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Abstract:  Due to the instability of wireless links and the complexity of geographical environment where wireless 
sensor networks are deployed, sensor nodes can not guarantee communication with their neighboring nodes with 
high probabilities. Resolving the problem of finding the sensor nodes that communicate well in practical settings 
can play an important role in node clustering and the optimization of routing protocols. It is important to note the 
discovery which nodes in a region are more close to each other in actual movement. A new algorithm called 
K-CLOSE is proposed in this paper to solve the problem which finding the most k close regions. First, K-CLOSE 
abstracts wireless sensor networks into uncertain graphs in a distributed manner. Then, the closeness threshold is 
determined by an approximation algorithm proposed in this paper, which has approximate rate 2. Finally, the k close 
regions where sensor nodes communicate with high probabilities are discovered using tree searching and 
branch-and-bound methods. Moreover, the experimental results show that the proposed algorithm is efficient in 
practice. 
Key words: wireless sensor networks; uncertain graph; data mining; close region 

摘  要: 由于无线传感器网络通信的不稳定性及地理环境的复杂性,传感器节点间经常出现地理位置相近但连通

概率却很低的情况.在网络中快速发现通信质量好的节点集以及内部相互联系紧密的子区域,对于传感器网络中的

节点分簇、路由优化等具有重要作用.使用不确定图挖掘技术研究如何从一个不确定的无线传感器网络拓扑结构

中,快速发现联系紧密且存在概率高的不重叠连通区域问题.提出 K-CLOSE 算法,首先,使用分布式方法将无线传感

器网络的拓扑结构构建为不确定图;然后,提出一种近似比为2的近似算法来计算紧密阈值;最后,通过构建搜索树并
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使用剪枝等方法快速发现顶点相互联系紧密且存在概率高的不重叠连通区域.实验结果表明,K-CLOSE算法可以高

效地发现无线传感器网络中的紧密连通区域. 
关键词: 无线传感器网络;不确定图;数据挖掘;紧密区域 

在无线传感器网络中,大量传感器节点被部署在广泛的物理区域内,执行环境监测及对象跟踪等任务.由于

传感器节点的电源能量、计算能力和通信能力受限,无线传感器网络的设计需要充分考虑如何减少传感器节点

的计算和通信开销问题,从而节省能量.若可以快速找出无线传感器网络中哪些顶点通信更密集,则可以修改通

信协议,使紧密的连通区域内各传感器节点共享感知数据,从而在执行数据收集等任务时只需与该节点集中的

部分节点通信即可获得该区域内的感知信息,从而降低区域内节点能耗;又如,将紧密节点集建簇,使用动态簇

头将簇内共享的感知数据传回 sink 节点,即可提高感知数据传输的效率,进一步降低传感器节点的能耗,具有重

要的实际意义.然而,在无线传感器网络中,传感器节点分布式工作,每个节点都有侦听、等待及睡眠等多个状态,
同时,一些节点还存在因能量耗尽而失效的情况,这些问题都造成了无线传感器网络的复杂性与不确定性;除无

线链路自身的不稳定性外,地理环境中障碍物影响及通信过程中其他信号的干扰和冲突等原因也都造成了网

络拓扑结构的不确定性,由于上述原因,很多节点在地理位置上相互处于对方的通信半径内,节点之间实际的通

信却经常无法有效完成,两节点以某概率连通,这使得整个无线传感器网络以一个不确定的形式存在,由于传感

器网络中节点数量通常很多,网络拓扑结构复杂,存在大量不确定性因素,因此在网络中快速发现联系紧密的区

域这一重要问题变得非常困难. 

若不考虑不确定性 ,在无线传感器网络中发现最紧密连通区域
∗∗
的问题抽象至图的角度分析 ,即在图

G(V,E)中发现子图 Sub,使 Sub 的稠密函数 des(Sub)=|E(Sub)|/|V(Sub)|(边的个数除以点的个数)最高,如图 1 所示,
网络中的区域 A(节点 1,2,3,4,5)内共有 7 条边,其稠密函数值为 7/5,是整个拓扑结构中最稠密的区域.然而网络

环境远比一个确定的拓扑图复杂,相互有边的节点有时由于很少通信或障碍物原因难以通信,使得节点间的边

以很低的概率存在,如图 1 中的边(1,2)及边(2,3),虽然节点间可以连通,但边的存在概率仅为 0.1,其实际联系并

不紧密,此时稠密函数无法表达子区域内各节点间的通信联系状况,只有顶点间的边以高概率存在(如图 1 中的

顶点 5 和顶点 6 所示),区域内各边也以高概率连通(图 1 中区域 A′),该区域才是真正内部节点联系紧密的区域,
也才更具有实际意义.在网络上附加不确定性后,发现紧密连通区域问题就转化为在一个不确定图中发现紧密

子图的问题,本文使用期望紧密度对子区域节点间的紧密程度进行度量,这一概念将在第 3 节详述.在无线传感

器网络中,不确定图中的顶点表示节点,边则表示节点之间是否可以进行通信,边上的权值即传感器节点间成功

通信的概率,此时可以利用不确定图的挖掘技术完成传感器网络中发现紧密子区域的实际需求.至今为止,仍未

见使用不确定图建模无线传感器网络并利用相关技术发现网络中紧密区域的有效解决方案. 
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Fig.1  Discovery the close subgraph from uncertain graph 
图 1  不确定图中发现紧密子图 

然而,一方面由于无线传感器网络节点分布的复杂性和随机性,每一次网络的部署和每一段时间内节点相

互通信的状态都可能有其自身的特点,根据不同网络不同时期的特点设计发现紧密区域的有效算法非常困难;
                                                             

∗∗ 本文使用紧密区域(close region)及紧密子图(close subgraph)描述带有不确定性的网络与图中结构及关系密切的连通点集,不

同于由单位顶点内边的个数度量的稠密子图(dense graph),紧密子图还需保证各边在可能世界中较高的存在概率. 
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另一方面,因传感器网络要求很高的实时性,只有快速获得结果才能让挖掘的信息符合时效性要求,这使得该问

题对算法效率的要求非常高. 
针对以上挑战,本文提出了适用于无线传感器网络的紧密连通区域的发现算法 K-CLOSE(finding the most 

K CLOSE regions in wireless sensor networks)以解决上述问题. 
K-CLOSE 方法具有以下优点:首先,该方法依据传感器网络自身特点采用分布式的预处理方法将网络拓扑

快速地构建为不确定图,图附加不确定性后可以有效地描述无线传感器网络中通信链路的结构特性与不确定

性,分析并挖掘不确定图中的紧密子图即为传感器网络中的紧密区域;其次,K-CLOSE 充分利用了不确定图的

特性,组织树型搜索空间,使得输出的结果具有不发生重叠的唯一性,搜索树中一系列有效的剪枝策略提高了算

法的效率;最后,K-CLOSE 发现网络中紧密联系且存在概率最高的 K 个连通区域. 
综上所述,本文的主要贡献如下: 
(1) 使用不确定图准确刻画了无线传感器网络的拓扑特性和实际通信过程中的不确定性,提出在无线传感

器网络中发现最紧密连通区域的问题并在理论上证明了其具有 NP-Hard 的复杂性; 
(2) 提出分布式构建、集中式处理、自适应于网络环境且可以对解空间进行有效剪枝的快速紧密区域发

现算法 K-CLOSE,证明了算法的近似比,并通过输入参数 K 设计了可调节的结果输出机制; 
(3) 通过实验验证了文中理论分析的结果,并考察了不同网络环境及边的不确定性对算法性能的影响. 
本文第 1 节综述相关研究工作.第 2 节定义在网络模型及问题中的相关概念.第 3 节提出自适应于网络环

境的 K-CLOSE 算法.第 4 节给出实验结果及分析.第 5 节总结全文. 

1   相关工作 

自 Girman 和 Newman 提出在复杂网络中发现社区结构的问题[1],如何在网络中发现结构密集的区域或有

特征的群体一直在通信网络、生物网络及社会网络等诸多领域受到人们的关注,相关的研究包括对网络进行划

分、聚簇等.文献[2]提出一种无线传感器网络中有效进行边界划定的方法;文献[3]提出划分网络的聚簇方案,
该方案可以保证簇中任意两节点间距离的跳数小于指定参数;最近,文献[4]则提出了一种在网络中发现社区结

构的通用概率模型;针对无线传感器网络中数据因通信问题无法有效获得的问题,文献[5]提出了一种基于树结

构的分布式数据收集算法,文献[6]提出数据收集的分布式监测方案.针对网络环境的复杂多变,文献[7]提出了

一种在动态网络中自适应的社区发现算法.在算法学的最新研究中,文献[8,9]提出了在确定图上发现稠密子图

的有效近似算法,然而以上所有的算法都没有考虑图或网络的不确定性. 
对于不确定图的相关研究刚刚开始,但不确定图良好的建模能力,具有广泛的应用前景,日渐受到人们的关

注,文献[10,11]提出挖掘不确定图中频繁模式及极大频繁模式的有效算法,文献[12]在社会网络上利用随机游

走解决了不确定图上的 kNN 问题.最近,文献[13]还提出了在不确定图中挖掘极大团的有效方法,本文也是在不

确定图中寻找紧密的集团,但在无线传感器网络中,算法必须考虑对不同网络环境的适应性及与网络中其他算

法、协议的合作问题,同时还要符合传感器网络实时性要求高等特点.本文的早期工作[14]提出了不确定图的紧

密子图概念,并对在大网络上挖掘紧密子图提出了相应的解决方法,然而该工作的解决方法由于对计算性能要

求较高,并不适用于无线传感器网络,本文综合考虑传感器网络分布式运算,计算能力弱且单一处理的子图规模

并不大等特性,从网络构建、通信开销及算法设计等多方面有效地解决传感器网络中的紧密子区域发现问题. 

2   问题定义 

无线传感器网络将节点随机部署于监测地区,节点自组织地进行通信,节点的能量和计算能力都非常有限.
由于算法的目标是获得网络中节点在通信上的逻辑关系,不需要知道地理拓扑,只需对底层节点的数据收集算

法作很小的调整即可快速将传感器网络建模抽象为对应的不确定图,具体方法将在下文算法 1 中详述. 
本文所采用的不确定图数据模型是文献[10]提出的不确定图数据模型的特例.简单地讲,本文所采用的不

确定数据模型只考虑边的不确定性,而认为顶点是确定的.为了论述得完整,给出如下不确定图的定义: 



 

 

 

134 Journal of Software 软件学报 Vol.22, Supplement (1), October 2011   

 

定义 1. 不确定图是一个三元组G=(V,E,p),其中,V是不确定图的顶点集,E⊆V×V是边集,p:E→(0,1)为给边的

赋予存在概率值的函数. 
不确定网络中节点及边与不确定图一一对应,边的存在概率表示两个端点间边实际存在的可能性.1 表示

边一定存在,确定图即为一个所有边的存在概率皆为 1 的特殊不确定图.一个不确定图 G 蕴含确定图 g,当且仅

当图 g=(V(g),E(g))使 E(g)⊆E(G)∩(V(g)×V(g)),表示为 G⇒g,对于每个确定图 g 的存在概率为 
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Fig.2  All probability worlds implicated by uncertain graph G1 

图 2  不确定图 G1 的可能世界实例 
例:如图 2 所示,在不确定图 G1 中,图中每条边上的权值表示相连两节点通信成功的概率;G1 的边 e0(v1,v2)

的存在概率 p(e0)为 0.8,则节点 v1 与节点 v2 通信成功的概率是 0.8.对于一个不确定图 G,若其边 e1=(m,n)的存

在概率 p(e1)=1,则 e1的两端通信 100%成功(这在实际的链路中很难出现),p(e1)=0(如图 1中边(v9,v11)),则表示两

节点无法通信.对一个有|E|条边的不确定图,其蕴含 2|E|个确定子图.如图 2 所示,一个只有 4 个顶点,3 条边的小

图,其蕴含图实例达 23=8 之多,具有边的指数级个可能实例,而传感器网络通常由大量节点构成,所以，对于传感

器网络,通过枚举每个可能世界,不能有效解决紧密区域发现问题. 
本文将网络抽象为无向图,忽略边的方向,但可以很容易地将本文方法扩展至有向的不确定图.扩展时仅需

为有向图的每条边赋以 0 或 1 的标识,分别表示顶点的出边和入边,在算法执行时对出边和入边分别进行计算,
即可将算法扩展为适于考虑数据传送方向性的有向网络. 

定义 2. 对于不确定图 G,不确定图 Gd 为 G 的直接子图当且仅当: 
 |G|=|Gd|+1 (2) 
 Gd⊂G (3) 

因不确定性,在确定图中判定子图 Sub稠密程度的函数 des(Sub)不再适用,只有子图内边个数的期望与顶点

个数的比才能真正体现网络顶点间的紧密程度. 
定义 3. 给定不确定图 G,g 为 G 的子图,g 期望紧密度(Expect Density)为 

 
( , ) ( ) / , | ( ) |e u v gExD p e n n V g

= ∈
= =∑  (4) 

其中,p(e)为边 e=(u,v)的存在概率,n 为子图 g 顶点的个数,子图 g 中所有边存在概率之和除以子图内顶点的个数

即为每个顶点所连边个数的期望,在一个子区域内,该期望表达的是区域内部各顶点相互联系的紧密情况,即区

域内各顶点间的紧密程度. 
定理 1. 给定带有不确定性的网络 W,整数 s>2,在 W 中发现不小于 s 的最紧密连通区域是 NP-Hard 问题. 
证明:不确定性网络 W 与不确定图 G 一一对应,在确定图 G′中发现不小于 k′的稠密子图(Dalk’S, the densest 

at-least-k′-subgraph problem)问题已证明具有 NP-Hard 的复杂性[15],对于在确定图上的 Dalk’S 问题的任意实例

〈G′,k′〉,在多项式时间内可归约至不确定图的紧密子图发现问题〈G,s〉. 
Dalk’S 问题中计算稠密子图使用|E(g)|/|V(g)|衡量,获得该比值最大的子图,将|E(g)|与不确定图中边存在概 

率的期望与
( , ) ( )e u v G p e

= ∈∑ 对应,令|G|=|G′|,k′=s,不确定图 G 每条边 e 的存在概率 p(e)=1,不确定图 G 在多项式时 
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间内可转化为确定图 G′,可知对于任意 Dalk’S 问题,实例〈G′,k′〉中稠密子图 sub′是最优解当且仅当其是转化前

不确定图 G 的最紧密子图 sub,即不确定网络 W 中最紧密连通区域得证. □ 
由定理 1 可知,在不确定网络中获取大小至少为 s 的最紧密子区域是 NP-Hard 问题,即在 P≠NP 条件下,不

存在多项式时间的有效算法,为了具有更好的实用性,本文研究在不确定网络中近似获得存在概率前 K 高的不

重叠紧密子区域问题.具体定义为: 
输入:不确定性网络 W,不小于 1 的正整数δ,s 和 K. 
输出:W 中大于 s,期望紧密度不低于 W 最紧密区域紧密度 1/δ,不重叠结果中存在概率最高的前 K 个. 

3   K-CLOSE 紧密子图发现算法 

本节首先介绍紧密区域存在概率的计算方法;然后介绍无线传感器网络中不确定图的分布式构建方法;提
出适用于传感器网络的快速近似算法发现单个最紧密子区域问题,并分析图中顶点的连通情况,从而设定适应

于网络环境的紧密阈值;最后介绍完整的 K-CLOSE 算法及优化机制.  

3.1   紧密子图存在概率的计算 

在无线传感器网络中发现内部联系最紧密的区域不仅要求该区域内各节点相互之间可能进行通信,还必

须保证每对顶点相互间通信成功的概率较高,即必须考虑其不确定性.对于不确定图中的紧密子图发现问题,文
献[14]已进行了相关分析,为保证文章完整性,仅列出简要证明过程. 

定理 2. 给定不确定图 G,若子图 g′为 G 的紧密子图,则其存在概率为
( )

( ).
e E g

p e
′∈∏  

证明:设 P 是不确定图的概率分布,如式(5)所示,G 的 2m 个可能世界中的第 i 个为 gi,则可能世界 gi 的存在

概率为式(6). 
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根据可能世界模型中不确定图蕴含子图的基本定义,一个最有价值的关键区域子图 g′在不确定图 G 中的

存在概率为所有可能世界中存在概率之和,根据式(5)、式(6)可得式(7),得证[14]. □ 
推论. 在紧密子区域内边数确定的条件下,ExD 值越大,则该子区域的存在概率越大. 
证明:由 ExD 的定义易得,若将边存在概率视为变量,ExD 随边数增加为单调递增.由定理 2 可知,子图 g′的 

存在概率为
( )

( ),
e E g

p e
′∈∏ 当|E(g′)|确定时,图中任意一条边 e 的存在概率 p(e)越大,显然其存在概率越大. □ 

3.2   在无线传感器网络中分布式构建不确定图 

无线传感器网络最重要的特性就是能量有限,计算能力差,为了降低构建不确定图对能量和计算资源的消

耗,K-CLOSE 算法首先使用分布式的方法构建不确定图,基本过程为在运行的传感器网络上修改数据收集算

法,要求各节点回传感知数据时附加自身节点编号及其与邻居节点通信的记录,在收集一段时间数据后,就可获

得节点与节点相互通信成功与失败的次数,据此计算节点间边的概率,不确定图随即构建完成. 
算法 1. DISTRIBUTED_BUILD. 
输入:传感器网络的拓扑结构; 
输出:由网络拓扑构建的不确定图 G. 
步骤 1. 计时 t0,网络中所有发送数据的节点开始记录发送数据情况,记录向所有邻居节点发送数据的次数

n 及成功收到校验回复的次数 sn,计时达到 t0+t 时,下一步;  
步骤 2. 将步骤 1 时间 t 内与所有邻居节点发送记录,包括发送和接收数据的节点 id,对应每个 id 的 n 和 sn
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回传 sink,由 sink 上传用户; 
步骤 3. 若在上传的数据中存在节点发送节点 S 与接收节点 R 的记录,在用户端计算两节点间通信的成功

率 sn/n,将权值赋至 S 和 R 的边,若同时还存在 R 发送给 S 的记录,则与原赋值相加取平均; 
步骤 4. 时间 t 内收集所有数据记录后,将网络中各部分已赋值的边及节点合并,不确定图构建完成,算法 

结束. 
算法 1 中网络资源的消耗,对于网络中节点 v,其节点编号大小为|id|,设其邻居个数为 N,在 t 时间内,若其平

均与每个邻居发生m次通信,则总传送的信息为N×m×(n+sn)+2×|id|.一般情况下,在一个有 500个节点的网络中,
式中平均邻居个数 N<10,设 t 为 1 分钟,平均每 6 秒发生一次通信,则 m 约为 10,n,sn 由 1 字节存储,|id|占 2 字节,
则网络中总传送数据约为 500×(10×10×(1+1)+2)=101000,约为 100K,这个数据量对于实际传感器网络的通信压

力是非常小的.事实上在真正工作的网络中,节点的邻居个数及通信频率等达不到上例中所述,所以利用分布式

的算法 1 从传感器网络中构建不确定图完全可以在实际中达到用户要求. 

3.3   紧密子图衡量阈值T的确定 

3.3.1   获得图中节点分布情况的 2-近似算法 
本节设计一个 2-近似快速算法计算图中节点的分布情况,并由此确定发现紧密子图的期望最紧密阈值.考

虑无大小限制的紧密子图发现问题,在不确定图中基于贪心思想有以下简单算法. 
算法 2. PRE_STUDY. 
输入:不确定图 G; 
输出:图中最紧密子图 C. 
步骤 1. 初始化大小为|n|的图队列 R 使 R[n]=G; 
步骤 2. 在R中找到度的期望(所连边权和)最小的顶点 v,删除 v及与其所连的各边,剩余的图存储至R[n−1]; 
步骤 3. 迭代步骤 2 至 R[2]即子图只有两个顶点为止,则 R 队列存储具有 n,n−1,…,2 个顶点的近似最紧密

子图; 
步骤 4. 计算 R 中 ExD 最大值对应的图 C 并返回,算法结束. 
由于算法 2 中步骤 4 输出 ExD 最大的结果并不需要单独进行排序,该结果仅需在构造 R 队列时记录并使

用 O(1)时间输出,易得算法 2 的时间复杂度为遍历了图中所有顶点和边的时间,即 O(|V|+|E|).接下来简要证明算

法的近似比,类似于文献[9],但不确定图的属性信息因不确定性由期望刻画,设优化解 ExD*=d*,则最终图中每个

顶点的期望度都大于 d*,因为根据贪心思想,若在每一阶段有顶点度的期望小于 d*,则该顶点一定已被删除,所以

总边数期望大于等于 d*×s/2(s 为输出图的大小),依 ExD 的定义有 ExD*≥d*/2,即近似算法输出的结果至少为最

优解的 1/2,近似比为 2. 
定理 3. 在不确定图中发现期望紧密度不小于最紧密子图 1/δ的子图当且仅当所发现子图的期望紧密度 T

≥ExD*/2δ. 
证明:由算法 2 分析,该算法具有 2 近似比,设算法 2 返回结果图的期望紧密度为 ExD*,而在全图范围内最紧

密子图的期望紧密度为 W_ExD,则其在最坏情况下,算法 1 的 2 近似比保证 ExD*≥2×W_ExD,ExD*/2≥W_ExD,
易得(ExD*/2)/δ≥W_ExD/δ,则设子图期望紧密度阈值 T*=ExD*/2δ,只需子图的紧密度 T≥T*即可,得证. □ 
3.3.2   计算紧密子图的基本方法 

由定理 3 可知,使用算法 2 即可获得期望紧密度阈值 T*,设 T*=ExD*/2δ,很容易得到在不确定图中发现最紧

密子图的基本算法 BASIC. 
算法 3. BASIC. 
输入:不确定图 G,参数 s,K; 
输出:G 中大于 s 的子图中,不小于最紧密子图期望紧密度 1/δ,存在概率最大的 K 个. 
步骤 1. 运行算法 1 获得期望最紧密阈值 T*; 
步骤 2. 枚举 G 中所有不小于 s 的子图,计算其期望紧密度,当期望紧密度大于 T*/δ时,计算每个子图在所有
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可能世界的存在概率; 
步骤 3. 排序所有结果后输出存在概率最高的前 K 个子图,算法结束. 
在算法 3 中,容易发现,第 2 步需枚举所有大于 s 的顶点子集,虽然此步并不需要在图中特别发现连通子图,

而只是大小超过 s 的顶点集(因为不连通的子图存在概率为 0),但算法所枚举子集的个数却通常是图中顶点数

的指数,步骤 2 复杂性过高,当节点数量较大时,很难有效完成,并不适用于实时性要求很高的无线传感器网络. 

3.4   基本的有效紧密子图发现算法K-CLOSE 

文献[13]设计了一种分枝限界法用以在不确定图中挖掘极大团,本文基于此工作在自适应获得了期望最紧

密阈值的条件下利用有效的剪枝策略设计 K-CLOSE 算法. 
由于算法 1 已构建出了无线传感器网络上的不确定图 G,我们将 G 的顶点集组织成一棵搜索树,其中根节

点为空集,每个非根节点都为其孩子节点的直接子图.此时 K 最紧密子图发现问题可以转化为在搜索树的第

s+1 以下层中找出存在概率最大的 K 个节点问题.由问题定义可知,所发现的 K 个节点所代表的子图间没有覆

盖,因为在无线传感器网络中的多数应用(如建簇,制定睡眠机制等)需要将传感器节点划分为互不重叠或者重

叠很小的组,本文算法采用按节点标号自左向右扩展的方式建树,已经扩展的节点将不在以后的算法过程中重

复扩展,最终获得的 K 个结果将是相互没有覆盖的紧密子图. 
算法 4. K-CLOSE. 

输入:无线传感器网络 W,参数 s,K. 
输出:不小于最紧密子图期望紧密度 1/δ的不重叠子图中存在概率最大的 K 个. 
步骤 1. 运行算法 1,快速构建不确定图 G; 
步骤 2. 运行算法 2,获得期望紧密阈值 T*; 
步骤 3. 由空集开始每次增加一条边,构建所有可能世界实例的搜索树,自上而下搜索并计算搜索树中各节

点所构建的可能世界实例,自第 s 层开始计算其期望紧密度,当期望紧密度大于 T*/δ时,计算每个子图在所有可

能世界的存在概率; 
步骤 4. 排序所有结果后输出存在概率最高的前 K 个子图,算法结束. 
算法 4 在每次迭代过程中维护一个大小为 K+1 的极大堆,堆中存储 K 个元素,这 K 个元素即为最终输出结

果的候选集,空集作为堆的开始,使用堆可以使结构中有序的调整时间接近 O(lgn),同时堆内还能够记录上文所

构造搜索树中每个中间结果的期望紧密度以及节点个数信息.当算法结束时,使堆中的每个元素都是最后输出

的结果之一,输出堆内的 K 个结果即可. 

3.5   K-CLOSE的优化剪枝策略 

算法 4构建了一棵可能世界实例的搜索树,在算法迭代至搜索树的第 s层后,使用最大堆的数据结构记录达

到紧密阈值的子图中存在概率最高的前 K 个,利用树结构采用每次增长一条边的方式不再枚举计算所有实例

及实例的存在概率,有效降低复杂性.算法 4 较 BASIC 算法有很大提高,但仍在很多步骤上存在冗余和计算的浪

费,以下将从几个方面对算法作进一步优化. 
(1) 搜索过程中冗余遍历过程的合并,在基本算法 BASIC 中,步骤 2 中树的构建过程遍历了树中所有节点,

而步骤 3 中又重新遍历计算了每个节点的期望紧密度和存在概率.事实上,容易发现步骤 2 和步骤 3 可以同步

进行,在构建的过程中每增加树中一个节点就同时计算其期望紧密度和存在概率,几乎可以降低 50%的计算花

费,同时对期望紧密度未达到紧密阈值的节点计算其存在概率也没有意义,所以,当发现期望紧密度小于阈值的

节点时,可直接标识,无需计算其存在概率. 
(2) 搜索树上的层次剪枝方法,算法要求在输出大小至少为 s 的子图中,达到紧密阈值且存在概率高的前 K

个.事实上,在搜索树的前 s−1 层中不可能有达到大小 s 的子图被发现,所以在该阶段无需计算其紧密度和存在

概率,优化算法中可直接将搜索树构建至第 s−1 层再进行步骤 3 中对期望紧密度和存在概率的计算即可. 
(3) 基于存在概率递减的剪枝方法,由定理 2 可知,在树自根向下搜索的过程中,随着边的增加,图实例的存
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在概率减小,可以同时计算树中每个节点的期望紧密度和存在概率,搜索到期望紧密度阈值以上的节点,并剪枝

其孩子. 
使用以上剪枝策略优化后的K-CLOSE算法这里不再赘述,在第 4节,我们将进一步考察优化后算法的效率. 

4   实验结果 

我们利用实验考察本文算法的执行效率,不同数据规模与不同参数对算法的影响以及算法所获结果的质

量 .所有算法都在 BGL∗∗∗
库支持下用 C++实现 ,G++编译器通过 .用于实验的计算机具有 Intel Core 2 

Duo1.66GHz CPU 和 2G 内存,运行 Ubuntu10.10 操作系统. 
由于未见利用不确定图模型研究在无线传感器网络中进行 K 紧密区域发现问题的相关算法,且其他网络

模型及确定性数据上的算法与本文解决的问题缺乏可比性,本文主要在不同网络环境及不同参数条件下验证

理论分析的结果及算法执行的效率,并通过不同环境对比本文算法在无线传感器网络不同网络环境和节点分

布条件下的适应性及基础预测能力. 

4.1   实验数据 

在本文算法 1 中已详细描述了在无线传感器网络中不确定图的构建和转化策略,但是由于真实实验中同

一套实验节点系统难以实现多种不同网络环境,无法验证本文算法自适应于网络的重要特性,因此本文采用模

拟数据.在不确定图的研究工作中,蛋白质交互网络的真实不确定信息具有很好的典型性,被不确定图的研究人

员广泛使用,该图可以模拟复杂无线传感器网络环境,本文利用蛋白质交互网络的两组真实不确定数据及 4 组

模拟的不确定数据实验,以使各网络具有较大的环境变化,从而验证本文所提算法的效率和结果的质量. 
生物数据来自由 BioGRID 数据库获得的真实的不确定图,每个蛋白质交互网络都是一个不确定图,顶点代

表蛋白质模拟传感器节点,边代表蛋白质间的交互模拟节点之间的通信,边上的概率由欧洲分子生物实验室的

STRING 数据库提供.4 组模拟数据由计算机随机生成,并由程序对图上的边进行不确定性处理. 
Table 1  Graphs used in performance evaluation 

表 1  本文所使用的 6 组数据的相关参数 
数据名称 顶点数 边数 边存在概率平均数 

(Graph1)果蝇 4 038 5 564 0.469 
(Graph2)蠕虫 827 961 0.392 
(Graph3)模拟 150 100 (aver=0.7, d=0.2)0.748 
(Graph4)模拟 200 150 (aver=0.3, d=0.2)0.306 
(Graph5)模拟 500 1 500 (aver=0.4, d=0.2)0.349 
(Graph6)模拟 3 500 3 800 (aver=0.6, d=0.2)0.539 

不确定性处理的参数有 average 及 d,在不确定性处理过程中,先扫描不确定图的所有边,使用随机数产生器

以 aver 为均值,d2 为方差对图的每条边进行赋值,将不同的概率值存入图的各条边中. 
将表 1 中的 Graph2 和 Graph3 可视化后的效果如图 3 所示,该图主要展示顶点间的情况,两点间概率越大,

其颜色越深,本文算法的目标就是快速找到联系密集且存在概率高的 K 个子区域. 
图 4 是 6 组网络数据中边存在概率的分布情况,易见其服从不同的分布,在实际的传感器网络环境中,节点

相互间的通信状况也因各种原因呈现不同的分布,本文使用多组不同规模、不同分布的网络数据考察算法对不

同网络的适用性. 
图 5 所示为各数据中不考虑不确定性的顶点平均度与带有不确定性的顶点平均期望度的对比示意图,易

见其分布在不同的网络环境中,因边存在概率的影响,其分布情况并不相同,所以,由于实际网络通信中通常带

有不确定性,仅以顶点度为度量标准计算聚簇、划分等工作可能导致非优解甚至错误解,所以在实际网络进行

相关算法设计时对不确定性的考虑非常必要. 

                                                             

∗∗∗ Boost Graph Library(BGL).http://www.boost.org/doc/libs/1_42_0/libs/graph/ 
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Fig.3  The topological structure of Graph2 and Graph3 
图 3  Graph2 和 Graph3 构建的网络示意图 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  The existence probabilities of edges of every graph 
图 4  各组数据中边的概率分布情况示意图 

 

 

 

 

 

 

Fig.5  Comparison between expect degree and degree 
图 5  各组数据中顶点度与期望度对比示意图 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

200

400

600

800

1000

1200

1400

1600

1800

E
dg

e 
nu

m
be

r

Existence probability

 Graph1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

50

100

150

200

250

300

350

400

 Graph2

E
dg

e 
nu

m
be

r

Existence probability
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

0
2
4
6
8

10
12
14
16
18
20
22
24
26
28
30

Existence probability

E
dg

e 
nu

m
be

r

 Graph3

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

Ed
ge

 n
um

be
r

Existence probability

 Graph4

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

10
20
30
40
50
60
70
80
90

100
110
120
130
140
150

Existence probability

E
dg

e 
nu

m
be

r

 Graph5

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
0

100
200
300
400
500
600
700
800
900

1000
1100
1200
1300
1400
1500

E
dg

e 
nu

m
be

r

Existence probability

 Graph6

Graph1

Graph2

Graph3

Graph4

Graph5

Graph6

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2
The degree of node in every graph

G
ra

ph
 n

am
e

 average degree  expect average degree



 

 

 

140 Journal of Software 软件学报 Vol.22, Supplement (1), October 2011   

 

4.2   算法性能及结果分析 
运行算法 2 对各图进行快速预处理,获得网络的近似最紧密子图,并计算其紧密度,如图 6 所示,不同网络中

最紧密子图的近似度事实上因网络不同会有很大差别,由此可以发现,只有根据不同网络环境设定紧密阈值才

能有效获得适合网络分布状况的紧密子区域. 
考察算法运行的效率和不同参数对算法结果的影响,如图 7 所示,该图显示为参数δ(Delta)=5 时,不同的子

图最低大小限制 s 运行时间情况,可以发现,当最小限制 s 增大时,运行时间显著增加,这是因为搜索树的构建要

达到 s 层才开始剪枝,而随着搜索树深度的增加,每层元素的个数也快速增加. 

图 8 为同样当 s=10 时,δ参数对运行时间的影响,可见δ越大,则算法运行时间越长,这是因为δ的增大使我们

判定紧密子图的条件变得更为苛刻,算法必须搜索更深的子树才能获得最优的 K 个结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Impact of the variation of δ on the execution time 
图 8  不同参数δ运行时间示意图 

综上所述,本文实验验证了算法理论分析的结果,在 500 个节点的图上,由自适应近似算法计算的紧密阈值,
在δ不小于 5 的条件下,算法的运行时间不超过 10s,完全可以适用于无线传感器网络中用户的使用. 

5   结  论 

本文研究了在带有不确定性的无线传感器网络上的发现 K 紧密子区域的问题,证明其具有 NP-Hard 的复

杂性 ,提出了将网络构建为不确定图 ,利用不确定图的挖掘技术提出自适应于网络环境的 K-CLOSE 算法 , 
K-CLOSE 可以快速获得 K 最紧密子图,从而可以有效解决在传感器网络上发现 K 紧密区域的问题.实验结果表

明,本文提出的算法可以高效发现网络中的紧密子区域,具有重要的实际意义. 

  

Fig.6  The ExD value of different graph 
图 6  不同数据的期望紧密度 ExD 值 

Fig.7  Impact of the variation of s on the execution time
图 7  不同参数 s 运行时间示意图 
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