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传感器网络基于 DTW的多小波压缩算法 

周四望，李兰 
（湖南大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙 410082） 

摘  要：提出传感器网络环境下基于 DTW 的多小波数据压缩算法。首先研究汇聚节点中异步数据点—点对的对

应关系，设计迭代算法求出具有最大相关性的 DTW 弯曲路径。接着提出最佳匹配点选择算法，通过 DTW 弯曲路

径中一对一数据点—点对来预测异步数据向量间的函数关系，获取最佳匹配点，得到具有最大相关性的传感数据矩

阵。然后设计多小波变换，利用传感数据矩阵的相关性来压缩数据，同时解决数据矩阵的行列不对称问题。实验结

果表明，所提出的算法在能量聚集比、重构精度和运行时间等压缩性能指标上优于经典的分布式小波压缩算法。 
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DTW-based multi-wavelet data compression 

algorithm for wireless sensor networks 

ZHOU Si-wang, LI Lan 

(College of� �Computer Science and Electronic Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China) 

Abstract: A data compression algorithm for wireless sensor networks based on DTW and multi-wavelet transform is pro-

posed. Firstly, the correlation and warping path of asynchronous data point pairs is introduced, and then an iterative algo-

rithm for solving DTW warping path with maximal similarity is designed. Secondly, a best match point algorithm is pre-

sented, which employs prediction to estimate the relationship of synchronous data vectors and then find out the best 

match points. A sensory data matrix with maximal correlation is thus obtained. Afterwards, a multi-wavelet transform is 

introduced, which is capable of utilizing the spatial correlation of sensory data matrix and solving the row-column asym-

metry problem. Experiment results show that proposed method has higher energy concentration ratio, better reconstruc-

tion accuracy and lower running time compared to the traditional distributed wavelet compression algorithm. 
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1  引言 

无线传感器网络是无线网络重点研究的内容，

其应用背景己经从单纯的军事领域逐渐转移到环

境监测、病人监护、空间探索等诸多领域。在传感

器网络的生命周期内，数量众多的传感器产生了海

量的感知数据流。然而，传感器网络的计算、存储、

能量等资源受限，难以承载大数据量的传感数据。

数据压缩技术能够依据用户对数据精度的要求大

幅度减少网内数据量，也能在相应的精度范围内重

构原始传感数据。传感器网络数据压缩算法因此正

吸引着越来越多研究人员的关注[1,2]。 

小波压缩是目前传感器网络数据压缩研究的

重点。在传感器网络中，单个节点产生的传感数据

在时间上是相关的，地理位置相邻的节点收集到的

传感数据在空间上往往也是相关的。有着“数学显

微镜”之称的小波变换具有很好的去相关特性，特

别适合压缩时−空相关的传感数据。美国加州大学
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洛杉矶分校(UCLA)研究了一种基于小波路由的

DIMENSIONS算法，位于路由最底层的传感器节点

首先对数据进行小波变换，降低时间冗余；簇头(汇

聚节点)收集簇内节点传送的小波系数，进行联合小

波压缩，降低空间冗余，大大减少了参与网内传输

的数据量[3]。可以说，DIMENSIONS建立了传感器

网络小波数据压缩研究的基本框架。在传感器网络

中，节点随机部署，因此节点的分布是不规则的。

在不规则的传感器网络拓扑上直接运用小波变换

难以取得好的数据压缩性能。据此，文献[4]提出了

一种不规则提升小波变换以适应传感器网络不规

则特性，取得了很好的压缩效果。从图论的观点来

看，传感器网络可以看成是一个图，节点是图的顶

点，而通信与处理开销是图的边。Ortega等人因此

展开了传感器网络图小波变换的研究，将小波变

换和数据路由结合起来，形成图小波变换，提高

了小波压缩的效率[5]。文献[6]研究传感器网络有

损小波压缩问题，提出了基于 Haar 小波变换的动

态小波摘要数据管理方法，不传输原始数据，从

而降低了参与网络传输的数据量。文献[7]以图像

数据为例研究传感器网络分布式小波变换，在提

高压缩比的同时，能够降低节点的能量和存储开

销。本文将小波函数融入传感器网络，提出了任

意支撑长度的小波变换、时空小波变换、存储有

效的小波变换和误差有界的小波变换[8]，取得了

较高的数据压缩比。 

从上述研究现状来看，现在成果主要集中在小

波算法上，意图研究适合特定传感器网络环境的小

波变换，从而提高小波压缩算法的效率。 

然而，小波数据压缩是一种自适应的压缩方

法，其压缩效率不仅与小波变换本身有关，还依赖

于待压缩的数据。在传感器网络环境下，传感数据

呈现异步性特征[9]。如何从传感数据固有的异步性

角度来研究传感器网络数据压缩算法，还鲜有文献

涉及。 

本文基于动态时间弯曲(DTW, dynamic time 

warping)技术和多小波理论来研究传感器网络中

的数据压缩问题。针对传感数据的异步性特征，

在数据压缩之前先进行 DTW 预处理，获取具有

最大相关性的数据矩阵；然后提出一种多小波

变换，利用多小波的矢量性质来处理此矩阵行

列不对称问题，形成基于 DTW 的多小波数据压

缩算法。  

2  预备知识 

2.1  DTW技术 

DTW 是一种将距离测度与时间规整相结合的

非线性测量技术[10]，其基本思想是在时间轴上将未

知量不均匀地扭曲或者弯折，以使其特征与参考模
式匹配。假设有 2个时间序列Q和C，其数据长度

分别是 N 和M  

 

1 2

, , , , ,

n N

Q q q q q= … …  

 

1 2

, , , , ,

m M

C c c c c= … …  

将上述 2个时间序列Q和C分别置于二维坐标

的两轴，
n

q 和
m

c 在坐标平面上形成交点，设为
k

w ，

则Q和C对应的交点集合为 DTW弯曲路径 

 

1 2

, , , , ,

k K

w w w w w= … …  

DWT弯曲路径满足以下 4个条件。  

1) 有界条件：max( , ) 1M N K M N+ −≤ ≤ ； 

2) 边界条件：
1 1 1

( , )w q c= ， ( , )

K N M

w q c= ； 

3) 连续条件：给定 ( , )

k a b

w q c= 和
1k

w − =  

' '

( , )

a b

q c ，必须有 ' 1a a− ≤ 且 ' 1b a− ≤ ； 

4) 单调条件：给定 ( , )

k a b

w q c= 和
1 '

( ,

k a

w q− =  

'

)

b

c ，必须有 ' 0a a− ≥ 且 ' 0b a− ≥ 。 

DTW 技术目前主要应用于模式识别领域，本

文将借鉴其思想研究传感数据向量间的内在关系，

寻找最具相关性的传感数据矩阵。 

2.2  多小波 

多小波和矢量滤波器对应，是小波理论研究的

重要进展。多小波将经典多分辨分析空间扩展为 r

重多分辨分析，弥补了单小波必须在正交性和对称

性之间进行折衷的不足。 

设函数 T 2

1 2

( , , , ) ( )

r

L Rφ φ φ φ= ∈… ， 1r≥ 为整

数，对 j Z∈ ，定义 / 2

span{2 (2 ),

j j

j i

V kφ= −  1 i≤  

, }r k Z∈≤ ，若空间序列
j

V 满足下列条件。 

1) 

1

, ;

j j

V V j Z+⊂ ∀ ∈  

2)

2

( )

j

j Z

V L R

∈
∪ = ， {0};

j

j Z

V

∈
∩ =  

3)

1

( ) (2) , ;

j j

f V f V j Z+· ∈ ⇔ ∈ ∀ ∈  

4)

1

1

( ) ( ) , ;

2

j j

j

f x V f x V j Z+∈ ⇔ + ∈ ∀ ∈  

5){ ( ) :1 , }

i

k i r k Zφ · − ∈≤ ≤ 是
0

V 空间Riesz的基。 

则称φ 生成 2

( )L R 的 r 重多分辨分析 ( )

j

MRA V 。 

本文将利用多小波的 r 重矢量性质来处理具有

行列不对称性质的传感数据矩阵。 
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3  基于 DTW 的多小波压缩算法 

本节将借鉴 DTW 的思想研究异步传感数据的

相关性，通过设计最小距离弯曲路径计算算法和最

佳匹配点选择算法，获取最具相关性的传感数据矩

阵。在此基础上研究多小波变换，形成基于 DTW

的多小波数据压缩(DMC, DTW-based multi-wavelet 

compression)算法。 

3.1  传感数据的异步性 

传感器网络中的数据具有异步特性，这来源于

传感器节点异步节能唤醒机制和多跳通信延迟。设
环境监测传感器网络中有 2 个传感器节点

i

S 和
j

S

向汇聚节点 S传送时间序列数据，如图 1所示。 

 

图 1  传感器网络数据传送 

S 接收
i

S 和
j

S 传送的数据向量
i

D 和
j

D ，组成

传感数据矩阵 D 

 

3 4 5

5 6 9

...

...

i i i

i

k k k

j j j

j

k k k

D

d d d

D

d d d

+ + +

+ + +

  

= =
  

   

D

…

…
 

由于
i

S 、
j

S 到 S的通信延迟以及网络中可能出

现的分组丢失情况(

7

j

k

d + 和
8

j

k

d + 丢失)，D 中的数据

在时序上不再具有对应关系，具有异步性。 

图 2直观地给出了
i

D 和
j

D 的异步性关系。
1

i

d 和

1

j

d 同步，但随后
2 2

( , )

i j

d d 、
3 3

( , )

i j

d d 、
4 4

( , )

i j

d d 等数据

点—点对的相似性逐渐减弱，呈现异步性特征。

小波压缩的效率取决于小波变换的去相关性程度。 

 

图 2  传感数据的异步性 

因此，直接对 D 进行小波变换很难取得好的压缩
性能。事实上，

i

D 只是略微滞后于
j

D ，从总体上

看
i

D 和
j

D 是很相似的。如何分析异步数据的内在

相似性，提出相应的小波压缩算法是本文重点研

究的内容。 

3.2  最小距离穹曲路径算法 

设有一组传感器节点向汇聚节点传输传感数

据，其中第 i 和第 j 个节点传送的传感数据向量分

别为D

i

和D

j

。设D

i

和D

j

的数据长度分别为M和N。 

定义 1  (距离矩阵)：在传感器网络中，传感数

据向量D

i

和D

j

的距离矩阵D_matrix是一个N行M

列的矩阵，矩阵元素 ( , )

i j

m n

d d d 为数据点 i

m

d 和 j

n

d 之

间的欧几里德距离，即： ( , )

i j i j

m n m n

d d d d d= − 。 

依据定义 1，距离矩阵 D_matrix 具体表示为 

1 2

1 1 2 1 1

1 1 2 1 1

( , ) ( , ) ( , )

( , ) ( , ) ( , )

_

( , ) ( , ) ( , )

i j i j i j

N N M N

i j i j i j

N N M N

i j i j i j

M

d d d d d d d d d

d d d d d d d d d

d d d d d d d d d

− − −

 
 
 =
 
  
 

D matrix

…

…

〓 〓 〓 〓

…

 

在 D_matrix 中，元素 ( , )

i j

m n

d d d 可以看作是数

据点 i

m

d 和 j

n

d 之间相关性的量化表示。 i

m

d 和 j

n

d 越相

关，则 ( , )

i j

m n

d d d 的值就越趋近于 0；相应地，若

( , )

i j

m n

d d d 的值增大，则表明 i

m

d 和 j

n

d 越相异。 

将传感数据向量 D

i

和 D

j

分别置于二维坐标的

两轴，如图 3 所示，进而可以给出 D

i

和 D

j

弯曲路

径的定义。 

定义 2  (弯曲路径)：在传感数据向量 D

i

和 D

j

的距离矩阵 D_matrix 中，满足 DTW有界性、边界

条件、连续性和单调性的一组连续的矩阵元素集合

称为一条弯曲路径。 

图 3画出了一条弯曲路径
1 2 3

, , , ,

K

w w w w w= … 。

路径w中的每一点对应距离矩阵 D_matrix 的一个

元素。经典 DTW 理论从数学意义上给出了弯曲路

径的有界性、边界条件、连续性和单调性等限制条

件的定义。对于本文研究的传感数据弯曲路径问

题，有界性要求弯曲路径中元素总数 K 必须满足
max( , ) 1M N K M N+ −≤ ≤ ；边界条件确保距离矩

阵斜对角线上的两端元素就是弯曲路径的起止元

素，即
1 1 1

= ( , )

i j

w d d d 且 = ( , )

i j

K M N

w d d d ；连续性约束

路径中的每一个弯折步必须彼此相邻，即路径是不

间断的；而单调性强制保证弯曲路径在时间轴上是

单调的，即不允许 w 中的点回退。 
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图 3  DTW弯曲路径 

图 4 是依据 DTW弯曲路径获取的数据点—点

对关系。在图 4中，利用距离矩阵初步处理了传感

数据的异步性。显然，与图 2相比，图 4更能体现

数据向量 D

i

和 D

j

的相关性。 

 

图 4  与弯曲路径对应的数据点—点对 

从弯曲路径的定义可以看出，理论上满足DTW

时间弯曲限制条件的弯曲路径不止一条，存在多

解。弯曲路径越长，数据量就越大，不利于数据压

缩。而对于同样长度的弯曲路径来说，数据点相关

性越高的弯曲路径，小波压缩的效率越高，因而需

要寻找具有最大相关性的弯曲路径。 

性质 1  在满足 DTW限制条件的弯曲路径中，

具有最小距离弯曲路径的数据点—点对存在最大

相关性。 

在定义 1中，数据相关性被量化为数据点—点

对之间的欧几里德距离，距离越小则相关性越大。

而由定义 2 可知，满足 DTW 限制条件的弯曲路径

有多条。显然，数据点—点对距离最小的那条弯曲

路径具有最大的相关性。 

设 ( , )

i j

DWT D D 表示具有最大相关性的弯曲路

径距离。则依据性质 1， ( , )

i j

DWT D D 可表示为 

 

1

( , ) min{ }

l

K

k

i j

l

k

w

DWT

K=

=
∑

D D  

其中，K 起规范化作用，便于不同长度弯曲路径之

间的比较。 l

k

w 指第 l条弯曲路径上的第 k个数据点。

理论上，可以利用穷举搜索法找出所有满足条件的

弯曲路径，并算出每条弯曲路径的动态弯曲距离，

求出最小距离弯曲路径。但穷举搜索的计算量大，

不适合资源受限的传感器网络。由优化理论可知，

对于数据向量D

i

和D

j

，设有距离矩阵元素 ( , )

i j

m n

d d d

在最佳弯曲路径上，那么从点
1 1

( , )

i j

d d 到 ( , )

i j

m n

d d 的

子路径也是局部最优解。这样，局部最优解可通过

迭代搜索获得。当 D

i

和 D

j

的点都计算完毕，就得

到了具有最小距离的弯曲路径。最小距离弯曲路径

迭代计算的具体算法如下。 

初始化步: 1m = ; 1n = ;

1 1

( , )

i j

d d dγ =  

迭代步(终止条件:m M= 且 n N= ): 

①
( 1, );( 1, 1);( , )

min{ ( , ) }

i j

x y x m y n x m y n x m y n

d d dγ γ = + = = + = + = == + ;  

②m x= ; n y= 。 

最小距离弯曲路径迭代算法由初始化步和迭代

步组成。在迭代步，算法只需比较 3 个邻近数据点

—点对的距离，而无需获取距离矩阵 D_maxtrix 的

全局信息。因此，在 DTW弯曲路径计算过程中，不

需要构造完整的距离矩阵，算法随着数据的读入即

时运行，节省了传感器网络有限的计算和存储资源。 
3.3  最佳匹配点选择算法 

在 3.2 节中，提出一种迭代算法，求出了具有
最小距离的弯曲路径。对于传感数据向量

i

D 和
j

D ，

其弯曲路径存在如下几种数据“点—点”对。 

1) 一对一：指
i

D 中的某一数据点和
j

D 中的某

一数据点一一对应。 

2) 一对多：指
i

D 中的某一数据点与
j

D 中的多

个数据点对应。由 DTW约束条件可知
j

D 中的这几

个数据点在时间上是连续的。 

3) 多对一：指
i

D 中的多个数据点与
j

D 中的一

个点对应。同样，依据 DTW约束条件可知
i

D 中的

这几个数据点在时间上也是连续的。 

定义 3  (匹配点)：对于传感数据向量
i

D 和
j

D  

 

1 2

{ , , , , , }

i i i i

i m M

d d d d=D … …  

 

1 2

{ , , , , }

j j j j

j n N

d d d d=D … …  

若
i

D 中的某个数据点 i

m

d 在
j

D 上仅有一个数
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据点 j

n

d 与之对应，则称 j

n

d 为 i

m

d 的匹配点。 

由定义 3 可知，存在一对一关系的数据点—
点对互为匹配点。然而，若

i

D 中的某个点与
j

D 中

的点成一对多的关系，则必须在
j

D 中选择最合适

的一个数据点与之对应，这便是最佳匹配点选择

问题。 

本节运用预测方法确定最佳匹配点。对于
i

D 和

j

D ，由 3.2节提出的迭代算法可求出二者的最小距

离弯曲路径w，w由对应的距离矩阵元素组成。首
先将

i

D 中的元素看成是
j

D 中元素的函数，即

( )

i j

m n

d f d= 。然后根据弯曲路径w上己有的一对一

数据点—点对来拟合函数 ( )f · ，即用己知来预测未

知。拟合函数 ( )f · 表示
i

D 和
j

D 的变换关系。对存

在一对多关系的数据点 i

m

d ，通过拟合函数 ( )f · 求出

理想的一对一匹配点 j

x

d ，即 1

( )

j i

x m

d f d

−= 。将 j

x

d 和

弯曲路径中同 i

m

d 呈一对多关系的各数据点进行比

较，找出与之最为接近的数据点即为 i

m

d 的最佳匹配

点。本文采用最小二乘法来拟合函数 ( )f · ，最佳匹

配点选择算法如下。 

Step1  根据时间弯曲路径 w初始化一对一点-

点对集合 A 和需要匹配的对象集合 B 

{( , ) , }

i j i j

m n m i n j

A d d d d= ∈ ∈D D  

{( , ) , }

i i

m m i j

B d X d X= ∈ ⊆D D  

Step2  ( )

i j j

m n n

d f d ad b= = + ，依据集合 A并运

用最小二乘法拟合计算参数 a和b的值。 

Step3  对集合 B中的每一个元素 i

m

d ： 

① 求 1

( ) ( ) /

j j i

x n m

d f d d b a

−= = − ， j

x

d 即为与 i

m

d

对应的理想匹配点预测值； 

② 将 j

x

d 与集合 B中的 X 进行比较，找出与其

差值最小的点，即为 i

m

d 的最佳匹配点。 

可以看出，上述最佳匹配点选择算法的实质是
根据己有的一对一点—点对来预测 2个数据向量的
函数关系，再由此函数从一对多点—点对中找出一
个最佳匹配点，形成新的一对一和多对一的对应关
系。显然，

i

D 和
j

D 的多对一关系相当于
j

D 和
i

D 中

的一对多关系。不难证明，由最佳匹配点选择算法
确定的新数据点—点对符合 DTW 有界性、边界条
件、连续性和单调性等约束条件。这样，通过运行
最佳匹配点选择算法，最终可以得到数据向量的一
对一点—点对，形成最具相关性的待压缩传感数据
矩阵。 

3.4  多小波变换 

从小波理论的角度看，目前应用于传感器网络

的小波变换是一种单小波变换，很难获得好的传感

数据压缩性能。在传感器网络中，汇聚节点常常将

数据组织成二维数据矩阵。该矩阵每一行的数据间

存在时间相关性，行与行之间有空间相关性。对二

维数据来说，单小波变换分离为行小波变换和列小

波变换，即二维单小波变换。行−列小波变换交替

执行，形成多级小波变换。然而，传感数据矩阵不

同于图像等二维数据，行数很少而列数很多，即行

和列明显的不对称，行−列小波变换难以交替执

行，空间相关性得不到处理，因而很难取得好的压

缩效果。 

在 3.2节和 3.3节，以两数据向量
i

D 和
j

D 为例

研究 DTW 弯曲路径问题，找到了最具相关性的数

据点对应关系，克服了传感器数据集的异步性。上

述结果很容易推广到由 r 个传感器节点产生的矢量

据集 T

1 2

( , , , )

r

D D D… 。本节研究针对矢量传感数据

集的多小波变换方法，利用 r 个数据向量之间的相

关性来实现数据压缩。 

对 r 个数据向量
1 2

, , ,

r

D D D… 执行弯曲路径距

离迭代算法和最佳匹配点选择算法，可以得到 r 个

数据向量的一对一点—点对，如图 5所示。 

 

图 5  

1 2

, , ,

r

…D D D 数据点—点对 

汇聚节点将此 r 个数据点—点对组织成一个二

维传感数据矩阵 D 

 

1 1 1

1

1 2

2 2 2

2

1 2

1 2

R

R

r r r

r

R

d d d

d d d

d d d

  
  
  = =
  
        

D

D

D

D

…

…

〓 〓 〓 〓 〓

…

 

对二维数据来说，经典的单小波变换分离为行
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变换和列变换，即二维小波变换。行、列小波变换

交替执行 L次，形成 L级小波变换，数据集被变换

为低频部分以及水平高频、垂直高频和对角高频部

分。图 6(a)是三级二维小波变换示例，其中 A

3

 代

表低频小波系数，H

1

、H

2

、H

3

分别表示 3 水平高

频系数，V

1

、V

2

、V

3

和 D

1

、D

2

、D

3

表示相应的垂

直和对角高频系数。图像是典型的二维数据，一般

来说，图像数据的行数和列数对称，适合交替执行

行、列小波变换。事实上，基于二维小波变换的图

像压缩是小波理论在信息处理领域中最为成功的

应用。 

然而，传感数据矩阵 D 同于图像数据，并不适

合采用图 6(a)所示的经典二维小波变换。 

 

(a)二维单小波变换               (b)多小波变换 

图 6  三级小波变换 

性质 2  D的行数少，但列数多，即 r R＜＜ 。 

性质 2表明，数据集D具有行列不对称的性质。

这种性质是由传感器网络特性决定的。经典的

LEACH 路由协议[11]指出，在传感器网络中最理想

的簇头或汇聚节点的数量不应大于传感器节点总

数的 5%。也就是说，簇的规模以不超过 20个节点

为最佳，即 20r≤ 。而 R的物理意义是节点采集的

数据量。若传感器节点采样频率为 1 kHz，以连续

采集 5 s时间为例，节点收集到数据将超过 5 000，
即 5 000R ＞ ，因此有 r R＜＜ 。 

传感数据集 D是一个二维矩阵，但行数 r远小

于列数 R，因而需要研究新的小波变换方法。 

针对 r 行二维矢量数据，设多尺度函数
T

1 2

( , , , )

r

φ φ φ φ= … 生成平方可积空间的 r 重多分辨

分析(MRA)， T

1 2

( , , , )

r

ψ ψ ψ ψ= … 是相应的多小波函

数，则存在 r r× 的矩阵
k

H 和
k

G ，使得φ 和ψ 满足

如下双尺度方程： 

 ( ) (2 )

k

k Z

x x kφ φ
∈

= −
∑

H  

 ( ) (2 )

k

k Z

x x kψ φ
∈

= −
∑

G  

其中，H

k

和 G

k

分别表示 r 重低通和高通多小波滤

波器系数，Z 为整数。 

一个三级多小波变换如图 6(b)所示，它把传感

数据矩阵 D 每一列作为一个数据单元，多小波的

重数 r 和 D 中列向量的维数 r 一致。在多小波变换

中，每次输入的不是单个数据，而是一个列向量。

这样就解决了数据集的行列不对称问题。从另一个

角度来看，传感数据集 D 中的每一个列向量都是

经过弯曲路径计算和最佳匹配点选择得到的，具有

最大的空间相关性，因而特别适合多小波变换。 

依据小波 Mallat 算法，由上述多小波双尺度方

程可以推导出针对数据矩阵 D 的多小波变换公式。

对第一级多小波变换，分解公式为 

 

1 1

2 2

2

k n

k n

n k

n

r r

k n

l d

l d

H

l d

−

   
   
   =   
      
   

∑

〓 〓
；

1 1

2 2

2

k n

k n

n k

n

r r

k n

h d

h d

G

h d

−

   
   
   =   
      
   

∑

〓 〓
 

重构公式为 

 

1 1 1

2 2 2

2 2

n k k

n k k

n k n k

k k

r r r

n k k

d l h

d l h

H G

d l h

− −

     
     
     = +     
          
     

∑ ∑

〓 〓 〓
 

其中， 1 2 T

( )

r

n n n

d d d… 表示矩阵 D的第 n列数据

向量， 1 2 T

( )

r

k k k

l l l… 和 1 2 T

( )

r

k k k

h h h… 分别表

示低频和高频多小波系数，
2n k

H − 和
2n k

G − 与双尺度

方程一致，表示 r重低通和高通多小波滤波器系数，

而下标 2k 表示向下 2 采样。若要进行第二级多小波

变换，则继续对低频多小波系数 1 2 T

( )

r

k k k

l l l… 进

行分解，如此直至第 L级多小波变换。 

4  算法分析与模拟实验 

4.1  算法性能分析 

本节从时间复杂度、计算和存储开销等方面分

析最小距离弯曲路径迭代算法、最佳匹配点选择算

法和多小波变换的性能。算法产生的能量开销则与

压缩效率成正比，将在 4.2 节进行讨论。 

弯曲路径迭代算法由初始化步和迭代步组成，

在每一个迭代步比较 3 个数据点—点对的距离。因
此，该算法最多需比较3max( , )M N 次，时间复杂度
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为 (max( , ))O M N 。弯曲路径遵循 DTW 连续性和单

调性约束条件，因而迭代步比较是邻近的 3 个点—

点对。这样，算法就无需储存大小为M N× 的距离矩

阵D_matrix，最大只需存储 1M N+ − 个路径元素。 

最佳匹配点选择算法的时间复杂度来源于预测

函数的拟合和匹配点比较。本文采用最小二乘法拟
合预测函数，时间复杂度为 ( ) ( )O M O N+ 。

i

D 和
j

D

存在一对多关系，即
i

D 中有数据点与
j

D 中的多个数

据点对应。设这些数据点的最大数量为常数 J，则匹
配点比较产生的时间复杂度为 ( )O M + ( )O JM 。因

此，总的时间复杂度为 ( ) ( )O M O N+ 。另外，最佳

匹配点选择算法不需要额外的存储空间。 

从多小波变换的分解公式看，每计算一个多小

波系数，只需要一个支撑长度的原始传感数据或同

样数量的上一级低频小波系数。因此，执行多小波

变换无需缓存整个二维传感数据矩阵 D。从分解和

重构公式可以看出，对多小波变换需要进行矩阵运

算。而对二维单小波变换而言，则在行变换后需要

进行列变换，相当于矩阵运算的分解。因此，和单

小波变换比较，多小波变换理论上也没有产生额外

的计算量。将在模拟实验部分对此进行验证。 
4.2  模拟实验 

本节在 Matlab 环境下进行模拟实验，测试压缩

算法的效率和重构精度。本文研究的重点是传感器

网络中的数据压缩方法，属于应用层问题，不涉及

底层协议，因此没有使用 NS-2 等网络模拟器。实

验平台为 Matlab 7.0，实验环境为 PC 机，硬件配置

为 Core 2 CPU (1.8 GB)，2 GB 内存。实验数据取自

热带大气海洋监测项目的 15 种数据集 (TAO, 

http//www.pmel.noaa.gov/tao/)。传感器网络由 100
个节点组成，随机部署在100 m 100× m 的区域内，

汇聚节点接收到 2 个传感器节点的数据后进行小波

变换和 8 bit 量化处理。本实验以二重 CL 多小波和

Daubechies 小波系中的 DB2 单小波为例，并以重构

精度、压缩效率为评价指标，与经典的分布式单小

波压缩算法(DWC)进行比较。 

1) 压缩效率 

数据压缩效率用小波系数的能量聚集比 ER 和算

法运行时间 T表示。L级小波变换的 ER定义如下 

 

1

E( )

E( ) E( )

L

L

L i

i

A

ER

A H

=

=
+
∑

 

其中，E(A
L

)表示第 L级低频系数的平方和，E( )

i

H

为第 i级高频系数的平方和。 

实验结果如图 7～图 10 所示。图 7 和图 8 使用

的测试数据是 20℃等温线的平均海洋深度。从图 7

可以看出，和 DWC 相比，本文提出的算法有更少

的运行时间。图 8 表明，本文提出的算法比 DWC

有更高的低频系数能量聚集比。能量聚集比越高，

则小波系数越利于编码压缩，因而会产生越好的压

缩性能。在本实验中，对小波系数进行了相同的8 bit

量化，但没有做熵编码，以利于公平比较小波变换

的效率。图 9 和图 10 使用的测试数据是不同地理

位置的相对湿度，其结果在趋势上与图 7 和图 8 基

本一致。 

 
图 7  运行时间(海洋深度数据) 

 
图 8  能量聚集比(海洋深度数据) 

 
图 9  运行时间(相对湿度数据) 
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图 10  能量聚集比(相对湿度数据) 

2) 重构精度 

数据重构精度用原始传感数据 y

x

d 和重构数据
y

x

d

〓 之间的均方差(MSE)来衡量。MSE 定义如下 

 2

1 1

1

( )

R r

y y

x x

x y

MSE d d

r R = =

= −
× ∑∑

〓  

实验结果如图 11 和图 12 所示。图 11 使用平均

海洋深度为测试数据，对 8 bit 量化而言，本文提出

的算法比 DWC 有更小的均方差，也就是说有更高

的重构精度。图 12 改用相对湿度数据进行实验，

对应结果与图 11 一致，表明本文的算法对不同的

数据集相对稳定。 

 
图 11  均方差(海洋深度数据) 

 
图 12  均方差(相对湿度数据) 

4.3  讨论 

与 DWC 算法相比，提出的 DMC 算法有一个

DTW 预处理过程，相应地增加了额外的传感器网

络计算开销。虽然动态弯曲路径计算需要一定的计

算量，但多小波变换每次变换两行数据，比单小波

更加快捷，因此本文提出的算法在总体计算开销上

仍低于 DWC 算法。这表现在图 6 和图 9 上，DMC

比 DWC 算法有更少的运行时间。 

除深度和相对湿度外，TAO项目组还提供了温

度等其他 15 种数据集。对于海洋表面温度数据，

DWC 反而比本文提出的算法有更高的能量聚集

比。分析其原因，TAO 数据集各地点的温度数据变

化平缓且相对同步，异步性不明显，因而 DWC 算

法取得了好的效果。不平滑性是数据异步特性的一

个表现。本文提出的算法在处理传感数据异步性方

面做了大量工作，如弯曲路径迭代算法、最佳匹配

点选择算法等，因此对深度和相对湿度等具有异步

特性的数据取得了好的压缩效率。 

在图 10 中，当数据量从 512×2 个数据增加到

1 024×2 时，能量聚集比有一个下降的过程。这表

明小波算法的压缩比除与算法本身有关以外，还依

赖于具体的数据集，这也正是小波算法自适应性特

征的表现。在 1 024×2 这个数据点，2 个算法都出

现了能量聚集比的下降，但本文的算法仍然有相对

高的能量聚集比。 

5  结束语 

传感器网络资源有限，难以存储和传输大数

据量的传感数据集。传感器网络中的数据因为节

点睡眠/唤醒机制和多跳通信延迟而具有异步性

特征。本文基于 DTW 技术研究传感器网络小波

数据压缩问题，提出了最小距离弯曲路径迭代算

法、最佳匹配点选择算法和多小波变换方法。实

验结果表明，对于相对湿度、海洋深度等数据幅

度跳跃比较大的数据集，本文提出的算法有更少

的运行时间，更低的数据重构均方差和更高的低

频系数能量聚集比。 

如何依据传感数据的异步性特征选择具有合

适数据性质的多小波函数，从而进一步提高压缩效

率是有待深入研究的课题。 
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