反复迭代,不适合数据流.我们的算法以一种贪婪的在线方式进行,
每段尽可能向右多包含一些数据.记直线方程为 y=k*x+b,其中,k 为斜率,b 为截距. 

设传感器在时刻 ti 采集的数据为 si,即(t1,s1),(t2,s2),…,(ti,si),考虑到采样时间间隔相等,则不妨记为(1,s1), 
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(2,s2),…,(i,si).每个数据点允许的误差限为 eps,则 s1 在拟合直线上的近似值 1 1 1[ , ]s s eps s eps∈ − +% ,如图 2 所示.当

数据流中第 1 个数据 s1 到达时,保存它,它是本段的第 1 个数据.当第 2 个数据 s2 到达时,根据 s1 和 s2 计算满足

误差限的直线的斜率区间 k12,在纵坐标上截距的区间 b12.当第 i 个数据 si 到达时,根据 s1 和 si 计算满足误差限

的直线的斜率区间 k1i,在纵坐标上截距的区间 b1i. 

记 min max
1 [ , ]i i ik k k= ,易知 min max

1 1(( ) ( )) /( 1), (( ) ( )) /( 1).i i i ik s eps s eps i k s eps s eps i= − − + − = + − − −  

例如,k12=[s2−s1−2*eps,s2−s1+2*eps],如图 2 所示,区间端点分别为经过 A 点和 B 点的直线的斜率. 

记 min max
1 [ , ]i i ib b b= ,因为直线的斜率最大(小)时截距最小(大),则, 

min max
1 1( ( ) ( )) /( 1), ( ( ) ( )) /( 1).i i i ib i s eps s eps i b i s eps s eps i= − − + − = + − − −  

例如,b12=[2s1−s2−3×eps,2s1−s2+3×eps],如图 2 所示,区间端点分别为经过 B 点和 A 点的直线的截距. 

易知,(1,s1),(2,s2),…,(i,si)满足要求的逼近直线存在的必要非充分条件是 1
1

i

j
j

k
=

≠ ∅I 或 1
1

i

j
j

b
=

≠ ∅I . 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Ranges of possible slope and intercept 
图 2  直线斜率和截距的可能范围 

下面分析满足要求的逼近直线存在的充要条件.实际上,前述计算 b1i 上下界的方法是很宽松的,是任意 

1 1 1[ , ]s s eps s eps∈ − +% 对应的截距区间的并集.对于某条具体的直线, 1s% 只能取一个值,其截距区间并没有那么大.
图 2 表明了根据 s1 和 si 计算逼近直线的情况,根据前述 b1i 的计算公式,其截距区间为 BA;但如果 1s% 具体取值为 

s1+eps,其截距区间仅为 CA. 

我们先将 1s% 固定视为常数,根据 1s% 和 si 计算满足误差限的直线的斜率范围 min max
1 [ , ]i i ink nk nk= ,其中, 

min max
1 1(( ) ) /( 1), (( ) ) /( 1).i i i ink s eps s i nk s eps s i= − − − = + − −% %  

因直线经过点 1(1, )s% ,则可算出对应的截距范围 min max
1 [ , ]i i inb nb nb= ,其中, 

min max
1 1( * )) /( 1), ( * ) /( 1).i i i inb i s s eps i nb i s s eps i= − − − = − + −% %  

因此,对 s1 和 si 而言,满足以下 4 个不等式就可得到满足误差限的所有直线: 
 1 1 1s eps s s eps− +%≤ ≤  (1) 

 min max
i inb b nb≤ ≤  (2) 

以 1s% 为横轴,对应的直线截距 b 为纵轴,得到图 3.平行四边形里的任何一点代表一条对 s1 和 si 而言符合 

误差要求的逼近直线,将这个平行四边形记为 poly(1,i).注意,图 2 中的 A,B,C 与图 3 中的是相互对应的. 
公式(1)对应了图 3 中平行四边形的两条与横坐标轴垂直的边,所有平行四边形 poly(1,j)(其中,j=2,…i)的这

两条边都共线.公式(2)对应了两条斜边,poly(1,j)斜边的斜率为 j/(j−1),即所有平行四边形斜边的斜率为(1,2]中
的某个值,且依次减少. 

定理 1(分段线性一致逼近的充要条件). 通过点 1(1, )s% 和点(0,b)的直线是数据流 s1,s2,…,si 在 eps 误差限下

的一致逼近(图 2)当且仅当点 1( , )s b% 属于
2

(1, )
i

j
poly j

=
I (图 3). 
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证明 :(必要性⇒).证明其等价的逆否命题即可 .对于任意 1
2

( , ) (1, )
i

j
s b poly j

=

∉% I ,则存在一个 k(2≤k≤ i),有

1( , )s b% 不属于 poly(1,k).根据 poly(1,k)的定义,即通过点 1(1, )s% 和点(0,b)的直线将不能在误差限下逼近 s1 或 sk. 

(充分性⇐)用反证法.假设 1
2

( , ) (1, )
i

j
s b poly j

=

∈% I ,但通过点 1(1, )s% 和点(0,b)的直线不能逼近 sk(1≤k≤i).此时有

两种情况 :如果 k=1,即 1 1| |s s eps− >% ,则有 1( , )s b% 不属于 poly (1 ,2) ;如果 k≠1,则 1( , )s b% 不属于 poly (1 ,k ) . 

这两种情况都与假设矛盾,即假设不成立. □ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Parallelogram poly(1,i) denoting possible domain of 1( , )s b%  when s1 and si meet the uniform approximation 
图 3  s1 和 si 满足一致逼近时 1( , )s b% 的合法范围记为 poly(1,i) 

根据定理 1 和第 2.2 节滑动窗口分段的框架,我们就可以得到一个各分段不连续的数据压缩算法.即寻找满 

足
2

(1, )
i

j
poly j

=

≠ ∅I 且
1

2
(1, )

i

j
poly j

+

=

= ∅I 的 i,将 s1 到 si 压缩成一段.可以用数学归纳法证明这种方式产生的段数是 

最少的.但这个需要计算平行四边形的交集,计算量仍然不小.算法 2 给出了一种近似算法,我们记其为 PLADC- 
sensor-inf 算法.这个基于斜率的分段线性逼近算法求出的逼近直线满足 L∞误差限要求,是充分非必要条件.其
时间复杂度为 O(n),空间复杂度为 O(1).其中,n 为待压缩时间序列的长度. 

算法 2. 基于斜率的分段线性逼近. 
Input:无穷范数误差限 eps; 
Output:分段线性表示 k,(i,si). 
//根据 si 和 sj 计算满足误差限的直线的斜率范围 min max[ , ]ij j jnk nk nk= ,其中,i<j 

//其中, min max(( ) ) /( ), (( ) ) /( )j j i j j ink s eps s j i nk s eps s j i= − − − = + − −  

1. 读第 1 个数据 s1,保存 s1,将 s1 作为第 1 段的第 1 个元素; 
2. 读第 2 个数据 s2,计算 k=nk12,丢弃数据 s2; 
3. i=1; j=2  //满足误差限的直线起点为 i,终点为 j; 

4. While (1){ 
j++; 
读第 j 个数据 sj,保存数据 sj,计算 nkij,计算 k1=k∩nkij; 

If (k1!=∅) {丢弃数据 sj; k=k1;} 
Else { 
  取斜率区间中点值为斜率 k,经过本段起点(i,si)的直线作为当前段输出;  //即每个段用 3 个数据表示 
  i=j;  //新段起点的序号 
  j++; 
  读第 j 个数据 sj,计算 k=nkij,丢弃数据 sj; 

s1+eps

A

B

O

C

b (intercept)

s1s1−eps
1s%
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} 
} 

4.2   满足L2误差限的平方逼近 

我们求 y=k×x+b,使(1,s1),(2,s2),…,(i,si)对应的 L2 误差满足误差限 eps,且 i 尽可能地大.这是标准的一元线性

回归,可采用众所周知的最小二乘法来求解. 
对点(j,sj)而言,代表 j 时刻传感器读数为 sj,其用分段直线逼近的估计值为 *js k j b= +% .则 L2 误差的平方为

2
1

( ( * ))i
jj

f k j b s
=

= + −∑ ,当 0f
b

∂
=

∂
且 0f

k
∂

=
∂

时,误差取最小值,即 1

1

( * ) 0

[( * ) * ] 0

i
jj

i
jj

k j b s

k j b s j

=

=

⎧ + − =⎪
⎨

+ − =⎪⎩

∑
∑

,解方程组: 

 1 1 1 1 1
2 2

1 1

* ( * ) * *
,

* ( )

i i i i i
j j jj j j j j

i i
j j

i j s j s s k j
k b

ii j j
= = = = =

= =

− −
= =

−

∑ ∑ ∑ ∑ ∑
∑ ∑

 (3) 

当按公式(3)计算出 k 和 b 时,f 取到最小值.注意, 2L 误差也取到最小值.为便于计算,将 f 展开为 
2 2 2 2 2

1 1

2 2 2 2
1 1 1 1

(( * ) ) [ 2 2( * ) ]

2 ( * ) 2 ( * ) *

i i
j j j jj j

i i i i
j j jj j j j

f k j s b k j kjs s k j s b b

k j k j s s b k j s i b

= =

= = = =

= − + = − + + − +

    = − + + − +

∑ ∑
∑ ∑ ∑ ∑

 

又因为取最小值时有
1
( * ) 0i

jj
k j b s

=
+ − =∑ ,即

1
( * ) *i

jj
k j s i b

=
− = −∑ ,代入上式得到: 

 2 2 2 2
min 1 1 1

2 ( * ) *i i i
j jj j j

f k j k j s s i b
= = =

= − + −∑ ∑ ∑  (4) 

随着时间的流逝,依次计算点集{(1,s1),(2,s2),…,(i,si)}(i=3,4,5,…)的拟合能否满足误差限,得到第 1 段.注意,
公式(3)、公式(4)可以采用递推的方式进行计算,极大减少了计算量.算法 3 是采用滑动窗口方式进行分段线性

平方逼近的算法,我们记其为 PLADC-sensor-2 算法.采取算法 3 中的递推计算方式,每采集一个新数据点,在
O(1)的时间内可以判定出是否可以加入已有线段.整个算法的时间复杂度为 O(n),空间复杂度为 O(1). 

算法 3. L2 误差有界的分段线性逼近. 
Input:2 范数误差限 eps(实际使用中采用定义 2 较好); 
Output:分段线性表示. 

//定义 2_ ( , ) , _ ( , ) , _ ( , ) , _ ( , ) ( * )y y y y
j jj x j x j x j xsum j x y j sum jj x y j sum s x y s sum js x y j s

= = = =
= = = =∑ ∑ ∑ ∑ , 

//定义 2_ ( , ) y
jj xsum ss x y s

=
= ∑  

1. 读入第 1 个数据 s1,保存; 
2. 读入第 2 个数据 s2; 
3. 计算 sum_j(1,2),sum_jj(1,2),sum_s(1,2),sum_js(1,2),sum_ss(1,2), 

将它们分别保存在变量 sum_j,sum_jj,sum_s,sum_js,sum_ss 里; 
4. 计算通过(1,s1),(2,s2)两点的直线的斜率 old_k、截距 old_b,丢弃数据 s2; 
5. m=1; i=2;  //满足误差限的直线起点为 m,终点为 i; 
6. While (1){ 

i++; 
读入第 i 个数据 si,保存数据 si; 
sum_j+=i; sum_jj+=i*i; sum_s+=si; sum_js+=i*si; 

根据公式(3)的递推形式
( 1) * _ _ * _ _ * _,
( 1) * _ _ * _ 1
i m sum js sum j sum s sum s k sum jk b
i m sum jj sum j sum j i m
− + − −

= =
− + − − +

,计算出 k,b; 

sum_ss+=si*si; 

根据公式(4)的递推形式 2 2* _ 2 * _ _ ( 1) *f k sum jj k sum js sum ss i m b= − + − − + ,计算 L2 误差的平方 f; 
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 实际使用中,误差采用定义 2 较有物理意义,即 f 还需要除以本段对应的数据个数(i−m+1)后再开平方; 
 If (f<eps) {丢弃数据 si;old_k=k;old_b=b;} 

Else { 
  取 old_k 为斜率、old_b 为截距,开始时间为 m 的直线作为当前段输出;  //即每个段用 3 个数据表示 
  丢弃数据 sm;  //已经输出段的起点 
  m=i;  //新段起点的序号 
  i++; 
  读入第 i 个数据 si; 

计算 sum_j(m,i),sum_jj(m,i),sum_s(m,i),sum_js(m,i),sum_ss(m,i), 
将它们分别保存在变量 sum_j,sum_jj,sum_s,sum_js,sum_ss 里; 

  计算通过(m,sm),(i,si)两点的直线的斜率 old_k、截距 old_b,丢弃数据 si; 
} 

} 

5   簇头或基站上基于分段线性表示的数据压缩算法 

传感器节点采用 PLADC-sensor 算法得到其采集数据的分段线性表示(PLR),除用于数据压缩外,还可广泛

用于数据挖掘.簇头或基站利用来自多个节点的 PLR 直接进行进一步的数据压缩,也可计算 SUM,AVG 等聚集

函数值 ,不需要原始的传感数据 .我们提出了簇头或基站上基于分段线性表示的误差有界数据压缩算法

PLRDC-cluster(piecewise linear representation based data compression algorithm with error bound in cluster head).
算法 2 用斜率 k、起点(i,si)表示一段;算法 3 用斜率 k、截距 b、开始时间 m 表示一段.这两种 PLR 表示是等价

的,由一种表示形式可以导出另一种.下面采用第 2 种 PLR 来表示数据流. 

5.1   相同节点不同时间段内平方逼近的数据压缩 

记某传感器原始数据流(1,s1),(2,s2),…,(i,si),…,已采用上节算法表示为(t1,k1,b1),…,(ti,ki,bi),….其中,ti 表示第

i 段的开始时间,ki 表示第 i 段的斜率,bi 表示第 i 段的截距.(ti,ki,bi)为段 Si 的 PLR. 
已知 S1,S2,…,Sj 共 j 个段的 PLR 表示,现用一个段作为[t1,tj+1)时间内这个传感器数据的更粗糙的 PLR 表示.

由于簇头或基站上是按时间顺序接收 Sj 的,采取将新来段不断归并到已有段的方式,我们只要研究由相邻两小

段 S1,S2 的 PLR 计算出合并后大段 S12 的 PLR 的算法即可.注意,此时无法访问原始的采样数据 si. 
方法 1:基于 S1 ,S2 两段对应的原始采样数据 ,最小化 L2 误差进行线性拟合 ,得到新大段 .记近似值 

*is k i b= +% ,过去有 W 次采样 si,i∈[tb,te],W=te−tb+1,拟合成一条直线,参考平方逼近现有计算公式[14]: 

 ( )
e

b

t

i
i t t

i tk s s
v=

⎛ ⎞−
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  (5) 

 *b s k t= −  (6) 

其中,时间平均值 ( ) ( ) / 2e

b

t
b ei tt i W t t

=
= = +∑ ,采样平均值 ( ) 2, ( )e e

b b

t t
i ti t i ts s W v i t

= =
= = −∑ ∑ . 

为便于说明,段 S1 用
1 1

1 1( , , , )b et t k b 表示,段 S2 用
2 2

2 2( , , , )b et t k b 表示,合并后的大段 S12 用(Tb,Te,K,B)表示. 
段 S1 的采样个数、时间平均值、采样平均值分别用 1 1 1, ,W t s 表示;类似地,段 S2 的为 2 2 2, ,W t s ,段 S12 的为 W12, 

1 1 2 2 1 2, ( * * ) /( )T S s W s W W W= + + .显然,[Tb,Te]= 1 2[ , ]b et t .下面研究 K,B 的计算. 

将 vt 展开计算,利用公式 2
1

1 ( 1)(2 1)
6

n
i i n n n
=

= + +∑ ,可得 31 ( )
12tv W W= − .即,其值与具体时间无关,只取决于

时间窗口的大小.对段 S12 而言,将 2 1
12 1e bW t t= − + 代入即可计算出 vt.根据公式(5),考察段 S12: 
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1
2 2
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2
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1

( ) ( ) ( )

( ) ( )

j j
e e e

j j
b b b
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e e
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b b

t t t j j
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W
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⎧ ⎫⎛ ⎞− + −⎛ ⎞ ⎛ ⎞− − ⎪ ⎪= − = − = −⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎨ ⎬⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎪ ⎪⎝ ⎠⎩ ⎭
⎧ ⎫⎛ ⎞− −⎛ ⎞⎪ ⎪    = − + −⎜ ⎟⎨ ⎜ ⎟ ⎬⎜ ⎟⎝ ⎠⎪ ⎪⎝ ⎠⎩ ⎭

−
    =

∑ ∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑
1

2 121
3 31
2 12 12 12

2
* 6 * * * ( )

j
i ji

j j jj

W W W
k W s S

W W W

−

=
=

⎧ ⎫+ −⎪ ⎪+ −⎨ ⎬
− −⎪ ⎪⎩ ⎭

∑∑

 (7) 

 *B S K T= −  (8) 
合并后的直线可依据公式(7)、公式(8)计算,计算过程中,要用到原来各段的采样平均值 is .因此,在传感器节 

点向簇头或基站传数据的 PLR 表示时,如果还要进一步压缩或进行其他数据挖掘,段 Si 的 PLR 修正为 
(ti,ki,bi, is ). 

方法 2:直接基于段 Si 的 PLR 表示(ti,ki,bi)进行求解,即最小化线段 S1,S2 上近似数据点的 L2 误差进行线性拟

合,得到新大段.段 S1 的采样个数用 W1=t2−t1 表示,段 S2 的为 W2.平方逼近即最小化如下的 f: 
1 1 2 2

1 2

1 12 2
1 1 2 2[( * ) ( * )] [( * ) ( * )]t W t W

t t t tf K t B k t b K t B k t b+ − + −

= =
= + − + + + − +∑ ∑ . 

求解如下方程(9)即可求出平方逼近的 K,B. 

 

2 1 12
1

2 1
1

[( ) * ( ) * ] 0

[( ) * ( ) * ] 0

j j j j

j j

j j

j

t W t W
j jj t t t t

t W
j j jj t t

K k t B b t

K k t B b W

+ − + −

= = =

+ −

= =

⎧ − + − =⎪
⎨

− + − =⎪
⎩

∑ ∑ ∑

∑ ∑
 (9) 

Palpanas等人指出[15],根据线段 S1,S2的 PLR拟合出的线段与根据原始采样数据拟合出的线段 S12是相同的.
因此,上述方法 1、方法 2 计算出的 K,B 应该相等.根据文献[15]中的定理 2,S12 的平方逼近误差可用公式在 O(1)
时间内算出,从而可以根据误差限在线的决定是否将 PLR 表示的段进行合并. 

5.2   不同节点相同时间段内的数据压缩 

求聚集函数 SUM 就是将来自不同节点同一时刻同一物理量的值相加.在进行数据挖掘和数据压缩中,PLR
是非常好的表示方式.设来自传感器节点 Si 的数据的 PLR 为(ti,ki,bi). 

定理 2(PLR 的可加性). 设来自传感器节点 Si 的物理属性 A 数据的 PLR 为(t1,ki,bi),即在 t 时刻其采样数据 

近似为 *t
i i is k t b= + ,i=1,…,N,t∈[t1,t2].N 个节点覆盖区域的 A 物理量的 SUM 函数定义为 1( ) N t

iiSUM t s
=

= ∑ . 

SUM 可用 PLR 表示为(t1,K,B),SUM(t)=K*t+B.其中, 1 1,N N
i ii iK k B b

= =
= =∑ ∑ . 

证明:设传感器节点 Si 的 PLR 对应原始的 W=t2−t1 个数据,此传感器采样数据平均值 ( )2

1

1t t
i it ts s W−

=
= ∑ , 

i=1,…,N.时间的平均值 ( )2

1

1t
t tt t W−

=
= ∑ .SUM 的平均值 ( ) ( )2 2

1 1

1 1
1 1( )t t N Nt

i it t t t i iS SUM t W s W s− −

= = = =
= = =∑ ∑ ∑ ∑ .参考

第 5.1 节的推导,有 2

1

1 2 31( ) ( )
12

t
t t tv t t W W−

=
= − = −∑ . 

2 2

1 1

2

1

1 1
1 1

1
1 1

( ( ) ) ( )

( ) ,

t t N Nt
i it t t t i i

t t

N t Nt
i i ii t t i

t

t t t tK SUM t S s s
v v

t t s s k
v

− −

= = = =

−

= = =

⎡ ⎤ ⎡ ⎤− −
= − = −⎢ ⎥ ⎢ ⎥

⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎡ ⎤⎛ ⎞−

    = − =⎢ ⎥⎜ ⎟
⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑
 

 1 1 1 1* ( ) * ( * ) .N N N N
i i i i ii i i iB S K t s k t s k t b

= = = =
= − = − = − =∑ ∑ ∑ ∑  □ 

类似地,聚集函数 AVG(t)=SUM(t)/N 可用 PLR 表示为(t1,K/N,B/N). 
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6   实  验 

数据集由 Madden 等人提供(http://db.csail.mit.edu/labdata/labdata.html),包含 54 个 Mica2Dot 节点同时采集

的 230 多万次数据,每个节点采集 4 种属性数据:温度、湿度、光强和电压.传感器节点存储的采样数据、回归

系数、段的均值、段内采样数据之和等均需要 2 字节进行存储.采用 VC++ 6.0 在 PC 机上实现算法.数据压缩

性能用空间节省率(space saving)度量,定义为压缩后减少的数据量除以原始数据大小.平方逼近采用定义 2 为

误差度量更有物理意义.误差限采用绝对误差,但也可以使用相对误差. 

6.1   传感器节点数据的分段常量一致逼近 

用段中所有数据的均值及此段的结束时间(或开始时间、数据个数也可以)来表示一个段,比较 3 种可以保

证 L∞误差有界的分段常量逼近算法:① 重点测试本文的 PCADC-sensor 算法性能,该算法利用了传感器节点上

的缓冲,是一种准在线算法.压缩性能应该介于后两者之间;② 静态分段的 BottomUp 算法[4],是一种脱机批处理

算法.当一次性将全部数据置于处理队列时,算法 1 就是 BottomUp 的一种实现.每次在所有误差有界的合并中,
挑选生成的新段最长的原来两段进行合并,也可以挑选新段的最大误差为最小的进行合并.实验中发现,这两种

方式性能相差不大;③ PMC-MEAN[6]是一种基于滑动窗口的完全在线算法. 
取数据集第 1个传感器节点最开始的 8192个温度数据进行压缩,温度数值范围为[17.1954,26.6328],均值为

20.9586,方差为 6.6199.图 4 是 PCADC-sensor 算法在不同缓冲数组大小 arraysize、误差限 eps(亦记为ε)下的空

间节省率 SS.误差限根据统计特征来选择.根据前述算法,处理队列长度 pq_len 不超过 arraysize 的一半.仿真实

验中,每次将处理队列充满.由图 4 可见:当 arraysize 一定时,SS 随 eps 的增加而增加;但 eps 大到一定程度后,SS
不再增加.因为随 eps 的增加,平均段长在增加,则处理队列中容纳的段在减少;极端情况,每次处理队列中全部数

据被压缩成一段(如 arraysize=16 且 eps=3 时),SS 为常数 1−2/pq_len;此时可通过同步增加 arraysize 来提高 SS.
但是,arraysize 越大,分段计算越慢;arraysize 大到一定程度后再增加对压缩无用.因此,要根据数据本身的分布、

误差限来选择合适的 arraysize. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Compressing temperature data using PCADC-sensor 
图 4  用 PCADC-sensor 算法压缩温度数据 

取数据集第 1 个传感器最开始的 4096 个电压数据进行压缩,电压数值范围为[2.6396,2.7624],均值为 
2.6892,方差为 0.000654.图 5 是这 3 种算法在不同误差限下的空间节省率.其中,PCADC-Sensor 采用两种

arraysize 分别进行实验,PCADC-sensor(1024)表示 arraysize 为 1024.误差限对各算法的压缩性能影响很大.极端

情况,当||e||∞为 0 时,所有算法性能一样,将产生 4096 条线段,数据不仅没有被压缩,反而增加了 1 倍.当||e||∞很大
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时,PCADC-sensor 算法每次将处理队列里全部数据作为一段输出;BottomUp 将待分段的全部数据视为一段; 
PMC-MEAN 会不断采样,段长不断增加,但一直没有输出.节点较长时间没有数据传出的话,用户或基站可能认

为该节点已经死亡,这是要避免的.考察图 5,当 eps<0.005 时,各算法压缩性能一样.由于每段长度很短,脱机压缩

的优势没有表现出来.逐渐加大误差限后,PCADC-sensor 与脱机分段 BottomUp 的压缩性能十分接近(性能曲线

基本重叠),优于在线分段算法.PCADC-sensor 借助传感器节点本地缓冲,达到了较好的压缩效果.当 eps 取 0.02
时,BottomUp,PCADC-Sensor(1024),PMC-MEAN 分别将待分段数据分为 15 段、16 段、21 段,符合预期,脱机压

缩性能更高.当 eps=0.035 时,BottomUp,PCADC-sensor(1024),PMC-MEAN 分别将待分段数据分为 5 段、10 段、

7 段 ,这个现象是误差限增大使段的平均长度增加、缓冲数组里数据量不够引起的 ;此误差限下 , 
PCADC-sensor(2048)算法分为 6 段,证实了这个推断. 

实验结果表明:① 为获得较高空间节省率,脱机处理的 BottomUp 算法应以节点缓冲区容量为上限,尽可能

多地积累一次处理的数据.但其压缩性能并没有预计的好,增加的计算开销和时延限制了其使用;② 滑动窗口

算法只考虑当前采集的数据能否纳入当前段,数据流只扫描一趟,空间开销极小.PMC-MEAN 算法的压缩性能

与待处理的数据个数无关 ,实验验证了这点 .在处理温度等变化较平缓的数据时 ,压缩性能比预计的好 ;③ 
PCADC-Sensor 算法在处理队列可以容纳 7 段左右时,就可达到脱机分段的压缩水平;按照双循环队列的方式来

管理数据缓冲区,取得了延时和压缩性能的一个平衡.在处理电压等变化较剧烈的数据时,压缩性能优于 PMC- 
MEAN;④ PCADC-sensor 算法动态调整 arraysize,可获得压缩性能和计算开销的一个折中. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Space savings of three PCA algorithms 
图 5  3 种分段常量逼近算法的压缩性能比较 

6.2   传感器节点数据的分段线性逼近 

算法 2 给出了一致逼近的近似算法 PLADC-sensor-inf,在线式单遍扫描数据流.用斜率、线段起点的横坐标

和纵坐标共 3 个数据代表一段直线.采用这个算法,我们对数据集第 1 个传感器最开始的 4096 个温度、电压数

据分别进行压缩,并与 BottomUp,PMC-MEAN 进行对比,如图 6 和图 7 所示.当 eps 较大时,三者性能接近.对于变

化较平缓的温度数据,如图 6 所示,PLADC-sensor-inf 算法的压缩性能全都超过了 BottomUp 和 PMC-MEAN 算

法.对于变化剧烈的电压数据,如图 7 所示,PLADC-sensor-inf 没有明显优势,在误差限为中等大小[0.005, 0.009],
优于也是在线式的 PMC-MEAN.我们认为,PLADC-sensor-inf 与 BottomUp,PMC-MEAN 相比,压缩性能受数据

本身分布的影响更大.虽然前者可用任意线段逼近原函数,而后两者只能用水平线段逼近原函数,但是前者需要

3 个数据代表 1 段,而后两者只需 2 个数据代表 1 段. 
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Fig.6  Space savings of three compressing temperature data algorithms 
图 6  压缩温度数据的 3 种算法的空间节省率 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Space savings of three compressing voltage data algorithms 
图 7  压缩电压数据的 3 种算法的空间节省率 

算法 3 给出了平方逼近的递推式在线算法 PLADC-sensor-2,用斜率、线段起点的横坐标和本段在纵轴上的

截距共 3 个数据代表一段直线.采用这种算法,我们对数据集第 1 个传感器最开始的 4096 个温度数据进行压缩.
误差限用 2-范数平均误差度量.图 8 说明了不同误差限下,PLADC-sensor-2 算法的压缩性能. 

 
 
 
 

 
 
 
 

Fig.8  Space savings of PCADC-sensor-2 compressing temperature data 
图 8  用 PLADC-sensor-2 压缩温度数据的空间节省率 

图 9 的左、右子图分别说明了误差限为 0.2,0.5 时,温度数据用 PLADC-sensor-2 算法压缩,原始数据和压缩
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数据的对比.误差限为 0.2 时,用 18 根不连续的线段逼近原始数据,空间节省率为 98.68%;误差限为 0.5 时,用 7
根不连续的线段逼近原始数据,空间节省率为 99.49%.注意,图中基本垂直于时间轴的线段不算,因为不代表逼

近数据;绘图时把两个不连续的线段连接起来了而已. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Comparison before and after compression with different error bounds (online least square approximation) 
图 9  不同误差限下压缩前后对比(在线式平方逼近) 

6.3   簇头或基站上基于分段线性表示的数据压缩 

簇头或基站收集到某传感器节点相邻的不同时间段的 PLR 后,在平方逼近意义下将段合并而进一步压缩,
即用一个 PLR 代表更长时间内的数据.从数据集第 1 个传感器的温度采样中取出第 605 个~618 个数据,将其编

号为 0~13.采用算法 3 得出,此 14 个数据被分成 2 段,各有 7 个数据,其 PLR 分别为(0,−0.0315,24.8555), 
(7,0.0371,24.5426),如图 10 的上子图.如第 5.1 节所述,如果在基站或簇头还要进一步压缩,段 Si 的 PLR 修正为 
(ti,ki,bi, is ),即每段的采样数据平均值也需要传送给基站或簇头. 1s 为 24.7610, 2s 为 24.9136.根据公式(7)、公式 

(8),得到原数据更粗糙的逼近表示为(0,0.017123,24.7260),如图 10 中下子图所示.这与直接基于原始采样数据计

算平方逼近的结果是相同的,验证了公式(7)、公式(8)的有效性.另外,若段 Si 的 PLR 用(ti,ki,bi)表示,解公式(9)的
方程组也可求得段合并后的 PLR. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.10  Merging sequential time intervals PLRs of same sensor node 
图 10  同一传感器在相邻时间段的 PLR 的合并 

图 10 中下面的子图显示误差较大,存在局部信息特性丢失.可解释为:① 图中时间坐标和物理量坐标的单

位太小,分辨率太高,显得误差较大;② 直接基于传感数据的 PLR 根据公式(7)、公式(8)不断进行压缩,新 PLR
的重构误差会不断增大.根据文献[15]中定理 2,可根据误差限在线式的决定是否将 PLR 进行合并,从而保证了 2
范数误差有界;③ 许多数据流应用中,数据的作用是随时间衰减的,称为数据流的遗忘特性.如股票价格,对近几

天可能关心其具体的价格,对一年前的主要关心其大致波动范围和趋势.显然,PLR 适合于在簇头、基站、数据
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中心等地方表示较久过去的数据.随着时间的流逝,可不断进行 PLR 合并. 
簇头或基站收集到了不同传感器节点的 PLR,用相同时段内的 PLR 计算聚集函数.为使不同节点的 PLR 对

应相同时段,可能先需要求出各个传感器节点的在指定时段内的 PLR:如果传感器指定时间段内只有一个 PLR
则直接使用;否则,利用第 5.1 节的方法进行 PLR 合并.考察数据集在 2004 年 2 月 28 日凌晨 1 点开始的 10 分钟

内,取第 1 个、第 8 个 Mote 的温度采样作为实验数据.这两个传感器都采集了 8 次数据,分别将其编号为 0~7.
采用算法 3,将各传感器的 8 个数据各自拟合成一段 ,Mote1 的温度 (记为 S1)的 PLR 为 (0,−0.07875, 
19.5572),Mote8 的温度(记为 S8)的 PLR 为(0,−0.04305,19.0721),如图 11 中左面子图所示.根据第 5.2 节定理 2,
得到聚集函数 SUM(t)=S1(t)+S8(t)的逼近表示 PLR 为(0,−0.1218,38.6293),如图 11 中右面子图所示.这与直接基

于同一时刻 Mote1 和 Mote8 原始温度采样之和计算平方逼近的结果是相同的,验证了定理 2 的有效性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.11  Aggregation same time interval PLRs of different sensor nodes 
图 11  不同传感器在相同时间段的 PLR 的聚集 

7   结  论 

针对传感器节点的数据采样之间不存在空间相关性或空间相关性不稳定,本文设计了在各节点上独立运

行的误差有界的在线式分段逼近数据压缩算法,主要消除数据的时间相关性.这些压缩表示(分段线性表示)除
了可以保证误差有界的重构出近似原始数据外,还可以直接应用在簇头和基站进行进一步压缩或计算聚集函

数,这也部分消除了空间相关性.根据分段线性一致逼近的充要条件分段时,实现计算简单的算法还值得进一步

研究;本文为了减少计算复杂度提出了一个近似实现,压缩性能不如基于充要条件的实现. 
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