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Abstract:  This paper proposes an approximate aggregation algorithm based on Bernoulli sampling to satisfy the 
requirement of arbitrary precision in wireless sensor networks (WSN). Besides, two sample data adaptive 
algorithms are also provided. One is to adapt the sample to the varying precision requirement. The other is to adapt 
the sample to the varying sensed data in networks. Theoretical analysis and experimental results show that the 
proposed algorithms have good performance in terms of accuracy and energy cost. 
Key words:  wireless sensor network; approximate aggregation; Bernoulli sampling 

摘  要: 提出了一种基于Bernoulli抽样的近似聚集算法,以满足无线传感器网络(简称WSN)中用户给定的任意精

度需求.同时,还提出了两种样本数据的自适应算法,分别用于处理用户的精确度需求以及网络中的感知数据发生变

化的情况.理论分析及实验结果表明,所提出的算法在近似结果的精确度、能量开销等方面均优于已有的近似聚集

算法. 
关键词: 传感器网络;近似聚集;Bernoulli 抽样 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

随着通信技术、嵌入式计算技术和传感技术的飞速发展和日益成熟,无线传感器网络在国防军事、国家安

全、环境监测、交通管理、医疗卫生、制造业、反恐抗灾等领域具有广泛的应用前景.在这些应用中,感知数

据的聚集(如求和等)是一种常用的重要操作.近年来,人们在聚集算法方面开展了很多研究工作.早期的研究工 
作[1−5]主要集中在如何获取精确的聚集值方面,故需要网络中所有节点的感知数据均参与聚集运算,能量消耗

很大.同时,由于节点的感知数据常伴有噪声,这些方法仍很难得到 100%的精确聚集结果. 
实际上,很多 WSN 应用并不需要精确的聚集结果,使用近似聚集结果就能进行决策分析等工作[6−8].于是,
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为了节省能量开销,人们开展了近似聚集算法的研究.基于 Sketch 的近似聚集算法[6,9]首先被提出来.这类算法

通过传送压缩后的感知数据来达到节能的目的,但这类算法仍需要所有感知数据都参与聚集计算过程中,其数

据通信量和能量开销依然很大 .随后 ,人们又提出了另外两种近似聚集算法:基于时间相关性的近似聚集算   
法[7,10,11]和基于空间相关性的近似聚集算法[8,12,13].这些算法在能量开销等方面有了很大的进步,但是这些算法

均具有固定的误差界,并且该误差界很难调节.对于基于时间相关性的算法来说,调整算法的误差界需要由 Sink
根据节点感知数据变化程度,为每个节点重新分配过滤区间.为了完成上述工作,Sink 节点需要了解整个网络感

知数据的变化趋势,这对于大规模传感器网络来说将很难实现.对于基于空间相关性的算法来说,调整算法的误

差界需要调整每个节点的局部数据预测模型以及 Sink 节点的全局预测模型,必将引入大量的计算和数据通信

工作,消耗大量的计算资源和能量,这对于能量有限的大规模传感器网络来说也很难实施. 
在实际应用中,一个 WSN 拥有大量用户,不同用户或不同聚集操作对近似聚集结果的精确度的要求也不

同.以水质监测 WSN 为例,用户 A 需要根据传感器节点监测数据来判断当前水质是否满足饮用标准,而用户 B
则需要确定当前水质具体属于哪类水.根据中国地表水环境的质量标准,可饮用水分为 3 个等级.显然,用户 B 的

精确度要求必然比用户 A 的精确度要求高.而已有的近似聚集方法具有固定的误差界,故可能只适于处理用户

A 的查询而不适于处理用户 B 的查询.综上所述,我们正面临一个挑战:如何设计一个能量有效的近似聚集算法,
使其能够直接有效地完成具有任意精确度要求的聚集计算.当然,这种算法的时间复杂性、通信复杂性和能量

复杂性随着精度的提高而增加.针对该问题,本文基于 Bernoulli 抽样技术,提出了一种近似聚集算法,称为(ε,δ )-
近似聚集算法,其中,ε (ε≥0)表示相对误差上限,δ (1≥δ≥0)表示失误概率上限.即对于任意小的ε和δ ,该算法产

生的近似聚集结果与真实值的相对误差大于等于ε的概率小于等于δ .当ε =0,δ=0 时,该算法将给出精确的聚集

结果. 
对于给定的ε和δ,(ε,δ )-近似聚集算法主要通过 3 步来完成聚集计算:第 1 步,算法将根据ε和δ确定抽样概率

的大小;第 2 步,算法将分布式地在网内抽取样本数据;第 3 步,算法使用样本数据,依据数学原理计算不同类型的

近似聚集结果,包括近似聚集和、近似均值、近似无重复计数等,使得近似聚集结果与真实值的相对误差大于

等于ε的概率小于等于δ . 
本文的主要贡献如下: 
(1) 提出了根据用户给定的ε和δ来确定抽样概率的数学原理和相应的抽样概率确定方法.该方法保证了

近似聚集结果与真实值的相对误差大于等于ε的概率小于等于δ .同时,由该方法确定的抽样概率是优

化的. 
(2) 提出了低能耗的分布式抽样方法. 
(3) 给出了估计近似聚集和、近似均值、近似无重复计数的数学方法 ,根据这些数学方法提出了基于

Bernoulli 抽样的(ε ,δ )-近似聚集算法,同时证明了该算法的正确性及低能耗性. 
(4) 给出了两种近似聚集结果维护算法,分别适用于ε和δ发生变化及节点感知数据发生变化的情况. 
本文第 1 节综述相关工作.第 2 节给出问题的形式化定义.第 3 节讨论(ε ,δ )-近似聚集方法的数学基础.第 4

节介绍 WSN 中的分布式 Bernoulli 抽样算法.第 5 节介绍基于 Bernoulli 抽样的(ε ,δ )-近似聚集算法,并给出两种

近似聚集结果维护算法.第 6 节通过实验分析(ε,δ )-近似聚集算法的性能.第 7 节给出结论. 

1   相关工作 

基于抽样技术的近似聚集方法已经在传统数据库系统、数据流系统和 P2P 数据管理系统中得到了应用,
很多基于抽样技术的近似聚集算法已经被提出来了[14−19].但是,这些算法都不适合于 WSN. 

文献[14,15]介绍了一种传统数据库系统中基于顺序抽样(sequential sampling)的集中式近似聚集方法.它的

主要思想是,在传统数据库中顺序地读入元组,同时根据已读入样本数据的方差来判断利用这些样本数据是否

能够获得满足用户精确度需求的近似聚集结果.如果能,则停止读入元组,并利用已有的样本数据完成计算;如
果不能,则继续重复进行读入元组及判断的操作.这种方法的集中式特性不适合WSN这种特殊的大规模分布式



 

 

 

1938 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.8, August 2010   

 

系统.此外,这种方法需要进行多次抽样才能完成近似聚集值的计算过程.多次在 WSN 中抽样将消耗大量的能

量,是 WSN 的大忌. 
文献[16]讨论了如何在数据流中利用 Bernoulli 抽样进行近似聚集运算,但是该方法仍然是集中式方法,难

以在 WSN 中实现. 
文献[17,18]介绍了 P2P 数据管理系统中基于抽样的近似聚集算法.该算法是一种分布式算法,并且在 P2P

数据管理系统中具有较高的执行效率.该算法采用了随机游走的方式来完成抽样过程.对于 WSN 来说,在网络

中进行随机游走抽样将需要大量的通信,消耗大量的能量.因而,随机游走的抽样方法不适合 WSN.此外,P2P 数

据库中的数据较为稳定,不需要对以往获得的样本数据进行动态的维护,而对于传感器网络来说,节点的感知数

据是不断变化的,需要对样本数据进行动态的维护.综上,P2P 数据管理系统中基于抽样的近似聚集算法也不适

合 WSN. 
文献[19]研究了如何在数据仓库中利用 Sampling Synopses 计算近似无重复计数的问题,提出了相应的近

似聚集算法.由于该算法也是一种集中式算法,所以也不适用于 WSN. 

2   问题的定义 

不失一般性,设传感器网络有 N 个节点,从 1 到 N 编号.整个传感器网络划分为若干个互不相交的簇. 
令 sti 表示在时刻 t 节点 i 所感知的数据,集合 St={st1,st2,…,stN}表示在时刻 t 网络中所有感知数据的集合, 

Dis(St)表示由 St中所有不同值构成的集合.由于传感器节点的感知数据都是有界的,则 St是个有界集合,设其上、

下界为分别 sup(St)和 inf(St). 

传感器网络感知数据的聚集是定义在集合 St 上的操作 ,包括聚集和 1( ) N
t tiiSum S s

=
= ∑ 、均值 ( )tAvg S =  

1

1 N
tii

s
N =∑ 、无重复计数 Dcount(St)=|Dis(St)|等.本文将研究这些聚集值的近似计算算法. 

定义 1((ε,δ )-近似值). 对于任意的ε (ε≥0)及δ (1≥δ≥0),我们称近似聚集值 l
tI 为 It的(ε,δ )-近似值,当且仅当

l
tI 满足以下关系: lPr(| ( ) / | ) .t t tI I I ε δ− ≥ ≤ 其中,Pr(X)是 X 成立的概率. 

定义 2((ε,δ )-近似聚集). 设 It 为传感器网络在时刻 t 的精确聚集值,如 Sum(St),Avg(St)或 Dcount(St)等. ltI 称

为(ε ,δ )-近似聚集值当且仅当 l
tI 为 It 的(ε ,δ )-近似值. 

求解(ε,δ )-近似聚集值 l
tI 的问题称为(ε,δ )-近似聚集计算问题.该问题可如下定义: 

输入: 
1. 一个具有 N 个节点的无线传感器网络 WSN; 
2. 存储在 WSN 中的时刻 t 的感知数据集合 St={st1,st2,…,stN}; 
3. 相对误差上限ε (ε≥0)和失误概率上限δ (1≥δ≥0). 

输出:满足定义 2 的(ε,δ )-近似聚集值. 
本文采用基于 Bernoulli 抽样的分布式计算方法来求解(ε,δ )-近似聚集计算问题.该算法由如下 3 步构成: 
步骤 1. Sink 节点根据用户给定的ε和δ确定所需的抽样概率的大小. 
步骤 2. Sink 根据所确定的抽样概率在网内进行分布式抽样,并在网络中分布式地存储样本数据信息. 
步骤 3. 根据样本数据,完成(ε,δ )-近似聚集的计算,获得(ε,δ )-近似聚集结果. 
此外,在无线传感器网络工作过程中,如果传感器节点的感知数据或用户的查询条件发生了变化,则需对

Sink 和网内存储的近似聚集结果进行动态维护. 
为了方便阅读.表 1 列出了本文中常用符号的说明. 
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Table 1  Symbols 
表 1  符号 

N 
Cl 

The number of nodes in the network 
The id of cluster l 

sti The sensed data of node i at t 
St={st1,st2…,stN} The sensed data set of the whole network at t 

Dis(St) The distinct values set of St 
( )d
tvs  A element of Dis(St) 

ytv The times of ( )d
tvs  appearing in St 

inf(St) The lower bound of St 
sup(St) The upper bound of St 
Sum(St) 
Avg(St) 

Dcount(St) 

The exact sum result of St 
The exact average result of St 
The exact distinct-count result of St 

q 
B(q) 

The sampling probability 
The sample data set with sampling probability q

 

3   (ε,δ )-近似聚集算法的数学基础 

时刻 t,WSN 中的 Bernoulli 抽样就是从感知数据集合 St 中随机地选择一个子集合 B(q),满足对于∀sti∈St 均

有 P(sti∈B(q))=q,并且对于∀i,j(1≤i≠j≤N),事件 sti∈B(q)与事件 stj∈B(q)相互独立.其中,q 表示抽样概率. 

3.1   近似聚集和的计算模型 

设 St 表示 WSN 在时刻 t 的感知数据集合,B(q)表示 St 的抽样概率为 q 的 Bernoulli 样本数据集合,则基于

Bernoulli 抽样的近似聚集和的计算模型为 

n
( )

( ) 1( ) .q
ti

q

t tiB s BSum S s
q ∈

= ∑  

其中,n
( )

( )
q

t BSum S 的上角标 q 表示抽样概率,下角标 B 表示 Bernoulli 抽样. 

下面我们将证明n
( )

( )
q

t BSum S 是精确聚集和 Sum(St)的无偏估计. 

定义 3(无偏估计). ltI 称为 It 的无偏估计,当且仅当 l
tI 的数学期望等于 It,即 E( ltI )=It. 

定理 1. n
( )

( )
q

t BSum S 的数学期望 n ( )
( ( ) )

q

t BE Sum S 满足 n ( )
( ( ) ) ( )

q

t tBE Sum S Sum S= ,方差 n ( )
( ( ) )

q

t BVar Sum S 满足: 

n ( )
( ( ) ) sup( ) ( ) (1 ) / .

q

t t tBVar Sum S S Sum S q q× × −≤  

证明:设 Dis(St)是由 St 中所有不同值构成的集合, ( )d
tvs (1≤v≤|Dis(St)|)表示集合 Dis(St)中的一个元素,ytv,xtv

分别表示数值 ( )d
tvs 在集合 St 及 B(q)中出现的次数. 

精确聚集和 Sum(St)可按如下方式进行计算: ( )
( )

1 ( )( ) .d
ttv

N d
t ti tv tvi s Dis SSum S s s y

= ∈
= =∑ ∑  

由于 B(q)为 St 的一个抽样概率为 q 的 Bernoulli 样本数据集合,xtv 表示数值 ( )d
tvs 在集合 B(q)中出现的次数(如

果 ( ) ( ) ,d q
tvs B∉ 则 xtv=0),因而n ( )( )

( ) ( )
( )

1( ) .dq
ti ttv

q d tv
t ti tvB s B s Dis S

xSum S s s
q q∈ ∈

= =∑ ∑  

根据 Bernoulli 抽样的性质,xtv(1≤v≤|Dis(St)|)可视为一个随机变量.它服从参数为 ytv,q 的二项分布,即
E(xtv)=qytv,Var(xtv)=(1−q)qytv,并且对于∀v,w(1≤v≠w≤|Dis(St)|),xtv 与 xtw 相互独立.于是, 

n
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )( ( ) ) ( ),d d d
t t ttv tv tv

q d d dtv tv
t tv tv tv tv tB s D S s D S s D S

x E xE Sum S E s s s y Sum S
q q∈ ∈ ∈

⎛ ⎞
= = = =⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ∑  
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n
( ) ( )

( )

( ) ( ) 2 ( ) 2
2

( ) ( )

( )

( )

( ) (1 )( ( ) ) ( ) ( )

1 1                          sup( ) sup( ) ( ).

d d
t ttv tv

d
ttv

q d dtv tv
t tv tvB

s Dis S s Dis S

d
t tv tv t t

s D S

Var x y qVar Sum S s s
q q

q qS s y S Sum S
q q

∈ ∈

∈

−
= =

− −
=

∑ ∑

∑≤

 □ 

根据定理 1,n
( )

( )
q

t BSum S 是精确聚集和 Sum(St)的无偏估计.因而,应用中心极限定理可知,当样本容量大于 30

时,n
( )

( )
q

t BSum S 将近似服从参数为 Sum(St)和 n ( )
( ( ) )

m

t uVar Sum S 的正态分布[20].由于无线传感器网络的规模很大,即

使按很低的精度要求对其进行抽样,所需的样本容量也将远大于 30,即n
( )

( )
q

t BSum S 近似服从正态分布的条件是 

成立的.于是,我们可以通过下面的定理 2 来确定求(ε,δ )-近似聚集和所需的抽样概率的大小. 
定理 2. 如果 Bernoulli 抽样的抽样概率满足如下公式: 

 2

2
/ 2

1
inf( ) 1
sup( )

t

t

q
SN
S δ

ε
φ

× × +
≥  (1) 

则n
( )

( )
q

t BSum S 为 Sum(St)的(ε,δ )-近似值,其中,φδ/2 是标准正态分布的上侧δ/2 分位数. 

证明:由公式(1)可得,
2

/ 2
2

1inf( ) sup( )t t
qN S S

q
δφ
ε

−
× ≥ ,由于

1
( ) inf( )

N

t ti t
i

Sum S s S N
=

= ×∑ ≥ ,故 

 
2

/ 2
2

1( ) sup( )t t
qSum S S

q
δφ
ε

−
≥  (2) 

根据定理 1, n ( ) 1( ( ) ) sup( ) ( ),
q

t t tB
qVar Sum S S Sum S

q
−

≤ 应用公式(2),有 n
2 ( )2 / 2

2( ) ( ( ) ),
q

t t BSum S Var Sum Sδφ
ε

≥ 即 

 n ( )

/ 2 ( ( ) ) ( )
m

t tuVar Sum S Sum Sδφ ε× ×≤  (3) 

由于n
( )

( )
q

t BSum S 近似服从正态分布,且其数学期望为 Sum(St),于是, 

 n n( ) ( )

/ 2Pr ( ) ( ) ( ( ) )
q q

t t tB BSum S Sum S Var Sum Sδφ δ⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝ ⎠
≥ ≤  (4) 

根据公式(3)、公式(4),有 n ( )
Pr(| ( ( ) ( ) / ( )) | ) .

q

t t tBSum S Sum S Sum S ε δ− ≥ ≤  

即n
( )

( )
q

t BSum S 为 Sum(St)的(ε,δ )-近似值. □ 

3.2   近似均值的计算模型 

设 St 表示 WSN 在时刻 t 的感知数据集合,B(q)表示 St 的抽样概率为 q 的 Bernoulli 样本数据集合,则基于 

Bernoulli 抽样的近似均值的计算模型为n ( )

( ) 1( ) q
ti

q

t tiB s BAvg S s
qN ∈

= ∑ . 

定理 3. n
( )

( )
q

t BAvg S 的数学期望 n ( )
( ( ) )

q

t BE Avg S 满足 n ( )
( ( ) ) ( ),

q

t tBE Avg S Avg S= 方差 n ( )
( ( ) )

q

t BVar Avg S 满足: 

n ( ) 1( ( ) ) sup( ) ( ).
q

t t tB
qVar Avg S S Avg S

Nq
−

≤  

证明:根据定理 1,有 n ( )
( ( ) ) ( )

q

t tBE Sum S Sum S= ,从而 

n n
( )

( ) ( )1 1 1( ( ) ) ( ( ) ) ( ) ( ).
q

ti

q q

t ti t t tB B
s B

E Avg S E s E Sum S Sum S Avg S
qN N N∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟= = = =
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  

根据 n ( ) 1( ( ) ) sup( ) ( ),
q

t t tB
qVar Sum S S Sum S

q
−

≤ 有 
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 n n
( )

( ) ( )

2
1 1 1( ( ) ) ( ( ) ) sup( ) ( ).

q
ti

q q

t ti t t tB B
s B

qVar Avg S Var s Var Sum S S Avg S
qN N Nq∈

⎛ ⎞ −
⎜ ⎟= = =
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑  □ 

根据定理 3 及中心极限定理,可以确定计算(ε,δ )-近似均值所需的抽样概率的大小. 

定理 4. 如果 Bernoulli 抽样的抽样概率 q 满足 2

2
/ 2

1 ,
inf( ) 1
sup( )

t

t

q
SN
S δ

ε
φ

× × +
≥ 则n

( )
( )

q

t BAvg S 为 Avg(St)的(ε,δ )-近 

似值.其中,φδ/2 是标准正态分布的上侧δ /2 分位数. 
定理 4 的证明与定理 2 的证明类似,在此不再赘述. 

3.3   近似无重复计数的计算模型 

设 St 表示 WSN 在时刻 t 的感知数据集合,B(q)表示 St 的抽样概率为 q 的 Bernoulli 样本数据集合,Dis(St)表 

示 St 中所有不同值构成的集合,则构造近似无重复计数计算模型的基本思想是:利用 B(q)来构建集合 ( )q
disB ,使得

( )q
disB 是集合 Dis(St)的抽样概率为 q的 Bernoulli样本数据集合.进而,近似无重复计数n

( )
( )

q

t BDcount S 等于 ( )| | /q
disB q . 

由 B(q)构建 ( )q
disB 的方法如下: 

(1) ( )q
disB = ∅ 初始为空. 

(2) 对于 ( ) ( )d q
tvs B∀ ∈ ,令 xtv 为

( )d
tvs 在 B(q)中出现的次数, 

i. 如果 xtv>1,则 ( )d
tvs 将以概率 q 包含于集合 ( )q

disB 之中,即 ( ) ( )Pr( | 1)d q
tv dis vs B x q∈ > = ; 

ii. 如果 xtv=1,令 i 表示抽样过程中返回感知值 ( )d
tvs 的节点编号,如果在 WSN 中存在着某个节点 j 满足

stj= ( )d
tvs 且 j>i,则 ( )d

tvs 将以概率 q 包含于集合 ( )q
disB 之中;否则, ( )d

tvs 以概率 1 包含于集合 ( )q
disB 之中,即 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( | 1 ( | , )) ,

( | 1 ( | , )) 1.

d q d q d
tv dis tv tv ti ti tj tv

d q d q d
tv dis tv tv ti ti tj tv

P s B x s s s B j s s j i q

P s B x s s s B j s s j i

∈ = ∧ = ∧ ∈ ∧ ∃ = > =

∈ = ∧ = ∧ ∈ ∧ ¬∃ = > =
 

定理 5. ( )q
disB 为集合 Dis(St)的抽样概率为 q 的 Bernoulli 样本数据集合. 

证明:显然, ( ) ( ).q
dis tB Dis S⊆ 从而,我们只需证明对于 ( ) ( )d

tv ts Dis S∀ ∈ ,均有 ( ) ( )( )d q
tv disP s B q∈ = 即可. 

根据全概率公式,有公式(5): 

 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) (

Pr( ) Pr( 1 ( | , ))

                           Pr( 1 ( | , ))

                           ( 1) 0 Pr(

d q d q d
tv dis tv tv ti ti tj tv

d q d
tv tv ti ti tj tv

d q
tv tv

s B x s s s B j s s j i

q x s s s B j s s j i

qP x s B

∈ = = ∧ = ∧ ∈ ∧ ¬∃ = > +

= ∧ = ∧ ∈ ∧ ∃ = > +

> + × ∉ ) )

 (5) 

根据 Bernoulli 抽样的性质,对于∀v(1≤v≤|Dis(St)|),xtv 服从参数为 ytv,q 的二项分布,其中,ytv 为
( )d
tvs 在 St 中 

出现的次数.于是, 

 1Pr( 1) 1 Pr( 0) Pr( 1) 1 (1 ) (1 )tv tvy y
tv tv tv tvx x x q y q q −> = − = − = = − − − −  (6) 

同时,对于∀i,j(1≤i≠j≤N),事件 sti∈B(q)与事件 stj∈B(q)相互独立,从而, 

 1( ) ( ) ( )Pr( 1 ( | , )) (1 ) tvyd q d
tv tv ti ti tj tvx s s s B j s s j i q q −= ∧ = ∧ ∈ ∧ ¬∃ = > = −  (7) 

 1( ) ( ) ( )Pr( 1 ( | , )) ( 1) (1 ) tvyd q d
tv tv ti ti tj tv tvx s s s B j s s j i y q q −= ∧ = ∧ ∈ ∧ ∃ = > = − −  (8) 

将公式(6)~公式(8)代入到公式(5)中,有 
1 1 1( ) ( )( ) (1 ) ( 1) (1 ) (1 (1 ) (1 ) ) .tv tv tv tvy y y yd q

tv dis tv tvP s B q q q y q q q q y q q q− − −∈ = − + × − − + × − − − − =  

即 ( )q
disB 为集合 Dis(St)的抽样概率为 q 的 Bernoulli 样本数据集合. □ 

定理 6. n n( ) ( ) ( )( ) ( ( ) | | / )
q q q

t t disB BDcount S Dcount S B q= 的数学期望 n
( )

( ( ) )
q

t BE Dcount S 满足: 

n ( )
( ( ) ) ( ).

q

t tBE Dcount S Dcount S=  
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方差 n ( )
( ( ) )

q

t BVar Dcoun S 满足 n( )
( ( ) ) (1 ) ( ) / .

q

t tBVar Dcoun S q Dcoun S q= −  

证明:根据定理 5 可知, ( )q
disB 是集合 Dis(St)的抽样概率 q 的 Bernoulli 样本数据集合.从而,根据 Bernoulli 抽

样的性质有: ( )| |q
disB 将服从参数为|Dis(St)|,q 的二项分布,即 ( )| |q

disB 的数学期望及方差分别满足公式(9)、公式(10). 

 ( )(| |) | ( ) | ( )q
dis t tE B Dis S q Dcount S q= × = ×  (9) 

 ( )(| |) | ( ) | (1 ) ( ) (1 )q
dis t tVar B Dis S q q Dcount S q q= × × − = × × −  (10) 

由于n
( ) ( )( ) | | /
q q

t disBDcount S B q= ,从而,根据公式(9)有 

n ( ) ( ) ( )( ( ) ) (| | / ) (| |) / ( ).
q q q

t dis dis tBE Dcount S E B q E B q Dcount S= = =  

根据公式(10)有 n ( ) ( ) ( ) 2( ( ) ) (| | / ) (| |) / ( )(1 ) / .
q q q

t dis dis tBVar Dcount S Var B q Var B q Dcount S q q= = = −  □ 

根据定理 6 及中心极限定理,可以确定计算(ε,δ )-近似无重复计数所需的抽样概率的大小. 

定理 7. 如果 Bernoulli 抽样的抽样概率满足如下公式 2 2
/ 2

1 ,
inf( ( )) / 1t

q
Dcount S δε φ +

≥ 则n
( )

( )
q

t BDcount S 为 

Dcount(St)的 (ε,δ )-近似值 .其中 ,φδ/2 是标准正态分布的上侧δ /2 分位数 ,inf(Dcount(St))为精确无重复计数

Dount(St)的下限值. 
定理 7 的证明与定理 2 的证明类似,在此不再赘述. 

4   基于簇的 Bernoulli 抽样算法 

4.1   抽样概率的确定 

根据第 3 节中的定理 2、定理 4 和定理 7,对于任意的ε≥0,δ≥0,在实际应用中,只需将抽样概率设置为 
2

/ 2

2 2
/ 2

inf( )min ,inf( ( ))
sup( )

t
t

t

SN Dcount S
S

δ

δ

φ

ε φ
⎛ ⎞

× +⎜ ⎟
⎝ ⎠

,即能保证n n( ) ( )
( ) , ( )

q q

t tB BSum S Avg S 及n
( )

( )
q

t BDcount S 均是精确聚集值的 

(ε,δ )- 近似值 . 其中 ,inf(St),sup(St) 分别是感知数据的上、下限 , 
inf(Dcount(St))表示无重复计数 Dount(St)的下限值. 

由于 WSN 中的感知数据是地理位置相关的,因而可利用这一特

性对 inf(Dcount(St))的大小进行估计 .例如 ,对于一个监测温度的

WSN 来说,其覆盖的区域的面积为 A,而该地区温度不发生变化的区

域的面积至多为 a,此时,inf(Dcount(St))可取值为 A/a.并且,由于感知

数据集合 St 是非空的,故无重复计数 Dcount(St)满足 Dcount(St)≥1,
进而 inf(Dcount(St)) ≥ 1. 因此 , 在不具有任何相关知识的情况

下,inf(Dcount(St))可取值为 1. 
对于规模较大的传感器网络,上述抽样概率是比较小的.对于一

个拥有 5 000 个节点的监测温度的传感器网络来说,其中环境温度的

上、下限分别为 100oC,10oC,无重复计数的下限为 500,完成(ε ,δ )-近
似聚集计算所需的抽样概率与ε,δ的关系由图 1 给出.由图 1 可知,当
ε =0.15,δ=0.1 时,抽样概率为 0.19,即仅需要利用 19%的感知数据,就

能保证近似聚集值与精确聚集值的相对误差小于 0.15 的概率大于 0.9.因而,利用 Bernoulli 抽样进行近似聚集

运算也可以有效地降低节点的访问量,从而达到节能的目的. 
以上讨论仅针对 sup(St)与 inf(St)均大于 0 的情况.当 sup(St)与 inf(St)均小于 0 时,抽样概率可设置为 

Fig.1  Relationship among sampling 
probability, ε  and δ  

图 1  抽样概率与ε ,δ的关系 
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2
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1 ;
sup( )min ,inf( ( )) 1
inf( )

t
t

t

SN Dcount S
Sδ

ε
φ

⎛ ⎞
× +⎜ ⎟
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当 sup(St)大于等于 0 而 inf(St)小于等于 0 时,抽样概率可设置为 

2

2
/ 2

1 ,
sup( ) inf( )min ,inf( ( )) 1t t

t
S SN Dcount S

δ

ε θ
φ θ

− +⎛ ⎞× +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

其中,θ为某正数. 

4.2   BSC抽样算法 

一旦抽样概率确定了,Sink 节点就将在网内发起 Bernoulli 抽样以获得样本数据的聚集信息.我们用三元组

(Sum(q),S(q),D(q))表示样本数据的聚集信息,其中:Sum(q)是所有样本数据的聚集和;S(q)是一个集合,满足对于

∀sti∈S(q),感知值 sti在样本数据集合中仅出现一次,并且在网内不存在节点 j 使得 sti=stj且 j>i;D(q)是那些不属于

集合 S(q)的样本数据的二进制 sketch[21]. 
本节将介绍一种基于簇的 Bernoulli 抽样算法,称为 BSC(Bernoulli sampling based on clusters)算法,以使

Sink 节点能够获得样本数据的聚集信息(Sum(q),S(q),D(q)). 
为了便于各个簇传送样本聚集信息,我们在网内构建一棵以 Sink 为根、包含所有簇头节点的生成树.簇头

之间可能无法一跳到达,所以该生成树中将包括一些非簇头节点.生成树的构建与维护可参考文献[22]. 
BSC 算法由图 2 给出,它包括以下 4 个步骤: 
(1) Sink 节点将抽样概率 q 沿生成树发送到各个簇. 
(2) 对于任意簇 Cl,簇头节点将在本簇内进行抽样,以获取本簇内的样本聚集信息(Suml(q),Sl(q),Dl(q)),其

中:Suml(q)是本簇内的样本数据的聚集和;Sl(q)是一个集合,满足对于∀sti∈Sl(q),感知值 sti 在本簇内的样

本数据中仅出现 1 次,并且在簇内不存在节点 j 使得 sti=stj 且 j>i;Dl(q)是本簇内那些不属于集合 Sl(q)的
样本数据的一个二进制 sketch[21]. 

(3) 各个簇的样本聚集信息将沿生成树传送至 Sink 节点,并在传送过程中进行网内聚集. 
(4) Sink 节点计算三元组(Sum(q),S(q),D(q)),并对该三元组加以保存. 

BSC Algorithm. 
Input: q, St={st1,st2,…,stN}. 
Output: A triple of sample aggregation result (Sum(q),S(q),D(q)). 
1. Sink sends q to every cluster by spanning tree protocol 
2. For each cluster in the network 
3.    Sampling-In-Cluster(q) 

//Sampling the sensed data inside the cluster 
4.  (Sum(q),S(q),D(q))=Send-Samples-Up() 

//Transmit the sample information to the sink
5. If S(q)≠∅ 
6.    For each item sti in set S(q) 
7.      Sink queries node i’s neighbor clusters 
8.      If there exist node j satisfies sti=stj and j>i 
9.            Delete sti from S 
10.            D(q)=D(q) OR FM_sketch(sti) 
11. Return and store (Sum(q),S(q),D(q)) 
Binary digit FM_sketch(Real number): See Ref.[21] 

Fig.2  BSC Algorithm 
图 2  BSC 算法 

对于任意簇 Cl(1≤l≤k),簇内样本数据的抽取算法(Sampling-In-Cluster())由图 3 给出,主要包括以下步骤: 
(1) 簇头节点将抽样概率 q 在簇内广播. 
(2) 簇内地成员节点将按概率 q 来决定是否将自身的感知值发送至簇头节点. 
(3) 簇头节点将对本簇内的样本数据进行收集,累加求和可以得到 Suml(q). 
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(4) 对于仅在样本数据中出现 1 次的感知值 sti,簇头节点将在本簇内查询是否存在节点 j 满足 sti=stj 且 j>i. 

 若存在,则不将 sti 加入到集合 ( )B
lS 中;否则,将其加入到集合 Sl(q)中. 

(5) 簇头节点利用 Sketch 技术,可将每个不属于 Sl(q)的样本数据映射为一个二进制串,将这些二进制串进

行或操作即可获得 Dl(q). 
(6) 簇头节点将三元组(Suml(q),Dl(q),Sl(q))作为本簇内的样本数据聚集信息加以保存. 

Sampling-In-Cluster Algorithm. 
Input: q, the sensed data in Cluster Cl. 
Output: A triple of partial sample aggregation result (Suml(q),Sl(q),Dl(q)). 
1. The cluster head broadcasts q in its cluster 
2. For each member node ir in Cl 
3.    Generate a random number p in range [0,1] 
4.    If p<q 
5.       Send its sensed value 

rtis  to the cluster-head 

6. The cluster-head collects the sample values in its cluster: Bl(q)=
1 2

{ , ,..., }
mlti ti tis s s  

7. 
1 2

( ) ...
mll ti ti tiSum q s s s= + + +  

8. Dl(q)=0 
9. Sl(q)=∅ 
10. For each item 

vtis  in set Bl(q) 

11.   |{ | ( )} |
w w v wtv ti ti ti ti lx s s s s B q= = ∧ ∈  

12.   If xtv>1 
13.      Dl(q)=Dl(q) OR FM_sketch ( )

vtis  

14.   Else 
15.      The cluster head broadcast 

vtis  in its cluster 

16.      If there exist node j satisfies 
vtj tis s=  and j>iv 

17.          Dl(q)=Dl(q) OR FM_sketch ( )
vtis  

18.      Else 
19.         ( ) ( ) { }

vl l tiS q S q s= ∪  

20. The cluster-head stores (Suml(q),Sl(q),Dl(q)) 
21. Return (Suml(q),Sl(q),Dl(q)) 
Binary digit FM_sketch(Integer): See Ref.[21] 

Fig.3  Sampling-In-Cluster algorithm 
图 3  Sampling-In-Cluster 算法 

样本聚集信息的传递及网内聚集算法(send-sample-up 算法)由图 4 给出.该算法包含以下 4 步: 
(1) 对于生成树中非簇头节点 p,令 Sump(q)=0,Sp(q)=∅,Dp(q)=0. 
(2) 对于生成树中的任意叶子节点 i,将其保存的三元组(Sumi(q),Di(q),Si(q))发送至其父亲节点. 
(3) 对于生成树中的任意中间节点 j,它将负责从其儿子节点处收集样本信息三元组,并将所收集的三元组

与其自身保存的三元组进行聚集,具体的聚集方法如图 4 所示.节点 j 将新的聚集结果加以保存,并把此

结果发送至其父亲节点. 
(4) 生成树中的根节点,即 Sink 节点,将采用类似方法对来自儿子节点的样本信息三元组进行聚集,并将聚

集结果(Sum(q),S(q),D(q))返回. 
BSC 算法的计算复杂度和通信复杂度与 Sample-In-Cluster 算法和 Send-Sample-Up 算法的复杂度有关. 
对于任意簇 Cl,在执行 Sample-In-Cluster 算法时的计算复杂度和通信复杂度与簇内的样本容量有关.根据

Bernoulli 抽样的性质,簇 Cl 的样本容量的数学期望为 q×nl,其中,nl 表示簇 Cl 中的节点数目,因而对于簇 Cl,执行

Sample-In-Cluster 算法时的平均计算复杂度和通信复杂度均为 O(q×nl). 
Send-Sample-Up算法的计算复杂度和通信复杂度将取决于生成树中节点的数目.设 k表示网络中包含簇的

个数,α表示两个相邻簇之间的簇头节点的平均距离,则生成树中的平均节点数目为 αk,故 Send-Sample-Up 算法

的平均计算复杂度和通信复杂度均为 O(αk). 
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Send-Sample-Up Algorithm. 
Output: (Sum(q),S(q),D(q)). 
1. For each node j belongs to Spanning Tree 
2.    If j is not a cluster-head 
3.        Sumj(q)=0; Dj(q)=0; Sj(q)=∅ 
4.    If j is a leaf node 
5.       Send (Sumj(q),Dj(q),Sj(q)) to its parent 
6.    Else 
7.       Receive {( , , ) |1 }

u u uj j jSum D S u r≤ ≤  from its sons.

8.       Sumj(q)=Sumj(q)+
1
( ) ... ( )

rj jSum q Sum q+ +  

9.       Dj(q)=Dj(q) OR 
1
( ) OR ... OR ( )

rj jD q D q  

10.       
1
( ) ( )

rj jS q S q
+

=  

11.       
1 1

( )
p qj jp q r

SS S S
< +

= ∩∪ ≤ ≤
 

12.       For each item sti in set SS 
13.            Dj(q)=Dj(q) OR FM_sketch(sti) 
14.       ( )1 1

( )
pj jp r

S q S SS
+

= ∪ ≤ ≤
 

15.       For each value str in Sj(q) 
16.            If Dj(q) OR FM_sketch(str)=Dj(q) 
17.                Delete str from Sj(q) 
18.       If j is the sink 
19.          Sum(q)=Sumj(q); D(q)=Dj(q); S(q)=Sj(q) 
20.              Return (Sum(q),D(q),S(q)) 
21.       Else 
22.          Node j store (Sumj(q),Sj(q),Dj(q)) 
23.          Send (Sumj(q),Sj(q),Dj(q)) to its parent 
Binary digit FM_sketch(Integer): See Ref.[21] 

Fig.4  Send-Sample-Up algorithm 
图 4  Send-Sample-Up 算法 

根据上述分析,BSC 算法的平均计算、通信复杂度为 O(q×N+αk).设 j1 为执行一条指令的能量开销,j2 为发

送及接收一个数据包的能量开销,故 BSC 算法的平均能量开销为 O((j1+j2)×(q×N+αk)).根据第 4.1 节的讨论, 

q=
2

/ 2

2 2
/ 2

inf( )min ,inf( ( ))
sup( )

t
t

t

SN Dcount S
S

δ

δ

φ

ε φ
⎛ ⎞

× +⎜ ⎟
⎝ ⎠

,所以 BSC 算法的计算复杂度、通信复杂度及能量开销分别为 

2 2
/ 2 1 22 2 2

1 1 1 1 1 1(( / )) ln ,  ln ,  ( ) lnO k O k O k O j j kδφ ε α α α α
ε δ ε δ ε δ

⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞+ = + + + × +⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠

. 

5   基于 Bernoulli 抽样的(ε,δ )-近似聚集算法 

5.1   基于Bernoulli抽样的(ε,δ )-近似聚集算法 

根据第 3 节介绍的数学理论及 BSC 算法,(ε ,δ )-近似聚集算法由图 5 给出.该算法将包括以下 5 步: 
(1) 利用第 4.1 节介绍的抽样概率的确定方法,Sink 节点根据给定的ε ,δ计算出所需的抽样概率. 
(2) 调用 BSC 算法,获得整个网络的样本数据聚集三元组(Sum(q),S(q),D(q)). 
(3) 利用 Sketch 技术及二进制数 D(q),可计算网内样本数据的无重复计数 Dcount(B(q)). 

(4) 计算(ε ,δ )-近似聚集和n
( ) 1( ) ( )
q

t BSum S Sum q
q

= 、(ε,δ )-近似均值n
( ) 1( ) ( )
q

t BAvg S Sum q
N q

=
×

、(ε ,δ )-近似无

重复计数n
( ) ( ) 1( ) ( ) | ( ) |
q q

t BDcount S Dcount B S q
q

= + .其中,|S(q)|表示集合 S(q)的大小. 

(5) 返回(ε ,δ )-近似聚集结果n n n( ) ( ) ( )
( ) , ( ) , ( ) ,

q q q

t t tB B BSum S Avg S Dcount S Sink 节点对上述近似聚集结果及抽样概 

 率加以保存. 
由图 5 可知,(ε ,δ )-近似聚集算法的计算复杂度和通信复杂度取决于 BSC 算法,并且该算法的能量开销也由 
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BSC 算法的能量开销决定.因而,(ε ,δ )-近似聚集算法的计算复杂度、通信复杂度均为 2
1 1lnO kα

ε δ
⎛ ⎞⎛ ⎞ +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
,(ε ,δ )-

近似聚集算法的能量开销为 1 2 2
1 1( ) lnO j j kα

ε δ
⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞+ × +⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠⎝ ⎠
. 

(ε,δ )-Approximate Aggregation Algorithm. 
Input: ε, δ, St={st1,st2,…,stN}. 

Output: n n n( ) ( ) ( )
( ) ,  ( ) ,  ( )

q q q

t t tB B BSum S Avg S Dcount S . 

1. 2
/ 2

2 2
/ 2

inf( )min ,inf( ( ))
sup( )

t
t

t

q
SN Dcount S
S

δ

δ

φ

ε φ
=

⎛ ⎞
× +⎜ ⎟

⎝ ⎠

 

2. Call BSC(q,St), get (Sum(q),S(q),D(q)) 

3. n
( )

( ) ( ) /
q

t BSum S Sum q q=  

4. n n( ) ( )
( ) ( ) /

q q

t tB BAvg S Sum S N=  
5. Dcount(B(q))=Sketch(D(q)) 

6. n ( ) ( ) 1( ) ( ) | ( ) |
q q

t BDcount S Dcount B S q
q

= +  

7. Sink stores q, n
( )

( )
q

t BSum S  and n
( )

( )
q

t BDcount S  

8.  Return n n( ) ( )
( ) ,  ( )

q q

t tB BSum S Avg S  and n
( )

( )
q

t BDcount S
Integer Sketch(Binary digit): See Ref.[21] 

Fig.5  (ε,δ )-Approximate aggregation algorithm 
图 5  (ε,δ )-近似聚集算法 

5.2   多查询的处理 

一个 WSN 拥有大量的用户,并且每个用户的精确度要求不尽相同.如果对于每个聚集查询均应用第 5.1 节

中介绍的算法,则将消耗大量能量.因而,本节将给出一种节能的算法,以处理具有不同精度要求的多查询请求. 
该算法的主要思想是尽量使用 Sink 保存的历史样本信息来处理多查询请求,其中,Sink 保存的样本信息将

包括抽样概率、样本数据聚集三元组、近似聚集值等.该方法的描述如下: 
首先,如果 Sink 节点以前未处理过聚集查询,则 Sink 利用第 5.1 节中介绍的(ε ,δ )-近似聚集算法来计算

(ε ,δ )-近似聚集值.Sink 节点将抽样概率、样本数据聚集三元组、近似聚集值加以保存. 
其次,如果 Sink 节点以前处理过聚集查询,则 Sink 节点将保存有历史样本信息.此时,Sink 节点根据新的ε,δ

计算出新的抽样概率 qnew.将 qnew 与其保存的 qold 相比较,如果 qnew≤qold,则无须访问网络,只需将 Sink 保存的近

似聚集结果返回;否则,Sink 将调用 BSC 算法,在网络中进行抽样概率为(qnew−qold)/(1−qold)的 Bernoulli 抽样.Sink
节点利用抽样所得的新的样本数据与历史样本信息可计算出新的近似聚集结果. 

最后,Sink 节点将更新其保存的样本信息. 
下面的定理 8 证明了上述方法的正确性. 

定理 8. 设 ( ) (( ) /(1 )),old new old oldq q q qB B − − 分别是感知数据集合 St的抽样概率为 qold和(qnew−qold)/(1−qold)的Bernoulli

样本数据集合,并且两次抽样过程是相互独立的,那么 ( ) (( ) /(1 ))old new old oldq q q qB B − −∪ 是 St 的一个抽样概率为 qnew 的 
Bernoulli 样本集合.其中,qnew>qold. 

证明:我们只需证明:对于∀sti∈St,均有 ( ) (( ) /(1 ))Pr( )old new old oldq q q q
ti news B B q− −∈ ∪ = 即可. 

对于∀sti∈St,均有等式(11)成立: 

 

( ) (( ) /(1 )) ( ) (( ) /(1 ))

( ) (( ) /(1 ))

Pr( ) Pr(( ) ( ))

                                                       Pr( ) Pr( )

         

old new old old old new old old

old new old old

q q q q q q q q
ti ti ti

q q q q
ti ti

s B B s B s B

s B s B

− − − −

− −

∈ ∪ = ∈ ∪ ∈

= ∈ + ∈ −
( ) (( ) /(1 ))                                                  Pr( )old new old oldq q q q

tis B B − −∈ ∩

 (11) 
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由于两次抽样过程是相互独立的,有随机事件 ( )oldq
tis B∈ 与 (( ) /(1 ))new old oldq q q

tis B − −∈ 是相互独立的,于是 
( ) (( ) /(1 )) ( ) (( ) /(1 ))Pr( ) Pr( )Pr( ).old new old old old new old oldq q q q q q q q

ti ti tis B B s B s B− − − −∈ ∩ = ∈ ∈  

同时,由于 ( ) (( ) /(1 )),old new old oldq q q qB B − − 分别是感知数据集合 St的抽样概率为 qold和(qnew−qold)/(1−qold)的 Bernoulli

样本数据集合,故对于∀sti∈St, ( ) (( ) /(1 ))Pr( ) ,Pr( ) ( ) /(1 ).old new old oldq q q q
ti ti new old olds B q s B q q q− −∈ = ∈ = − − 将上述结论代入

到公式(11)中,有 ( ) (( ) /(1 ))Pr( ) .
1 1

old new old oldq q q q new old new old
ti old old new

old old

q q q qs B B q q q
q q

− − − −
∈ ∪ = + − =

− −
 □ 

5.3   近似聚集结果的维护方法 

如果 Sink 节点存储的近似聚集结果一直有效,则当用户的精度要求不发生变化时,我们无须访问网络,仅将

Sink 节点存储的近似聚集值返回给用户即可.但是,传感器节点的感知数据是不断变化的,可能导致 Sink 节点存

储的近似聚集结果失效.因而,需要在一定范围内触发抽样过程,以更新失效的近似聚集结果. 
最简单的重新抽样触发方法如下:簇头节点一旦发现本簇内的节点的感知数据发生了变化,就在本簇内重

新抽样,获取新的样本聚集信息并传送至 Sink 节点;Sink 节点根据新的样本聚集信息重新计算(ε ,δ )-近似聚集

值.该方法虽然能够保证 Sink 节点所存储的近似聚集结果始终有效,但是将消耗大量能量.为了节省能量开销,
本节将以维护近似聚集和为例,介绍一种随机算法.该算法保证了在任意时刻 Sink 节点所存储的近似聚集和有

效的概率大于等于 1−δ /2.该算法是基于下面的定理 9 构建的. 
定理 9. 设 St,St′为时刻 t 及 t′整个网络感知数据的集合,Suml(St),Sum(St′)分别表示时刻 t 及 t′的簇 Cl 内感知 

数据的聚集和,nl 为簇 Cl 中节点的个数,n
( )

( )
q

t BSum S 是 Sum(St)的(ε,δ )-近似值, 

1 inf( ) 1 inf( )min 1 1,1 1 .
1 ( ) 1 ( )

t t

t t

S S
Avg S Avg S

Δ ε ε
ε ε

⎧ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎪ ⎪= − − − +⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎜ ⎟− +⎪ ⎪⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭
 

如果下面的任意一个条件得到满足,则n
( )

( )
q

t BSum S 也是 Sum(St′)的(ε,δ )-近似值: 

(1) |Sum(St′)−Sum(St)|≤Δ×Sum(St). 
(2) 对于任意簇 Cl,均有|Sum(St′)−Suml(St)|≤Δ×Avg(St)×nl. 
(3) 对于任意节点 i(1≤i≤N),均有|st′i−sti|≤Δ×Avg(St). 
证明:设条件(1)成立,即|Sum(St′)−Sum(St)|≤Δ×Sum(St),故(1−Δ)Sum(St)≤Sum(St′)≤(1+Δ)Sum(St).从而 

 
n n n( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
Pr 1 Pr 1 Pr 1 (1 )(1 ) 1

( ) (1 ) ( ) ( )

q q q

t t tB B B

t t t

Sum S Sum S Sum S
Sum S Sum S Sum S

ε ε ε Δ
Δ′

⎧ ⎫ ⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟− − − − = − − + −⎨ ⎬ ⎨ ⎬ ⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟+⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭ ⎩ ⎭ ⎩ ⎭
≤ ≤ ≤ ≤  (12) 

 
n n n( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
Pr 1 Pr 1 Pr 1 (1 )(1 ) 1

( ) (1 ) ( ) ( )

q q q

t t tB B B

t t t

Sum S Sum S Sum S
Sum S Sum S Sum S

ε ε ε Δ
Δ′

⎧ ⎫ ⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟− − = − + − −⎨ ⎬ ⎨ ⎬ ⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟−⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭ ⎩ ⎭ ⎩ ⎭
≥ ≤ ≥ ≥  (13) 

根据已知
1 inf( )1 1

1 ( )
t

t

S
Avg S

Δ ε
ε

⎛ ⎞
− −⎜ ⎟⎜ ⎟− ⎝ ⎠

≤ ,即 inf( )(1 )(1 ) 1
( )

t

t

S
Avg S

ε Δ ε− + − −≤ ,从而根据公式(12)有 

 
n n n( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) inf( )Pr 1 Pr 1 (1 )(1 ) 1 Pr 1
( ) ( ) ( ) ( )

q q q

t t t tB B B

t t t t

Sum S Sum S Sum S S
Sum S Sum S Sum S Avg S

ε ε Δ ε
′

⎧ ⎫ ⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟− − − − + − − −⎨ ⎬ ⎨ ⎬ ⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭ ⎩ ⎭ ⎩ ⎭
≤ ≤ ≤ ≤ ≤  (14) 

而由
1 inf( )1 1

1 ( )
t

t

S
Avg S

Δ ε
ε

⎛ ⎞
− +⎜ ⎟⎜ ⎟+ ⎝ ⎠

≤ ,可得
inf( )(1 )(1 ) 1

( )
t

t

S
Avg S

ε Δ ε+ − − ≥ ,从而根据公式(13)有 

 
n n n( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) inf( )Pr 1 Pr 1 (1 )(1 ) 1 Pr 1
( ) ( ) ( ) ( )

q q q

t t t tB B B

t t t t

Sum S Sum S Sum S S
Sum S Sum S Sum S Avg S

ε ε Δ ε
′

⎧ ⎫ ⎧ ⎫ ⎧ ⎫⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟− − + − − −⎨ ⎬ ⎨ ⎬ ⎨ ⎬⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎩ ⎭ ⎩ ⎭ ⎩ ⎭
≥ ≤ ≥ ≤ ≥  (15) 

故根据公式(14)和公式(15)有 
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n n( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) inf( )Pr Pr
( ) ( ) ( )

q q

t t t t tB B

t t t

Sum S Sum S Sum S Sum S S
Sum S Sum S Avg S

ε ε′

′

⎧ ⎫ ⎧ ⎫− −⎪ ⎪ ⎪ ⎪
⎨ ⎬ ⎨ ⎬
⎪ ⎪ ⎪ ⎪⎩ ⎭ ⎩ ⎭

≥ ≤ ≥  (16) 

同时,由于n
( )

( )
q

t BSum S 是 Sum(St)的(ε,δ )-近似值,根据定理 2,
2

/ 2
2 2

/ 2

sup( ) ,
inf( ) sup( )

t

t t

Sq
N S S

δ

δ

φ
ε φ× +

≥ 于是, 

2

2
/ 2

1sup( ) 1 inf( ) .t tS N S
q δ

ε
φ

⎛ ⎞
− ×⎜ ⎟

⎝ ⎠
≤  

根据定理 1 有 n ( ) 1( ( ) ) sup( ) 1 ( ),
q

t t tBVar Sum S S Sum S
q

⎛ ⎞
−⎜ ⎟

⎝ ⎠
≤ 故 n

2( ) 2
2

/ 2

inf( )( ( ) ) ( )
( )

q t
t tB

t

SVar Sum S Sum S
Avg Sδ

ε
φ

≤ .应用中心 

极限定理有 

 
n ( )

( ) ( ) inf( )Pr
( ) ( )

q

t t tB

t t

Sum S Sum S S
Sum S Avg S

ε δ
⎧ ⎫−⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

≥ ≤  (17) 

根据公式(16)和公式(17),有
n ( )

( ) ( )
Pr ,

( )

q

t tB

t

Sum S Sum S
Sum S

ε δ′

′

⎧ ⎫−⎪ ⎪
⎨ ⎬
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≥ ≤ 即n
( )

( )
q

t BSum S 也是 Sum(St′)的(ε,δ )-近似值. 

设条件(2)成立,即对于任意簇 l,均有|Suml(St′)−Suml(St)|≤Δ×Avg(St)×nl,从而 

1
| ( ) ( ) | ( ( ) ( )) | ( ) ( ) | ( ) ( ).

l l

k

t t l t l t l t l t t l t
C C l

Sum S Sum S Sum S Sum S Sum S Sum S Avg S n Sum SΔ Δ′ ′ ′
=

− = − − × × = ×∑ ∑ ∑≤ ≤  

此时条件(1)成立,于是n
( )

( )
m

t uSum S 是 Sum(St′)的(ε,δ )-近似值. 

设条件(3)成立,即任意节点 i(1≤i≤N),均有|st′i−sti|≤Δ×Avg(St),从而 

1 1
| ( ) ( ) | ( ) | | ( ) ( ).

N N

t t t i t i t i t i t t
i i

Sum S Sum S s s s s Avg S N Sum SΔ Δ′ ′ ′
= =

− = − − × × = ×∑ ∑≤ ≤  

此时条件(1)成立,于是n
( )

( )
m

t uSum S 是 Sum(St′)的(ε ,δ )-近似值. □ 

在定理 9 中,参数 Avg(St)表示时刻 t 所有感知数据的精确均值.然而在大规模传感器网络中,我们很难获得 

Avg(St).因而在实际应用中,我们可以利用
n ( )

( )
1

q

t BAvg S
ε+

代替 Avg(St)来构建重新抽样的触发条件,其中,n
( )

( )
q

t BAvg S 是 

Avg(St)的(ε,δ )-近似值. 

根据(ε,δ )-近似值的计算,我们有
n n( ) ( )

( ) ( )
Pr ( ) Pr ( ) 1 .

1 1 2

q q

t tB B
t t

Avg S Avg S
Avg S Avg S δ

ε ε

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟= −
⎜ ⎟ ⎜ ⎟+ −
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

≤ ≥ ≥  

即利用n
( )

( ) /(1 )
q

t BAvg S ε+ 代替 Avg(St)时,可以保证定理 9 为真的概率大于等于 1−δ /2.根据上述分析,近似聚集和 

的维护算法可描述如下: 
首先 ,对于网络中的任意节点 i,当其当前感知值 st ′ i 与最近一次采样发生时刻的感知值 sti 之差满足 

|sit′−sit|≥
n ( )

( )
1

q

t BAvg SΔ
ε+

时,则向簇头节点发送差值 sit′−sit. 

其次,对于网络中的任意簇 Cl(1≤l≤k),簇头节点将计算其成员节点所汇报的数据的累加和,如果该和的绝 

对值大于
n ( )

( )
1

q

l t Bn Avg SΔ
ε+

(nl 为簇 Cl 中的节点的数目),则簇头节点将会沿生成树将该和传送至 Sink 节点,并在传 

送过程中进行网内聚集. 
再次,Sink 节点将会获得所有簇头节点的汇报数据的累加和.Sink 节点将判断该和的绝对值是否大于 
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n ( )
( )

1

q

t BAvg S
NΔ

ε+
.如果大于,则 Sink 节点将在汇报数据的簇中触发重新抽样过程,并由 Sink 节点计算新的近似聚 

集结果. 

最后,Sink 计算
n ( )

( )
1

q

t BAvg SΔ
ε+

,并将
n ( )

( )
1

q

t BAvg SΔ
ε+

在网内广播以构成新的重新抽样的触发条件. 

将上述算法稍加修改,即可用到近似均值、近似无重复计数的维护上,在此不再赘述. 

6   实验结果 

本节将通过实验来考察(ε ,δ )-近似聚集算法的性能.在下面的实验中,我们利用 ns2 来模拟具有 5 000 个节

点的传感器网络.网络中的节点随机地散布在一个 1000m×1000m的矩形区域内.该区域被分割成 10×10个网格,
处于同一网格内的节点形成一个簇,任意簇均拥有一个簇头节点. 

传感器节点的传输半径被设定为 50m.根据文献[23],在上述模拟网络中,节点每发送及接收 1 个字节的消

息的能量消耗分别为 0.014 4mJ,0.005 7mJ.由于对于传感器节点来说,发送 1bit 数据的能量消耗相当于执行    
1 000 条指令的能量消耗[23],故节点执行指令的能量消耗可忽略不计. 

6.1   (ε,δ )-近似聚集算法的性能 

第 1组实验考察(ε ,δ )-近似聚集算法所需的样本容量与用户的精度要求(即ε和δ )的关系.在这组实验中,ε变
化的范围是 0.1~0.28,δ变化的范围是 0.05~0.23.对于每对ε ,δ ,我们计算(ε,δ )-近似聚集算法所需的样本容量.实
验结果如图 6 所示.由图 6 可见,对于大规模传感器网络来说,(ε,δ )-近似聚集算法所需的样本容量是很小的.例
如,对于一个规模为 5 000 的网络来说,当ε =0.15,δ =0.1 时,(ε ,δ )-近似聚集算法所需的样本容量是 946,即(ε ,δ )-
近似聚集算法仅需利用 19%的感知数据,就能保证近似聚集值与精确聚集值的相对误差小于 0.15 的概率大于

0.9;当ε =0.19,δ =0.14 时,(ε ,δ )-近似聚集算法所需的样本容量是 536.此时,该算法仅需利用 10%左右的感知数据,
就能保证近似聚集值与精确聚集值的相对误差小于 0.19 的概率大于 0.86.上述结果表明,本文提出的(ε ,δ )-近似

聚集算法能够有效地降低节点的访问量及网络中的通信量,因而,该算法在查询处理过程中的能量消耗将很小. 
第 2 组实验考察(ε ,δ )-近似聚集算法的精度与ε ,δ的关系.在这组实验中,ε变化的范围是 0.12~0.36,δ变化的

范围是 0.04~0.36,对于每对ε ,δ,我们计算(ε ,δ )-近似聚集算法的精度.实验结果如图 7、图 8 所示.由图 7、图 8
可知,当ε≤0.35,δ≤0.2 时,(ε ,δ )-近似聚集算法给出的近似聚集和、近似均值的相对误差小于 0.05,近似无重复

计数的相对误差小于 0.1;当ε≤0.24,δ≤0.12 时,(ε ,δ )-近似聚集算法给出的近似聚集和、近似均值、近似无重

复计数已经十分接近真实聚集值.实验结果说明,(ε ,δ )-近似聚集算法给出的近似聚集结果的精度很高,完全能

够满足用户的任意精度要求. 
第 3 组实验考察(ε ,δ )-近似聚集算法的精度与抽样概率的关系.在这组实验中,抽样概率将由 0.06 增加到

0.18.对于每一个抽样概率,我们计算(ε ,δ )-近似聚集算法的精度.实验结果如图 9 所示,(ε ,δ )-近似聚集算法仅需

少量的样本数据就能给出精度较高的近似聚集结果.例如,当抽样概率为 0.09 时,即(ε ,δ )-近似聚集算法仅需使

用 9%的感知数据,其所给出的近似聚集和、近似均值的相对误差将小于 0.05,近似无重复计数的相对误差将小

于 0.06.上述实验结果进一步表明,(ε ,δ )-近似聚集算法能够在较小的能量开销下给出精度较高的近似聚集   
结果. 

第 4 组实验考察对于给定的ε和δ ,网络规模对(ε ,δ )-近似聚集算法所需的抽样概率的影响.在这组实验中,ε
和δ 的取值为:ε =0.18,δ =0.05;ε =0.23,δ =0.1.我们考察网络规模由 3 000变化到 10 000时,(ε ,δ )-近似聚集算法所

需的抽样概率的大小.实验结果由图 10 给出.由该图可知,当网络规模变大时,(ε ,δ )-近似聚集算法的抽样概率明

显减小.该实验结果表明,网络规模越大,(ε ,δ )-近似聚集算法的性能越好. 
第 5 组实验考察网络规模、抽样概率对(ε ,δ )-近似聚集算法的精度的影响.在这组实验中,网络规模由 1 000

增加到 5 000,抽样概率的变化范围为 0.1~0.5.对于每对网络规模、抽样概率值,我们计算(ε ,δ )-近似聚集算法的

精度,实验结果如图 11 所示.由图 1 可知:在中等规模的网络中,(ε ,δ )-近似聚集算法仅需使用少于 40%的感知数
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据,就能保证近似聚结果的相对误差小于 0.06;当网络规模变大时,(ε ,δ )-近似聚集算法给出的近似结果的相对

误差将明显减小.该实验结果同样说明了网络规模越大,(ε ,δ )-近似聚集算法的性能越好,即(ε ,δ )-近似聚集算法

尤其适合于在大规模网络中进行近似聚集查询处理. 
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6.2   能量消耗比较 

本节主要对(ε ,δ )-近似聚集算法的能量开销与已有的近似聚集算法的能量开销进行对比. 
第 1 组实验考察(ε ,δ )-近似聚集算法和基于空间相关性的近似聚集算法在处理 snapshot 查询时的能量消

耗.在处理 snapshot 查询时,基于空间相关性的近似聚集算法是目前性能最好的聚集算法.在这组实验中,用户给

出的精度要求是近似聚集结果的相对误差分别小于 0.099,0.176,0.245,0.304,0.4 及 0.45,我们将考察两种算法达

到上述精度的能量开销.由于基于空间相关性的近似聚集算法的误差界不能自动调节,我们将对其进行人为调

节,并且不考虑调节过程中的能量消耗. 
实验结果如图 12 所示.由图 12 可知,当所需满足的精度要求相同时,(ε ,δ )-近似聚集算法的能量开销将远小

于基于空间相关性的近似聚集算法的能量开销.原因如下:首先,对于基于时空相关性的近似聚集算法而言,虽
然该算法避免了网络中的全部感知数据均参与到聚集运算中,但是其所需使用的感知数据的数目仍然比(ε ,δ )-
近似聚集算法所需的要多;其次,基于时空相关性的近似聚集算法需要网络中每个节点运行与 Sink 节点类似的

推测模型,故这种算法虽然降低了节点与 Sink 的通信量,但无形中增加了许多网络内部的通信,故该类算法在网

内执行仍需要耗费较多的能量. 
第 2 组实验考察(ε ,δ )-近似聚集算法和基于时间相关性的近似聚集算法在处理连续聚集查询时的能量开

销.在处理连续查询时,基于时间相关性的近似聚集算法是目前性能最好的聚集算法.在这组实验中,连续查询

将持续 30 个周期,每个周期模拟网络中的节点感知数据以 0.8 的概率增加一个小于 10 的随机数,以概率 0.2 减

少一个小于 15 的随机数.用户给出的精度要求是近似聚集结果的相对误差分别小于 0.1,0.15,0.2,0.25,0.3,0.35.
我们考察两种算法达到上述精度的能量开销.由于基于时间相关性的近似聚集算法的误差界不能自动调节,我
们将人为地对其调节,并且不考虑调节过程中的能量消耗. 

实验结果如图 13 所示.由图 13 可知,当处理相同精度要求的连续查询时,第 5.3 节介绍的随机算法所消耗

的能量小于基于空间相关性的近似聚集算法.原因如下:首先,在初始化查询时,第 5.3 节介绍的随机算法的能量

开销远小于基于时间相关性的近似聚集算法的能量开销;其次,当网络中的节点感知数据发生变化时,第 5.3 节

介绍的随机算法的过滤能力很强,从而避免了传送那些无用的感知数据.综合考虑,在整个查询处理过程中,第
5.3 节介绍的随机算法所消耗的能量要小一些. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

第 3 组实验考察近似聚集算法处理多查询时的能量开销.由于已有的近似聚集算法均具有固定的误差界,
并且很难自动调整,故已有算法几乎不能处理具有不同精度要求的多查询,而本文在第 5.2 节介绍的算法却能

处理这类查询.本组实验将主要考虑第 5.2节介绍的算法的能量开销.在下面的实验中,我们首先令δ=0.1,并计算

在ε由 0.5 降至 0.1 的过程中,第 5.2 节介绍的算法的能量开销,实验结果如图 14 所示;其次,令ε =0.1,并计算在δ
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由 0.5 降至 0.1 的过程中,第 5.2 节介绍的算法的能量消耗,实验结果如图 15 所示.由图 14、图 15 可知,利用第

5.2 节中介绍的算法进行多查询处理的能量消耗小于 0.008mJ/Byte.将该结果与图 12 所示的实验结果进行比较

可知,利用第 5.2 节中介绍的算法处理多查询将节约 50%的能量,因为第 5.2 节中介绍的算法在处理多查询的过

程中,尽最大可能地利用了 Sink 节点保存的历史样本信息. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

7   结  论 

本文提出了一种基于 Bernoulli 抽样的近似聚集算法,并证明了该算法能够有效地完成具有任意精确度需

求的聚集计算.此外,本文还给出了两种自适应算法,分别用于处理用户的精确度需求、网络中的感知数据发生

变化的情况.理论分析及实验结果表明,本文提出的算法可有效地处理传感器网络中的聚集查询请求,并在近似

结果的精确度、能量开销等方面都优于已有的近似聚集算法. 
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