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基于最优阶估计与分布式分簇的传感器网络数据压缩方法研究 

蒋  鹏*    李胜强 
 (杭州电子科技大学自动化学院  杭州  310018) 

摘  要：在无线传感器网络的诸多应用中，被监测区域发生异常情况的概率通常较小，正常情况下，同一传感器节

点在前后连续时刻所采集的数据具有时间相关性，处于相邻区域的不同传感器节点在同一时刻所采集的数据具有空

间相关性，发送存在时间、空间冗余的数据至基站必将耗费节点大量的能量。该文提出了基于最优阶估计和分布式

分簇的传感器网络数据压缩方法，利用节点采集数据的时空相关性，基于最优阶估计在基站处建立相关系数，经分

布式分簇，节点仅需传送少量数据，基站根据时空相关性恢复原始数据。仿真结果表明应用该算法，可以有效减少

传感器网络中冗余数据传输量和节点能耗，进而延长系统寿命。 
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Research on Data Compression Algorithm for Wireless Sensor Networks 
Based on Optimal Order Estimation and Distributed Clustering 
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(School of Automation, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China)  

Abstract: The possibility of occurring exception is relatively small in most applications of wireless sensor networks. 

So data obtained in sequent moment by the same node have time correlation, and data obtained in the same time 

by adjacent nodes have space correlation. A large number of energy of node will be wasted if data which include 

time and space correlation is transmitted. Therefore, this paper proposed a data compression algorithm for wireless 

sensor networks based on optimal order estimation and distributed clustering. The algorithm explores the time and 

space correlation among data obtained by sensors. The correlation parameter can be get based on optimal order 

estimation. Then all data can be restored based on time and space correlation parameters and only a little 

necessary data are transmitted by nodes. Because redundancy is decreased when data is transmitted, the average 

energy cost of node is reduced and the life of the whole wireless sensor networks can be extended.  
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1  引言  

无线传感器网络中的数据压缩方法就是在保证

一定数据精度的前提下，寻求一种有效的减少数据

传输量，从而降低节点能耗，提高整个网络综合性

能的方法。近年来，应用于无线传感器网络的数据

压缩方法得到了广泛的研究。Antonios 等人[1]提出

的 SBR(Self-Base Regression)算法，该算法先将节

点连续采集的数据值分割为若干可变长线性数据

段，再基于人工组建的基信号，对数据段进行编码，

基信号的值随节点采集值动态变化，算法关键是用
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于编码的基信号，算法性能在很大程度上受采集信

号的分段线性程度影响。Song 等人[2]提出了无线传

感器网络在线信息压缩算法，该算法首先将节点搜

集的数据分成不同长度的数据段，再对每一个数据

段分别编码构造成字典，其中编码过程由 2 级聚合

子程序实现，由于引入寻求次优字典数据段子算法

及字典更新编码子算法，该算法的复杂度略高于

SBR 算法。Rassi 等人[3]提出的多维时间序列模型挖

掘算法，通过对时间序列数据流最少的扫描，不仅

对同维实时数据实现基于出现频率的模式编码压

缩，还实现了多个物理量即多维实时数据的模式编

码压缩，该算法不足在于需要首先对采集数据进行

扫描，增加了节点的存储负担和能耗，影响了系统

实时性。Pattem 等人[4]提出的基于数据空间冗余的

路径选择压缩算法，该算法将传感器网络中数据传
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输时的路由选择与数据压缩综合起来考察，通过平

衡相邻节点数据的相关性与所划分簇大小的关系，

从而最大限度地消除传感器网络中数据的空间冗

余，进而延长节点的平均寿命，该算法要求对监控

区域的节点进行精确的坐标设置，这在实际应用中

较难实现，同时检测数据的空间相关性很大程度上

影响着算法性能，且相关性参数需要大量实际验证

估计才能获得。Jia 等人 [5]提出的 GIST(Group- 
Independent Spanning Tree)算法也是为消除数据

空间冗余而设计的，该算法虽然建立了较完整的针

对传感器网络的数据传输结构，但对具体应用时需

要设置的系统参数探讨不多，也没有关于最小区域

数据冗余消除策略的深入探讨。周四望等人[6]提出了

基于环模型的分布式时-空小波数据压缩算法，该算

法以小波变换为基本工具，设计出适合任意支撑长

度的小波函数的小波变换环模型，能够有效消除环

上节点数据的时间空间冗余。Jim 等人[7]提出的分布

式 结 构 树 压 缩 (Distributed Structure Tree 
Depression，DSTD) 算法，即利用节点感知数据中

存在的时间、空间相关性，在基站处根据预先求得

的相关系数及少量原始数据恢复全部原始数据。  
本文提出了最优阶分布式分簇结构树压缩

(Cluster Optimal Order Estimation Distributed 

Structure Tree Depression，COOE-DSTD)算法，

即一方面引入最优阶估计，从而界定算法每个周期

系统要传输的原始数据组数，既要获得有效的相关

性系数，又要避免冗余系数的产生，另一方面对网

络进行分簇处理，以簇为单位处理节点数据，不仅

可提高基站处理各节点数据的效率，还可增强基站

迅速定位产生异常值或出现异常节点的能力，从而

有效地提高整个传感器网络对监控区的监控能力。

本文的第 2 节将详细说明 DSTD 算法所基于的分布

式编码基本原理，及 COOE-DSTD 算法引入的最优

阶估计模型；第 3 节是 DSTD 及 COOE-DSTD 的

算法描述及流程图；第 4 节分别以节点平均能耗，

信噪比以及两者的比值作为评价算法性能优劣的指

标，通过具体的仿真算例，进一步分析算法性能；

最后是结束语。 

2  分布式编码及最优阶估计基本原理 

分布式编码理论基础，源于由 Wolf 等人[8]验证

的一个关于同域数据源编码的定理。该定理表述如

下：若两个相关随机变量 X，Y 服从任意概率分布

P(X，Y)，当编码器对 X 进行压缩时，无论其对 X
与 Y 相关性是否可知，其压缩性能不变。更一般的

表述是，在 Y 与 X 相关性不可知的情况下，X 可用

H(X|Y)比特位压缩码表示，其中 

( | ) ( ) ( | ) log ( | )Y X X
y x

H x y P y P x y P x y= −∑ ∑   (1) 

式(1)中 H(X|Y)指给定观察值 Y 条件下，变量 X 的

不确定性。现举例说明，设变量 X，Y 为两个等概

率分布在三位二进制数组成的数据集中，即 X，Y

等概率分属集合{000, 101, 011, 110}，{001, 010, 100, 

111}。变量 X, Y 服从 d(X,Y)不大于 1，其中，d(X,Y)

为 Hamming 距离函数。当编码器、解码器对 Y 均

可知时，可将 X 压缩至两比特位，以表示在 Y 已知

的情况下，X 的不确定性信息，若仅有解码器可知

Y 时，仍可将 X 压缩至 2 位。具体操作如下，先将

3 位二进制组成的集合分为 4 个陪集，即 coset1= 

(000, 111), coset2=(001, 110)，coset3= (010, 101), 

coset4=(011, 100)，而对 4 个陪集编码仅需 2 位二

进制码即可，假设 X 属于陪集 coset3，这时只需结

合 Y 值及 X，Y 服从 d(X,Y)不大于 1，便能对 X 正

确解码，而不需要耗费额外比特位用于确定陪集中

的 X。由于传输原始数据需要 H(Y)位，而传输压缩

码需要 H(X|Y)位，即非对称编码，故将分布式编码

方法应用到无线传感器网络的数据压缩时，会遇到

节点能耗不均衡问题，在此利用时间段轮转的方式，

让不同节点轮流传输原始值。 

COOE-DSTD 算法所依据的最优阶估计的基

本原理，即对于一个给定的自回归(Auto aggressive，

AR)模型，其性能取决于有限样本所在的实际过程，

样本容量，采用的估计样本及阶数选取准则。有限

样本准则给出了残差能量统计平均及回归估计算法

的预测方差的经验估计，这使得用于阶数选择的有

限样本准则性能的优劣取决于所采用的估计方法。

FSIC(Finite Sample Information Criterion)[9] 及

CIC(Combined Information Criterion)准则[10]作为

两个重要的估计准则，均考虑了随模型阶数增加而

增大的残余能量方差，现具体说明 FSIC，CIC 两个

阶估计准则，  

0

1 ( , )
FSIC( ) ln{RET( )} 1

1 ( , )

g

d

V d
g g

V d=

+
= + −

−∏ i
i

   (2) 

方差系数 ( ),V d i 为 AR 模型有限样本准则的重

要组成部分，g 指模型阶数，“”i 代表具体估计方法，

本文所用估计方法为 Burg，属于协相关估计方法，

其中RET( )g 均值定义为 

{ } { }2

0

RET( ) 1 ( , ) ,    
g

d

E g V d g Rεδ
=

≈ − ≥∏ i    (3) 

式(3)中 2
εδ 指完全稳定随机过程残余方差，R 指实际
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过程阶数，与其它通过对 ln{RET( )}g 修正产生的准

则相比，当 g/N>0.1 时，该准则能够更好地反映 g/N

变化较大部分，即能够更好地获取模型最优阶，其

中，N 指观测样本容量。然而，当模型最优阶数较

小时，FISC 准则就无法给出较好的阶数判定，而

CIC 准则很好地解决了这一问题，该准则融合了适

合低阶最优估计的惩罚因子和 FSIC 准则的优点，

即无论模型最优阶数相对于 N 较小还是较大，CIC

准则对最优阶数的选取均不会偏低或偏高，该准则

定义如下[10]： 

0

0

1 ( , )
CIC( ) ln{RET( )}

1 ( , )

           min 1, 3 ( , )

g

d

g

d

V d
g g

V d

V d

=

=

+
= +

−
⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪− ⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

∏

∑

i
i

i     (4) 

对于最优阶数较小的模型，该准则能够通过惩 
罚因子

0
3 ( , )

g

d
V d

=∑ i ，避免模型最优阶数被过低估 

计，对于最优阶数较大的模型，CIC 准则可自动切

换为 FSIC 形式，从而避免对阶数的过高估计。 

3  算法描述和流程图 

基于上节所述的分布式编码，对算法涉及到的

结构树，预测系数及编码指令 i 值的确定作进一步

的说明，结构树首先是以前述 N/3 组原始数据的均

值为起点，以Δ为间隔向两端扩展，Δ大小决定算

法精度，扩展范围由具体应用决定，对上述以Δ为

间隔的扩展序列进行奇偶序列分裂，可得到间距为

2Δ的两组子序列，以同样的方式可再对子序列进行

分裂，分裂次数由 i 的位数决定，i 次分裂后，各子

序列相邻节点间距为2iΔ，第 i 层每个子序列对应

唯一的 i 位编码，从而形成 i 层结构树。由于监控数

据时空上的相关性，可通过建立一个预测模型[7]，由

已获得的节点监测值，预测当前或将来时刻节点监

测值。设 T 时刻，j 节点监测值为 j
TX ，通过预测模

型获得其线性拟合值 j
TY ，则有 

1 1

W S
j j p

T k T k p T
k p

Y X Xα β−
= =

= +∑ ∑         (5) 

其中
1

W j
T kk

X −=∑ 表示同一节点 j在T时刻之前W个

时刻的监测值，
1

S p
Tp

X
=∑ 表示 T 时刻与节点 j 相邻 

的 S 个节点的监测值， ( 1,2, , )k k Wα = ⋅⋅⋅ 及 ( 1,p pβ =  

2, , )S 分别为同节点时间域、同时刻空间域的预测

系数，式(5)中 W，S 分别表示在同节点时域、同时

刻空域监测值数目范围，要使拟合值 j
TY 尽可能逼近

j
TX ，则有  
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设同时刻不同节点随机监测过程 h
TX 与 p

TX  
( ,h p = 1,2, , )S⋅ ⋅ ⋅ 为两两联合宽平稳过程，则 

2[( ) ] (0) 2j j
T T j

j j j j rr jx x
E N c P CΦ Φ Φ= − +     (7) 

其 中 1 2[ (1) (2) ( ) (0) (0)j j j j j j j jj x x x x x x x x x x
P c c c W c c=  

 (0)]j Sx x
c ， ( ) [ ]j p

j p
T T kx x

c k E X X += ， 1 2[   iΦ α α=  

T
1 2    ]W Sα β β β ，

j j j p

p pj p

x x x xj
rr T

x xx x

C C

C C

⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

C 。 

令 2[( ) ]jE N 对 jΦ 的偏导数为零得 
1( )j

j rr jC PΦ −=                (8) 

在此通过让 jΦ 沿着目标函数(即均方误差函数
2[( ) ]jE N )梯度的相反方向移动，实现对 jΦ 的动态调

整，即 
( 1)t t t
j j jΦ Φ μ+ = − ∇             (9) 

其中 t
j∇ 由 2[( ) ]jE N 对 jΦ 求偏导获得，μ代表目标函

数沿其梯度相反方向的下降系数，由于目标函数为

凸函数，故目标函数存在最小值，当选取合适的 μ
时，( max2/μ λ< ， maxλ 代表矩阵 j

rrC 最大特征值)，
则式(9)可以收敛到最优解， jΦ 的更新公式归结为 

 T
,( )j t

t j t jY UΦ=              (10) 

,
j j

t j t tN X Y= −              (11) 
1

, ,
t t
j j t j t jU NΦ Φ μ+ = +         (12) 

至此，获得了能够随监测值变化而动态调整的

更新系数 jΦ ，从而可以求得边信息 j
tY ，因为只有当

基站结构树中第 i 层子序列相邻节点间距 12i Δ− 大

于 ,t jN 时，才可能通过边信息 j
tY 估计出 j

tX ， ,t jN 的

均值为 0，方差为 2
jNδ 。若使 12i Δ− 以概率P大于 ,t jN ，

根据契比雪夫不等式可推得:   

( )

2

21
2

1
log 1

2

Nj

Pi

δ

Δ−= +           (13) 

分布式结构树压缩算法和最优阶分布式分簇结

构树压缩算法的流程图分别如图 1，图 2 所示。最

优阶分布式分簇结构树压缩算法的实现步骤如下：  
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图 1 分布式结构树压缩算法流程图 

 

图 2 最优阶分布式分簇结构树压缩算法流程图 

(1)由监测区节点向基站传输各自监测值，所有

节点每传输完一组值，基站处采用 CIC 准则进行最

优阶判定，若所得阶数不是最优，且节点所传数据

组数没有超过 N/3，节点继续传输监测值，否则由

节点所传输的数值获得初始的预测系数 mΦ ，并在基

站处建立结构树； 
(2)基站根据节点采集数据空间相关性，将监控

区节点划分为若干簇，以簇为单位，基站根据 i 值

计算公式，产生簇内各节点所要传输的二进制位数

i，同时基站轮流指定簇内节点担当簇头，簇头负责

传输自身未经压缩的监测值及簇内其它节点的压缩

编码至基站，同时接收来自基站的指令； 
(3)簇内各节点经簇头依次获得基站指令 i 值，

各节点将其模数转换后的二进制值对2i 取模，得到

i 位二进制压缩码，将该压缩码经簇头传至基站，同

时，簇头向基站传输其未经压缩的监测值； 
(4)基站处以簇为单位由步骤(1)中计算的预测

系数 mΦ 及簇头所传原始监测值，可得到簇内各节点

估计值 m
rY (对应第 m 个节点第 r 组监测值的估计

值)，再由该节点的 i 位压缩码可以在结构树中定位

出一个子序列，由于 12i Δ− 以概率 P 大于 ,r mN ，故

在该子序列中离 m
rY 最近的序列值即为节点最终估

计值 m
rX ，同时， m

rX 又成为估计同一时刻下一节点

的已知条件，即在更新 mΦ 时要考虑新估计出的数

值； 
(5)经步骤(4)，当各簇所有节点值被恢复完毕，

由基站计算并发布下一时刻各簇内节点需要将各自

监测值压缩的位数 i，当节点监测到的数值组数达到

N，本轮算法结束，否则进行步骤(2)。 

4  仿真算例与分析 

与 DSTD 算法相比，COOE-DSTD 算法的优点

在于： 

(1)由于节点能量主要消耗在传输原始监测信

息上，通过引入最优阶估计，减少了节点向基站传

输的原始数据的组数，从而降低了节点平均能耗； 
(2)将计算集中于时间域和空间域上与待估计

节点值更加相关的系列节点值上，剔除了与待估计

节点值时空相关性微弱的节点值，从而有效降低了

算法所处理数据的维度，提高了算法运算速度及节

点数据恢复精度； 

(3)当监控区域网络规模较大时，基站对网络节

点分簇分层处理后，若监控区域出现异常，基站能

够迅速定位异常区所在的簇，进而与监测到异常的

节点直接建立连接，与在全区域逐个搜寻相比，可

有效降低系统时延，提高系统监控实时性。 

4.1 算法性能评价模型 
为了合理地评价算法性能，分别将节点平均能

耗、信号传输信噪比以及节点平均能耗与信号传输

信噪比的比值作为算法性能评判标准。其中节点能

耗E的计算参考文献[11]中的描述，以StrongARM 
SA-1100A为例，节点总能耗为 
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lp lt lr rtE E E E E= + + +        (14) 

其中节点运算能耗 2VddlpE UC= ，U 代表节点主芯

片执行每条指令的时钟周期数，C 代表切换电容均

值，对于 StrongARM SA-1100A，C 约为 0.67 nf，
Vdd 代表电源电压，节点数据交互能耗 elecltE E k=  

2
ampkDε+ ，其中 elecE ， ampε 为恒定参数，k 为发送

数据位数，D 代表发送数据的距离，节点接收数据

能耗 eleclrE E k= ， rtE 表示节点向基站发送数据能

耗，计算公式同 ltE 。峰值信噪比计算模型为 

1
2
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SNR 10 lg
ˆ( ( ) ( ))

M

x

AM

f x f x
−

=

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑

      (15) 

式(15)中 A 表示传输的最大数据值，M 表示输入序

列数， ( )f x 表示输入数据， ( )f x  表示输出数据。 
4.2 仿真实验与分析 

在此假设考察的网络节点均匀分布于监测区

内，节点之间距离为 1 m，节点距基站为 1000 m。

图 3 为分别采用 DSTD 算法及 COOE-DSTD 算法

处理数据时 SNR 性能比较仿真图，当网络节点数恒

定时，DSTD 算法的 SNR 随算法单个周期内包含节

点采集的数据组数的增加而逐渐降低，而 COOE- 

DSTD 算法的 SNR 则先逐渐增加，接着稳定在在一

个较高的位置小幅波动，这表明算法改进后，恢复

的节点监测值精度得到了提高。因为 DSTD 算法在

恢复当前时刻节点值时，处于该节点当前时刻之前

的监测值，被纳入相关性计算的数目增多了，这就

引入了较远时刻相关性微弱的监测值，相当于引入

了新的误差，导致 DSTD 算法的 SNR 下降，而

COOE-DSTD 算法通过最优阶估计，在恢复当前时

刻节点值时，将运算收缩到在时间上与当前节点有

较强相关性的若干监测值上，不仅能有效提高恢复

精度，还可以减小运算量。图 4 显示，随着网络节

点数 J 的增加，DSTD 算法及 COOE-DSTD 算法的

信噪比 SNR 均有小幅波动，但后者信噪比始终高于 

前者，其原因同上述分析。 
由图 5 可知，随着算法单个周期包含的节点采

集数据次数 N 的增加，DSTD 算法及 COOE-DSTD
算法节点平均能耗(Average Energy Cost，AEC)均
有一定的波动，但后者平均能耗始终低于前者，原

因在于随着算法单个周期包含的节点采集数据次数

N 的增加，DSTD 算法在运行的初始阶段传输的原

始数据增多，这必然要耗费节点大量能量，而

COOE-DSTD 算法通过最优阶估计，经 CIC 准则获

得最优阶后，仅传输少量的原始数据，从而降低了

节点平均能耗。图 6 显示，随着网络节点数 J 的增

加，COOE-DSTD 算法节点平均能耗低于 COOE- 
DSTD 算法，原因同图 5 分析，同时可以发现在网

络节点数为 120 时，节点平均能耗出现了一个局部

最小值点，在应用 COOE-DSTD 算法时，若网络节

点规模在 100 左右时，可选定为 120 个节点，从而

实现节点平均能耗局部最小。 
由图 7 及图 8 可知，将节点平均能耗与信噪比

的比值 AEC/SNR 作为算法性能评价指标时，得到

了与前述分析相一致的仿真结果，即随着算法单个

周期包含的节点采集数据次数 N 的增加，DSTD 算

法及 COOE-DSTD 算法中均有一定的波动，但后者

始终低于前者；随着网络节点数 J 的增加，DSTD
算法的 AEC/SNR 始终高于 COOE-DSTD 算法，

即通过增加最优阶估计环节以及对监控区节点进行

分簇分层处理，有效减少了基站及节点的实际运算

量，进而降低了节点平均能耗，提高了节点监测值

的恢复精度。 

5  结束语 

本文提出了 COOE-DSTD 算法，与 DSTD 算

法相比，通过引入最优阶估计环节及对监控区节点

分布式分簇处理，可以获取估计模型的最优阶，不

仅减少了算法实际运算量，提高了基站处数据恢复

精度，而且有效降低了节点平均能耗；节点对监控

值分布式编码，仅需简单的取模运算，有利于降低 

 

图 3 SNR 随算法周期内采                  图 4 SNR 随网络节点数 J               图 5 AEC 随算法周期内采 

集时刻数 N 变化的关系图                       变化的关系图                     集时刻数 N 变化的关系图 
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图 6 AEC 随网络节点数 J                   图 7 AEC/SNR 随采集                 图 8 AEC/SNR 随网络节 

变化的关系图                        时刻数 N 变化的关系图                   点数 J 变化的关系图 

节点能耗；采用分簇划分监控区节点，从而使基站

能够迅速定位节点，有利于减小系统时延及扩展监

控网络。然而本文的 COOE-DSTD 算法主要针对 1
维数据，关于如何压缩无线传感网络 2 维数据的相

关算法的研究将是我们下一步工作的重点。 
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