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Abstract:  Wireless sensor networks usually have limited energy and transmission capacity, and they can’t match 
the transmission of a great deal of data. So, it is necessary to approximate or aggregate raw data sampled by sensors 
in networks. By designing an error tree and solving the regression equations set, this paper proposes a data 
compression scheme with infinite norm error bound for wireless sensor networks. The algorithms in the scheme can 
simultaneously explore the temporal and multiple-streams correlations among the sensory data. The temporal 
correlation in one stream is captured by the 1D Haar wavelet transform. For multivariate monitoring sensor 
networks, some streams from one sensor are selected as the bases according to the correlation coefficient matrix, 
and the other streams from the same sensor node can be expressed with one of these bases using linear regression. 
Theoretically and experimentally, it is concluded that the proposed algorithms can effectively exploit the temporal 
and multiple-streams correlations on the same sensor node and achieve significant data reduction. 
Key words:  wireless sensor network; infinite norm error bound; wavelet compression; regression 

摘  要: 无线传感器网络通常能量、带宽有限,难以适应大量数据传输的需求,需要对原始采样数据进行网内近似
或聚合.通过设计误差树和解回归方程组,提出了一种无穷范数误差有界的数据压缩方案.该方法可以同时探索传感
器数据中的时间相关和多属性间相关.通过一维Haar小波变换来消除单个数据流中的时间相关.若单个传感器节点
可以采集多种物理量,即产生多个数据流,则根据相关系数矩阵选择其中的若干个数据流作为基信号,其他数据流借
助一个基用线性回归参数来表示.实验结果表明,该算法能够有效地利用传感数据中存在的时间相关和多属性间相
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关,显著减少了冗余数据. 
关键词: 传感器网络;无穷范数误差限;小波压缩;回归 
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].无线传感器网络是一种全新的
信息感知、获取和处理技术.如果说 Internet实现了数字世界的联网,那么传感器网络的出现则实现了数字世界
与模拟世界的联网,标志了普适计算时代的到来. 

WSN具有电源能量有限、通信能力有限、节点计算能力有限、传感器节点数量大且分布范围广、网络动
态性强、感知数据流巨大、以数据为中心等特点.数量众多的传感器节点采集数据后,直接将原始数据传输到
基站是不可行的,一是带宽不够,二是能量将很快耗尽.有研究[2]指出,数据通信的耗能远高于数据计算的耗能,
传送 1 位数据的耗能是执行 1 次加法运算的 480 倍,数据传输消耗了总能量的 70%.如何有效地减少网络内部
的数据量,从而延长网络生命周期并减少数据的传输延迟,是研究人员面临的一个重要课题. 

1   相关工作 

在有网内处理的情况下,传感器节点采集的数据与要传输的数据是可以不同的.节点通过数据感知部件采
集原始数据,经过数据处理部件处理后,再进行数据传输,由此减少待传输的数据量.大致有两类公认的办法[3]:
数据汇聚(data aggregation)和数据近似(data approximation). 

聚集函数(aggregate function)包括如COUNT,SUM,AVG等.使用聚集函数可节省能量,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.为获得数据不同粒度的表示,可尝试采用数
据挖掘的方法.美国工业与应用数学学会(SIAM)在 SDM 2005 大会第一次组织了 WSN数据挖掘的 Workshop;
而这在传感器网络的研究人员中被称为基于模型的数据汇聚(model-based data aggregation). 

数据近似可视为基于模型的数据获取,通过对 WSN 采集到的感知数据进行分布式建模,只要传输模型参
数,极大地减少数据传输量,从而节省网络能量,延长网络生命.根据采用模型的不同,现有方法主要包括 4 类:基
于概率模型[4,5];基于时间序列分析模型[6,7];基于数据挖掘模型[8];基于数据压缩模型[9−12]. 

DIMENSIONS[9]是一种层次结构系统,先在底层的各个传感器节点对监测到的数据进行小波压缩,然后基
于WavRoute路由协议,由中间层的汇聚节点收集底层节点传来的数据,并在汇聚节点进行进一步的小波压缩后
传送到上一层节点.DIMENSIONS 在底层节点挖掘数据的时间相关性,在汇聚节点挖掘底层各节点间数据的空
间相关性,但在底层节点与中间层的汇聚节点间存在冗余数据的传输.RACE 算法[10]针对单个传感器节点产生

的数据,给出了一种比特率(bit rate)自适应的 Haar小波压缩算法,通过阈值来选择重要小波系数,从而保持 CBR
或 LBR.该算法在单个节点内运行,通过消除时间相关性减少冗余数据的传输,但没有考虑邻近节点间数据的空
间相关性及属性间的相关性.Ciancio等人[11]研究小波的分布式压缩算法,这些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
压缩算法有效地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[12],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.Garofalakis[13]通

过引入概率小波大纲第一次提出了数据重构误差有界的小波压缩技术. 
目前,多数分布式压缩算法[9,11,12]都是建立在节点之间具有空间相关性的假设之上,实现代价较大.实际上,

人们通常希望用最少的节点监测最大的范围,即用最少的投入来获得最大的监测效果,通常使节点的放置尽量
彼此独立[14].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,设计在各节点上独立运行的算
法是更好的选择.本文不考虑数据的空间相关性,仅考虑数据的时间相关和多属性间的相关. 

根据不同应用的数据收集模式,WSN 可以分成两类:(1) 持续传输,节点连续周期性地将数据逐跳转发到基
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站;(2) 事件触发传输,只有当感兴趣的事件发生了,节点才生成报告传给基站.本文研究持续周期性传输数据时
如何尽量减少数据量.假设每个节点采集一种或多种物理量,我们的算法安置于单个的传感器节点.利用时间和
属性间的相关性,本文提出了基于小波的误差有界的单属性、多属性数据压缩算法,并采用 C 语言对提出的压
缩算法进行实现.模拟实验结果表明,该算法能够减少传输的数据量,比分布式算法具有更好的实时性. 

2   预备知识 

2.1   一维Haar小波分解算法 

设数据向量 s=[2,6,5,11],进行 1D Haar小波分解如下:逐对计算相邻数据的平均值,得到数据个数为原向量
一半的低分辨率的新向量[4,8],称为近似分量.在平均化过程中丢失了一些信息.为了能够重构原来的向量,计算
原数据对的差再除以 2,得到[−2,−3],称为细节分量.至此,原向量通过一级分解为[4,8,−2,−3].对近似分量重复以
上过程,直至新近似分量只含有 1个数据.最终,原向量通过二级分解后为[6,−2,−2,−3]. 

当近似分量含有 2j个数据时,定义其分辨率为 2j,分辨率级(level of resolution)为 j.记 Hjf 为信号 f(f∈L2(�)) 
在分辨率 2j下的逼近,则 Hjf 可以进一步分解为 f 在分辨率 2j−1下的逼近 Hj−1f(通过低通滤波器得到)及位于分
辨率 2j与 2j−1之间的细节 Dj−1f(通过高通滤波器得到)之和.其分解过程如图 1所示,其中 k≤j. 

 
 
 
 

Fig.1  The k-level decomposition of the Mallat’s algorithm 
图 1  Mallat算法的 k级分解 

不妨设原始数据向量包含 N次采样且 N=2n,若原始数据的个数不足 2n,可以通过平行延拓的方式加以补充.
根据能耗模型计算压缩开销和传送开销,可以确定最佳分解级数.考虑到我们的算法是本地执行,没有节点间的
协作消息开销,直接根据本地缓存的数据个数来确定分解级数为最大值 n=log2N.Micaz 等节点的嵌入式程序采
用 nesC 语言开发,为便于实现,本文所有算法用类 C 语言描述并对时间和空间复杂度作了优化.本节各算法中,
原始采样数据、小波系数、重构数据都存放在 s[0..N−1]中,而 t[0..N−1]为辅助空间. 

算法 1. 1D Haar分解. 
输入:采样数据. 
输出:小波系数. 
1:  for (k=N; k>=2; k=k/2) { //进行最大分解级数次分解 
2:     average_pos=0;  //前半部分放近似分量 
3:     detail_pos=k/2;  //后半部分放细节分量 
4:     for (i=0; i<k; i=i+2) { 
5:       t[average_pos++]=(s[i]+s[i+1])/2; 
6:       t[detail_pos++]=(s[i]−s[i+1])/2;  } 
7:     for (i=0; i<k; i++) s[i]=t[i]; 
8:  }  //end of for k 

显然,算法 1共要计算 2log
11 2

N
ii

N
−=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ =2(N−1)次,时间复杂度为 O(N),空间复杂度为 O(N). 

2.2   一维Haar小波重构算法 

将图 1所有箭头改为逆方向即为重构流程,得到算法 2,其时间复杂度为 O(N),空间复杂度为 O(N). 

Hj−2f Hj−kfHj−1f 

Dj−2f Dj−kfDj−1f 

Hjf …
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算法 2. 1D Haar重构. 
输入:小波系数. 
输出:重构数据. 
1:  for (k=2; k<=N; k=k*2) { //此 for语句循环 n次,n为重构级数 
2:    for (i=0; i<k/2; i++) { //利用 k/2个近似分量和 k/2个细节分量重构出 k个数据 
3:      t[2*i]=s[i]+s[k/2+i]; 
4:      t[2*i+1]=s[i]−s[k/2+i];  } 
5:    for (i=0; i<k; i++) s[i]=t[i]; 
6:  } 
传感器节点采集的很多监测属性如温度、湿度、光照、振动等在连续时间内的变化较小,多数邻近的数据

相同或相近,用小波分解这样的感知数据时,绝大部分能量集中在低频系数上,高频部分的大量系数为 0 或近似
为 0.即使感知对象异常变化,感知数据存在波动异常,小波变换的多级分解特性可以缓解异常波动对整体数据
的影响,保证了部分细节分量值仍然近似为 0.压缩(丢弃)值为 0的细节分量,不会影响数据的重构;压缩值不为 0
的细节分量,会对数据的精度产生影响.压缩越多的细节分量,数据的压缩率越高,但由此带来的数据误差也越
大.我们要在保证误差有界的前提下,最大程度地压缩细节分量. 

2.3   误差度量 

假设采集的 N个数据为 s[0],…,s[N−1],重构出的近似数据为 [0],..., [ 1]s s N −% % . 

定义 1(绝对误差). | [ ] [ ] |abs
ie s i s i= − % . 

定义 2(相对误差). | [ ] [ ] | / [ ]rel
ie s i s i s i= − % . 

定义 3(采样数据的规范化). s[i]的规范化为 norm(s[i])=(s[i]−smin)/(smax−smin),smax,smin分别为一段时间内采

样数据的最大值、最小值.显然,norm(s[i])的值在[0,1]之间.当处理多种物理量的数据时,采样数据规范化可以防
止幅度小的属性被幅度大的属性淹没. 

定义 4(规范化误差). | ( [ ]) ( [ ]) |norm
ie norm s i norm s i= − % .易知 max min( )abs norm

i ie s s e= − . 

定义 5(2-范数平均误差). 2
2

0

1|| || i
i N

e e
N ≤ <

= ∑ .2-范数平均误差体现了两个向量间的整体误差限. 

定义 6(∞-范数平均误差).
0

|| || max | |ii N
e e∞ ≤ <

= .∞-范数平均误差保证了每个重构数据与对应采样的误差限. 

3   单属性的误差有界小波数据压缩算法 

传感器网络中的分布式小波压缩算法由多个节点协同完成,小波变换的计算量分散在各个节点,小波系数
也分散在各个节点,每个节点的计算量都较小.在分布式算法中,二级小波变换的性能略优于一级小波变换,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[12].但分布式算法不能总是靠
提高小波分解级数来提高性能,那样会不断增加通信开销和延时.我们的算法在各传感器节点上独立运行,节点
间没有协作,因此可以小波分解到最大级,充分消除数据的时间相关.单属性的误差有界小波压缩算法(SWCEB)
分为 4步:小波分解、系数选择、量化、熵编码,在系数选择时保证了误差限. 

3.1   小波系数选择 

N个采样数据通过 n级小波分解后得到 N个小波系数,其中第 1个数据为近似分量,其余 N−1个数据为细
节分量.待编码小波系数由小波系数选择算法确定.在满足误差限的前提下,从 N 个系数里面挑选出最少数量的
m个系数.针对不同的误差度量,有不同的系数选择算法. 
3.1.1   针对||e||2的小波系数规范化 

要求重构误差||e||2≤ε.阈值化是选择高频系数的一种方法.通过对系数加阈值,节点仅传输特定的高频小波
系数.不同小波系数在重构过程中所起的作用不一样,需要先规范化小波系数.近似分量对每个数据的重构都有
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影响,低分辨率级的系数比高分辨率级的系数影响的重构数据个数更多,应该具有更高的权.对 Haar 小波而言, 

设 l代表分辨率级,对所有 0≤l≤n−1,将当前 l级的细节分量 s[2l],…,s[2l+1−1]都除以 2l .取规范化后小波系数绝 
对值最大的 m个系数即可,已经证明[13]这种系数选择方法对 Haar小波最小化||e||2而言是最优的.为选择最少的
系数个数 m,对 m依次从 1~N进行穷举:将 N−m个绝对值较小的小波系数置 0,调用算法 2,直到||e||2≤ε为止. 
3.1.2   针对||e||∞的误差树 

这里研究为保证重构误差 ||e||∞≤ε的小波系数选择算法.为了便于分析重构过程中的误差,我们用误差树
(error tree)[10,13]来表示分解和重构过程.如图 2所示,每个内部节点对应一个小波系数,每个叶节点对应一个原始
采样数据.误差树自底向上构造,逐级计算小波系数. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Error tree for our example one-dimensional data vector (N=8) 
图 2  数据向量(N=8)的误差树 

设 s[0..N−1]保存了小波分解后的系数, [0... 1]s N −% 为重构出的数据.用 leftleaves(t)表示以节点 s[t]为根的子

误差树中 s[t]的左孩子的所有叶子节点,rightleaves(t)表示以节点 s[t]为根的子误差树中 s[t]的右孩子的所有叶
子节点,path(t)表示误差树中从 s[t]到根 s[0]的路径上 s[t]的所有祖先节点. 

性质 1(节点个数). 误差树有 N个叶节点和 N个非叶节点. 
性质 2(不需零化的节点). 根据小波系数的值、误差限ε来判定哪些节点可以被置为 0(称为零化),从而不需

要传输:① 若要求||e||∞≤ε,所有绝对值大于阈值的小波系数不能被零化;② 值等于 0 的小波系数不用考虑零化;
③ 近似分量 s[0]参与每个叶节点的重构,不能被零化,对分析误差也没有影响.因此,系数零化过程中可以不考
虑这 3种节点.下面的 candlist和 nodelist中都剔除了这 3种节点. 

性质 3(重构公式). 重构计算方法为 ,
( )

[ ] [ ]
j

i j
s path i

s i s jδ
∈

= ∑% ,其中 ,
1,  ( ) or 0

=
1,  ( )i j

i leftleaves j j
i rightleaves j

δ
+ ∈ =⎧

⎨− ∈⎩
. 

为了根据||e||∞≤ε来确定要置为 0的小波系数,定义 3个辅助数据结构. 
int flag[N];   //初值为 1;若打算将小波系数 s[i]近似为 0,则置 flag[i]＝0 
struct { 

int pos[N];  //可能被零化的小波系数(称为候选系数)在 s[0..N−1]中的下标 
int length;  //本列表的长度,显然不超过 N 

} candlist;   //候选系数列表 
typedef struct { 

float coeff[n+1]; //每个叶节点数据重构时,涉及到的小波系数的值(含参与重构运算的符号) 
int pos[n+1]; //coeff中对应的小波系数在 s[0..N−1]中的下标 
int length;  //本列表的长度,显然不超过 n+1 

} NodeList;   //每个叶节点数据重构时,影响其重构误差的节点列表 
NodeList nodelist[N]; //误差树的 N个叶节点需要 N个节点列表来表示 
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算法 3. 构建候选系数列表. 
输入:小波系数 s[0..N−1],误差限 eps. 
输出:candlist. 
1:  candlist.length=0; 
2:  for (i=1; i<N; i++) if (s[i]!=0 && fabs(s[i])<=eps) candlist.pos[candlist.length++]=i;  //参考性质 2 
3:  数组 candlist.pos按非递减排序:第 i个元素 candlist.pos[i]以 fabs(s[candlist.pos[i]])为排序关键字. 
为了节省内存,没有按常规的方法存储误差树.误差树的内部节点用 s[0..N−1]表示,其中,s[1..N−1]是一棵高

度为 n 的满二叉树,s[0]作为根是 s[1]的父节点;误差树的叶节点代表重构出的采样数据,每个叶节点需要一个
NodeList类型的节点列表来存储参与该叶节点重构的所有小波系数.算法 4时间复杂度为 O(Nlog2N). 

算法 4. 构建每个叶节点的重构相关节点列表. 
输入:s[0..N−1],flag,误差限 eps. 
输出:nodelist,flag. 
1:  for (i=N/2; i<N; i++){ //分辨率级最高的小波系数为 s[N/2..N−1],每个对应 2个叶节点 
2:    k=2*i−N;   //此轮循环创建可重构出第 k个、第 k+1个叶节点的 nodelist[k],nodelist[k+1] 
3:    if (s[i]==0) flag[i]=0;  //参考性质 2 

else if (fabs(s[i])<=eps) { 
        nodelist[k].coeff[nodelist[k].length]=s[i];   //第 k个叶节点是第 i个小波系数的左孩子 
        nodelist[k].pos[nodelist[k].length++]=i; 
        nodelist[k+1].coeff[nodelist[k+1].length]=−s[i]; //第 k+1个叶节点是第 i个小波系数的右孩子 
        nodelist[k+1].pos[nodelist[k+1].length++]=i; } 
4:    son=i; 
5:    j=i/2;    //沿误差树向上找到当前小波系数节点 i的父节点 j 
6:    while (j>0){ 
7:      if (s[j]==0) flag[j]=0; 

 else if (fabs(s[j])<=eps) { 
         if (2*j==son){  //son是 j的左孩子 
           nodelist[k].coeff[nodelist[k].length]=s[j]; //第 k个、第 k+1个叶节点是第 j个系数的左孩子 
           nodelist[k].pos[nodelist[k].length++]=j; 
           nodelist[k+1].coeff[nodelist[k+1].length]=s[j]; 
           nodelist[k+1].pos[nodelist[k+1].length++]=j; } 
         else    //son是 j的右孩子 
           同上,将小波系数的下标为 j、值为−s[j]分别保存到 nodelist[k],nodelist[k+1]各域中;  } 
8:      son=j; 
9:      j=j/2;    //参考性质 3,依次处理 path(i)的节点 j 
10:   }     //end of while j 
11: }      //end of for i 
基于上述数据结构,逐个分析候选列表里的系数:计算与某候选系数相关的所有叶节点的重构值,若所有叶

节点重构值都符合精度要求,则该候选系数可零化,相应地,将 flag 标志数组中对应元素置 0.算法 5 的时间复杂
度为 O(N2log2N). 

算法 5. 确定可以零化的小波系数. 
输入:candlist,nodelist,flag,误差限 eps. 
输出:flag. 
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1:  for (i=0; i<candlist.length; i++) {   //依次考察每个候选小波系数 i 
2:     small=1;       //先设可以零化 
3:     for (j=0; j<N; j++) {     //依次考察当前候选系数 i对每个叶节点 j重构的误差 
4:        error=0;      //叶节点 j的累计重构误差 
5:        for (k=0; k<nodelist[j].length; k++) //已零化的系数给 j带来的误差 
6:           if (flag[nodelist[j].pos[k]]==0) error+=nodelist[j].coeff[k]; 
7:        for (k=0; k<nodelist[j].length; k++) //若零化 i给 j带来的误差 
8:           if (candlist.pos[i]==nodelist[j].pos[k]) error+=nodelist[j].coeff[k]; 
9:        if (fabs(error)>eps) small=0;  //叶节点 j在误差限外,i不能零化 
10:    }  //end of for j 
11:    if (small) flag[candlist.pos[i]]=0;  //所有叶节点都在误差限内,则零化 i节点 
12:  }  //end of for i 
这样,我们只要传输 flag[i]=1 的 s[i],0≤i≤N−1.注意,接收方重构数据时也需要 flag 数组.为减少传输的数据

量,flag可以用一个二进制位串 bitflag来代替,一个 flag[i]用一个二进制位表示. 

3.2   小波系数的量化 

常用的量化方法有矢量量化和标量量化两种.标量量化因为算法简单,更加适合无线传感器网络.标量量化
是将小波系数映射到一个整数区域,每个小波系数对应此区域中的一个元素.对一组小波系数,设最大的系数值
为 smax,最小的系数值为 smin,采用 m位均匀量化,则量化步长 step=(smax−smin)/2m.量化位 m越大,步长越短,量化精
度越高.然而,此时需要更多位表示小波系数,使得数据的压缩比降低. 

3.3   量化系数的熵编码 

编码方法直接影响到数据的压缩效率.一般来说,不同的编码算法适合具有不同统计特性的数据集.对不同
统计特性的数据集采用相同的编码算法,会产生不同的压缩效果.游程编码通过形成串的字符、串的长度及串
的位置来进行编码,实现简单,其压缩率取决于数据流中的重复字符出现的次数和平均游程长度. 

3.4   本算法的性质及应用 

传感器网络一般采用多跳通信,形成一棵以 Sink为根的汇聚树.Sink节点附近、事件处理热点区域、数据
传输链路重载区域都容易出现能量空洞(energy hole),使网络的生命周期过早结束.能量空洞避免机制研究已引
起广泛关注.本节提出的 SWCEB 算法在多跳链路上执行多次压缩后,总误差限等于各次压缩误差限之和.利用
该性质,可根据节点及其后继节点数据量、带宽和剩余能量,自适应地提高误差限进一步进行压缩,使离 Sink近
的节点具有较低的数据率,避免能量空洞. 

性质 4(误差限的可累加性). 在传输过程的不同节点上执行多次 SWCEB压缩算法,保持累加的误差限. 
证明:设 Sensor1采集的原始数据为向量 S0,小波分解后得到误差树 T0,在误差限为ε1进行小波系数零化,得

到误差树 T1,重构可得到近似序列 S1.根据算法要求有||S1−S0||∞≤ε1. 
Sensor1将数据 T1和一个 bitflag 传输给下一跳.在多跳传输过程中,某节点 Sensori发现自己或其后续节点

的能量偏低(可根据接收到的数据 T1和 bitflag 重构得到序列 S1),对接收的数据 T1再次启动压缩,在误差限为ε2

进行小波系数零化,得到误差树 T2,重构可得到序列 S2.根据算法要求有||S2−S1||∞≤ε2. 
Sensori将数据 T2和一个新的 bitflag 传输给下一跳.利用范数的三角不等式||X+Y||≤||X||+||Y||,此时误差限为

||S2−S0||∞=||(S2−S1)+(S1−S0)||∞≤||S2−S1||∞+||S1−S0||∞≤ε1+ε2. □ 

4   多属性的误差有界小波数据压缩算法 

设每个节点在 N 个时刻可采集 M 种属性数据.传感器节点第 i 个属性 Attri监测到的数据是一个长度为 N
的时间序列 si=(si,0,si,1,…,si,N−1),其中 si,j表示第 i 个属性在第 j 时刻采集的数据.这样,该传感器上的原始数据被
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抽象为一个矩阵 S0, 
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4.1   方案概述 

方案 1:把每个时间序列 si包含的数据按定义 3进行规范化,把多个序列连接成一个序列(s0,s1,…,sN−1)(或按 
时间把数据归并成一个序列 0 1 1( , ,..., )T T T

Mt t t − ),将规范化误差作为误差限,使用第 3节的 SWCEB压缩算法即可. 

方案 2:用二维 Haar小波变换.传感器节点载有的传感模块个数一般不多,M远小于 N,而二维小波变换做完
全分解要求矩阵最好为方阵且大小为 2 的幂次方.因此,二维小波变换适用于传感模块尽可能多,或者考虑传感
器节点间的空间相关性时,即尽量增大M的值.多维小波的标准分解方法,对于二维信号就是先对每一行进行求
均值和差值的过程,即对每一行进行一维 Haar 小波变换;然后使用同样的方法对每一列进行求均值和差值. 
Chakrabarti[15]提出了非标准分解,交替地在各维上逐级进行求均值和差值. 

方案 3:选出基信号,回归表示其他信号.不同属性的感知数据以及同一属性不同时段的数据具有相关性. 
Antonios[3]指出,以股票市场的工业和保险指数分别作为 X 轴和 Y 轴坐标作散点图,直观地看,近似一条直线.每
个时间序列本身不是线性的,他提出的 SBR 算法将根据所有序列数据分布特征挑出的基信号为自变量,使用回
归模型分段近似其他序列.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.当传感器测量的属性间
相关性较大时,此方案比较好.但 SBR 没有考虑误差限问题,只是在满足数据压缩的条件下最大程度地压缩数
据,可能导致两个问题:误差还没有满足要求算法也终止;误差已经满足要求却还在不断压缩. 

4.2   基于回归的多属性误差有界小波数据压缩算法 

基于回归的多属性的误差有界小波数据压缩算法(MWCEB)分为 3 大步:挑选基信号;用 SWCEB 算法处理
基;其他信号用回归参数表示.把某属性的 N次采样看成是一个离散型的随机变量的 N次实验,属性 X的 N次实
验的测量值记为(x0,x1,…,xN−1).各属性间的关系用相关系数来度量. 

定义 7(方差). 离散型随机变量 X的数学期望为 1

0

1( ) N
i i ii

i
E X p x x

N
−

=
= =∑ ∑ ,方差为 D(X)=E((X−E(X))2). 

定义 8(协方差). 随机变量 X 和 Y 的协方差 Cov(X,Y)=E((X−E(X)(Y−E(Y))).协方差用来衡量两个样本之间
的相关性有多少,也就是一个样本的值偏离程度会对另外一个样本的值偏离产生多大的影响. 

定义 9(相关系数矩阵). 样本的相关系数
1

0
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如 X,Y呈正(负)相关,则 r为正(负)值;r=1(−1)时为完全正(负)相关,所有散点都在回归直线上.散点分布在回
归直线上下越离散,r的绝对值越小,相关越不密切.若每个节点可采集 M种属性,则用相关系数矩阵 R表征属性
间的关系,矩阵中第 i行 j列个元素代表第 i个属性 Attri与第 j个属性 Attrj的相关系数. 

定义 10(Xj在基集合上的最佳相关). 设有M个时间序列 X0,X1,…,XM−1,相互之间可能存在相关,已将它们划
归到基集合 BaseSet和候选集合 CandSet,在集合中用序号代表序列.定义候选集合里元素 Xj在基集合上的最佳

相关为 bestfitj=max(|rij|),i∈BaseSet.候选集合中的元素将用基集合中与自己相关系数绝对值最大的元素回归近
似,如果误差太大则自己变成基.显然,基集合里元素的最佳相关为 1.为实现后面的算法,定义辅助数组 bestfit表
示各个序列在已选出的基集合上的最佳相关. 

struct { 
double r;  //bestfit[i].r表示 Xi与已选出基集合的元素之间具有的相关系数绝对值的最大值 
int pos;  //bestfit[i].pos表示 Xi将用 Xpos作基进行回归,Xi通过基集合中的 Xpos达到最佳相关 

} bestfit[M]; 
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struct { 
int rowno[M]; //候选属性的序号.初始时保存了所有时间序列的序号 
int len;  //初始时长度为 M 

} cand;   //候选集合 
double rowsum[M]={0}; //最初表示相关系数矩阵的行元素和,后来表示期望收益数组 income 
定义 11(增加 Xj为基的期望收益). 设有 M 个时间序列已划分为基集合和候选集合.此时若添加 Xj到基集 

合,定义期望收益 (| | ), {| | }j jk k jk k
k

income r bestfit k r bestfit= − ∈ >∑ .最初,候选集合包含 M个序列,基集合为空.将相 

关系数矩阵元素的绝对值按行求和,将和最大对应的时间序列加入基集合作为第 1 个基.继续寻找其他基,每次
选择候选集合中期望收益最大的 Xj加入基集合;同时修改 bestfit为最新值,这样,bestfit[i].pos始终指明候选集合
里的 Xi将用 Xpos作基进行回归. 

算法 6. 基信号挑选算法. 
输入:M种属性在 N个时刻的采集数据 S0,收益界 eps. 
输出:bestfit. 
1:  使用 S0,根据定义 9计算相关系数矩阵 r[0..M−1][0..M−1]; 
2:  计算 rowsum[0..M−1]各元素为相关系数矩阵 r每行各元素的绝对值和; 
3:  初始化候选集合 cand,其中数组 cand.rowno保存了所有时间序列的序号; 
4:  数组 cand.rowno按非递减排序:第 i个元素 cand.rowno[i]以 rowsum[cand.rowno[i]]为排序关键字; 
5:  temp=cand.rowno[−−cand.len]; //挑选 rowsum中值最大的为第 1个基 temp 
6:  for (i=0; i<M; i++) {   //初始化最佳相关数组 

bestfit[i].r=fabs(r[temp][i]); 
bestfit[i].pos=temp; } 

7:  do {      //算法主体:根据期望收益挑选基 
for (i=0; i<M; i++) rowsum[i]=0; 
for (i=0; i<cand.len;i++)  //挑选出了新基,每个候选基计算更新自己的期望收益 

for (j=0; j<cand.len; j++) //期望收益只与候选基之间的相关系数有关 
if (fabs(r[cand.rowno[i]][cand.rowno[j]])>bestfit[cand.rowno[j]].r) 

rowsum[cand.rowno[i]]+=fabs(r[cand.rowno[i]][cand.rowno[j]])−bestfit[cand.rowno[j]].r; 
double rtemp=0;   //用 temp表示期望收益最大的属性的序号 
for (i=0; i<M ;i++) if (rowsum[i]>rtemp) {rtemp=rowsum[i];temp=i; } //挑期望收益最大的作新基 
if (rowsum[temp]>=eps){  //期望收益大于收益界,选择 Xtemp作基 
对于每个候选基,如果最佳相关发生变化,修改 bestfit; 
将 Xtemp从候选集合 cand删除,同时候选集合元素减少 1个; } 

} while ((cand.len>0) && (rowsum[temp]>=eps)); 
一般地,若M<N,则算法 6的时间复杂度为 O(M2N).逐个处理算法 6的输出 bestfit[i],若 bestfit[i].pos==i,则表

示 Xi是基,使用本文第 3节的一维压缩算法即可;否则,Xi用 a×Xpos+b近似,计算出 a,b再传输即可. 
回归过程:首先对基的采样数据进行小波变换,然后在误差限内对变换后的小波系数进行零化,直接用重构 

出的数据作为回归的基信号 X,这就避免了基的重构误差传播给其他候选属性.候选属性 Y aX b= +% ,求 a,b 使

2|| ||Y Y− % 最小 .最小化 2( )i i
i

Q y ax b= − −∑ ,则
0

0

Q
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Q
b
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,解这个二元一次方程组求 

a,b.这样,候选属性用若干对回归参数表示即可. 
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性质 5(误差有界). MWCEB算法通过调整收益界和每次处理的数据个数,可以确保||e||∞满足误差限要求. 
证明:基信号挑选算法将不同的属性按相关性分到某个基代表的组中,组中的其他信号用回归参数表示.收

益界的选取决定了基信号的个数,收益界越小,需要的基越多,误差越小.通过减少收益界,使相关性较小的组分
裂成多个组内更相关的组.极端情况,每个属性一组,自己作基直接传输给接收方,可以确保||e||∞满足误差限要
求,但这退化成用 SWCEB算法处理的单属性情况.另外,当回归重构误差较大时,减少每次处理的数据个数,即将
基信号分段作为多次回归的基,用更多的线段去近似,理论上也可以减少误差,但这会使压缩效果变差. □ 

5   实  验 

数据集 A由 Catterall等人提供(http://www.comp.lancs.ac.uk/~catterae/alife2002/),包含 5个 Smart-It无线传
感器节点同时采集的 1 690 次数据.Smart-It 节点可以采集声强、温度、光强等 6 种属性.数据集 B 由 Samuel 
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 Mica2Dot 节点采集 4 种属性数据:温度、湿度、光强和电压,我们分别记为 0#,1#,2#,3#属性.根据定
义 9计算相关系数矩阵,数据集 A的属性间数据相关性很小,数据集 B的属性间相关性大. 

Micaz节点存储的采样数据、小波系数、回归参数、段的均值等均需要 2个字节进行存储,而对于序号、
计数器等不大的整数可用 1个字节存储.采用 VC++ 6.0在 PC机上实现算法.没有进行量化和熵编码.数据压缩
性能用空间节省率(space savings)度量,定义为压缩后减少的数据量除以原始数据大小. 

5.1   单属性或属性间相关性小时 

文献[16]通过构造数据流的分段常量近似提出了两种朴素的在线压缩算法,消除了单属性数据中的时间相
关并保证误差有界.我们选择其中性能更好的 PMC-MEAN 算法与本文第 3 节提出的 SWCEB 算法进行比较. 
PMC-MEAN算法用段中所有数据的均值及此段的结束时间来表示一个段,整个数据流由若干个段组成.为节省
空间,段的结束时间用 1 个字节表示,若段的结束时间用 2 个字节表示,则 PMC-MEAN 性能会比下面的结果更
差.此外,SWCEB要用一个等于原始数据长的二进制位串 bitflag来说明零化系数的位置. 

使用数据集 A第 1个传感器开始的 1 024次采样.我们研究节点缓冲区分别积累 16,32,64,…,1 024次采样
再压缩时算法的性能: 

(1) 选择光强作为待传输的数据.光强波动大,数据范围为[1,171],均值为 67.485 4,均方差为 74.796 9.实
验结果如图 3、图 4所示; 

(2) 选择温度为待传输数据.温度取值仅为{22,23},均值为 22.1025,均方差为 0.303 4.温度波动很小,精度
不高.实验结果表明,PMC-MEAN性能更优; 

(3) 选择声强为待传输数据.声强波动大且频繁,数据范围为[1,104],均值为 9.030 3,均方差为 17.399 8.实
验结果如图 5、图 6所示. 

实验结果表明: 
① 为获得较高空间节省率,批处理压缩算法应以节点缓冲区大小为上限尽可能多积累一次处理的数据; 
② SWCEB 一次处理数据的最佳数目与数据集本身的分布、要求的||e||∞有关.当要求的||e||∞变小或原序列

数据波动变大时,相关数据范围缩小,一次处理的数据量要减少;但是数据太少会降低消除时间相关的效果; 
③ 当要求||e||∞较小、原序列数据波动大时,SWCEB可以比较精确地逼近原序列;而 PMC-MEAN效果较差,

甚至出现待传输数据反而变多的情况; 
④ 当要求||e||∞较大、原序列数据波动小时,PMC-MEAN作为一种粗略估计算法开销更小. 
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Fig.3  Compressing light sensor data using PMC-MEAN    Fig.4  Compressing light sensor data using SWCEB 
图 3  用 PMC-MEAN算法压缩光强数据               图 4  用 SWCEB算法压缩光强数据 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Compressing sound sensor data using PMC-MEAN  Fig.6  Compressing sound sensor data using SWCEB 
图 5  用 PMC-MEAN算法压缩声强数据              图 6  用 SWCEB算法压缩声强数据 

5.2   属性间相关性大时 

从数据集 B 取出第 1个传感器的全部采样,按日期时间排序,选出最开始的 1 024次采样作为实验数据.如
果每次处理数据的个数小于等于 2,则回归不能带来任何压缩;另外,为了便于用小波压缩挑选出的基,数据长度
最好为 2的幂次方,所以每次处理数据的个数最少为 4. 

采用MWCEB算法,实验过程是:① 为提高整体节省率,传感器节点根据全体 1 024次采样的整体相关性来
挑选基,并分组;② 每组的基信号分别执行 SWCEB算法,进行小波分解、零化后传输.接着在本地重构出基信号
用于回归,这样,基的重构误差就不会影响回归误差,并且重构出的基信号比原来更规整,更适合于作为基;③ 非
基属性使用自己所在组的基执行线性回归算法,计算出回归参数后传输.非基属性的原始数据不用再传输.另
外,由于各种属性数据的分布不同,采用规范化误差作为误差限. 

如果同一组中的非基属性用基信号回归重构时不能满足误差限,则将信号等分成段再用基信号中同时间
的段进行回归.研究在不同收益界、误差限下,回归基信号长度为 4,8,16,…,1 024 时的空间节省率.见表 1,利用
算法 6 得到:方式 1 收益界太大,误差太大;方式 4 收益界太小,退化为单独传输各属性,没有利用属性间相关.只
考虑方式 2、方式 3. 

按方式 2实验:1#属性(湿度)是基信号,执行 SWCEB算法.图 7表明,不同规范化误差下,空间节省率与每次
处理的数据长度的关系,因此在压缩各组的基时,选择每次处理长度为 1 024.实验发现,压缩基时使用的规范化
误差越小,后面回归时效果越好,因此选择ε=0.01.在满足误差限的前提下,使用尽可能长的数据段可获取更高的
空间节省率.图 8是规范化误差为 0.145 47时温度的重构数据与原始采样的对比,按 512个元素一段进行回归,
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只需传输 2×2个回归参数.图 9为规范化误差为 0.280 07时电压的重构数据与原始采样的对比,1 024个元素一
段,只需传输 2个回归参数.2#属性(光强)是单独的基信号,执行 SWCEB算法即可.按方式 2压缩时,各属性的空
间节省率、规范化误差见表 2. 

按方式 3实验:0#属性(温度)是基信号,执行 SWCEB算法.图 10为规范化误差为 0.202 39时电压的重构数
据与原始采样的对比,按 1 024个元素一组进行回归.1#(湿度),2#(光强)作为基信号需要单独传输(见表 3). 

Table 1  Relation between benefit bound and attributes grouping 
表 1  收益界与分组的关系 

Scheme Benefit bound bestfit[i].pos, i=0,1,2,3 
1 ≥0.158 1 1 1 1 
2 [0.085,0.157] 1 1 2 1 
3 [0.030,0.084] 0 1 2 0 
4 [0,0.029] 0 1 2 3 

Table 2  Summary of the 2nd schme               Table 3  Summary of the 3rd schme 
表 2  方式 2小结                             表 3  方式 3小结 

Attribute Space savings (%) Normalized error Attribute Space savings (%) Normalized error 
0# (temperature) 99.609 4 0.145 47 0# (temperature) 91.113 3 0.020 00 
1# (humidity) 88.476 6 0.010 00 1# (humidity) 88.476 6 0.010 00 
2# (light) 85.937 5 0.050 00 2# (light) 85.937 5 0.050 00 
3# (voltage) 99.804 6 0.280 07 3# (voltage) 99.804 6 0.202 39 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Compressing base data (1# attribute) using SWCEB  Fig.8  Reconstruction by regression (0# based on 1#) 
图 7  用 SWCEB算法压缩基(1#属性)               图 8  回归重构(0#属性以 1#属性为基) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Reconstruction by regression (3# based on 1#)     Fig.10  Reconstruction by regression (3# based on 0#) 
图 9  回归重构(3#属性以 1#属性为基)               图 10  回归重构(3#属性以 0#属性为基) 

实验结果表明: 
① MWCEB 算法的压缩性能优良.实验中,通过选择合适参数,基属性的空间节省率可以达到 85%以上,非
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基属性的空间节省率达 99.8046%. 
② 非基属性的规范化误差较大,但 RACE[10],PMC-MEAN[16]等算法即使规范化误差比本文算法大也达不

到这么高的空间节省率.RACE在规范化误差为 0.191时空间节省率仅为 87.5%. 
③ 将基信号等分分段作多次回归,类似于分段线性近似,理论上可以减少误差.但我们发现,实验中回归数

据段长至少为 512.原因是当回归区间较短时,求回归参数的线性方程组为病态方程组,方程组系数的微小误差
导致根(回归参数)较大变化,虽然可以用迭代改善法等计算方法求解,考虑到传感器节点资源有限就不作特别
处理 .这样当基分段太多时 ,任何一段计算回归参数出了问题 ,很容易造成该段回归结果超过规范化误差 . 

④ MWCEB适合于属性间相关性较大、非基属性空间节省率非常高但精度要求不太高的场合.进一步地,
可以根据非基属性允许的误差限,动态确定每次参与回归计算的采样数据个数,即进行自适应分段回归. 

6   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
行的误差有界的数据压缩算法.当单属性或属性间相关性小时,采用第 3 节提出的一维 Haar 小波压缩算法
SWCEB;当属性间相关性大时,采用第 4节提出的基于线性回归和 Haar小波的压缩算法MWCEB.在WSN基于
模型的数据获取中,如何构造误差小并能随时间动态演化的模型值得深入探讨.如何同时考虑数据的空间相关,
特别是不规则空间分布时的相关,突破现有采用 Voronoi多边形的方法,也是我们下一步研究的重点. 
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