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大规模无线传感器网络(ε,δ)−近似计数算法 
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（1. 黑龙江大学 计算机科学技术学院，黑龙江 哈尔滨 150001； 

2. 黑龙江省数据库与并行计算重点实验室，黑龙江 哈尔滨 150001） 

摘  要：研究了大规模无线传感器网络中的近似计数问题，提出 2个基于数字二叉树（DBT, digital binary tree）
协议的近似计数算法 DBT-ACA和 DBT-BACA。算法能够以 (log log )O n 的时间复杂性返回 ( , )ε δ -精度保证的近似计

数结果。DBT-BACA采用了二分搜索、逐层转发和延迟响应等技术，有效地减少了查询时间和数据通信量。理论分

析和实验结果表明，提出的算法在近似结果的精准度、时间效率和能量开销等方面均优于现有的近似计数算法。 
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(ε,δ)-approximate counting algorithm for  

large scale wireless sensor networks 
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Abstract:The problem of approximate counting for large scale wireless sensor networks was studied. Two approximate 

counting algorithms, DBT-ACA and DBT-BACA, based on DBT (digital binary tree) protocol were also proposed. The 

algorithms presented could attain the counting result in (log log )O n time while meeting the ( , )ε δ accuracy requirement. 

DBT-BACA exploits binary search, level-by-level forwarding and delay response technique to effectively reduce the 

query delay and transmission cost. Theoretical analysis and experimental results show that the proposed algorithms out-

perform existing approaches in terms of estimation accuracy, time efficiency and energy cost. 
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1  引言 

随着通信技术、嵌入式技术以及传感器技术的

飞速发展和日益成熟，无线传感器网络（WSN, 

wireless sensor network）在国防军事、入侵检测、

环境监控、交通管理和珍惜动物保护等领域都有广

泛的应用前景[1]。大规模传感器网络通常部署在广

阔的区域，由一个或多个汇聚节点和成千上万个廉

价传感器节点组成。具有感知能力、计算能力和通

信能力的传感器节点周期地采集温度、湿度、光照

等环境数据，以无线传输的方式将数据路由到汇聚

节点，为用户提供查询结果或决策分析数据。 

目前，能量是制约传感器网络服务于实际应用

的主要原因。传感器网络的物理层、MAC层、路由

层、应用层都涉及能源高效的问题，人们在这些方

面开展了很多研究，例如多跳路由、睡眠机制、网

内处理等。数据聚集（如 SUM、COUNT、AVG）

不仅是常见的查询操作，也是有效的节能手段。基
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于生成树的聚集算法[2]能够以较少的数据传输获得

精准的聚集结果，但是此类算法只适合链路稳定的

静态传感器网络。如果由于链路不稳定或节点移动

导致网络拓扑随时间动态变化，则聚集树的维护开

销将会相当大。分布式数据聚集算法[3]虽然不需要维

护聚集树，但为了获得精确的全局聚集结果往往需

要大量的数据交换，并且算法的收敛时间也会延长。 

事实上，传感器网络数据由于测量误差、通信

干扰和数据丢失等原因具有内在的不确定性，即使

是最好的算法也不能获得 100%准确的聚集结果；

另外，某些决策分析类的应用并不需要精准的聚集

结果，使用近似估计值也可以达到分析目的。因此，

为节省能量，人们提出各种近似聚集算法[4～6]。例

如，Sketch[4,5]对数据进行压缩减少数据的通信量，

但仍需要全网数据参与计算；时空相关近似聚集算

法[7～12]维护数据的预测模型，动态网络中数据预测

模型变化频繁，维护开销很大；基于抽样的近似算

法[13～18]根据样本数据估计聚集值，有效地减少了数

据的传输量，可以满足用户任意精度的需求，缺点

是对于多重集合，估计值受样本数据中元素重复出

现频率的影响，而且算法的时间复杂性和通信复杂

性随样本容量的增加而增加。 

计数（COUNT）是一种重要的聚集操作，在移

动对象跟踪和珍惜动物保护等应用中，实时地或周

期性地监控指定区域内移动对象的数量，可以为分

析野生动物的聚集规律和栖息习惯等提供依据；另

外，COUNT 对传感器网络的系统功能监控也很重

要，定期统计网络中活节点的数量比例，如果计数

值低于预设阈值则及时补充传感器节点；而且

COUNT 操作也为其他类型的聚集（如 AVG）提供

基础。因此，本文主要研究大规模动态传感器网络

中能源高效的近似计数算法，针对上述已有算法存

在的问题，提出了一种基于数字二叉树（DBT, digital 
binary tree）协议的 ( , )ε δ -近似计数算法，该算法能

够以 (log log )O n 时间复杂度为用户返回满足精度需

求的计数结果。为适应网络的大规模性和动态性，

算法中采用了逐层转发和延迟响应的方法，从而进

一步减小了网络的通信能耗。理论分析和实验结果

表明，所提出的算法在近似结果的精准度、时间效

率和能量开销等方面均优于现有的近似算法。 

本文的主要贡献包括以下 3点。 
1) 提出了 (log log )O n 时间复杂度的 ( , )ε δ -近

似计数协议 DBT，能够高效地解决大规模动态传感

器网络中的近似计数问题。 

2) 提出逐层转发和延迟响应方法，有效地减少

查询下发和返回结果时的能量消耗。 

3) 对 DBT 协议的性能进行了理论分析，通过

实验验证了所提出算法的节能效率和时间效率。 

2  相关工作 

基于 Sketch 的近似计数方法[4,5]借助位图数组

存储节点数量，每个节点使用多个散列函数对数组

位进行标记，如果数组中的标记位数是 b，则节点

总数可以估计为 2b。 

基于抽样技术的近似计数方法在传统数据库、

数据流和 P2P系统中得到广泛应用。文献[12,13]针

对传统数据库提出了基于顺序抽样的集中式近似

聚集算法。文献[14]针对数据流提出基于 Bernoulli

抽样的近似聚集算法。上述算法的集中式特征和多

次抽样性都不适合大规模分布式传感器网络。文献

[16]针对 P2P 系统提出了基于抽样的分布式近似聚

集算法，以随机游走的方式进行抽样从而提高算法

的效率。但是 P2P系统一般没有能量约束，数据相

对稳定，不需要样本更新和维护，这与 WSN 有很

大的区别，因此并不适合WSN。文献[17]针对WSN
提出基于 Bernoulli抽样的 ( , )ε δ -近似聚集算法，可

以满足用户任意的精度需求，同时提出精度需求变

化时聚集结果的维护算法。但是，基于抽样技术的

近似计数结果受样本数据中元素重复出现频率的

影响，而且算法的时间复杂性和通信复杂性随样本

容量的增加而增加。CountTorrent[3]是适合传感器网

络拓扑动态变化时的一种分布式数据聚集协议，通

过标号分配和数据合并 2个阶段分布式的计算聚集

结果。主要优点是保证了动态网络中的数据可靠性

和聚集结果的精度，但其缺点是数据通信量大，并

且算法的收敛时间长。 

多播网络中的节点计数问题已经得到广泛深

入的研究，基本方法是在多播树中以泛洪方式传

播查询请求，每个节点都直接回应根节点。这种

方法引起“反馈爆炸”的现象，即在根节点附近

产生严重的通信瓶颈。文献[18]中解决通信瓶颈

的方法是为节点设置反馈概率，节点总是以一定

的反馈概率响应查询。因此可以用反馈节点个数

和相应的反馈概率估计网络中的节点总数。通常

需要多轮计算，初始反馈概率设置较低，随后每

轮概率逐渐增加。 



·176· 通  信  学  报 第 34卷 

 

本文研究大规模动态 WSN 中的近似计数问

题，提出的基于 DBT 协议的近似计数算法能够将
估计性能提高到 (log log )O n 。 

3  问题的定义 

本文研究了大规模动态传感器网络中活节点

的近似计数问题。网络由一个或多个汇聚节点

（sink）以及成千上万的传感器节点组成。节点失

效、新节点加入和节点的随机移动都可以导致网络

拓扑随时间的动态变化。因此要求近似计数算法不

仅能够满足用户的精度需求，还应该适应网络的动

态性和大规模性。另外，在资源严重受限的传感器

网络中，节点的能量十分珍贵，无线传输能耗在各

种能耗中占很大的比例，因此要求算法具有较低的

通信开销。同时，较短的查询响应时间也是近似算

法的一个重要性能指标，算法的时间复杂性不应该

随网络规模的增大而快速增长。综上所述，快速、

准确和能源高效是本文设计近似计数算法的 3个主

要目标。 

近似结果的精准度可以用相对误差上限 ε 和失
误概率上限δ 来度量。假设某时刻网络中实际的活
跃节点数是 n，近似算法得到的估计值是 n

〓，则近

似结果的精准度由定义 1给出。 

定义定义定义定义 1  （ ( , )ε δ -近似计数值）：给定任意的 ε  

( 0ε ≥ )和δ ( 0 1δ≤ ≤ )，若估计值 n

〓满足 Pr{| n −〓  

| } 1n nε δ−≤ ≥ ，则称 n

〓是 n的 ( , )ε δ -近似计数值。 

例如，传感器网络监控区域内活跃节点个数是

20 000，用户的精度需求是 0.05ε = 和 0.01δ = ，则
( , )ε δ -近似算法得到的估计值在区间[19 000,21 000]

的期望概率不小于 0.99。传感器网络中活跃节点的

近似计数问题可以描述如下。 

输入：用户精度需求 ε ( 0ε ≥ )和δ ( 0 1δ≤ ≤ ) 
输出：满足定义 1的 ( , )ε δ -近似计数值 

本文算法基于以下假设：1）允许节点随机移

动，通过 GPS定位获取位置信息，所有节点时钟同

步，具有唯一的节点 ID；2）汇聚节点 Sink位置固

定，网络初始化阶段 Sink将位置广播给其他节点；

3）节点通信半径为 R，干扰半径为 2R；4）节点采

用双工通信方式，可以同时发送数据和接收数据。 

4  DBT 协议的数学基础 

4.1  DBT 协议的设计 

DBT 协议的目的是估计多重集 M 中不同元素

的个数，本质上是一个概率计数过程，其主要思想

是：设 1

( ) [0 2 ]

L

hash x

−→ … 是随机均匀散列函数，

将M中任意非负整数 x映射为长度为 L的二进制数

字串。bit(x,k)表示 x的二进制数字串的第 k位，则

0

( , )2

k

k

x bit x k=
∑

≥

。设 ( )xρ 为 x 的二进制串中最低

位“1”的位置，则
min ( , ) 0 ,  0

( )

                          ,   =0     

bit x k x

x

L x

ρ
≠ ＞

= 





。 

因为散列函数 hash（x）均匀的，所以二进制

串 0k1…的出现概率为 1/2(k+1) 。利用位图向量

Bitmap[0… 2L–1]存储所有元素的二进制串。

Bitmap[k]为 1，当且仅当多重集 M中存在散列后形

式为 0k1 的元素。因此，可以用位图中处于最右侧

的“0”的位置近似估计出 M中元素个数。 

在 DBT协议中，Bitmap[0…2L–1]可以用一棵高

度为 L的二叉树表示。如图 1所示，DBT中有一个

根节点，多个分支节点和叶节点。叶节点以外的其

他节点都有 2个分支：0-分支和 1-分支。从根节点

到叶节点的每条路径对应一个唯一的二进制串，为

叶节点的编码。传感器节点具有唯一的出厂 ID，通

过随机均匀散列函数将 ID映射为二进制编码。DBT

中的叶节点代表网络中的传感器节点，叶节点的编

码与传感器节点的 ID对应。 

假设网络中有 4 个活跃节点，节点 ID 通过均

匀随机散列函数 1

( ) [0 2 ]

L

hash x

−→ … 映射为长度为

L=4的二进制串：0000、0101、1001、1110。 

如图 1所示，DBT中的黑色叶子节点代表 4个

活跃节点，白色叶节点代表非活跃节点。下面给出

DBT协议中的相关概念。 

 
图 1  数字二叉树 DBT 

定义 2  节点的层次。令 level(node
i

)=level(node
j

)+ 

1，节点 j是 i的父节点，根节点的层次为 0。 

定义 3  白子树和白节点。设 v是 DBT中的节

点，如果以 v 为根的子树，Sub_T(v)中不含黑色叶
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子，则称 Sub_T(v)为白子树，称 v为白节点。 

定义 4  黑子树和黑节点。设 v是 DBT中的节

点，如果以 v为根的子树，Sub_T(v)中至少含有一个

黑色叶子，则称 Sub_T(v)为黑子树，称 v为黑节点。 

为了估计活跃节点个数，汇聚节点 Sink产生一

个 L bit的随机二进制串 s，本例中 s=0110，唯一标

识一条从根到叶子的路径。在 DBT 中，每个节点

都有两棵子树，把随机路径 s 经过的子树标记为

_

i

s

Sub T ，随机路径 s未经过的子树记为 ～_

i

s

Sub T 。

由定义 3和定义 4可知，如果 i是白节点，则 _

i

s

Sub T

和 ～_

i

s

Sub T 必然都是白子树；否则， _

i

s

Sub T 或

～_

i

s

Sub T 必有一个是黑子树。 

定义 5  灰节点。设节点 i是随机路径 s上的一

个黑节点，若 _

i

s

Sub T 是白子树，即路径 s上除 i以

外的其他黑节点的 _

s

Sub T 都是黑子树，并且节点 i

是路径 s上层次最低的黑节点，则称 i为灰节点。 

如图 1所示，节点 G是灰节点。直观上，DBT

中白色叶节点的比例越大，则灰节点的层次就越高

（层次 0 为最高层），因此可以用灰节点的层次 l

估计传感器网络中活跃节点的个数。本文将在 4.2

节通过分析证明 DBT 中灰节点的层次可以作为活

跃节点的近似计数结果。为了确定 l，Sink 产生随

机路径 s，本例中 s=0110，随后 Sink向网络发出随

机路径的前缀查询 0***，等待传感器节点的响应。

由于本例中 4个活跃节点的随机二进制编码分别为

0000、0101、1001和 1110，所以编码为 0000和 0101

的传感器节点对 Sink 回应。Sink 接收到节点的回

应，继续发送新的前缀码 01**，编码为 0101 的节

点回应。Sink继续此过程，直到没有节点回应为止。

本例中，Sink发出 011*后，没有节点的前缀码与之

匹配，因此 Sink未收到任何回应。Sink由此推断必

存在某黑色叶子的前缀码与 010*匹配，在 DBT 中

找到随机路径 s 中的灰节点 G，G 的层次是 2。本

文将在 4.2 节研究如何通过灰节点的层次 l 估计活

跃节点的个数以及估计的精度。 

实际应用中，L设置为 32 bit就可以构建一个

大规模 DBT，容纳数亿个黑色叶子。沿 32 bit的随

机路径进行前缀码查询就能够得到灰节点的层次 l，

进而得到传感器网络活跃节点的计数结果。需要说

明的是，DBT只是用于将传感器节点分组以及对各

分组进行计数估计的一种概念数据结构，Sink不必

创建和维护任何 DBT。 

4.2  DBT 协议的分析 

由 4.1节可知，DBT中灰节点的层次 l对于活

跃节点个数的估计有很重要的作用。可以利用 l 估

计 DBT 中黑色叶子的个数，即网络中活跃节点的

个数。下面通过理论分析研究如何使用 DBT 协议

中灰节点的层次 l 对活跃节点个数进行估计以及如

何保证用户的精度需求。 
定理1  灰节点的层次 l的数学期望是 E( )l ≈  

lb( )nϕ ，其中，ϕ =1.26。灰节点的层次 l的标准方

差是 ( ) 1.87lσ ≈ 。 

证明  定义随机变量 l为灰节点 i在随机路径 s

中的层次。根据 4.1节灰节点的定义可知 l的概率为 

～Pr( ) Pr{ ( _ ) ( _ )}

i i

s s

l IsWhite Sub T IsBlack Sub T= ∧  (1) 

设DBT中的叶子以 p（0 1p≤ ≤ ）概率为白色，

以 1−p的概率为黑色，黑色叶子代表网络中的活跃传

感器节点。灰节点 i的两棵子树各包含 1

2

L l− − 片叶子，

传感器节点的 NID 通过随机均匀散列函数 hash(x)映

射为DBT的叶子，此过程是独立的，因此有 

 
1

2

Pr{ _ }=

L l

i

s

Sub T p

− −

是白子树  (2) 

 
12

～Pr{ _ }=1

L l

i

s

Sub T p

− −

−是黑子树  (3) 

 
1 1

2 2

Pr( ) (1 )

L l L l

l p p

− − − −

= −  (4) 

根据期望的线性性，l的期望为 

 
1

2 2

1 0

E( ) Pr( )

L k

L L

k k

l k k Lp p

−

= =

= = − +
∑ ∑

 (5) 

由于 2

(1 2 ) e

L

L n n

p

−− −= − ≈ ，故 

 
1 1

1 1

2 2

0 0

E( ) e e e

k k

L L

n n n

k k

l L

− − − −
− −

− − −

= =

= − + ≈
∑ ∑

 (6) 

利用Mellin变换对式（6）化简，得到近似期

望值为 
 E( ) lb( )l nϕ≈  (7) 

其中，ϕ =1.26。 

又由标准方差的定义可得 

 2

1

( ) ( ) [ E( )] Pr( )

L

k

l Var l k l kσ
=

= = −
∑

 (8) 

利用Mellin变换得到标准差的近似值：
( ) 1.87lσ ≈ 。

证毕。 

由定理 1可知，利用 DBT中灰节点层次 l的期

望，可以估计网络中活跃节点的个数。虽然 l 的实

际值与期望值 E(l)之间存在偏差，但根据大数中心

定律，多次实验得到的 l的均值近似等于 l的期望。
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因此定义随机过程
1

1

k

i

i

l l

k =

=
∑

为 k 次独立实验的均

值。Sink 随机产生估计路径 s，传感器节点的编码

随机分布，因此获得 l

i

的过程是独立随机过程，则

下面 2个公式成立。 

 
1 1

1 1

E( ) E( ) E( ) E( )

k k

i i

i i

l l l l

k k= =

= = =
∑ ∑

 (9) 

 2

1

( ) ( ) ( ) / ( ) /

k

i

i

l Var l Var l k l kσ σ
=

= = =
∑

 (10) 

根据定理 1和式（7）容易验证定理 2成立。 

定理 2  活跃节点个数的近似值为 

 1

1

1 1

2 2

k

i

i

l

k

l

n φ φ =− − ∑

= × = ×〓  (11) 

由式（10）可知，l的方差随 k的增大而减小，

因此可以通过多轮执行获得接近实际值的计数结

果。下面通过定理 3的证明分析执行轮数与精度之

间的关系。 
定理 3  为满足用户 ( , )ε δ -近似计数查询，所需要

的随机路径前缀查询次数 k 至少为max{[ ( ) /c lσ−  

lb

2 2

(1 )] ,[ ( ) / lb(1 )] }c lε σ ε− + ，其中，ε ( 0≥ε )是

相对误差上限，δ ( 0 1δ≤ ≤ )是失误概率上限，c

是常数。 

证明  定义随机变量 

 ( ) /    X l µ σ= −  (12) 

根据中心极限定理，X 服从均值为 E( )lµ = =  

lb( )nϕ ，方差为
( ) ( ) /l l kσ σ σ= = 的标准正态分布。

因此，随机变量 X的概率密度函数为 

 
2

2

1

( ) e d

2π

t

x

F x t

−

−∞
=

∫

 (13) 

给定误差概率δ ，存在常数 c使得下式成立。 

 Pr{ } 1 _ ( / 2)c X c error f cδ− = − =≤ ≤  (14) 

其中， _error f 是高斯误差函数。则近似计数的精

度需求可以表示为 

1

Pr{| | } Pr{(1 ) (1 ) }

                         Pr{(1 ) 2 (1 ) }

                         Pr{lb (1 ) lb (1 ) }

l

n n n n n n

n n

n l n

ε ε ε

ε ϕ ε
ϕ ε ϕ ε

−

− = − +

= − × +

= − +

≤ ≤ ≤

≤ ≤

≤ ≤

〓 〓

 

  (15) 
由式(12)和式(14)得到 2个必须满足的条件。 

 (lb (1 ) ) /    n cϕ ε µ σ− − −≤  (16) 

 (lb (1 ) ) /   n cϕ ε µ σ+ − ≥  (17) 

再由式（9）、式（10）和式（17）得到算法执行轮
数 k的下界为 

2 2

max{[ ( ) / lb(1 )] ,[ ( ) / lb(1 )] }k c l c lσ ε σ ε− − +≥  (18) 

证毕。 

5  基于 DBT的 ( , )ε δ -近似计数算法 

通过第 4 节的介绍可知，利用 DBT 结构可以

对大规模动态传感器网络中活跃节点个数进行近

似估计，本节首先介绍基于 DBT 协议的基本近似

计数算法 DBT_ACA，包括 Sink端算法和节点端算

法；DBT_ACA中 Sink采用广播方式下发查询，节

点通过多跳路由向 Sink返回响应分组，因此能耗比

较高。5.2节介绍了一种改进算法 DBT_BACA，利

用二分搜索技术将算法的时间复杂性改进到

loglogn，并提出逐层转发和延迟响应技术进一步减

少网络的能耗。 
5.1  DBT_ACA算法 

图 2 描述了 Sink 端的基于 DBT 协议的
( , )ε δ -

近似计数算法。算法的输入是置信区间 ε ( 0≥ε )和

误差概率上限δ (
0 1≤ ≤δ )。Sink首先根据定理 3的

式（18）计算出保证用户查询精度需求执行轮数 k

（图 2的 1）），然后在每轮中执行 3) ～11)。在第 i

轮，Sink 随机生成一条估计路径 s，按照由低到高

的顺序依次设置随机路径 s的前缀码 4)～6)，然后将

s和前缀码掩码 mask广播给网络中的所有节点。如

果 Sink在等待延迟 T内收到任何节点的响应分组，

则递增前缀码掩码重复上述查询过程；否则，存储 
 

输入：置信度 ε，误差概率 δ 

输出：近似计数值 

1) k←max{[–cσ(l)/lb(1–ε)]

2

, [cσ(l)/lb(1+ε)]

2

}

 

2) L=32 

3) for i←1 to k do 

4) 生成随机路径 s 

5) for j←1 to L do 

6) 设置掩码的高 j bit 

7) Broadcast (s, mask) 

8) 如果在时间间隔 T内未得到响应 

9) l

i

←L–j+1 

10) break 

11) end if 

12) end for 

13) end for 

14) 根据式（11）计算得到 n

〓  

图 2  Sink端的基于 DBT协议的(ε,δ)-近似计数算法 
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此轮灰节点的层次 l
i

=L–j+1。算法循环上述过程 k

次，得到 k个灰节点的层次值，最后根据定理 2的

式（11）返回网络中活跃节点个数的估计值。 

DBT_ACA 中，Sink 递增地查询随机路径 s

的前缀码，这相当于在 DBT中沿随机路径 s自顶

向下地搜索灰节点。本文使用图 3 中的例子分析
该搜索过程。给定随机路径 s，用 s

i

node 表示路径

s中层次为 i的节点。图 2算法从
0

s

node 开始搜索，

然后沿着路径 s 进行递增前缀搜索，直到发现灰
节点

3

s

node 。在DBT中确定灰节点的层次需要O(L)

次前缀搜索。 

 
图 3  随机路径中灰节点的位置 

图 4 描述了网络中的传感器节点接收到 Sink 的

查询请求时的处理过程。节点根据接收到随机种子

seed和节点的NID，使用随机散列函数获得一个 L bit

的随机二进制编码（图 4中的 2））。如果该节点的编

码与接收到的查询掩码相匹配，即接收到的掩码是节

点编码的前缀码，则该节点立刻向 Sink 节点回应，

回应分组通过多跳转发到达 Sink；否则，该节点保持

沉默，不作任何回应，等待接收其他查询消息。 
 

1) 接收查询消息 (s, mask) 

2) code←Hash (NID) /*计算随机编码*/ 

3) while TRUE do 

4) if code ∧ mask= s ∧ mask then 

5) 响应 Sink 

6) else 

7) 不响应 Sink 

8) end if 

9) end while 
图 4  网络中的传感器节点接收到 Sink的查询请求时的处理过程 

当网络中活跃节点数量规模很大时，DBT的层
次

logL n≈ ，因此图 2算法的效率为 (log )O n 。在大

规模传感器网络应用中，Sink向网络中广播查询需

要经过多个节点的转发到达远方节点，同样地，远

方节点的查询响应分组也需要多跳路由到达 Sink。

因此，图 2算法和图 4算法的通信开销和时间开销

随着网络规模的增大快速增长。下面本文给出 2个

改进算法，能够将效率改进到 (log log )O n ，进一步

地降低了网络的通信开销和时间复杂性。 
5.2  DBT_BACA算法 

根据 4.1节中的定义 3、定义 4和定义 5，DBT

中的随机路径 s经过的节点只有 3种：黑节点、白

节点和灰节点。对任意的节点 node
i

s和 node
j

s（i＜j），

式(19)是成立的。 

 ～( _    _ )  _

j j i

s s s

Sub T Sub T Sub T⊆∪  (19) 

因此，随机路径 s 上的任意 2 个节点 node
i

s和

node
j

s（i＜j）存在以下 3种关系。 

1) 若 node
i

s是白节点或灰节点，则 node
j

s是白

节点。 

2) 若 node
j

s是黑节点或灰节点，则 node
i

s是黑

节点。 

3) 随机路径 s中只有一个灰节点。 

上述分析表明随机路径 s 中的节点颜色呈现

单调性：以灰节点为分界，高层节点全是黑节点，

而低层节点全是白节点。如图 3 所示，node
2

是灰

节点，node
0,1

是黑节点，node
3,4,5,6

是白节点。利用

随机路径 s的单调性，采用二分搜索算法可以快速

定位灰节点。Sink 生成随机路径之后，对随机路

径的编码进行二分法匹配前缀，每次进行 mid =  
( ) / 2high low+
 

 

bit 前缀码匹配，根据是否接收到

节点的响应调整上界 high和下界 low。当 high和 low

重合时，表示遇到灰节点。算法的效率得到改进，
只需要 (log ) (log log )O L O n= 次前缀匹配就能确定

灰节点的层次。 

为减少广播查询和查询响应的通信开销，本文

提出逐层转发、延迟响应的策略。假设 Sink位于网

络的中心，r 是节点通信半径，R 是传感器网络半

径，网络逻辑上被划分成 R/r个以 Sink为中心，半

径为 r的同心圆，每个同心圆称为网络的一个层。

对于 Sink发出的每个前缀码，可能会有多个节点作

出响应，Sink接收到其中任何节点的响应都可以作

出判断。因此 Sink 采取由内层向外层逐层查询方

式：首先向 0层节点即一跳邻居广播（s,mask），如

果收到任何节点的回应 Reply，则更新前缀掩码

mask并重新广播新查询；否则，说明一跳邻居中无

匹配节点，则等待一跳邻居节点将查询消息转发给

两跳邻居，在等待过程中，收到任何节点的 Reply

就立即更新前缀码并广播新查询；如果 Sink在最长

等待延迟后都未收到任何响应，表明此次查询搜索
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到了灰节点，从而可以确定此轮的灰节点层次。图

5 具体描述了采用二分搜索和逐层转发技术的近似

计数过程。 
 

输入：置信度 ε, 误差概率 δ 

输出：近似计数值 n

〓
 

1) k←max{[–cσ(l)/lb(1–ε)]

2

, [cσ(l)/lb(1+ε)]

2

} 

2) L=32 

3) for i←1 to k do 

4) 生成随机路径 s 

5) low←1, high←L 

6) while low＜high do 

7) mid← ( ) / 2low high+
 

 

 

8) 设置掩码的高 j bit 

9) One-Hop Broadcast (s, mask, hopcount) 

10) 如果在时间间隔 T内未得到响应 

11) high←mid 

12) else 

13) mid←low 

14) end if 

15) end while 

16) l

i

←low 

17) end for 

18) 根据式（11）计算得到 n

〓
 

图 5  采用二分搜索和逐层转发技术的近似计数过程 

节点端的算法也做相应改进。在图 6中，节点

接收 Sink的查询消息，如果随机编码和收到的前缀

码匹配，需要响应 Sink，但是可能其他节点也要对

Sink回应，则匹配查询的节点各自随机等待一段时

间，其中，等待时间最短的节点对 Sink响应，即所

谓的延迟响应。其他节点如果在 w时间后收到 Sink

的新查询，则放弃旧查询，处理新查询；否则，节

点将旧查询转发给外层节点，逐层转发查询。 

6  实验结果 

本节将通过实验考察基于 DBT 的 ( , )ε δ -近似

计数算法的性能。笔者首先考察 DBT 在各种参数

设置时的可调节精准度和时间效率；然后和基于

Bernoulli 的概率抽样算法 BSC 以及移动网络中的

分布式聚集算法 CountTorrent进行对比实验，从近

似结果的精准度、时间效率和能量开销等方面验证

DBT算法的性能。 
6.1  实验设置和性能指标 

笔者利用NS2模拟器来模拟规模为50 000个节点

的传感器网络，节点随机部署在 1 000 m × 1 000 m的

矩形范围内，Sink 位于网络的中心。传感器节点的

通信半径设为 50 m，所有节点都可以通过现有的定

位算法或 GPS获得自身的位置，并且 Sink的位置对

所有节点可知。网络中的每个节点在出厂时都分配了

一个唯一的节点 ID。节点采用双工方式通信，发送

消息和接收消息可以同时进行。发送和接收 1 bit信

息的能耗分别为 0.014 mJ和 0.005 7 mJ。由于传感器

节点发送 1 bit信息的能耗可以执行 1 000条机器指

令，因此本文实验对节点执行指令的能耗忽略不计。 
 

1) 接收查询消息 (s, mask, hopcount) 

2) if n_hopcount＜hopcount 

3) 放弃此次查询，接收下一个查询 

4) else 

5) code←Hash (NID) /*计算随机编码*/ 

6) while TRUE do 

7) if code ∧ mask= s ∧ mask 

8) 等待随机时间间隔 t

ui

 

9) 如果未收到新查询请求 

10) 响应 Sink 

11) 监听下一个查询 

12) else 

13) goto 2) /*处理新查询*/ 

14) else 

15) 等待随机时间间隔 t

ivi

 

16) 如果未收到新查询请求 

17) Forword (s, mask, n_hopcount) 

18) else 

19) goto 2) /*处理新查询*/ 

20) end if 

21) end if 

22) end while 

23) end 

图 6  改进的节点端算法 

近似结果的精准度是本文算法最重要的性能

指标。设 n表示传感器网络中实际活跃节点的个数，

n

〓表示算法得到的估计值，用 /n n

〓 来度量算法的准

确性，比值越接近 1，算法的准确性越好。近似算

法的标准方差 2

E[( ) ]n nσ = −〓 可以度量算法的估

计精度。一般地，标准方差越大，表明算法得到的

估计值越分散，标准方差越小，表示算法的估计值

越集中于实际值，算法的估计精度也就越高。因此，

近似计数算法的目标是以较低的方差获得准确性

接近 1的近似结果。 

另一个主要性能指标是算法的时间效率。传

感器网络中的近似计数算法要求在满足用户的
( , )ε δ 精度需求的同时，能够快速地返回查询结
果。为了估计活跃节点的数量，DBT进行了随机
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编码的前缀查询，每次执行不同长度的前缀码查

询，因此可以用前缀码查询次数度量算法的时间

效率。算法的执行时间越短，对大规模网络的可

扩展性越强。 

最后一个性能指标是网络的能量开销。在资源

特别是能量非常有限的传感器网络中，算法的能量

开销决定了网络寿命的长短。本节实验主要对比

DBT算法、BSC算法以及 CountTorrent算法的通信

能耗。本文所有实验结果都是模拟执行 100次后得

到的平均值。 
6.2  DBT 协议的性能 

本文首先验证基于 DBT协议的近似计数算法，

通过增加执行的轮数获得任意精度需求的近似结

果。第 1组实验考察算法的准确性，第 2组实验考

察算法的标准方差，第 3组实验考察算法的归一化

标准方差。 

如图 7 所示，DBT 通过增加执行的轮数 m 来

改进算法的估计精度。当经过 32 轮之后，算法获

得的精度接近 1，即估计值近似等于真实值。通过

定理 3的分析可知，算法需要执行的轮数只和用户

提出的精度需求有关，因此根据用户的不同精度需

求，可以调整算法的执行轮数。从图 7中可以看到，

算法的精度与网络中的节点规模无关，实际上，在

未知网络中实际节点数量的前提下，可以利用 DBT

估计大规模网络中的活跃节点个数。 

 
图 7  不同执行轮数下的精度变化   

第 2组实验考察近似结果的标准方差。图 8和

图 9 显示了 DBT 估计的标准方差和归一化的标准

方差。执行轮数越多，标准方差越小。图 9的归一

化标准差进一步验证了此结论，而且标准方差的大

小不受节点数量的影响。前 3组实验说明，DBT通

过调整执行的轮数可以满足用户任意精度的近似

计数查询。 

 
图 8  不同执行轮数下的标准方差变化 

 
图 9  不同执行轮数下的归一化标准方差的变化 

除了近似结果的精度，本文还考察了算法的执

行时间效率。在实验中，DBT 的层次设置为 32，

由于改进算法采用对分搜索进行前缀码查询，因此

在每轮匹配中，Sink只需要进行 5次前缀码匹配查

询即可。图 10显示了执行 m轮查询的总时间。 

 
图 10  DBT_BACA算法的执行时间变化曲线 

6.3  性能对比 

将 DBT 算法和基于 Bernoulli 的近似聚集算法

BSC以及移动网络中的分布式聚集算法CountTorrent
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进行对比，考察算法的精度、查询处理时间和能耗，

图 11 对比了 3 种算法的精度。可以看出，由于

CcountTorrent是精确算法，总是返回准确的查询结

果，因此精度最高。而 BSC算法和 DBT算法的精

度接近。 

 
图 11  3种计数算法的精度对比 

图 12 显示了 3 个算法的处理时间。在相同精

度需求下，DBT 算法的执行时间更短。这是因为

DBT 采取随机编码前缀匹配查询，而 BSC 基于采

样方式进行数据聚集，执行时间和样本数量及网络

规模均有关系。CountTorrent 为获得精确结果，分

布式地查询处理，局部结果汇集成全局结果的收敛

时间最长，处理时间与网络规模及节点的移动都有

关系。 

 
图 12  3种计数算法的时间性能对比 

图 13 显示了 3 个算法的能量消耗情况。DBT

采用随机前缀匹配查询，并不需要收集网络中的样

本数据，又采用了逐层转发和延迟响应的技术，进

一步减小了传输能耗。CountTorrent 的能耗最大，

需要在全网络以类似于洪泛的方式计算聚集值，而

且为获得精确结果，全网节点都需要参与计算，节

点之间的通信量非常大。DBT的能耗在三者之间是

最小的。 

 
图 13  3种计数算法的能量消耗对比 

7  结束语 

本文针对大规模动态传感器网络提出了一种

基于 DBT 协议的 ( , )ε δ −近似计数算法，该算法能

够满足用户提出的任意精度需求。改进算法利用二

分搜索技术使得时间复杂性降低至 O(loglogn)， 提

出的逐层转发和延迟响应方法进一步地减小了网

络的能耗。理论分析和实验结果表明，本文提出的

算法能够有效地解决大规模动态网络中的近似计

数问题，和现有的近似聚集算法以及分布式聚集算

法相比，在精准度、时间效率和能量开销等方面均

具有优越性。接下来将进一步研究大规模动态传感

器网络中的其他近似聚集操作。 
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