
2015 年 6 月 Journal on Communications June 2015 

2015147-1 

第 36 卷第 6 期 通  信  学  报 Vol.36  No.6  

带有同步预测的 WBAN 时序数据融合算法 

王汝言，翟美玲，吴大鹏 
（重庆邮电大学 宽带泛在接入技术研究所，重庆 400065） 

摘  要：提出一种带有同步预测的时序数据融合算法，利用多分辨率分析特性对采集的原始数据进行预处理，挖

掘反映人体生理状态的本质特征，进而采用同步预测机制在感知节点和汇聚节点处分别建立轻量级预测模型，消

除网内冗余数据的传输以降低能耗。结果表明所提出的融合算法具有较高的预测精度，能够实现低开销的无线体

域网时序数据融合。 
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中图分类号：TP393                         文献标识码：A 

Time series data aggregation algorithm with 
synchronous prediction for WBAN 

WANG Ru-yan, ZHAI Mei-ling, WU Da-peng 
(Broadband Ubiquitous Network Research Laboratory, Chongqing University of Posts and Telecommunications, Chongqing 400065, China) 

Abstract: Due to the nonlinearity and nonstationarity of the physiological data sensed by WBAN, data aggregation can-
not be effectively achieved according to the time-domain trend of data. Therefore, a novel time series data aggregation 
algorithm with synchronous prediction was proposed. By preprocessing the original sensing data with the mul-
ti-resolution analysis, the inherent characteristics of the physiological data can be obtained to establish a light-weight 
synchronous prediction model at both the sensor and sink. Numerical results show that the proposed aggregation algo-
rithm can achieve a favorable prediction precision and a low energy consumption rate by eliminating the in-network data 
redundancy. 
Key words: wireless body area network; data aggregation; multi-resolution analysis; LSSVM; synchronous prediction 
mechanism 

 

1  引言 

微型智能医学传感器、无线网络技术以及普适

计算的日趋成熟促进了无线体域网（WBAN, wire-
less body area network）的快速发展。WBAN 是由

可穿戴或植入式传感器节点构成的、以人体为中心

的网络[1,2]，可以随时随地监控人体生理状况，在远

程医疗[3, 4]、健康恢复[5, 6]、运动监控[7, 8]以及多媒体

通信[9, 10]等领域具有广泛的应用价值。 

WBAN 传感器节点尺寸很小，电池容量低且难

以替换，因此如何高效利用有限能量来延长整个网

络的生命期成为 WBAN 的关键技术。WBAN 的能

量主要消耗在数据传输、信号处理和硬件操作 3 个

方面，其中数据传输过程耗能最大[11~13]。同时，节

点采集的数据具有一定的时间冗余度，冗余数据的

传输加剧了通信能量的消耗。高效的数据融合算法

能够显著减少冗余数据的传输，降低数据冲突，减

轻网络拥塞，有效节省能源开销，显著延长网络生

收稿日期：2014-07-17；修回日期：2015-02-18 
基金项目：国家自然科学基金资助项目（61371097）；重庆市自然科学重点基金资助项目（CSTC2013JJB40001，
CSTC2013JJB40006）；重庆邮电大学青年自然科学基金资助项目（A2012-93）；重庆市青年科技人才培养计划基金资助项目

（CSTC2014KJRC-QNRC40001） 
Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China (61371097); The Natural Science Foundation of Chongqing 
(CSTC2013JJB40001, CSTC2013JJB40006); The Foundation of Chongqing University of Posts and Telecommunications 
(A2012-93); Youth Talents Training Project of Chongqing Science & Technology Commission (CSTC2014KJRC-QNRC40001) 

doi:10.11959/j.issn.1000-436x.2015147 

 

          



 通  信  学  报 第 36 卷 

2015147-2 

存时间[14,15]。显然，对于 WBAN 来说，研究高效

的数据融合策略对提高网络性能、充分利用网络资

源十分关键。 
数据融合技术是 WBAN 研究热点之一，目前，

大部分的研究工作都是围绕着提高行为分类精确

度而展开[16,17]。文献[18]考虑了全局冲突情况下节

点间感知信息的相互影响，利用动态冲突信誉值和

新的组合规则模拟行为的不确定性，构建感知信息

证据理论融合模型，用于解决环境辅助生活系统

（AAL, ambient assisted living）中行为识别冲突问

题。该融合方法提高了行为识别的有效性和准确

性。文献[19]定义了一种新型的协作无线体域网络

体系结构（CBSN, collaborative body sensor net-
works）为多传感器数据融合以及普适计算的应用

提供了一种灵活的框架。该框架能够有效支持实时

数据处理，实现协作体域网对联合事件的精确分类

和检测，解决了复杂应用中单一体域网不能满足系

统要求的问题。 
WBAN数据融合在行为分类方面的研究[16~19]普

遍由汇聚节点执行数据分析和融合操作，需要建立

在对大量数据进行训练的基础上才能确保较高的识

别精度。WBAN 的汇聚节点资源丰富，能够对复杂

的信号进行分析和处理，可以进行复杂的分类学习

或模式识别。但是，在汇聚节点进行数据融合并不

能减少 WBAN 网络内部的数据流量，并且为了确保

行为分类的准确性，传感器节点的感知数据要全部

发送给汇聚节点，反而加剧了数据传输能耗。 
WBAN 节能策略仍然是中外研究者面临的一

个挑战，降低数据传输能耗对延长网络生命周期至

关重要。文献[20]采用了基于数据融合的功率优化技

术，通过增大共享路径上传输数据总量，减少每比

特的传输能量，从而降低 WBAN 的传输能耗。但是

该数据融合只是通过设定发送时间限制不同节点的

数据融合，并没有对冗余数据进行处理，因此无法

适用于对数据实时性要求较高的 WBAN 应用场景。

文献[21]介绍的无线传感器网络中基于自回归预测、

移动平均预测、指数平滑预测的数据融合算法，文

献[22]提出的无线传感器网络中基于灰色支持向量

机预测模型的数据融合算法，都能降低网络能量消

耗，但是预测算法不能很好地拟合体域网采集的非

线性数据，且复杂的算法不适用于体域网。 
本文提出一种适用于 WBAN 的基于小波变换

多分辨率分析和最小二乘支持向量机的时序预测

数据融合算法（WT-LSSVM, wavelet transform and 
least squares support vector machine based algo-
rithm）。首先，对感知的原始数据进行基于小波变

换多分辨率分析的预处理，得到表征数据序列变化

趋势的低频分量和表征数据序列波动性的高频分

量。然后，节点和汇聚节点采用同步预测机制，根

据各分量的特点分别建立轻量级预测模型。最后，

将各分量的预测值重构得到最终预测结果，实现时

序数据融合。在传感器节点处进行数据融合，不仅

能满足 WBAN 应用对感知数据实时性的要求，而

且能够减少网络内部冗余数据的传输，达到降低传

输能耗、延长网络生命周期的目的。 

2  数据预处理 

目前，WBAN 主要应用于医疗领域，这种应用

场景要求 WBAN 保持对突发事件产生的异常数据

具有较高的敏感度。由于受到人体呼吸、心跳、自

身活动等生理因素以及周围环境中电子电气设备

的干扰，WBAN 设备会产生不可避免的噪声[23]，同

时外界温度、湿度的动态变化也将影响感知数据的

准确度。综合多种因素的影响，WBAN 采集的各种

生理数据序列既具有非平稳性、非线性以及波动性

的特点，又具有特殊的周期性，类似多个不同频率

序列的叠加[2]。直接对原始数据序列建立预测模型

难以准确地描述数据序列的本质特性，不利于从感

知数据中寻找具有生理意义或代表生理状态的特

征值。因此，本文通过小波变换对 WBAN 所感知

的原始数据序列进行预处理，以提高预测精度，降

低传输数据冗余度。 
小波变换通过伸缩和平移等运算对数据序列

进行多尺度细化分析[24]，在时域和频域有效地表征

数据序列的局部特征，能敏锐地探测正常生理参数

中夹带的瞬间反常现象并展示其成分，可用于

WBAN 生理数据的分析，检测异常数据的产生。本

文利用小波变换对数据序列进行逐步精细的多分

辨率分析，得到较平滑的数据序列，便于历史数据

特性的挖掘。 
设 2( ) ( )t L Rψ ∈ ， 2 ( )L R 表示定义在实数集 R 上

所有平方可积函数的集合。当 ( )tψ 的傅里叶变换

( )ψ ω 满足式（1）所示的条件时，称 ( )tψ 为一个基

本小波或母小波。 

 
2( )

dCψ

ψ ω
ω

ω
+∞

−∞
= < ∞∫  (1) 
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小波变换的基本原理就是将母小波 ( )tψ 通过

平移因子 b 和伸缩因子 a 进行伸缩和平移后产生

一个函数族 ,{ ( )}a b tψ ，如式(2)所示，称其为小波

基函数。 

 
1
2

, ( )a b
t bt a

a
ψ ψ− − =  

 
, ,a b R∈  (2) 

应用小波变换对 WBAN 采集的原始数据序列

进行多分辨率分析的实质就是将所采集的数据序

列 ( )f t 表示为函数族的加权和。因此，能量有限的

原始数据序列函数 ( )f t 的连续小波变换定义为 
1
2

,( , ) ( ) ( )d = ( ) df a b R

t bW a b f t t t a f t t
a

ψ ψ− − =  
 ∫ ∫  (3) 

经过小波变换可以得到生理数据序列不同频

段上的分量。节点可采用式（4）所示的重构算法

对分解所得各系数进行单支重构，得到不同频段上

的概貌序列与细节序列以表征 WBAN 生理数据序

列内在特性。 

 ,2

1( ) ( , ) ( )d df a bf t W a b t a b
a

ψ= ∫∫  (4) 

然而，应用小波变换实现 WBAN 数据预处理

需要解决 2 个问题：小波基的选取和分阶层的确定。

本文采用 db3（daubechies3）小波对 WBAN 感知数

据进行处理，其对异常数据比较敏感能突出生理数

据中异常数据的特征，尽量减少数据的失真，以

保证序列重构的精确度以及时频分析的良好性

能。小波分解阶数决定了数据分解后频带的细节

程度，分解阶数越大，则频率分量所包含的细节

信息量越大，合理地选取分解阶数能够显著提高

数据处理效率。但过大的分解阶数会增加算法计

算量，甚至造成信号某些重要局部奇异性丢失。

结合 WBAN 特点考虑，本文对生理数据序列进行

3 级分解，确保所提算法以较小的计算量得到比

较平滑的子序列。通过 db3 小波基对生理参数序

列进行 3 级分解，得到低频逼近数据和各高频细

节数据并分别进行单支重构，得到原始数据序列

的概貌序列和细节序列，用于后期预测模型的建

模及预测。本文通过小波变换对 WBAN 所感知的

原始数据序列进行预处理，通过逐步精细的多分

辨率分析，得到较平滑的数据序列。如此得到的

子序列所包含的特征信息相对简单，便于历史数

据特性的挖掘，降低了数据融合建模难度，可节

约融合开销。 

3  轻量级预测模型 

WBAN 为了达到人体对舒适度的要求，节点尺

寸非常小且具有有限的存储能力、计算能力、无线

通信能力，供电电池也难以替换和充电。因此要推

广 WBAN 的应用系统，必须设计轻量级、高效节

能的数据融合算法，以解决网络内大量感知数据消

耗过多能量的问题，增强 WBAN 的可用性。结合

WBAN 传感器节点的特点，本文构建了基于最小二

乘支持向量机（LSSVM, least squares support vector 
machine）的预测模型，以实现 WBAN 的数据融合。 

WBAN 感知的人体生理数据是非线性的。

WBAN 实际应用场景中，要求能灵敏地识别感知数

据的变化，且能精确识别并处理异常情况产生的突

发数据。LSSVM 是在 SVM 的基础上发展而来，

SVM 需要求解二次凸优化问题，计算量为 O(N3)，
其计算复杂度会随着样本集合大小N的增大而迅速

增加。LSSVM 用等式约束替换 SVM 优化问题中的

不等式约束问题，通过求解线性方程组就可得到

LSSVM 模型，其计算复杂度为 2( )O N ，而且通过

核函数的优化可以大大降低 LSSVM 的计算复杂

度。因此，该算法满足 WBAN 对预测模型低计算

复杂度的要求。将 LSSVM 预测模型引入到 WBAN
实现时序数据融合，既能对人体异常情况产生的非

线性突发数据实现快速、准确预测，又能有效地减

少网络内的数据通信量，达到节能的效果。 
为了使提出的算法能够在趋势预测的基础上

准确地逼近实际人体的感知数据，需要对 LSSVM
进行训练。此处，WBAN 传感器节点将原始感知样

本数据传递给 LSSVM 进行训练。设训练样本的输

入输出对为 ( , ), 1,2, , , ,d
i ix y i n x R y R= ∈ ∈ ， ix 表示

WBAN 实际感知数据， iy 表示模型回归数据。由于

WBAN 感知数据在原时域空间存在线性不可分的

问题，通过式（5）所描述的由非线性映射ϕ ⋅（ ）构

造的最优线性回归函数，可将样本数据从原始空间

非线性映射到高维特征空间，寻求一个可以把样本

划分且分类间隔最大的最优超平面。 

 T( )f x x bφ= +（ ）ω  (5) 

其中，ω为高维特征空间的权值向量，b 为偏置量。

通过上述非线性映射，就把寻找最优分类线的问题

转化成了寻求最优超平面的问题，即将低维感知数

据的非线性回归问题转化成了高维特征空间中的
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线性回归问题。 
再将 WBAN 感知数据的回归问题根据结构风

险最小化（SRM, structural risk minimization）原则

转化为有约束的二次优化问题，如式（6）所描述。 

 
2 2

1
T

1 1min ( , )
2 2

s.t. ( ) ( 1,2, , )

n

i
i

i i t

c

y x b i n

Φ ξ ξ

φ ξ
=


= +


 = + + =

∑


ω ω

ω
 (6) 

其中，c>0 表示可调惩罚系数即模型平衡系数； iξ 表

示回归生理参数值与实际感知值的误差，用来调节

超平面分类错误的点数，使其尽量达到最小值。将

式(6)有约束优化问题转化为无约束优化问题，对应

的拉格朗日函数为 

2 2 T

1 1

1 1 ( ( ) )
2 2

n n

i i i i i
i i

L c a x b yξ φ ξ
= =

= + − + + −∑ ∑ω ω  

  (7) 
其中， ia 表示拉格朗日乘子。由式(7)极值存在必要

条件，即 L 对各变量 , , ,i ib aξω 的偏导数为零，可得

如下约束条件 

 

1

1

T

( )

0

( 1,2, , )

( ) 0 ( 1,2, , )

n

i i
i

n

i
i

i i

i i i

a x

a

a c i n

x b y i n

φ

ξ

φ ξ

=

=


=


 =

 = =


+ + − = =

∑

∑




ω

ω

  (8) 

消除式(8)中变量ω和 iξ ，得到如式(9)所示的矩

阵方程 

 
T

( 1) ( 1)

00 1
1 / n n

b
a yIΩ γ

+ × +

     
=     +     

 (9) 

其中， T
1[ , , ]ny y=y  ， T

1[ , , ]nα α= α ， I 为 n n×

阶单位矩阵，Ω 为 n n× 阶矩阵，且 

 T( ) ( )ij i jx x=Ω ϕ ϕ  (10) 

为了满足WBAN对算法低计算复杂度的要求，

本文选择参数较少的径向基（RBF, radial basis 
function）函数作为 LSSVM 的核函数，由式（11）
所示的内积核函数 i( , )K x x 替代最优分类平面里计

算过程中的点积。 

 
2 2/(2 )( , ) e ix x

iK x x σ− −=  (11) 

进而，通过最小二乘法得出参数 [ ]T,b a 的估计，

最后得到如式(12)所示的 LSSVM 预测模型。 

 
1

( ) ( , )
n

i i
i

y x a K x x b
=

= +∑  (12) 

数据预处理阶段所得的高频和低频分量分别

按上述方式进行样本训练建立预测模型。完成训练

后，将不同频率的数据序列传递到相应预测模型的

输入端，依据式(12)所得的预测模型对系统下一时

刻的时序数值进行单步预测，将预测结果与下一时

刻的实际感知数据进行比较来决定是否需要发

送数据。当预测误差小于用户容忍误差阈值时，

WBAN 传感器节点不发送数据，减少了冗余数据的

传输，为 WBAN 网络节省了大量能量。本文的数

据融合模型如图 1 所示。 

4  同步预测数据融合机制 

需要设计合理的融合机制确保远端服务器实

时地接收 WBAN 的感知数据，掌握人体生理状况。

本文提出了同步预测机制，在 WBAN 节点和汇聚

节点同步建立相同的 LSSVM 预测模型，并保持用

于预测的数据序列同步，即节点和汇聚节点在每个

采样周期将相同数据序列输入相同的预测模型，时

时保持预测过程和预测结果的同步。节点采用小波

变换和 LSSVM 混合模型对下一时刻的数据进行单

步预测，并将预测数据与下一时刻的实际感知数据

进行比较。若预测误差在用户设定的容忍阈值范围

内，则认为该时刻采集的数据具有较强的时间冗余

特征，发送此类数据将造成不必要的能量消耗，此

 
图 1  融合模型 
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时，传感器节点将预测数据保存，不需发送数据至

其他节点；若预测误差超出容忍阈值范围，传感器

节点则向汇聚节点发送实际感知数据。同时汇聚节

点利用相同的预测数据序列对下一时刻数据预测

后，在一定时间内若没有收到节点发送的相应实测

数据，则表明预测成功，并将该预测数据作为实际

感知数据进行保存。 

当 WBAN 节点在连续的感知周期内均成功预

测下一刻的生理数据时，汇聚节点在相应的连续周

期中则无法接收到该节点发送的数据，此时该传感

器节点类似于失效节点。而 WBAN 的应用一般要

求各节点采集的数据能够真实且实时地反映人体

生理特征，汇聚节点若长时间无法接收到节点发送

的数据，则难以实现实时监控，不能对 WBAN 用

户状态做出准确的分析和精确的判断。因此，本文

定义变量连续成功预测次数阈值 s对连续成功预测

次数进行限制，当连续成功预测次数超过 s时，节

点就发送实测数据给汇聚节点，以证明节点的有效

性。带有同步预测机制的融合过程具体如下。 
预测之前，汇聚节点根据应用要求定义全局阈

值，预测误差阈值 ε 及连续成功预测次数阈值 s ，
并发送给相应的传感器节点。传感器节点产生 2 个

数据序列，实测数据序列( A )和预测值序列( nP )，

分别存储实际测量值和用来预测的数据序列，汇聚

节点将用于预测的数据序列存储在 sP ，且 =s nP P 。

初始阶段节点根据预测算法的要求进行数据采集，

将前 l 个感知周期采集的原始数据发送给汇聚节

点，作为预测模型的训练样本。此时节点 i 各序列

值为 1 2( ) ( ) ( ) { , , , }n s lA i P i P i x x x= = =  。 

在第 +1l 个感知周期，WBAN 中的传感器节点和

汇聚节点利用相同的预测数据序列和模型预测。令

1lx + 、 1lx +′ 分别代表实测数据和利用 nP 得到的预测值，

汇聚节点由 sP 得预测值 1lx +′ 。若 1 1abs( )l lx x ε+ +′ − < ，

则表明预测误差在用户可接受的阈值范围内，预

测成功，那么传感器节点不发送实测值 1lx + 给汇聚

节点，汇聚节点把预测值 1lx +′ 保存为实际感知数

据，保持其预测数据序列 sP 与节点的 nP 同步。此

时，节点 i 的各序列更新为 2 3 1( ) { , , , }lA i x x x +=  ，

{ }2 3 1( ) , , ,n lP i x x x +′=  。 

当预测失败或连续成功预测次数 r 超过预定值

s 时，传感器节点就会发送实测数据 1lx + 给汇聚节

点，然后各序列更新为 { }2 3 1( ) , , , lA i x x x +=  ，

{ }2 3 1( ) , , ,n lP i x x x +=  ， { }2 3 1( ) , , ,s lP i x x x +=  。 

汇聚节点在连续的 s 个周期内收到 WBAN 传

感器节点的实测数据，则表明该节点处于正常工作

状态，否则就视其为失效节点。本文所提融合算法

的整体过程如下。 
Input： 

(0)Y : Original data sequence  
ε : The threshold prediction error  
r : The number of consecutive successful predic-

tions 
s : The threshold number of consecutive suc-

cessful predictions 
Output: 
ˆ( 1)y t + : Next prediction data sequence 
( 1)y t + : Next sense data sequence 

1)  for ( l : collection) do 
2)     WT data process 
3)     get Ja  and 1 2, , , Jd d d // Ja 指低频近

似序列； 1 2, , , Jd d d 高频细节序列 

4)  end for 
5)  for each Ja  and 1 2, , , Jd d d  do 

6)   LSSVM prediction //分别进行预测 
7)   addition to reconstitution //预测结果重构 
8)    get ˆ( 1)y t +  

9) end for 
10) 1 1abs( )l lpe = x x+ +′ −  
11) if pe < e  then  

12)   if 1r < s −  then 
13)      save ˆ( 1)y t +  

14)   else go to Line 15) 
15) else  
16)    send ( 1)y t +  

17) end if 

5  算法性能分析 

5.1  预测模型评价指标 
为了衡量本文所提融合算法中预测模型的预

测精度，即 WT-LSSVM 预测模型产生的预测值与

实际感知值拟合程度的优劣，采用如式（13）所示

的均方根误差（RMSE）作为检验指标。其中， ˆ( )y t
为序列预测值， ( )y t 为序列实测值，N 为样本数量。

RMSE 不存在预测误差正负抵消的问题，能很好地

描述预测值与实测值之间的误差情况，对本文所提
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预测模型的预测效果做出准确的整体性能评价。 

 2

1

1 ˆ( ( ) ( ))
N

t
RMSE y t y t

N =

= −∑  (13) 

5.2  性能分析 
本文采用 MIT/BIH 数据库的心电信号数据对

所提出的融合算法进行验证。MIT/BIH 数据库由美

国麻省理工学院提供，是国际上公认的可作为标准

的心电数据库之一。该数据库共有 48 组心电图数

据，每个数据由后缀分别为.atr、.hea、.dat 的 3 个

文件组成。.dat 文件同时存储一个记录的两道心电

数据，且不能直接读取，要对数据格式进行转换。

图 2 描述了 MIT 数据库 105.dat 的一段心电信号波

形，原始心电信号数据具有很大的波动性。 

 
图 2  心电图原始信号 

采用多分辨率分析对心电信号数据进行预处理，

有助于削弱环境及人体因素的影响。经 db3 小波基对

原始数据序列进行 3 级分解，得到如图 3 所示的低频 

 
图 3  小波分解 

逼近序列 Ja 和高频细节序列 1 2, , , Jd d d 。得到的子

序列改善了平滑度，更利于特征信息的提取。 
5.2.1  融合算法有效性验证 

为验证本文所提算法的有效性，取 105.dat 前
500 个心电图数据作为实验样本对所提的

WT-LSSVM 数据融合算法进行验证分析。预处理

得到心电图低频逼近序列和各高频细节序列，各取

前 20 个数据作为训练样本，通过数据训练分别建

立 LSSVM 预测模型，对余下的 480 个数据进行预

测，将各模型的预测值通过等权加和序列重构得最

终预测结果。如图 4 所示，WT-LSSVM 的预测结

果在变化趋势和数值上都很好地拟合了原始数据，

预测的均方根误差仅为 0.052 9。原始数据经过预处

理得到不同频段较平滑的数据序列，便于预测模型

的建立，LSSVM 能有效地处理生理数据的非线性

问题，达到较好的预测效果。 

 
图 4  WT-LSSVM 预测效果 

为进一步说明 WT-LSSVM 算法的有效性，扩

大预测样本空间，对 2 028 个数据进行预测，如图 5
所示，预测结果仍然很好地拟合了实测值。 

 
图 5  105.dat 的 WT-LSSVM 预测效果 
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从 MIT/BIH 数据库随机取另一组数据，如

121.dat，得到如图 6 所示的预测结果，预测均方根

误差为 0.051 8，预测精度较高。综上，表明本文所

提 WT-LSSVM 数据融合算法可以利用小样本数据

进行训练，得到预测效果良好的模型，适用于

WBAN 的数据处理。 

 
图 6  121.dat 的 WT-LSSVM 预测效果 

5.2.2  融合算法准确性验证 
预测误差阈值代表了该应用可接受的预测误差

范围，阈值越小，可接受的误差范围越小，对预测

精度的要求越高；阈值越大，可接受的误差范围越

大，对算法预测精度的要求也相对较低。为验证

WBAN 中 WT-LSSVM 融合算法的准确性，本文设

置不同的误差阈值，观察预测成功率。如图 7 所示，

设置预测误差阈值取值为 0~0.05 mV，随着预测误差

阈值的逐渐增大，预测成功率也相应的增大。当误

差阈值ε 在 0~0.01 范围内时，预测成功率随着阈值

的增大快速上升， =0.01ε 时预测成功率为 44.17%。

ε 超过 0.01 时，成功率上升趋势逐渐变得缓慢，因

为心电信号微弱，数据取值本身就很小，误差值也

就很小。直至 =0.05ε 时，预测成功率为 88.75%。 

 
图 7  不同阈值时的预测成功率 

图 8 给出了预测误差的累积概率分布。结果表

明，预测误差小于 0.2 mV 的概率为 80.0%。可见，

本文所提数据融合算法具有较高的准确度。 

 
图 8  融合算法预测准确性验证 

5.2.3  融合算法的能量有效性 
本文采用基于预测的数据融合，减少冗余数据的传

输为网络节省能量。定义通信能耗增益为 

 DAE
E

η =  (14) 

DAE 表示采用融合算法产生的通信能耗， E 为

不采用融合算法时的通信能耗。由于该融合算法没

有引起额外的通信开销，因此网内的通信能耗与数

据通信量成正比关系，通过对比 2 种情况下网内通

信量就可以计算网络能耗增益值。不同误差阈值时

的能耗增益，如图 9 所示。误差阈值ε 取值 0~0.05
范围时，通信能量消耗由 100%降低到 18.96%，即

可为传感器节点节省 81.04%的能量。采用本文的数

据融合算法，根据实际应用对数据精度的要求选取

适当的阈值，则可以降低节点的通信能耗。 

 
图 9  不同阈值时的通信能耗增益 
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5.2.4  融合算法对比分析 
无线传感器网络基于预测的时间序列融合算

法已经取得了很好的研究成果，为 WBAN 数据融

合算法的研究提供了重要的参考和理论依据。为验

证本文所提算法在 WBAN 中的实用性，利用

WT-LSSVM、文献[25]提出的 SVM、文献[26]提出

的 LSSVM 及文献[27]提出的卡尔曼滤波（KF, 
Kalman filter）4 种数据融合算法，分别对 105.dat
前 500 个心电图数据进行训练、建模和预测，得到

如图 10 所示的预测结果对比。各融合算法的均方

根误差（RMSE）及平均每次预测运行时间如表 1
所示。 

 
图 10  4 种算法预测效果对比 

表 1 4 种算法预测结果分析 

数据融合算法 每次预测耗时/s RMSE 能耗增益/% 

WT-LSSVM 0.838 4 0.052 9 57.708 3 

LSSVM 0.305 5 0.363 3 69.583 3 

SVM 4.922 6 0.044 7 53.750 0 

Kalman 0.001 5 0.265 6 84.583 3 

 
图 10 中，WT-LSSVM 的预测结果能很好地拟

合原始数据序列的数值变化趋势，并能准确地逼近

实测值大小。设置误差阈值 =0.01ε 时，LSSVM 的

预测成功率为 30.83%，SVM 为 46.46%，Kalman
仅仅为 18.33%，而 WT-LSSVM 为 44.17%。 

WT-LSSVM 要对 4 个不同频率分量分别进行

建模及预测，而 LSSVM 只需进行一次建模。因此

表 1 中，WT-LSSVM 每次预测耗时相对较长，为

LSSVM 的 2.36 倍。但是经过多分辨率分析所得的

子序列更加平滑，降低了建模难度，提高了模型预

测精度，其均方根误差降低了 6.91 倍。WT-LSSVM

的均方根误差与 SVM 相近，但预测耗时却明显缩

短，因为 SVM 计算复杂度较大耗时长。本文采用

的 WT-LSSVM 是对 SVM 的改进，降低了算法的计

算复杂度，提高了求解速度及预测精度，更适用于

能量和计算能力都受限的 WBAN。Kalman 在预测

过程中，通过状态方程的迭代递推出滤波器的最佳

状态变量，能够实现对线性动态系统的最优估计。

对于非线性生理数据，Kalman 预测只能拟合实测数

据的变化趋势，不能准确地逼近实测值，对实测值

大小的拟合情况很差，其均方根误差为 0.265 6，预

测误差较大，预测精度不能满足 WBAN 应用要求。 
如表 1 所描述，4 种基于预测的融合算法都能

减少网络内部不必要的数据传输，不同程度地降低数

据通信产生的能量消耗。误差容忍范围为 0~0.01 mV
时，WT-LSSVM 算法产生的能量消耗仅为原始状

态的 57.7%，为 WBAN 节省了 42.3%的通信能量。

虽然 SVM 算法节省的能量高达 46.2%，但是 SVM
计算复杂，数据处理的能量消耗远远高于

WT-LSSVM。 
因此，本文所提的 WT-LSSVM 数据融合算法

更加适用于能量和计算能力都受限的 WBAN。 

6  结束语 

WBAN 由于受到外界温度、湿度、人体运动状

态等多种因素的影响，所采集的数据多具有非平稳

性、非线性的特点，利用小波变换对原始数据序列

进行多尺度细化分析能够挖掘其本质特性，提高对

原始数据序列的预测精度。经小波变换处理后，对

重构后的高低频分量分别进行 LSSVM 预测，完成

数据融合。此算法不仅能很好地解决小样本和非线

性等问题，并且满足 WBAN 传感器节点对低算法

复杂度的要求。实验表明本文所提的 WT-LSSVM
数据融合算法能够较好地拟合原始数据序列，大大

减少 WBAN 网内数据通信量，降低传感器节点的

能量消耗。 
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