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机械振动 WSNs 子带峰值自适应量化融合编解码方法∗

朱柯宇,汤宝平,付　 豪,汤恒行,何　 灏

(重庆大学机械传动国家重点实验室　 重庆　 400030)

摘　 要:针对智能运维机械振动无线传感器网络多传感器传输振动数据时面临传输数据量大及传输效率低的问题,本文提出一

种子带峰值自适应量化融合编解码方法。 首先,传感器节点对原始数据进行离散余弦变换以确保子带能量集中;然后提取出子

带 DCT 系数中的离群值,并用子带峰值自适应量化方法对其进行量化以减少数据失真;最后,用字节融合与比特融合方法将多

传感器的量化数据进行融合拼接以减少数据冗余。 将提出的方法与其他数据压缩方法进行对比以验证本文方法的性能。 实验

结果表明,该方法在 8 个节点同时采集传输的机械振动无线传感器网络中,数据压缩比为 8. 335 时,重构信噪比为 20. 486
 

3
 

dB,
节省 37. 2%的传输时间,可以有效实现信道资源受限的机械振动无线传感器网络多传感器振动数据的融合压缩。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

amount
 

of
 

data
 

transmission
 

and
 

low
 

efficiency
 

when
 

transmitting
 

vibration
 

data
 

in
 

mechanical
 

vibration
 

wireless
 

sensor
 

network
 

of
 

intelligent
 

operation
 

and
 

maintenance,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

subband
 

peak
 

adaptive
 

quantization
 

fusion
 

codec
 

method.
 

First,
 

the
 

edge
 

device
 

performed
 

discrete
 

cosine
 

transform
 

on
 

the
 

original
 

data
 

to
 

ensure
 

the
 

energy
 

concentration
 

of
 

the
 

subbands.
 

Then,
 

the
 

outliers
 

in
 

the
 

sub-band
 

DCT
 

coefficients
 

are
 

extracted,
 

and
 

quantified
 

by
 

the
 

subband
 

peak
 

adaptive
 

quantization
 

method
 

to
 

reduce
 

the
 

data
 

distortion.
 

Finally,
 

byte
 

fusion
 

and
 

bit
 

fusion
 

methods
 

are
 

used
 

to
 

concatenate
 

and
 

fuse
 

different
 

quantified
 

data
 

to
 

reduce
 

data
 

redundancy.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

data
 

compression
 

methods
 

to
 

evaluate
 

the
 

performance.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

realize
 

the
 

fusion
 

and
 

compression
 

of
 

multi-sensor
 

vibration
 

data
 

in
 

mechanical
 

vibration
 

wireless
 

sensor
 

networks
 

with
 

limited
 

channel
 

resources.
 

When
 

eight
 

sensors
 

collect
 

and
 

transmit
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

data
 

compression
 

ratio
 

is
 

8. 335,
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio
 

is
 

20. 486
 

3
 

dB,
 

and
 

the
 

transmission
 

time
 

is
 

reduced
 

by
 

37. 2% .
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0　 引　 　 言

　 　 随着制造服务转型和大型复杂机电装备智能运维系

统的推进,需要大量传感器对机电装备进行状态监测,尤
其是需要连续获取大量振动数据进行机械振动状态监测

与故障预测分析。 无线传感器网络 ( wireless
 

sensor
 

networks,
 

WSNs) 因其具有智能感知、小巧灵活、部署方

便等优点,能够有效弥补传统有线监测系统在机械振动

监测领域的不足,特别是针对密闭环境和大型旋转传动

件装备的振动监测[1-3] 。 机械振动信号的采集通常需要

5 ~ 20
 

kHz 甚至更高的采样频率[4] 。 高采样频率下的连

续采集,在多传感器同时采集传输的无线传感器网络中

会产生海量的振动数据,而传感器网络节点的信道带宽

和存储能力十分有限。 如何将大量振动数据传输到数据

中心仍是亟待解决的难题[5-6] 。 一种可行的思路是采用
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数据压缩方法[7] ,即在无线传感器网络边缘端对采集到

的振动数据进行压缩处理,以降低存储与传输的数据量。
针对机械振动信号压缩方法,国内外学者进行了大

量相关研究[8-9] 。 不同类型的数据具有不同的特性,导致

压缩方法针对不同类型的数据时压缩性能存在差异。 机

械振动信号相邻数据间变化较大,不同装备的振动信号

数据变化规律也不同,一些基于时域统计或预测的数据

压缩方法[10-11] 并不适合机械领域振动信号的压缩。 Shen
等[12] 提出一种实时无损的数据压缩方法,根据信号特征

对数据进行预处理,然后选择常规的无损压缩算法对预

处理后的数据进行压缩,在保持数据全部信息的同时降

低数据传输带宽,但信号的压缩率较差。 Oltean 等[13] 提

出自适应正交变化的数据压缩方法,通过子带量化编码

对振动信号进行压缩,但量化位数没能随着子带偏差的

分布趋势进行相应的变化,压缩率和重构精度仍有待提

升。 Wang 等[14] 提出了一种高效的数据约简算法,使用

欠采样技术来减少数据维度,该方法在工业物联网节点

上设计并实现,用于变速条件下电机轴承故障诊断。 但

随机欠采样技术将损失部分潜在有用数据,不满足智能

运维高精度诊断要求。 Banerjee 等[15] 提出了一种基于时

空部分离散小波变换 ( spatiotemporal
 

discrete
 

wavelet
 

transform,
 

STPDWT)的路径合并协议,在随机拓扑的多

媒体无线传感器网络中聚合数据,以减少数据冗余传输,
由于小波变换难以选择小波基,且计算复杂冗长,因此该

方法不适合资源有限的无线传感器网络节点。 Zhao
等[16] 提出了一种多级自适应近无损压缩 ( multi

 

level
 

adaptive
 

near
 

lossless
 

compression,
 

MANLC)方法,在低存

储空间中高精度地表征机械故障特征信息,并在自主研

发的采集节点上实现,但该方法对节点硬件性能要求较

高。 针对智能运维的机械振动无线传感器网络数据压缩

方法不仅需要考虑数据的压缩率、信号的完整性,还必须

考虑无线传感器网络的硬件性能。 以上方法通常只考虑

了压缩算法的压缩率和还原精度,难以在资源受限的无

线传感器网络中有效运行。
基于以上讨论,本文提出了一种子带峰值自适应量

化融合编解码方法,通过离散余弦变换( discrete
 

cosine
 

transform,DCT)、离群值系数提取、子带峰值自适应量化、
字节融合与比特融合来实现机械振动无线传感器中多传

感器振动数据融合编码与解码,减少振动数据量、提高传

输效率。 实验表明,该方法可以在机械振动无线传感器

网络中有效实现多传感器振动数据的融合编解码。

1　 子带峰值自适应量化融合编解码方法框架

　 　 机械振动信号常见模型为一系列周期信号和噪声信

号的叠加,对应着频谱中大量低能量子带和少量高能量

子带,因此采用子带峰值自适应量化融合编解码方法可

以取得很好的压缩效果。
本文提出的子带峰值自适应量化融合编解码方法架

构如图 1 所示,主要由 DCT、子带峰值自适应量化和融合

编码 3 部分组成。

图 1　 SPAQFC 方法框架

Fig. 1　 The
 

SPAQFC
 

method
 

framework

首先,将无线传感器网络节点采集到的机械振动

数据进行 DCT,利用 DCT 的能量集中特性,将机械振动

数据的能量集中在少量子带系数中,再将 DCT 系数按

固定数据长度进行分块,得到若干系数子带。 然后设

定系数提取阈值,分别提取各子带中的离群 DCT 系数

( DCT 系数大于设定的阈值) ,得到子带离群值系数和

子带基准值系数。 根据子带的离群值数量和峰值大小

对子带的离群值系数进行峰值自适应量化,为离群值

数量更多、峰值更大的子带分配更多的位数进行量化,
减少信息较少的基准值系数的量化位数,将不同传感

器的基准值系数进行字节融合。 最后分别对量化后的

离群值系数和基准值系数进行比特融合,进一步减少

数据冗余。

2　 子带峰值自适应量化融合编解码原理

2. 1　 DCT 分块

　 　 机械振动信号的采样频率通常较高,短时间内采集

的样本数据量大,实时传输海量的振动数据在资源受限

的传感器网络中较难实现。 因此可利用 DCT 的能量聚

集特性,将频谱中的 DCT 系数集中在少量子带中。 考虑

到传感器网络节点硬件平台的支持,采用 IV 类型的

DCT,从存储单元读取整块数据进行 DCT 变换后再进行

分块:

yk =
2
N ∑

N

n = 1
mncos (n - 0. 5)(k - 0. 5) π

N
é

ë
êê

ù

û
úú (1)

式中: k = 1,2,3,…,N,mn 为原始信号,N 为传感器节点

读取的数据长度。
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将不同传感器网络节点采集到的原始数据进行 DCT
后再进行分块得到 DCT 系数矩阵:

 

X i =

x1,1 x1,2 … x1,N

x2,1 x2,2 … x2,N

︙ ︙ ⋱ ︙
xM,1 xM,2 … xM,N

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(2)

式中:M 为分块总数,N 为分块长度, 原始数据长度

L=M×N,DCT 系数矩阵 X i 中每一行[x j,1x j,2…x j,N] 对应

第 i 个传感器 DCT 系数的第 j 块子带数据, 每一列

[x1,Nx2,N…xM,N] T 对应子带中第 N 个 DCT 系数。

2. 2　 子带 DCT 系数分离

　 　 原始振动信号经过 DCT 后能量主要集中在低频部

分,包含了绝大部分的原始信号特征,因此需要将这部分

系数提取出来,得到含有较多原始信息的离群值系数和

只含有少量信息的基准值系数,离群值系数用更多的量

化位数去量化保证信号的还原精度。 子带 DCT 系数分

离的具体步骤如下:
1)首先计算各个子带的 DCT 系数平均值

X i = ∑
N

1
x i N (3)

再计算单个传感器系数的平均值。

X j = ∑
m

1
X i m (4)

最后计算多个传感器系数总的平均值:

X = ∑
n

1
X j n (5)

式中: X i 为第 i 个子带的平均值;X j 为第 j 个传感器的平

均值; N 为子带长度;m 为子带个数;n 为传感器个数。
2)计算不同传感器 DCT 系数的均方差

Sn = ∑
m

1
(x i -X) 2 (6)

式中:n 为传感器编号;m 为 DCT 系数个数; x i 为第 i 个

DCT 系数; X 为 n 个传感器 DCT 系数的平均值。
3)设定离群值系数提取阈值

以 n 个传感器 DCT 系数的均值 X 作为基准;DCT 系

数的均方差反应不同传感器 DCT 系数的波动程度;分辨

系数 t 作为提取离群值系数的控制因子确定离群值系数

提取的阈值:

σ n =X ± t × Sn (7)
式中: σ n 为第 n 个传感器离群值系数的阈值,t 为离群值

分辨系数,Sn 为第 n 个传感器的均方差。
在改变离群值分辨系数 t 后可提取出不同程度偏离

DCT 系数均值的离群值,从而实现不同的数据压缩比和

信号重构精度。

2. 3　 子带峰值自适应量化方法

　 　 数据量化方法的好坏直接影响着信号的重构精度和

压缩率。 子带峰值自适应量化方法的原则是为离群值系

数更多,DCT 系数峰值更大的子带分配更多的量化位数;
为离群值系数更少,峰值更小的子带分配较少的位数:

b j = bmax -
Sn

y j

× t (8)

式中: b j 为第 j 个子带的量化位数,bmax 为最大量化位数,
y j 为第 j个子带的峰值与提取阈值之差,Sn 为第 n个传感

器的均方差。
在分配完各子带的量化位数之后,对所有分配位数

小于或等于最大量化位数的子带进行均匀量化:

q i,j =
x i,j - x i,min

y i

× (2bi - 1) (9)

式中: q i,j 表示第 i 个子带第 j 个 DCT 系数的量化值, x i,j

表示第 i 个子带第 j 个 DCT 系数, x i,min 表示第 i个子带的

最小值,y i 表示第 i个子带的峰值区间,b i 表示第 i个子带

的量化位数。
2. 4　 子带字节融合与比特融合

　 　 提取离群值之后的子带 DCT 系数只含有原始信号

的少量信息。 由于提取离群值之后的子带 DCT 系数变

化不大,对于多传感器同时采集的情况下,可采用字节融

合的方法,将不同传感器提取离群值之后的子带基准值

系数进行字节融合:

X i = ∑
n

1
xn,i n (10)

式中: X i 表示融合后的第 i个基准值系数;xn,i 表示第 n个

传感器的第 i 个基准值系数;n 表示传感器数量。 融合后

的基准值系数 X i 即可表示 n 个传感器的基准值系数。
融合后用 1 个子带系数即可表示多个传感器的数据,有

效减少多传感器监测条件下传感器网络的数据传输量。
子带峰值自适应量化方法在尽可能保证原始信号还

原精度的前提下降低了数据总量,但量化后的数据仍然

存在一定冗余。 由于硬件系统的最小储存单元是 1 个字

节,导致当量化后的 DCT 系数小于 1 个字节能表示的最

大数值时,仍会将它当做 1 个字节(8
 

Bit)进行保存,造成

数据量压缩不够彻底,因此需要利用比特融合方法(如图

2 所示)将多个不足 1 个字节的 DCT 系数的二进制数据

进行位融合。 首先,判断当前字节的有效二进制数据是

否满足 1 个字节,将不足 1 个字节的二进制数据和下一

个 DCT 系数的二进制位进行拼接。 即当拼接数据 ei,j 的
有效二进制位小于 8 时,将下 1 个 DCT 系数的二进制位

与其进行拼接,形成 1 个完整的字节:
ei,j = (ci,j ≪ (8 - bj)) | (ci +1,j ≫ (2 × bj - 8)) (11)

式中: ei,j 表示第 j个子带拼接后的第 i个字节,ci,j 表示第

j个子带第 i个系数的二进制数据,ci +1,j 表示第 j个子带第
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i + 1 个系数的二进制数据,(≪)
 

表示左移运算符,( )
表示或运算。

图 2　 比特融合

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

bit
 

fusion

假设输入 6 个字节的 DCT 系数,其有效二进制位数

分别为 5,5,5,5,5,5,则经过比特融合输出的二进制位

分别为 8,8,8,8,其中第 4 个字节只有 1 个二进制位含有

DCT 系数信息。 由于子带峰值自适应量化之后,只有少

量 DCT 系数的量化位数超过 8 位,因此比特融合的方法

可以有效减少字节数从而减少数据量。
编码数据由网关节点传输至上位机后进行解码,解

码是编码过程的逆运用,具体过程为上位机首先读取边

带信息获取子带长度和个数、异常值和基准值的数量、量
化位数,分别还原异常值和基准值的 DCT 系数,再将不

同传感器的异常值系数和基准值系数相加得到原始的

DCT 系数,再对其做 DCT 逆变换即可得到原始振动

信号。

3　 性能验证与分析

　 　 子带峰值自适应量化融合编解码方法的性能由信号

压 缩 比 ( compression
 

ratio,
 

CR ) 和 重 构 信 噪 比

(reconstruction
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

RSNR)进行评价。 相

同压缩比下,重构信噪比越高压缩性能越好;相同重构信

噪比条件下,压缩比越大压缩性能越好。
 

压缩比反应压缩前后数据量的变化,计算公式为:

CR =
SO

SC
(12)

式中: SO 为原始信号的字节数,SC 为压缩后信号的字

节数。
重构信噪比反应解压重构后信号的质量,计算公

式为:

RSNR = 10 × lg
∑

L

n = 1
m(n) 2

∑
L

n = 1
[m(n) -m̂(n)] 2

(13)

式中: m(n) 为原始信号,m̂(n) 为解压重构后的信号,
L 为数据总长度。

根据前文提到的方法,影响编解码性能的参数主要

包括子带分块大小、基准值的量化位数、离群值的量化位

数、分辨系数 t 的取值。 因此,为了寻找最合适的参数,
针对这 4 个参数进行 4 个单独实验和 1 个综合实验。 实

验结果主要检查多个传感器数据的综合压缩比 CR 和重

构信噪比 RSNR。
设置实验装置如图 3 所示。 机械振动信号由齿轮箱

故障模拟实验台产生。 电机驱动转速为 1
 

200
 

r / min。 共

有 8 个传感器用于采样振动信号。 8 个振动传感器布置

在行星齿轮箱周围,每个传感器负责 1 个振动测试点。
采样卡连接到用于融合编解码的的边缘设备。 采样频率

设置为 128
 

000
 

Hz,采样点数 204
 

800。 数据传输到用于

融合编解码的边缘设备上,评估压缩方法的性能和重构

信号的质量。

图 3　 数据压缩与重构实验平台

Fig. 3　 Data
 

compression
 

and
 

reconstruction
 

experimental
 

platform
图 4 表示数据总长度为 204

 

800 点不变,不同分块大

小下,压缩比和重构信噪比的关系。 从图 4 中可以看出,
当压缩比小于 3 时,减小子带的分块长度可以增大信号

的重构信噪比;压缩比大于 3 之后,减小分块长度对信号

的重构精度影响并不明显。

图 4　 不同块长度下压缩性能对比

Fig. 4　 Compression
 

performance
 

comparison
 

in
 

different
 

block
 

length

图 5 为分块长度 256、异常值系数量化位数 32 位时,
设置基准值系数量化位数分别为 2 位和 16 位,压缩比和

重构信噪比的关系。 从图 5 中可以看出,增大基准值量

化位数基本不影响信号的重构精度,但会减小信号的压

缩比。 因此本方法中基准值系数的量化位数固定为

2 位。
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图 5　 不同基准值量化位数下压缩与重构性能对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

compression
 

and
 

reconstruction
 

performance
 

in
 

different
 

reference
 

value
 

quantization
 

bits

图 6 为分块长度 256、基准值量化位数为 2 位、分辨

系数 t= 0. 25 条件下,不同的异常值量化位数对压缩比和

精度的影响。 从图 6 中可以看出,异常值量化位数从 2
位开始增加时,信号的重构信噪比也逐步增加,压缩比逐

步降低。 当异常值量化位数增加到 12 位时,信号的重构

信噪比达到峰值,增大量化位数不再提升信号的重构精

度,只会降低压缩比。 因此本方法中异常值的量化位数

最大值设置为 12
 

Bit。

图 6　 不同异常值量化位数下压缩与重构性能对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

compression
 

and
 

reconstruction
 

performance
 

in
 

different
 

outlier
 

quantization
 

bits

图 7 为分块长度 256、基准值量化位数为 2 位、异
常值量化位数 12 位时,不同分辨系数 t 下信号的压缩

比和重构信噪比。 从图中可以得知增大 t 值可以得到

更高的压缩比,但重构信号的精度会更低。 当 t 值处于

0 ~ 1. 0 之间时,有较好的重构信噪比,RSNR 最高为

63. 087 1
 

dB,最低为 19. 293 3
 

dB。 针对不同的精度要

求,调整不同的 t 值可以得到合适的压缩比和重构信号

精度。
上述 4 个实验分别说明了分块大小、基准值量化位

数、离群值量化位数、离群值分辨系数 t 的取值对压缩比

和重构信噪比的影响。 本方法中设置分块大小为 128、
基准值量化位数为 2 位,离群值最大量化位数为 12 位、
离群值分辨系数 t 为 0

 

~
 

1. 0。 为验证在此参数条件下

图 7　 不同分辨系数下压缩与重构性能对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

compression
 

and
 

reconstruction
 

performance
 

in
 

different
 

discrimination
 

factor

本文所提出方法的性能,将本方法与子带自适应量化-重
叠 正 交 变 换 ( subband

 

adaptive
 

quantization-lapped
 

orthogonal
 

transform,
 

SAQ-LOT)方法[12]
 

和多层次自适应

近无损压缩(multi-level
 

adaptive
 

near-lossless
 

compression,
 

MANLC)方法[15] 进行比较。
实验结果如图 8 所示,结果表明本方法在压缩比和

重构信噪比方面均远优于 SAQ-LOT 方法。 在压缩比为

3 ~ 5 之间时本文方法的重构信噪比与 MANLC 方法相

近,在其他压缩比条件下,本文方法的重构信噪比均优于

MANLC 方法,特别是在压缩比小于 2 和压缩比大于 10
的范围内本文方法优势更为明显。

图 8　 提出的方法与 SAQ-LOT 和 MANLC 压缩性能对比

Fig. 8　 Compression
 

performance
 

comparison
 

among
 

the
 

proposed
 

method,
 

the
 

SAQ-LOT
 

and
 

MANLC

将本文方法同 MANLC 方法进一步对比,比较相同

压缩比下本方法的 RSNR 与 MANLC 方法的提升值和提

升百分比,结果如图 9 所示。
图 9 显示了本文方法和 MANLC 方法压缩比同为

1 ~ 12 时,本文方法相比 MANLC 方法的重构信噪比

RSNR 提升值和提升百分比,提升值最高为 16. 341 8
 

dB,
此时压缩比为 1. 74;提升值最低为 1. 304 3

 

dB,此时压缩

比为 4;提升百分比最高为 23. 92% ,此时压缩比为 12;提
升百分比最低为 2. 86% ,此时压缩比为 4。 综合分析

RSNR 提升值和提升百分比可知,在压缩比为 1 ~ 12 范围

内本文方法压缩性能均优于 MANLC 方法。
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图 9　 提出的方法相比 MANLC 的提升程度

Fig. 9　 The
 

improvement
 

degree
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

compared
 

with
 

MANLC

表 1 显示了将不同压缩方法对同一振动信号数据的

压缩比 CR 和均方根百分误差 PRD 同本方法进行对比。
结果表明本文方法在压缩比 CR 为 10. 518 9 时,PRD 为

7. 543% 小于 SAQ-LOT、 MANLC 在压缩比为 10. 206 8、
10. 518 9 时的 15. 265% 和 10. 302% 。 本文方法在同

MANLC 的 PRD 均为 10%左右时,本方法的压缩比 CR 可

达到 14. 031 5 大于 MANLC 的 10. 5。 综合分析表明,本
文提出的方法无论在压缩比还是重构信号精度均优于上

述提到的方法。

表 1　 不同压缩方法均方根百分误差性能对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

PRD
 

performance
 

of
 

different
 

compression
 

methods

压缩方法 压缩比 CR
 

PRD / %

SAQ-LOT 10. 206
 

8 15. 265

MANLC 10. 500
 

0 10. 302

本文方法
10. 518

 

9 7. 543

14. 031
 

5 10. 605

　 　 为验证 SPAQFC 方法的时效性,采用自主研制的无

线传感器网络节点进行数据传输实验。 其中采集节点是

由低功耗 ARM
 

Cortex -M4 为内核的 STM32F405 微控

制器和基于 IEEE802. 15. 4 协议的 ZigBee 无线通信模块

组成的双核心架构,如图 10 所示。
网关节点采用

 

ARM
 

Cortex-A7
 

低功耗处理器架构的
 

CPU
 

I. MX6ULL
 

芯片作为主控核心,配备 ZigBee、Wi-Fi
双通信模组分别和采集节点、数据中心进行通信,如

图 11 所示。
上位机下发同步采集命令到网关节点,网关节点将

命令转发给采集节点,8 个采集节点收到采集命令后通

过 IEPE 加速度传感器同步采集振动信号,采集完成后通

过 ZigBee 无线通信模块将振动数据传输至网关节点,网
关节点接收后对数据进行融合编码,编码完成后通过

图 10　 采集节点实物

Fig. 10　 Prototype
 

of
 

collection
 

node

图 11　 网关节点实物

Fig. 11　 Prototype
 

of
 

network
 

node

Wi-Fi 无线通信模块将数据上传至上位机进行解码和后

续处理。 最后将处理时间和处理后传输时间同直接传输

时间进行对比。
图 12 显示了本方法处理传输 8×1

 

600
 

kB 数据和直

接传输相同数据量的耗时对比。 此时压缩比 CR 为

8. 335,信号的均方根百分误差 PRD 为 9. 755% ,重构信

噪比 RSNR 为 20. 486 3。 处理平均耗时 8. 44 s,处理后传

输平均耗时 1. 99 s,两者之和为 10. 43 s 小于直接传输的

16. 60 s,节省 37. 2%的时间。 可以有效提高信道资源受

限的无线传感器网络的传输效率。
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图 12　 传输速度对比(CR= 8. 335)
Fig. 12　 Transmission

 

speed
 

comparison
 

(CR= 8. 335)

4　 结　 　 论

　 　 本文对机械振动无线传感器网络中机械振动信号的

融合编解码方法进行了研究,提出了一种子带峰值自适

应量化融合编解码方法,用于对机械振动无线传感器网

络中的振动数据进行融合编码与解码。 本方法包括

DCT、离群值提取、子带峰值自适应量化、字节融合与比

特融合。 本方法综合考虑了影响 CR、RSNR 和 PRD 的多

个相关参数,在相同条件下,所提出的方法性能在 CR 和

RSNR 均优于 SAQ-LOT 和 MANLC 方法。 结果表明,本
文方法在保证数据还原精度的同时,可以有效实现信道

资源受限的机械振动无线传感器网络多传感器振动数据

的融合压缩,减少机械振动无线传感器网络中的数据量、
提高传输效率。
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