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无线传感器网络中ε-近似区域聚集算法

高静，李建中，刘禹

(哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院，黑龙江 哈尔滨 150001)

摘 要：提出了能够满足任意误差和任意查询区域的ε-近似区域聚集算法。针对聚集函数 SUM，提出了动态规划

算法计算达到任意误差的最小数据传输量；针对聚集函数 MAX/MIN，提出的算法通过只传输可能成为查询结果

的数据来降低能量的消耗。在真实数据集上进行的实验表明，算法在满足任意区域和任意精度的同时，能够有效

地减少能量消耗。
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ε-approximate spatial-window aggregation
algorithm in wireless sensor networks

GAO Jing, LI Jian-zhong, LIU Yu
(School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China)

Abstract: An efficient ε-approximate spatial-window aggregate query processing technique was proposed to approximate

aggregate values over arbitrary regions with arbitrary accuracy. A dynamic programming algorithm was devised to

compute minimum number of data to refine approximate summation to reach arbitrary accuracy. The proposed algorithm

was efficient to compute minimum/maximum values by only transmitting values promising to be in the exact results in

order to reduce energy consumption. The experiment using real-world data demonstrates that the algorithms provide high

quality results in arbitrary region and reach arbitrary accuracy with low energy cost.
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1 引言

近年来，随着传感器技术、嵌入式计算技术以

及无线通信技术的飞速发展，由大量具备感知、计

算和通信能力的传感器节点组成的无线传感器网

络[1,2]已经广泛应用于医疗监护、军事侦察、环境和

交通监测、空间探索和灾难救助等领域。

在许多应用中，感知数据的聚集结果，例如最

大值、最小值和平均值等，对用户获得监测区域的

概况信息有着十分重要的意义。例如，在煤矿监测

系统中，用户需要知道瓦斯浓度最大的区域，以防

止爆炸的发生。

在传感器网络中，现有的聚集方法主要分为精

确聚集[3～6]和近似聚集[7～20]2 类。早期的聚集方法总

是将精确的聚集结果返回给用户。大部分精确聚集

方法采用基于聚集树[6]的网内聚集思想。该方法将

传感器网络中所有节点组织成一棵以基站为根的

生成树，内节点可以在网内进行局部的聚集操作，

最终基站将获得整个网络的精确聚集结果。虽然该

方法利用网内聚集节省了大量能量，然而，该方法
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同样也存在以下几个缺点：首先，生成树的结构是

不稳定的，一旦树中的某个节点能量耗尽或者某条

链路断开，以此节点为根的整个子树都将失效；其

次，这种方法需要全网的数据都参与计算，必然会

造成较大的能量开销；最后，这种方法对于获得全

网的聚集结果比较有效，而对于查询区域可变的聚

集查询，该方法不能很好地支持。随着查询区域的

变化，聚集树的结构也要随之变化，整个过程会耗

费大量的能量和带宽。

由于物理世界的不确定性以及感知器件的不

稳定性，使得感知数据本身带有一定的噪声。即便

是精确的聚集查询处理算法，也无法保证用户获得

准确的聚集结果。而且，在很多应用中，用户是可

以忍受一定的误差的。为了降低能量开销，人们展

开了传感器网络中近似聚集算法的研究。这些近似

聚集方法[16～19]主要利用感知数据的时空相关性建

立数据模型，利用模型来估计网内感知数据，以减

少数据传输量。与精确的聚集方法相比，近似聚集

算法不需要传感器网络内所有的数据都参与聚集

计算，能够有效地降低能量开销。但是现有的近似

聚集方法也存在着以下一些共性问题。

首先，现有的近似聚集方法都针对预设的固定

误差，但是在现实的传感器网络应用中，不同的用

户的误差需求可以是任意的。如果要应用户的需求

改变预设的固定误差, 则需要对数据模型进行相应

的更新甚至重构, 这会消耗大量的能量和带宽。另

外，当用户指定误差小于某一阈值之后，模型维护

的代价显著提高，甚至接近收集全部原始数据的代

价，这就丧失了近似方法的有效性。

其次，现有的近似聚集方法也不能有效地支持

查询区域可变的聚集查询。现有的近似聚集方法根

据全网数据进行建模，一旦查询区域变化，相应的

模型也要随之进行调整甚至完全重建，模型调整的

过程中需要向基站传输大量的数据，造成严重的能

量消耗。

在现实的传感器网络应用中，不同的用户的误

差需求是可变的。例如，在环境检测领域，普通用

户只需要知道监测区域是否发生污染，此时可以设

定比较宽松的误差界限。而环境学家则需要了解具

体的污染程度，需要严格的误差界限以便确定污染

等级。近似的聚集方法无法同时有效地满足所有用

户的误差需求。另外，在有些情况下，用户并不想

知道整个网络的聚集结果，而是对网络中某个特定

的区域感兴趣，并且不同用户感兴趣的查询区域也

是不同的。例如，在室内环境检测领域，某用户只

想了解某个特定房间的最高温度，而不是整个建筑

的总体信息，另一个用户则需要其他某个房间的温

度信息。对于这类区域可变的聚集查询，现有的方

法是不适用的。

鉴于已有的聚集方法不能处理上述问题，本文

提出了ε-近似区域聚集算法。该算法扩展了文献[21]

中提出的ε-近似查询处理架构，能够同时满足用户

对任意区域和任意误差的聚集查询需求。针对聚集

函数 SUM，本文提出了 EA-Sum (ε-approximate

sum )算法，该算法利用了动态规划的思想确定查询

区域的最优传输策略，即计算每个分组达到任意误

差所需要传输的最少的数据个数。对于聚集函数

MIN，提出了 EA-Min (ε-approximate min)算法。同

时，本文证明了对于任意给定的查询区域，

EA-Sum、算法与 EA-Min 算法能够满足任意的精度

需求。

本文的主要贡献如下。

1) 扩展了ε-近似查询处理架构，使其能够支持

区域可变的近似聚集查询。

2) 针对 SUM 和 MIN 聚集操作提出了ε-近似区

域聚集查询算法，即 EA-Sum 算法与 EA-Min 算法。

上述算法有以下 2 个优点：第一，算法能够有效地

满足任意的误差要求，可以在查询处理的过程中对

误差进行调整；第二，算法不仅支持全网数据的聚

集查询，还可以有效地支持任意区域的查询，提高

了聚集查询的灵活性。

3) 在真实的数据集上对 EA-Sum 算法与

EA-Min 算法的性能进行了测试和分析。实验结果

表明本方法能够有效地满足任意查询区域和任意

误差的要求。

本文的章节安排如下：第 2 节简要介绍了ε-
近似查询处理架构；第 3 节给出了ε-近似区域聚

集查询的形式化定义以及本文的问题定义；第 4

节和第 5 节分别给出了聚集操作 SUM 的ε-近似查

询算法和聚集操作 MIN 的ε-近似查询算法；第 6

节通过实验验证了算法的有效性；第 7 节是结束

语。

2 ε-近似查询处理架构

2.1 传感器网络模型

给定传感器网络 S，网络中传感器节点的个数
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为 N，N个节点分为 C组，每个分组中节点的个数

分别为 m1，m2，…，mC，
1

c

i
i

m N
＝

＝∑ 。在每个分组

中，有一个节点作为群首节点，任意 2 个节点之间

的通信不会超过λ跳。由于感知数据具有空间相关

性，本文将地理位置相近的节点分为一组。在每个

采样周期中，传感器节点的感知数据形式为，其中，

h是节点的位置标识符，其作用相当于节点编号，

每个节点都有唯一的位置标识符。t是感知数据的

时间戳。(v1,v2,…,vd)表示传感器节点的感知数据值，

vi是某个观察属性的数据值，例如温度、湿度、电

压等。为了表述方便，在下文中，将节点的感知数

据记为 T
1 2 2( , , , )do θ θ θ ﹢＝ … 。在当前采样周期中，设

分组 i中包含节点，分组 i中所有节点的感知数据

组成集合
1 2

( , , , )
k

i h h hD o o o＝ … ，整个查询区域的数据

集合
1

c

w i
i

D D
＝

＝∪ 。

2.2 ε-近似查询处理架构

在ε-近似查询处理架构中，当查询被提交到网

络中之后，每个节点将当前的感知数据传输给群首

节点，群首节点执行 data shuffling 算法，将接收到

的数据进行置换，然后将置换后数据集合的前缀发

送给基站，基站根据接收到的部分数据，进行数据

恢复得到每个节点的近似数据。

ε-近似查询处理过程由一系列子查询ρ1,ρ2,…,ρq
组成。基站或任意节点都可以发出子查询。每个子

查询ρi取得目标集合
1 2

( , , , )
kh h hD o o o＝ … 中的数据

片段Δ i，ρ i将Δi 与前面子查询的结果 Oi−1 整合

成新的查询结果 Oi，。根据部分查询结果 Oi，

基 站 可 以 生 成 数 据 集 合 D 的 近 似 集 合

D̂ ＝
1

ˆ( ,ho 2
ˆ , ,ho … ˆ )

kh
o ，集合 D̂中含有 D中每个节点

ih
o 的近似值 ˆ

ih
o 。通过发出新的子查询，获得新的

数据片段，基站可以不断地提高拟合的近似数据集

合 D̂的精度，进而满足用户任意的误差要求。

ε-近似查询处理架构如图 1 所示。基站 s0 发出

的查询经过 R跳到达节点 sq，在节点 sq处发现目标

数据集合 D(D´是另一个数据集合)，sq发出子查询

ρ1,ρ2,…，获得数据片段Δ1, Δ2,…。sq将数据片段Δi

直接返回基站，或者在节点 sq处生成部分查询结果

O1, O2,…，然后将查询结果传输至基站。

下面分别介绍数据恢复和 data shuffling 的执行

过程。

数据恢复的执行过程如下所示：在接收到部分

查询结果 O后，O D⊆ 且 2O ≥ ，根据分段线性近

似，利用式(1)基站可以得到集合 D的近似结果 D̂，

对所有的 ho D∈ ( 1 2, , , ,kh h h h k D＝ ＝… )，都可以得

到 ˆˆho D∈ ，有

,
ˆ

,

u v h
h

h

h v u h
o o o O

o u v u v
o

﹣ ﹣ ﹢ ∉ ＝ ﹣ ﹣ 
  其他

(1)

其中，ou∈O，ov∈O, u和 v是集合 O中距离 h最

近的 2 个位置标识。

图 1 ε-近似查询处理架构[21]

集合 D与 D̂中每一个数据项之间的误差

2

1

ˆˆ max
d

h h h j j
j

o oε θ θ
﹢

∞ ＝
＝ ﹣ ＝ ﹣ (2)

其中，
∞

· 表示无穷范数，即向量中所有元素绝对

值的最大值，θi是 oh的第 i个元素。使用无穷范式

作为误差的衡量标准，那么，近似集合 D̂与真实集

合 D之间的误差如式(3)所示，

1

ˆ ˆ( , ) max
i i

k

h h
i

L D D o o∞ ∞＝
＝ ﹣

2

1 1

ˆmax max
k d

ij ij
i j

θ θ
﹢

＝ ＝
＝ ﹣ (3)

其中， ijθ 是 io 的第 j个元素， io D∈ 。

Data shuffling 算法的主要思想如下：在查询处理

过程中，每个分组中的节点都将当前的感知数据传输

到临时的群首节点1。群首节点执行 data shuffling 算

法，将分组内的感知数据集合 1 2( , , , )kD o o o＝ … 中的

元素进行置换。当子查询到来时，群首节点按照

置换结果π(D)的顺序将元素传输给基站。data

shuffling 算法的运行过程如下：初始时，集合π(D)
为空；首先，将位置标号最小和最大的节点数据 1o 和

ko 放入有序集合π(D)中，此时 1( ) { , }kO D o oπ＝ ＝ 。

1 为了避免固定群首造成的能量失衡，本文使用临时的群

首。每隔固定的周期基站重新选取一次群首节点。群首节

点可以随机选择，也可以选取剩余能量最大的节点。
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然后，根据式(1)对集合 D中剩余数据进行分段线

性近似，根据式(2)计算每个节点的误差，找到误

差最大的节点 i，将 io 放入集合π(D)中，此时

1( ) { , , }k iO D o o oπ＝ ＝ ；然后按照上面步骤分别使用

1{ , }io o 和 { , }i ko o 对 集 合 1 2[1: ] ( , , , )iD i o o o＝ … 和

（ ）1[ : ] , , ,i i kD i k o o o﹢＝ … 进行近似，分别计算 2 次近

似的误差，找到误差最大的点 j，将 jo 加入集合π(D)；

重复上述过程，直到D中所有元素都加入π(D)为止。

图 2 描述了使用 data shuffling 算法的执行过

程。数据集 D={ o1,o2, o3, o4, o5, o6}中含有 6 个元

素。初始时如图 2(a)所示，先将位置标号 h最小

和最大的点放入集合 O中；然后计算 o2, o3, o4, o5

对近似直线 1 6o o 的误差，找到误差最大的点 o4，

将其放入集合 O 中，如图 2(b)所示，此时集合

O2=(o1,o6,o4)，当前数据近似的误差不超过ε4；如

图 2(c)所示，分别计算 D(1:4)和 D(4:6)相对 1 4o o 和

4 6o o 的近似误差，找到其中误差最大的点 o3,

将其加入 O 中，此时 O3=(o1,o6, o4, o3)，近似误

差不超过ε3；重复上述计算过程，找到当前近

似误差最大的点 o2,将其放入集合 O 中，如图

2(d)所示。最终，data shuffling 算法输出集合

1 6 4 3 2 5( ) { , , , , , }o D o o o o o oπ＝ ＝ 。

(a) O1=(o1,o6) (b) O2=(o1,o6, o4)

(c) O3=(o1,o6, o4, o3) (d) O4=(o1,o6, o4, o3, o2)

图 2 data shuffling 示例

在文献[21]中证明，按照有序集合π(D)的顺序

返回查询结果，当基站获得π(D)的某个前缀O之后，

其中， ( )D kπ ＝ 、 O b＝ 且 2 b k≤ ≤ ，使用 O生

成的近似集合 D̂与目标数据集合 D的误差满足不

等式

^ˆ( , )L D D x x∞
∞

﹣≤

其中，x是π(D)中第 b+1 个元素。在文献[21]中还证

明近似误差 ˆ( , )L D D∞ 随着集合 O的增加而下降，当

O=π(D)时， ˆ( , ) 0L D D∞ ＝ 。

设集合 1 2( ) { , , , }kD a a aπ ＝ … ，ai表示节点 i的感

知 数 据 。 当 接 收 到 子 查 询 1ρ 后 ， 将 集 合

11 1 2( )[1: ] ( , , , )bD b a a aπ ＝ … 传输至基站，基站使用当

前部分结果 1 1( )[1: ]O D bπ＝ 根据式(1)对目标数据集

合 D 进行近似，得到 D̂ ，近似误差 1ε 满足

1
ˆ( , )L D Dε ∞＝

1 11 1ˆb ba a﹢ ﹢ ∞
﹣≤ 。基站可以根据接收到

的结果O1计算出误差
1 1

ˆb ba a
∞

﹣ ，由于
1 11 1ˆb ba a﹢ ﹢ ∞

﹣

1 1
ˆb ba a

∞
﹣≤ ，可以用

1 11 ˆb ba aε
∞

＝ ﹣ 作为近似集合

D̂的误差上界。如果当前误差 1ε 不能满足用户的要

求，则基站继续发出子查询 2ρ ， 2ρ 返回集合

1 1 21 2 1 2( )[ 1: ] ( , , , )b b bD b b a a aπ ﹢ ﹢﹢ ＝ … ，基站使用 2ρ 返

回的结果集合 1 2( )[ : ]D b bπ 与之前所有子查询的结

果 集 合 1O 合 成 新 的 部 分 结 果 集 合 2O ，

22 1 1 2 2 1 2( )[ 1: ] ( )[1: ] ( , , , )bO O D b b D b a a aπ π＝ ﹢ ＝ ＝∪ …

，然后，基站使用 2O 近似恢复得到新的 D̂，当前误

差 2
ˆ( , )L D Dε ∞＝ ＝

2 2 1ˆb ba a ε
∞

﹣ ≤ 。若 2ε 仍不满足

用户要求，则继续发出子查询，直到取得满足精度

要求的数据为止。

ε-近似查询处理架构不仅能够有效地达到任意

的误差，支持误差的调整，还可以实现数据的重用。

当用户动态调整误差时，只需要传输一些新数据，

而完全不需要重传已经传输的数据，大大减少了网

络的能量开销。

3 ε-近似区域聚集查询及问题定义

3.1 ε-近似区域聚集查询的定义

在无线传感器网络中，空间窗口查询[22]是一类

查询指定地理区域内节点数据的查询方法。在本文

中，区域聚集查询(SWAQ, spatial-window aggregate

query)可以抽象为如下形式的 SQL 语句：

SELECT {agg(expr)}

FROM spatial window W

WHERE selPreds

GROUP BY { attrs }

HAVING {havingPreds}
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EPOCH DURTION t

除了 EPOCH DURTION 子句以外，其他子句

的语义与传统 SQL 相同。SELECT 子句指定要执

行的聚集操作或者查询的属性。FROM 子句指定

执行查询的区域，即在指定区域 W 内的节点才

参与聚集计算，在本文中，查询区域 W 使用二

维的矩形窗口表示。WHERE 子句指明参与查询

的节点需要满足的条件。GROUP BY 子句指定感

知数据的分组属性。HAVING 子句过滤掉聚集结

果不满足条件的元组。EPOCH DURTION 指明采

样周期。

区域聚集查询 SWAQ 返回的结果包括：该

SWAQ 查询的查询号；聚集计算的结果；以及聚集

结果的当前误差。

本文假设基站存储网络中节点的位置信息和

分组信息。当用户发出区域聚集查询时，根据查询

指定的空间窗口 W，基站可以计算出每个分组中查

询所涉及的节点编号的集合 Q1,Q2,… ,QC。设

| |iQ n＝ , i=1,2,…,C。在当前采样周期中，查询所涉

及的分组 i中的数据集合为
1 2

( , , , )
ni

i h h hD o o o＝ … ，整

个查询区域 W 的数据集合
1

C

w i
i

D D
＝

＝ ∪ 。在执行子查

询 iρ 后，基站已经收集到每个分组 i的数据集合定

义为 Oi，使用 Oi可以近似恢复分组 i中的数据 ˆ
iD 。

根据式(1)，基站可以恢复得到整个网络的近似数据

集合 ˆ
wD

1

ˆ
C

i
i
D

＝
＝ ∪ 。基站可以根据当前恢复的数据进

行聚集运算，得到聚集结果的误差εo，然后将聚集

结果及误差返回给用户。

若当前的误差εo不满足用户要求，则需要进行

REFINE 操作，REFINE 操作的形式如下所示：

REFINE(query_id, εe)

其中，query_id表示已经执行的 SWAQ 查询的查

询号，εe是期望误差。在执行 REFINE(qi, εe)操作

时，基站需要发出新的子查询 1iρ ﹢ ，在接收到子

查询 1iρ ﹢ 之后，每个分组继续向基站传输部分数

据，基站根据新接收到的数据更新数据恢复

ˆ
wD ，然后使用更新后的恢复数据 ˆ

wD 重新计算

聚集结果，使得更新后的聚集结果的误差满足

期望误差εe。
下面使用一个例子来说明查询的具体过程。

实例 1 假设建筑分为 A、B、C、D 4 个区域，

每个区域分别用二维矩形窗口{(0,0),(0.5,0.5)}、

{(0.5,0),(1,0.5)}、{(0.5,0.5),(1,1)}和{(0,0.5),(0.5,1)}

表示。每个区域由若干个功能不同的房间组成。用

户希望查询区域 A 中所有平均温度大于某阈值的

会议室。则可以发出如下 SWAQ 查询：

SELECT avg(temperature), room

FROM {(0,0), (0.5,0.5)}

WHERE roomType=conference room

GROUP BY room

HAVING avg(temperature)>threshold

EPOCH DURTION 30s

该查询向用户返回的结果包括：查询号 qi；满

足条件的房间号；该房间的近似平均温度；以及近

似的误差。若某一时刻平均温度的误差εo不满足用

户的要求，用户给定新的误差 εe，基站执行

REFINE(qi, εe)操作，该操作向用户返回满足期望误

差的聚集结果。

3.2 问题定义

在执行 REFINE 操作的过程中，基站需要发出

新的子查询 1iρ ﹢ ，在接收到子查询 1iρ ﹢ 之后，每个

分组继续向基站传输部分数据，基站根据新接收到

的数据更新数据恢复，然后使用更新后的恢复数据

重新计算聚集结果。

定义 1 (传输方案)。传输方案，表示每个分组

i继续传输 li个数据，使得基站恢复数据的聚集结果

满足期望误差。

定义 2 (最优传输策略)。设满足期望误差 eε 的

所有传输方案的集合为 P={L1,L2,…,Lm}，每个传输

方案的代价
1

( )
c

i
i

c L l
＝

＝∑ ，最优传输策略 L*是传输代

价最小的传输方案。

在 REFINE 操作的过程中，为了尽量减少能量

开销，需要计算每个分组向基站传输的最少的数据

个数，确定最优的数据传输策略。

本文使用的主要符号以及含义如表 1 所示。

4 聚集操作 SUM 的ε-近似区域查询算法

在当前采样周期内，当执行子查询ρi之后，基

站已经收集到每个分组的数据集合为 Oi，1≤i≤C。

基站利用 Oi恢复数据得到查询区域的近似数据集

合 1
ˆ ˆ{ ,i iD o＝ 2ˆ ,io … ˆ }

iin
o ，分组 i数据恢复之后的当前

误差为 ˆ( , )i i iL D Dε ∞＝ ，1≤i≤C。直接对恢复后的
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数据进行求和操作，得到聚集结果
1 1

ˆ
inC

ij
i j

SUM o
＝ ＝

＝∑∑ ，

当前的总误差为

1

( )
C

o i i i
i

n Oε ε
＝

＝ ﹣∑

表 1 本文使用符号及其描述

符号 描述

N 网络的节点总数

C 网络的分组个数

mi 第 i个分组中的节点个数，
1

c

i
i

n N
＝

＝∑
Oi 当前基站已经收集到的第 i组的数据的集合

εi 基站收集到第 i分组的数据集合 Oi后，利用其进行数

据恢复所得的最大误差

εo 当前的聚集结果的误差

εe 期望达到的误差

li 为了使总误差达到εe，需要收集的分组 i的数据集合

iD 分组 i中查询所涉及的节点的感知数据集合

wD 整个查询区域 W 的数据集合， 1
1

c

w
i

D D
＝

＝∪

ni 第 i个分组中在查询区域 W 中的节点个数

若当前误差 oε 不满足要求，即 o eε ε＞ ，基站发

出新的子查询，当基站接收到第 i个分组传输的数

据 i∆´之后，利用当前集合 i iO ∆´∪ 进行数据恢复，第

i组的误差由 iε 减小为 iε ´。在新的恢复数据上进行

SUM 聚集运算，当前的总体误差变为

1

( ) ( ) ( )
C

i
i i i i i i i i i i

i

n O n O n Oε ε ε ∆ ε
＝

´＝ ﹣ ﹣ ﹣ ﹢ ﹣ ﹣∑~

假设 i k∆´ ＝ ，令函数 ( , )i kδ 表示第 i个分组传

输 k个数据之后总体误差的变化量，则

( , ) ( ) ( )

( )( )

i
o i i i i i i i

i i i i i

i k n O n O

n O k

δ ε ε ε ∆ ε

ε ε ε

´＝ ﹣ ＝ ﹣ ﹣ ﹣ ﹣

´ ´＝ ﹣ ﹣ ﹢

~

(4)

即第 i个分组继续传输 k个数据，总体误差减

小 ( , )i kδ 。

令函数 ( , )opt i ε 表示若当前误差 oε ε＝ ，为了达

到期望误差要求，第 i，i+1，…，C组需要传输的

数据总数的最小值。那么，为了满足期望误差，网

络需要传输的数据总数的最小值为 (1, )eopt ε ，

(1, )eopt ε 是最优传输策略 L*的代价，也是本问题的

优化目标。

当 e oε ε ε＜≤ 、1 i C＜≤ 时函数 ( , )opt i ε 有下面

等式成立：

0
( , ) min { ( 1, ( , )) }

i ik n O
opt i opt i i k kε ε δ

﹣
＝ ﹢ ﹣ ﹢

≤ ≤
(5)

当 oε ε＝ 时， ( , ) 0oopt i ε ＝ 。当 i=C时，有

( , ) arg min ( , )
k

opt C C kε δ＝ ， ( , ) oC kδ ε ε﹣≥ (6)

式(5)的直观思想如下：如果 ( , )opt i ε 是第 i，

i+1，…，C组的部分最优解，即为了达到误差ε，
第 i，i+1，…，C组总共最少需传输 ( , )opt i ε 个数据。

若在全局最优解中第 i组需要传输 k个数据，使得总

体误差减少 ( , )i kδ ，那么第 i+1，i+2，…，C组为了

达到误差 ( , )i kε δ﹣ 最少需传输 ( 1, ( , ))opt i i kε δ﹢ ﹣
个数据，即 ( 1, ( , ))opt i i kε δ﹢ ﹣ 也是第 i+1，i+2，…，

C组的部分最优解。

EA-Sum 算法描述如下所示。

算法 1 EA-Sum

procedure SWAQ -Sum

输入：形如 SWAQ 的区域聚集查询 q

输出：查询号，查询区域内的 SUM 查询结果，

当前误差εo
1) 基站根据用户指定的空间窗口 W 计算查询

所涉及的节点集合

2) 基站向查询区域发出子查询

3) 在接收到分组 i的部分查询结果 Oi后，基站

根据式(1)、式(2)和式(3)计算每个分组 i的近似数据

集合 ˆ
iD 和误差 iε

4) 根据恢复的数据计算聚集值
1 1

inC

ij
i j

SUM o
＝ ＝

＝∑∑

和当前总误差
1

( )
C

o i i i
i

n Oε ε
＝

＝ ﹣∑
5) return SUM, εo, qid
procedure REFINE(qid, eε )

输入：SWAQ 查询编号 qid；期望达到的误差 eε

输出: 最优数据传输策略

1) for i=1 to C

2) for k=1 to ni
3) 根据式(4)计算 ( , )i kδ 的值

4) for each e oε ε ε＜≤ 根 据 式 (6) 计 算

( , )opt C ε

5) for i=C to 1
6) for oε ε＝ to eε
7) 利用式(5)计算 ( , )opt i ε

8) 矩阵 S用来记录分组 i的最优传输数
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据个数
0

( , ) arg min { ( 1, ( , )) }
i ik n Ok

i opt i i k kε ε δ
﹣

＝ ﹢ ﹣ ﹢S
≤ ≤

// 12～17 行：计算每个分组需要传输的数据

个数

9) l1=S(1, eε )

10) eε ε´ ＝

11) for i=2 to C
12) ( 1, 1)ii lε ε δ´ ´＝ ﹣ ﹣ ﹣
13) li=S(i, eε )

14) return L*={l1, l2,…,lC}
定理 1 EA-Sum 算法的时间复杂性是 ( )mNO ，

其中， ( ) /o em ACCURACYε ε＝ ﹣ ，ACCURACY为

感知数据的精度。

证明 算法在执行 SWAQ 过程中，需要对查询

区域内的感知数据进行恢复，设查询所涉及的节点

集合为 Q，数据恢复的时间复杂性是 (| |)QO 。算法

在执行 REFINE 的过程中，影响时间复杂性的主要

因素是 ( , )opt i j 的计算，因此算法的运行时间主要

花费在第 5～8 行。第 7 行 计算 ( , )opt i ε 需 要

( )i in OO ﹣ 次运算。第 6 行的内层循环所需的次数

为m， ( ) /o em ACCURACYε ε＝ ﹣ ，其中，ACCURACY

为感知数据的精度。第 5 行的外层循环次数为 C。

所以，算法总的运行时间为
1

( )
C

i i
i

n O m mN
＝

﹣ ＜∑ 。由

于所以算法的时间复杂性为 ( )O mN 。

算法空间开销主要花费在存储 ( , )opt i ε 和

( , )S i ε ，空间复杂性为 ( )O mC 。然而，算法实际消

耗的空间远远小于 ( )O mC ， ( , )opt i ε 中相同行的相

邻元素值通常是相同的，因此，只需要记录相同值

的元素所在的区间端点即可。在实验部分可以看出，

算法实际消耗的空间与节点总个数 N呈线性关系。

5 聚集操作 MIN/MAX 的ε-近似查询算法

在当前采样周期内，当执行子查询ρi之后，基站

已经收集到每个分组的数据集合为 Oi，1 i C≤ ≤ 。

基站利用 Oi恢复数据得到近似数据集合 1
ˆ ˆ{ ,i iD o＝

2ˆ ,io … ˆ }
iir
o ，每个分组数据恢复之后的误差为

ˆ( , )i i iL D Dε ∞＝ ，1 i C≤ ≤ 。对所有分组进行数据恢

复，可以得到查询区域内所有的传感器节点的近似感

知数据集合 ˆ
wD ＝

1

ˆ
C

i
i
D

＝
∪ 。基站接收到的分组数据为准

确值，通过恢复得到的数据为近似值。因此，查询所

处理的数据对象包含准确值和近似值 2 种数据类

型。设数据集合 1
ˆ { ,wD x＝ 2 , , }Nx x… ，其中，

i
i

i

i
x

i

θ
θ
 

＝  
 ~

,     如果基站获得第 号节点的准确值

,否则，基站恢复得到第 号节点的近似值
。

每个经过数据恢复的近似值 îθ 的误差为εi，近

似值 îθ 对应的准确值一定在以 îθ 为中心的长度为εi

的区间内，因此，可以将 îθ 看作区间， îθ ＝ ˆ[ ,i iθ ε﹣
ˆ ]i iθ ε﹢ ，使用二元组 ˆ ,i iθ ε 表示。

下面以 MIN 查询为例，描述查询处理的具体

过程。对于属性 A，查询区域内所有的传感器节点

的感知数据组成输入数据集合 1 2
ˆ { , , , }w ND x x x＝ … 。

若集合 ˆ
wD 中所有的数据都是准确的，则容易找到

准确的最小值，将其返回给用户即可。若查询所处

理的数据同时包含准确值和近似值，则首先需要确

定最小值所在区间的上界 U和下界 L。U是所有准

确值和近似值区间左端点的最小值，

=1 2 ,
min { }ii N

U u＝
…，，

(7)

其中，
ˆ

i

i

i i

i
u

i

θ

θ ε

  ＝  
﹣  

 ,基站获得节点 的准确值

, 基站获得节点 的近似值 îθ
。

L 是所有准确值和近似值区间右端点的最小

值：

=1 2 ,
min { }ii N

L l＝
…，，

(8)

其中，
ˆ
i

i

i i

i
l

i

θ

θ ε

  ＝  
﹢  

 , 基站获得节点的准确值

, 基站获得节点的近似值 îθ
。

最小值一定在区间 [L,U]内，所以可以用

min
ˆ

2

U Lθ ﹢
＝ 来近似最小值，近似结果与真实的最小

值的误差为所有可能出现最小值节点组成的集合

Candidate。

如果根据当前的近似数据集合 ˆ
wD 计算的最小

值不满足期望误差，则从集合 Candidate中继续收

集数据，用新收集到的数据更新区间[L,U]和集合

Candidate，直到最小值满足期望误差为止。

具体算法描述如下所示。

算法 2 EA-Min

procedure SWAQ-Min

输入：形如 SWAQ 的区域聚集查询 q

输出：查询号 qid；查询区域内的最小值 minθ̂ ，

当前误差εmin
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1) 基站根据用户指定的空间窗口 W 计算查询

所涉及的节点集合

2) 基站向查询区域发出子查询

3) 在接收到分组 i的部分查询结果 Oi后，基站

根据式(1)、式(2)和式(3)计算每个分组 i的近似数据

集合 ˆ
iD 和误差 iε

4) 根据式(7)计算最小值所在区间的右端点 U

5) 根据式(8)计算最小值所在区间的左端点 L

和可能出现最小值的节点集合 Candidate

6) 计算当前误差和最小值 min
ˆ

2

U Lθ ﹢
＝

7) return qid， minθ̂ ，εmin

procedure REFINE(qid, eε )

输入：SWAQ 查询编号 qid，期望达到的误差 eε

输出：满足期望误差的最小值 minθ̂ ，集合

Candidate
1) while min eε ε＞ do

2) 计算集合 ﹛ ﹜ˆ| ,c i i wX x x D i Candidate＝ ∈ ∈

中最小值 minx 以及 minx 所在的节点编号 m

3) 发出子查询取回编号为 m的节点的感

知数据值 mx

4) 使用 mx 更新数据集合 ˆ
wD

5) 根据式(7)和式(8)计算 D̂中最小值所

在的区间[L,U]以及集合 Candidate

6) 计算和 min
ˆ

2

U Lθ ﹢
＝

7) end while

8) return minθ̂ 和集合 Candidate

6 实验结果及分析

实验数据采用 Intel Lab Data2，该数据由布置

在 Intel Berkeley Research Lab 的 54 个 mica2 传感

器节点在 36 天收集的温度、湿度、光强和电压值

组成。数据采集的周期是 31s，整个数据集包含大

约 230 万条元组。数据的模式包含感知周期、节点

编号、温度、湿度、光强、电压等属性。算法采用

C++实现。

传感器节点的部署和分组情况如图 3 所示，按

照地理位置相近的原则，将节点分为 6 组。

2 Intel Lab Data. http://www.select.cs.cmu.edu/data/labapp3/

index.html

图 3 Intel Lab Data 的部署及分组

实验假设在每个感知周期开始时，每个分组向

基站传输一个数据分组，每个数据分组最多包含 3

个节点的数据信息，为了表述方便，实验中选取的

空间窗口 W 为全网的数据。

6.1 EA-Sum 算法的性能

首先，通过一组实验测试 EA-Sum 算法达到不

同误差所需要传输的数据量。从图 4 中可以看出，

随着误差要求的下降，传输的数据个数显著降低。

当相对误差达到 8%时，不需要再传输任何数据。

另外，数据传输的个数不仅与误差要求有关，还与

数据的分布有关。若分组内的数据数值相关性较

强，数据恢复时产生的误差较小。由于数据的时变

性，即使达到相同的误差所需要传输的数据个数的

差距可能很大，如图 4 所示，达到 1%的相对误差

最少需要传输 3 个数据，最多需要传输 12 个数据。

图 4 达到不同误差所需传输的数据个数

EA-Sum 算法采用动态规划思想实现，在算法运

行过程中，需要存储最优解矩阵。矩阵每行相邻元素

值通常是相同的，每行的数据值可以分解为若干个区

间，每个区间内的数据值是相同的。因此，对于每一

个区间只需记录其起始位置和区间的元素值即可。由

图 5 可以看出，存储最优解矩阵所需的空间与总节点

数之间呈线性关系，一般不超过总节点数N的 2.5 倍。
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图 5 存储最优解矩阵所需的空间与总数据量之间的关系

图 6 中的实验考察算法处理区域聚集的能力。

随机生成了查询所涉及的节点（用来表示任意的查

询区域），然后考察算法的数据传输量。由图 6 看

出，在达到相同误差的前提下，算法在处理不同数

目的节点所需传输的的数据量基本相同。对比图 4

和图 6 可见，误差界限对数据传输量的影响远远大

于查询区域的影响。

图 6 不同节点数所需的数据传输量

6.2 EA-Min 算法的性能

图 7 表明 EA-Min 算传输的数据个数与所达到

的误差之间的关系。可以看出，EA-Min 算法所需

传输的数据个数随着误差的增加显著下降。当相对

误差为 8%～9%时，基本不需要传输任何数据。平

均情况下，传输 8 个数据即可得到确定的最小值。

在图 8 中，依然使用随机生成了查询节点来表

示任意的查询区域，然后考察算法的数据传输量。

由图 8 可以看出，在达到相同误差的前提下，

EA-Min 算法在不同数目的节点上所需传输的的数

据量相似。

图 7 达到不同误差所需传输的数据个数

图 8 不同节点数所需的数据传输量

图 9 主要对比 EA-Min 算法和抽样方法在传

输相同数据量情况下的绝对误差。由图 9 可以看

出，随着传输数据量的增加，EA-Min 算法所达到

的误差平稳下降。在传输相同数据量的情况下，

EA-Min 算法能够达到更小的误差。由于抽样方法

是在样本空间中随机抽取数据，对所得结果的误

差没有任何保证，而 EA-Min 算法总是有目标地

选择可能成为最小值的数据，因此 EA-Min 算法

更为有效。

图 9 EA-Min 算法与抽样算法的误差比较
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7 结束语

本文提出了ε-近似区域聚集算法。与现有的聚

集方法不同，该算法能够处理传感器网络中任意区

域、满足任意误差的聚集查询，并且可以对误差进

行灵活的调整。针对聚集操作 SUM 和 MIN，分别

提出了 EA-Sum 和 EA-Min 算法。EA-Sum 算法使

用动态规划思想计算用户指定的查询区域内满足

任意误差的最优传输策略。EA-Min 算法可以有效

地计算查询区域内满足任意误差的聚集结果。实验

结果表明，EA-Sum 和 EA-Min 算法在满足任意区

域、任意误差的同时，能够有效地减少数据传输量，

降低网络的能量开销。
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