
 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software,2012,23(Suppl.(1)):108−119 http://www.jos.org.cn 
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel/Fax: +86-10-62562563 

 

无线传感器网络中近似加权聚集算法
∗

 

郑  旭+,  李建中 

(哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院,黑龙江 哈尔滨  150001) 

Approximate Aggregation Algorithm for Weighted Data in Wireless Sensor Networks 

ZHENG Xu+,  LI Jian-Zhong 

(School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China) 

+ Corresponding author: E-mail: zhengxuhit@gmail.com 

Zheng X, Li JZ. Approximate aggregation algorithm for weighted data in wireless sensor networks. Journal 
of Software, 2012,23(Suppl.(1)):108−119 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/12012.htm 

Abstract:  In wireless sensor networks, a weighted aggregation is an important method for the users to obtain the 
information when monitoring the environment. This method enforces the objectivity of the aggregation result by 
assigning different weights to different nodes or sensed data. On the other hand, the WSNs are both energy 
constraint and unstable, so it is better to do the approximate data aggregation if one can ensure the error-bound is 
tolerable for the users. A group-based sampling algorithm for approximate weighted aggregation is proposed. The 
theoretical analysis demonstrates that the proposed algorithm can reach arbitrary precision. Furthermore, the 
proposed algorithm is scalable, and it can adapt to large-scale dynamic sensor networks, and support the 
modification of the precision during the processing of a query. Experimental results show the correctness of the 
proposed algorithm and demonstrates the high performance of the proposed algorithm by comparing it with 
previous algorithms. 
Key words: wireless sensor network; data aggregation; weighted computation; sampling algorithm; approximate 

query 

摘  要: 在无线传感器网络中,加权聚集操作是用户获取检测对象信息的重要手段,这一操作通过赋予各个节点

或感知数据不同的权值来确保聚集结果更加真实地反映监测对象.另一方面,考虑到能量的限制、网络的不稳定性,
如果能保证误差在用户容忍的范围内,近似加权聚集更加适用于传感器网络.针对感知数据的近似加权聚集问题,提
出了一种基于分组抽样的(ε,δ)-近似算法,理论证明算法可以达到任意的精度要求.同时,提出的算法具有良好的扩

展性,可以适用于大规模、动态变化的传感器网络,并且支持查询过程中的精度调整.仿真实验验证了算法的正确性,
并且通过和已有算法比较证明了所提出算法的高效性. 
关键词: 无线传感器网络;数据聚集;加权计算;抽样算法;近似查询 

传感器节点具有感知、计算、通信的能力,可以收集周围环境的信息[1],而大量节点组成的无线传感器网络,
可以收集并返回一片监测区域的信息,实现对监测区域的监控,例如军事侦察、交通流量监测、自然环境监测
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等[2]. 
在许多应用中,相对于单个节点的感知数据,所有节点感知数据的聚集结果具有更重要的意义[3],例如自然

环境监测中监测区域的平均温度[4]、生态环境监测中监测区域出现的动物总数[5].已经有大量的工作考虑了如

何在传感器网络中实现精确或近似的 COUNT,SUM,AVG,MAX/MIN[9],Top-k[11,12]等聚集操作.精确的聚集查询

多数都基于聚集树进行,通过网内聚集减少总的通信开销;而针对近似聚集的研究,大都基于时空相关性[6−8]或

抽样统计理论[9,10].然而,这些聚集结果有时并不足以反映监测区域的真实情况,例如下面的情况: 
平均温度是环境监测中一个具有重要意义的参数,假设一个节点不均匀分布的无线传感器网络,包含 A,B

两个面积相等的区域,A 区域的节点数为 B 区域的两倍.现在要计算监测区域的平均温度,若此时 A 区域节点的

感知数据平均值为 20°C,B 区域为 10°C,则计算出的平均温度大约为 16.7°C,然而真实的平均温度应当接近

15°C. 
针对上述情况,如果给每个感知数据一定的权值后进行数据聚集,能得到更加真实的监测环境信息,即进行

加权的数据聚集[13],例如令 B 区域节点的权值为 2,A 区域节点的权值为 1,则计算出的平均温度接近 15°C.加权

数据聚集被应用在空间数据聚集[14,15]、事件监测[16]等问题中,保证聚集查询返回更加真实的环境信息.文献[14]
比较了 3 种常见的权值定义方法,通过理论和实验分析证明了维诺图是最优方案.然而执行具体聚集查询时,算
法需要所有节点参加计算,会大大缩短网络的寿命.文献[16]定义在事件监测中每一个节点的权值为其后继节

点个数,在执行聚集查询时同样需要所有的节点都参加计算,不适用于能量有限的传感器网络. 
基于时间相关性[7]和空间相关性[6]的数据聚集方法可以应用于加权聚集查询,这些算法通过建立各自的模

型为每个节点设置一个值域窗口,汇聚节点通过模型预测节点感知数据,计算出近似的聚集结果,只有当节点的

新感知数据超出窗口时才需要向汇聚节点传送.这类方法的优点在于利用了传感器网络固有的时空相关性,减
小了发送感知数据的节点个数,避免了相似数据传输引起的不必要的能量开销;缺点在于当精度要求变化时通

常需要额外的能量开销来调整或者重建模型,并且在网络规模扩大时维护预测模型的成本不断增加,不适用于

大规模的传感网.同时,在误差减小到一定值以后,这些模型的效果会迅速降低. 
文献[9]提出了可以满足任意(ε,δ)-近似要求的聚集查询处理算法,汇聚节点在收到用户的查询请求后,根据

精度要求和网络规模等参数计算出抽样概率,每个节点按照抽样概率确定是否参加聚集计算,汇聚节点根据抽

样到的数据计算出近似的聚集结果.这类方法的优点在于执行过程简单,每个节点只需要记录抽样概率,可以适

用于大规模的传感器网络.同时,当查询精度要求变化时能够迅速适应,不需要额外的时间和能量来调整或重建

预测模型.然而这种方法只考虑了普通的数据聚集,在加权数据聚集中,不同权值的节点,其感知数据对误差会

有不同的影响[17],利用这一点可以进一步减小聚集计算所需的节点规模,然而文献[9]中的算法没有考虑权值对

于计算结果准确性的影响,当处理加权数据聚集查询时不能够进一步减小每个节点的抽样概率. 
基于上述原因,在本文中,我们提出了可以满足任意精度要求的近似加权数据聚集算法——分组均匀抽样

算法,我们的算法不需要单个节点的权值信息,适用于大规模网络中连续的聚集查询.本文的主要贡献如下: 
1) 给出了分组均匀抽样用于计算加权数据近似聚集的定义和结果的无偏性,证明了分组均匀抽样比普通

均匀抽样具有更好的近似效果,给出了保证聚集结果满足(ε,δ)近似的抽样概率的计算方法. 
2) 给出了计算加权和、加权平均值的算法,算法能够适应节点的权值发生变化的情况,并且能够在查询执

行过程中动态调整精度要求. 
3) 通过分析和实验,验证了算法的正确性,通过和已有算法的比较证明了算法的高效性. 
本文第 1 节给出近似加权聚集计算问题的形式化定义.第 2 节给出分组抽样算法正确性和高效性的相关证

明.第 3 节介绍分组抽样算法的详细执行过程,给出算法的相关性能分析和证明.第 4 节通过实验验证分组抽样

算法的正确性、可扩展性和高效性.第 5 节为结束语. 
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1   问题定义 

1.1   网络模型 

假设一个由 Nt+1 个节点组成的传感器网络,各节点的编号集合为 N={0,1,2,…,Nt},其中 0 号节点为汇聚节

点,汇聚节点不产生感知数据.存在一棵以汇聚节点为根的最小生成树,所有节点均可以通过最小生成树上的路

径将数据传输到汇聚节点,汇聚节点也可以通过最小生成树(广播树)将查询请求分发到所有节点,假设所有节

点均以广播的方式发送数据.节点保持时钟同步,每隔 T0 时间产生新的感知数据.在 t 时刻,网络中各点的感知数

据集合为 St={St,1,St,2,…,St,Nt},简记为 St={S1,S2,…,SNt}.本文提出的方法适用于一般条件下的传感器网络,上述的

假设可以使算法的表述更加简明. 

1.2   相关定义 

定义 1. 在 t 时刻 ,网络中各点的感知数据集合为 St={St,1,St,2,…,St,Nt},则 St 的加权和记为 ( )tSum S =  

,
1

,
Nt

i t i
i

V S
=

×∑ 其中,V={V1,V2,…,VNt}为各个节点在当前聚集查询中的权值. 

定义 2. 在 t 时刻,网络中各点的感知数据集合为 St={St,1,St,2,…,St,Nt},则 St 的加权平均值记为 ( )tAvg S =  

,
1

1

( )
( )

Nt

i t i
t i

Nt

i
i

V S
Sum S
Sum V V

=

=

×
=

∑

∑
,其中,

1

Nt

i
i

V
=
∑ 为各个节点在当前聚集查询中权值的和.通常权值是不变的,或者少量节点的

权值变化对权值和的影响可以忽略,因此权值的和可以视为一个常数. 
定义 3. 随机变量 tI 是 tI 的一个估计,则 tI 称为 tI 的一个无偏估计,如果 ( )t tE I I= , ( )tE I 是估计 tI 的期望. 

定义 4. tI 称为 tI 的一个(ε,δ)-近似估计,如果
( )Pr ,t t

t

E I I
I

ε δ
⎛ ⎞−
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥ ≤ Pr(X)表示事件 X 发生的概率. 

定义 5. 传感器网络中的分组均匀抽样是按如下过程执行的抽样: 
(1) 每个节点根据分组条件确定自己所在的分组; 
(2) 每个分组内的节点以相同的概率 P 进行伯努利实验,实验成功则参加抽样,不同分组之间实验成功的

概率可以不同,所有参加抽样节点的感知数据通过网内计算,得到对准确聚集结果的一个估计. 
注意到,当所有分组的抽样概率 P 均相等时,分组均匀抽样即为针对所有节点的整体(全局)均匀抽样[9],本

文余下的内容将以权值大小作为分组条件进行讨论.下面给出以权值大小作为分组条件,通过分组均匀抽样估

算加权和的公式和分组方法: 

,
1

1( ) .
i j

k

t i t i i
j V Gj

Sum S V S X
q= ∈

⎛ ⎞
= ⎜ × × ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  

公式中,随机 Xi 表示节点 i 是否参加抽样,参加为 1,否则为 0,对于第 j 组(1≤j≤k)的节点 i,Xi (1≤i≤
|Gj|),Pr(Xi=1)=qj,Pr(Xi=0)=1−qj,并且所有同组或不同组中的 Xi 均相互独立,E(Xi)=1×qj+0×(1−qj)=qj,Var(Xi)=qj× 
(1−qj),qj 为第 j 组的抽样概率. 

具体分组方法为:设最大、最小的权值分别为 Vmax,Vmin,将节点根据权值大小分为 k 组 G1,G2,…,Gk,并且对

∀i,1≤i≤Nt,∀j,1≤j≤k,节点 ni∈Gj 当且仅当 Vmin+(Vmax−Vmin)×(j−1)/k≤Vi<Vmin+(Vmax−Vmin)×j/k,每组的节点个数

分别为|G1|,|G2|,…,|Gk|,显然,|G1|+|G2|+…+|Gk|=Nt. 

1.3   问题定义 

计算感知数据(ε,δ)-近似加权和、加权平均值的问题定义如下: 
输入: 
St={St,1,St,2,…,St,Nt},各个节点在 t 时刻的感知数据; 
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Agg=Sum or Avg,聚集操作的类别; 
V={V1,V2,…,VNt},各个节点在聚集计算中的权值,初始时由各个节点本地储存; 
ε (ε≥0),δ (0≤δ≤1),用户的精度要求; 
T,查询持续时间,包含 m 个采样周期. 
输出: 

汇聚节点返回(ε,δ)-近似的 Sum(St)或者 Avg(St)的估计值 1 2{ , ,..., }.mI I I  

权值的具体决定方法不在本文的研究范围之内,这是由于针对不同应用的加权聚集查询,权值的确定方法

各不相同,本文主要考察在已经确定了各节点权值的情况下如何高效地完成加权聚集查询. 
本文主要使用的符号及其描述见表 1. 

Table 1  List of symbols used in this paper 
表 1  本文使用的符号及描述 

符号 描述 
Nt 节点总数(不包含汇聚节点) 
St,i i 节点 t 时刻的感知数据 
Vi i 节点针对当前查询的权值 

Vmax,Vmin 最大、最小权值 
Sup(Si),Inf(Si) 感知数据上、下界 

Gi,i=1,…,k 第 i 组节点组成的集合 
|Gi|,i=1,…,k 第 i 组节点个数 
qi,i=1,…,k 第 i 组节点抽样概率 

q0 整体均匀抽样概率 
Sum(St),Avg(St) t 时刻的加权和、加权平均值 

( )tSum S  t 时刻加权和的估计 

( )tAvg S  t 时刻加权平均值的估计 

Sum(Vi) 所有节点权值的和 

2   数学基础 

2.1   估值无偏性证明 

定理 1. 设分组均匀抽样得到的加权和、加权平均值的估计值分别为 ( )tSum S 和 ( )tAvg S ,则它们是聚集结

果的无偏估计,即 ( ( )) ( ),t tE Sum S Sum S= ( ( )) ( ).t tE Avg S Avg S=  

证明: 
由定义, 

,
1

1( ( ))
i j

k

t i t i i
j V Gj

E Sum S E V S X
q= ∈

⎛ ⎞
= ⎜ × × ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ , 

由于所有的 Xi 均相互独立,有 

( ( ))tE Sum S = ,
1

1 ( ) .
i j

k

i t i i
j V Gj

V S E X
q= ∈

⎛ ⎞
⎜ × × ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑  

由于 
E(Xi)=1×qj+0×(1−qj)=qj, 

其中,j 是节点 i 所在的分组,所以, 

,
1

( ( )) ( ).
i j

k

t i t i t
j V G

E Sum S V S Sum S
= ∈

= × =∑ ∑  

同理, 

 ( ) ( )( ( )) ( ).
( ) ( )

t t
t t

Sum S Sum SE Avg S E Avg S
Sum V Sum V

⎛ ⎞
= = =⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
 □ 
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2.2   抽样方案有效性证明 

整体均匀抽样是特殊情况下的分组均匀抽样,即所有分组有相同的抽样概率,然而针对加权数据聚集,整体

均匀抽样并非最有效(给定精度要求,所需样本规模最小)的抽样方法.由文献[17]可知,假设 1I 和 2I 都是对某个

总体参数 tI 的无偏估计,并且 1I 的方差小于 2I 的方差,记为 1 2( ) ( )Var I Var I< ,则 1I 是一个更有效的估计.下面的 

定理证明了分组均匀抽样处理加权数据聚集时更加有效. 
定理 2. 若以权值大小作为分组条件,则存在一个 q1,q2,…,qk 不全相等的抽样,q1|G1|+q2|G2|+…+qk|Gk|=q0Nt,

并且
1 2 0, ,...,( ( ) ) ( ( ) ).

kt tq q q qVar Sum S Var Sum S≤  

证明:由方差定义, 

,

2 2
, 2

1 1

1 1( ( )) ( ) .
i t i

i j i jj

k k

t i t i i i
j V G j V Gj

Var Sum S Var V S X V S Var X
q q= ∈ = ∈

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

∑ ∑ ∑ ∑  

令: 
(1) q2=q3=…=qk−1=q0, 
(2) q1|G1|+qk|Gk|=q0(|G1|+|Gk|), 
设 q1=h×qk,|Gk|=m×|G1|,其中,h≠1,m>0,q1≤1,qk≤1; 
因为 q1|G1|+qk|Gk|=q0(|G1|+|Gk|),有 q0=(q1|G1|+qk|Gk|)/(|G1|+|Gk|), 
又 Vmax/Vmin>1,所以有 Vmax=a×Vmin,a>1,则由方差定义, 

0 1 2

1 1

1

, ,...,

2 2 2 2 2 2 2 20
, , , ,

0

2 2
,

   ( ( ) ) ( ( ) )

1 1 1

1 1 1

k

i i k i i k

i

t tq q q q

k k
i t i i t i i t i i t i

V G V G V G V Gk k

k k k k
i t i

V Gk k k

Var Sum S Var Sum S

q h q qV S V S V S V S
q h q q

m q m h q h q m qV S
q m h q h q

∈ ∈ ∈ ∈

∈

−

⎛ ⎞− − × −
= × + × − × − ×⎜ ⎟⎜ ⎟ ×⎝ ⎠

⎛ ⎞+ − × + × − × × + − ×
= − × +⎜ ⎟

× + × ×⎝ ⎠
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∑
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2 2
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2 2 2 2
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1

( 1)
.

( )
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V Gk k k

i t i i t i
V G V G
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m h q q V S
q m h q q

h m V S h V S
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∈

∈ ∈

⎛ ⎞+ × −
− ×⎜ ⎟

× + ×⎝ ⎠
⎛ ⎞

− × − ×⎜ ⎟⎜ ⎟
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+ × ×

∑

∑ ∑

 

令 h<1,若能够假设 G1 和 Gk 中的节点随机分布在网络中,则有
1

2 2
, ,

i i k

t i t i
V G V G

m S S
∈ ∈

≈∑ ∑ ,此时,若 

1 1 1

2 2 2 2 2
, min , ,

2 2 2 2 2 2 2
, min , ,

.i i i

i k i k i k

i t i t i t i
V G V G V G
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m V S m V S m S
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V S a V S a S

∈ ∈ ∈

∈ ∈ ∈

× ×
> ⇒ =

× ×

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑
≥  

因为
1

2 2 2 2
, ,

i i k

i t i i t i
V G V G

m V S h V S
∈ ∈

× − ×∑ ∑ <0,所以 2
1 1h
a

<≤ 时结论成立,此时,q1≠qk. 

若上述假设不成立,则 

1 1

1

2 2 2
,

2 2 2 2
,

( )
.

( )

i i

i k i

i t i i
V G V G
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m V S m sup S
h h

V S a m inf S
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×
> ⇒

×
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∑ ∑
≥  

当 max min ( ) ( )i iV V sup S inf S≥ 时, 1

2 2
,

2 2
,

| |

| |

i

i j

j i t i
V G

i j

i i t i
V G

G V S
q q

G V S

∈

∈

′ ′ =
∑

∑
,所以

2

2 2
( ) 1
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i

i

sup s h
a inf s

<
×

≤ 时结论成立,此时,q1≠qk. 
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同理,当 max min ( ) ( )i iV V sup S inf S< 时,令 h>1,有
2

2 2
( )1
( )

i

i

sup sh
a inf s

< ≤ 时结论成立,此时,q1≠qk. □ 

综上所述,存在一个不全相等的抽样概率组合 q1,q2,…,qk,q1|G1|+q2|G2|+…+qk|Gk|=q0Nt,并且 ( ( ))tVar Sum S <  

0
( ( ) ).t qVar Sum S  

上述定理说明,在样本规模的期望值相同的情况下,分组均匀抽样通常可以给出比全局均匀抽样更优化的

估计,进而说明对于相同的精度要求,分组均匀抽样可以用更小的样本规模实现.以空间数据聚集为例,空间数

据聚集主要应用于节点分布不均匀的传感器网络,每个节点的权值为其维诺图的面积[14],由于节点分布不均匀,
不同节点维诺图的面积存在差异,因此一定存在一个比整体均匀抽样更加高效的分组均匀抽样方案. 

3   分组抽样算法 

3.1   分组抽样概率确定方法 

下面的引理证明在总样本容量的期望值一定的情况下,如何获得最有效的加权和估计: 
引理 1. 设 q1,q2,…,qk 是分组均匀抽样中各组的抽样概率,并且 q1|G1|+q2|G2|+…+qk|Gk|=q0Nt,则对于任意的

q1,q2,…,qk, 1 2 1 2, ,..., , ,...,( ( )) ( ( ))
k kt q q q t q q qVar Sum S Var Sum S ′ ′ ′≥ ,其中,q′1|G1|+q′2|G2|+…+q′k|Gk|=q0Nt,并且对任意的 q′i 和 

q′j,有 

1

2 2
,

2 2
,

| |
/ .

| |

i

i j

j i t i
V G

i j

i i t i
V G

G V S
q q

G V S

∈

∈

′ ′ =
∑

∑
 

证明: 
假设存在一组抽样概率 q1,q2,…,qk,对其中存在的任意 qi 和 qj, 

1

2 2
,

2 2
,

| |
/ .

| |
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i j

j i t i
V G
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∈
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∑

∑
 

令 

2 2 2 2
, , ,

1 1( ( )) 1 1 ,
i j

i i i j

t q q i t i i t i
V G V Gi j

Var Sum S V S V S
q q∈ ∈

⎛ ⎞⎛ ⎞
= − + −⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑ ∑  

则存在一组 q′i 和 q′j,满足 1

2 2
,

2 2
,

| |
/

| |

i

i j

j i t i
V G

i j

i i t i
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∈

∈

′ ′ =
∑

∑
,并且 qi|Gi|+qj|Gj|=q′i|Gi|+q′j|Gj|.此时, 
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1 1 1 1 .
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所以 q′i 和 q′j 是最优化的抽样概率.又对 

1
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,

2 2
,

| |
/

| |

i

i j

j i t i
V G

i j

i i t i
V G
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∑
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∑
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有 

2 2
,

2 2
,

| |
/
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i j

i k

k i t i
V G

j k

j i t i
V G

G V S
q q

G V S

∈

∈

=
∑

∑
, 

故存在一组最优的抽样概率 q1,q2,…,qk. □ 
由上述定理可知,在分组条件确定的情况下,当给定误差大小时,存在一组抽样概率 q1,q2,…,qk 在保证样本

总数的期望值最小的同时达到误差的要求. 
由于最优抽样概率随着感知数据变化,需要使用全部的感知数据来计算,丧失了抽样方法的意义,故这里采

用近似的比值 qi/q1=Vmaxi/Vmax1,i=1,2,…,k,这一近似比易于计算,同时也接近于最优的比值.下面的定理给出根据

用户的(ε,δ)近似要求确定各分组抽样概率的方法,其中各个节点按照权值大小进行分组. 

定理 3. 当 1 max max1/ / , 1,2,...,i iq q V V i k= = 且
2

max1 / 2
1 2 2

max1 / 2

( )
( ) ( )

t

t t t

Sup S Vq
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δ

δ
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ε φ

× ×
× × × + × ×

≥ 时,
1 2, ,...,( )

kt q q qSum S

是对 Sum(St)的一个 (ε,δ)近似 ,其中 Vmaxi=Vmin+i×(Vmax−Vmin)/k, 2
/ 2δφ 是标准正态分布的 δ/2 临界值 , V =  
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由中心极限定理, , ,
1( )

j
i j

t G i t i i
V Gj

Sum S V S X
q ∈

= × ×∑ 满足以 , ,( ( )) ( )
j jt G t GE Sum S Sum S= 为期望、 ,( ( ))

jt GVar Sum S =  

2 2
,

1

i j

j
i t i

V Gj

q
V S

q ∈

−
∑ 为方差的正态分布,又正态分布的线性加之和仍然是正态分布的,因此,

1 2, ,...,( )
kt q q qSum S 是满足以

( ( )) ( )t tE Sum S Sum S= 为期望、 2 2
,

1

1
( ( ))

i j

k
j

t i t i
j V Gj

q
Var Sum S V S

q= ∈

−
= ∑ ∑ 为方差的正态分布,则有 Pr(| ( ) ( ) |t tSum S Sum S− ≥  

/ 2 ( ))tVarSum Sδφ δ≤ 即
( ) ( )Pr ,

( )
t t

t

Sum S Sum S
Sum S

ε δ
⎛ ⎞−
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

≥ ≤ 此时
1 2, ,...,( )

kt q q qSum S 是对 Sum(St)的一个(ε,δ)近似.□ 

本定理给出的抽样概率同样保证(ε,δ)近似的 Avg(St)估计. 

3.2   分组抽样算法 

算法分为预处理阶段和查询执行阶段.在预处理阶段,算法收集节点权值的相关聚集信息;在查询执行阶

段,汇聚节点根据收集到的信息和用户的精度要求计算出各分组的抽样概率,而后将抽样概率分发到整个网络.
在每次抽样时,各个节点根据所在分组的抽样概率决定是否参加此次抽样,参加抽样的节点将数据沿聚集树上

传,中间节点将从下层节点收集到的感知数据进行聚集,形成部分聚集结果后转发,最终汇聚节点返回抽样所得

的估计值. 
3.2.1   预处理阶段 

在预处理阶段,算法首先需要得到各节点针对当前查询的最大和最小权值 Vmax,Vmin 以及所有节点权值之

和,主要方法有两种,第 1 种为通过查询获得,由于针对某一种查询,节点的权值通常是固定的,故可以查询后将

权值存储在汇聚节点,普通的 Min,Max,Sum 查询可以完成这一工作;第 2 种方法为根据经验估计相应的上、下

界,例如空间数据聚集查询中,最大权值的上界可以用节点的最大可覆盖面积表示,而权值之和可以用网络覆盖

的总面积表示.在网络规模较大的情况下,通过估计得到权值的信息可以节省查询带来的能量开销,但是若估计

值距离真实最大、最小权值的偏差过大,则会降低分组均匀抽样的效率. 
3.2.2   查询执行阶段 

在查询执行阶段 ,汇聚节点首先根据
2

max1 / 2
1 2 2

max1 / 2

( )
( ) ( )

t

t t t

Sup S Vq
N V Inf S Sup S V

δ

δ

φ
ε φ

× ×
=

× × × + × ×
以及 qi/qj=Vmax i/Vmax1, 

i=1,2,…,k 计算出各个分组的抽样概率,而后将抽样概率广播到网络中的所有节点,广播的内容为 q1 和最大、最 
小权值 Vmax,Vmin,每个收到广播的传感器节点 m 根据自身的权值 Vm 计算出相应的抽样概率 ,m jp q=  

min max min( ) /( )mj V V V V= − −⎢ ⎥⎣ ⎦ ,其中, min max
1

min max

( )
( 1)j
k j V jVq q
k V V
− +

= ×
− +

.查询的具体执行过程如下: 

每隔时间 t,网络中的传感器节点产生新的感知数据后: 
1) 每个节点生成一个[0,1]之间的随机数,任意生成的随机数小于或等于 pm 的节点 m,其感知数据参加本次

聚集计算; 
2) 参加计算的叶子节点向上发送部分聚集结果 ,( ) /t j t j mjSum S V S q= × ; 

3) 中间节点在收到所有子节点的数据后(若某个子节点及其后继节点均未参加抽样,则不发送数据),计算

出部分聚集结果: 

1, m( ) / ( ) ... ( ) ,
mt j t j t tj j jSum S V S q Sum S Sum S= × + + +  

向上传递; 
4) 若中间节点的感知数据不参加聚集计算则计算出部分聚集结果: 

1
( ) ( ) ... ( ) ,

mt t tj j jSum S Sum S Sum S= + +  

向上传递; 
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5) sink 节点得到本次聚集结果的估计; 

1
( ) ( ) ... ( )

mt t tj jSum S Sum S Sum S= + + 或 1
( ) ... ( )

( ) ,
( )

mt tj j
t

i

Sum S Sum S
Avg S

Sum V

+ +
=  

加入输出队列 1 2{ , ,...}I I ; 

6) 当查询执行结束后,返回 1 2{ , ,..., }.mI I I  

3.3   算法性能分析 

设传感器网络中建立的聚集树的深度为 h,树中每个非叶子节点的平均子节点个数为 k,在每次抽样时,每个

节点生成随机数的代价为 O(1),计算部分聚集结果的代价为 O(1),所有节点都需要生成随机数,而节点需要参与

部分聚集结果计算的概率则与它在聚集树中的层次有关,假设汇聚节点为 0 层,最深的叶节点为 h 层,则对于 a 

层的节点 i,需要计算部分聚集结果的概率约为
1

1 (1 )
h akq

+ −
− − ,其中 1 1| | ... | |k k

t

q G q Gq
N

+ +
= ,又第 a 层的节点个数

约为 ka,由于
1

(1 )
h akq

+ −
− 随着 a 的减小接近于 0,故这里不考虑不同层之间的相关性,总的需要计算部分聚集结果

的节点个数为
1

1
(1 (1 ) ) ( )

h ah
a k

t
a

k q O N q
+ −

=

− − =∑ ,计算的代价为
2 2

/ 2
2( ) t

t t
NO N N q O δε φ

ε
⎛ ⎞+

+ = ⎜ ⎟
⎝ ⎠

.同理,若用发送数据的

节点个数来描述通信代价,则通信代价为
2

/ 2
2 2

1 1( ) ln .tO N q O Oδφ
ε ε δ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞= =⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠

 

需要注意到,我们的方法与单个节点的权值信息无关,因此可以适用于权值在查询过程中发生变化的情况,
这是由于以下两个原因:(1) 权值通常在最大值和最小值之间变化,因此权值变化的节点只需要重新计算自身

参加抽样的概率;(2) 对于大规模的传感器网络,单个节点的权值变化对于所有节点权值之和的影响很小.此时

得到的聚集结果仍可以认为是满足(ε,δ)-近似的. 
当查询的误差要求发生变化或者有多个查询到来时,算法只需要将新的抽样概率或者精度要求最高的查

询对应的抽样概率广播到网络中即可,不需要其他能量开销. 

4   性能分析与实验评价 

本节将本文的算法与文献[9]中提出的采样算法进行比较,模拟实验中用到的感知数据为 Berkeley Intel 实
验室的传感器网络测得的真实环境温度数据[18]. 

本节主要考察算法在 4 种权值分布情况下的表现:(1) 各个节点的权值均匀分布在最小、最大权值之间(均
匀分布);(2) 各个节点的权值构成一个近似的正态分布,分布的均值为权值区间的中点(正态分布);(3) 大部分

节点的权值较小,接近最小权值(低权值倾斜);(4) 大部分节点的权值较大,接近最大权值(高权值倾斜).每一种

权值的分布都有相对的实际意义,以空间数据聚集为例,上述的权值分布情况分别对应于:节点随机非均匀分布

的网络、节点随机均匀分布的网络、节点稠密的网络、节点稀疏的网络,并且假设最小权值 MINWEIGHT=10,
最大权值 MAXWEIGHT=100,最高温度 25°C,最低温度 15°C. 

第 1 组实验用于观察算法在不同精度下的准确性,即算法是否能够满足(ε,δ)近似的要求.模拟采样次数为

10 000 次,考察抽样结果的平均相对误差和不满足(ε,δ)近似的抽样的次数.通过实验可以发现,本文所提出的算

法不论是超出ε近似的样本数量还是聚集结果的平均误差,都能满足精度的要求,由图 1 和图 2 可知,在低权值倾

斜的网络中,当ε=0.2,δ=0.2时,不满足ε近似的抽样次数为 624,小于 10000×δ=2000次,并且平均误差为 8.6%,小于

用户要求的 0.2.权值在另外 3 种情况下的实验结果同样满足(ε,δ)近似要求.实验中其他参数为网络规模 Nt= 
4000,分组数 GroupNumber=3. 

由图 3 可知,在全部 4 种权值分布中,当分组数增加时,样本规模均减小,但是当分组数大于 6 时,样本规模减

小的幅度较缓,例如在权值正态分布的网络中,当分组数从 6 增加到 8 时,平均样本规模只减小了 8.另一方面,过
大的分组数会在广播抽样概率的过程中引起额外的通信开销,并且过大的分组会缩小各个分组的样本规模,不
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利于用中心极限定理进行参数估计.其他参数 Nt=4000(ε=0.1,δ=0.1). 
第 3 组实验比较本文提出的方法和全局均匀抽样方法的效率,考察在不同网络规模下两种方法所需的样

本容量.通过实验观察,分组抽样方法在各种情况下平均样本规模都小于全局的均匀抽样,特别是随着网络规模

的增加.由图 4 可知,在均匀分布中,随着网络规模的增加,分组均匀抽样的样本规模分别从 581,620,646,662,678
减小到 496,511,522,528,533,而在图 5 中,分组抽样方法优化效果较小,但仍可以将样本规模从 492,519,537,549, 
562 减小到 488,504,509,514,521.需要注意,虽然样本规模随着网络规模的增加而增加,但抽样的概率却随着网

络规模的增加而减小,这保证了算法可以适用于大规模的网络.实验中其他参数(ε=0.1,δ=0.1),GroupNumber=3. 
第 4 组实验考察本文提出的方法和对比方法在不同精度要求下所需的样本规模.图 6 中,针对均匀分布和

高权值倾斜两种情况,当δ=0.16 时,随着 ε 的变化,分组抽样的样本规模始终小于全局均匀抽样,图 7 中,当
ε=0.16,ε变化时,分组抽样的样本规模同样小于全局均匀抽样.由此可见,分组抽样方法能够有效地适应不同的

精度要求.实验中其他参数 Nt=4000,GroupNumber=3. 

 

              

 

 
Fig.1  Impact of (ε,δ) on failure number             Fig.2  Impact of (ε,δ) on variance 

图 1  低权值倾斜下失败样本数与精确度的关系     图 2  低权值倾斜下平均误差与精确度的关系 

 

       

 

 
Fig.3  Impact of group number on scale       Fig.4  Network scale vs. sample scale 

图 3  样本规模与分组数的关系      图 4  均匀分布下样本规模与网络规模的关系 

 

          

 

 
Fig.5  Network scale vs. sample scale        Fig.6  Impact of parameter ε on scale (δ=0.16) 

图 5  高权值倾斜下样本规模与网络规模的关系        图 6  δ=0.16 时样本规模与ε的关系 
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Fig.7  Impact of parameter δ on scale (ε=0.16) 

图 7  ε=0.16 时样本规模与δ的关系 

5   结束语 

在传感器网络的实际应用中,简单的数据聚集有时不能反映物理环境的真实情况,需要对感知数据加权后

再进行聚集,而现有的算法并没有关注这一问题.本文对传感器网络中的近似数据加权聚集问题进行了研究,提
出了可以满足任意误差要求的抽样方法,并进行了相关的正确性证明和理论分析.通过模拟实验验证了算法的

正确性、可扩展性和高效性,能够显著减小通信能量开销,延长网络寿命. 
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