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传感器网络中节点能量有效均衡的 Top-k查询技术 
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摘  要：无线传感器网络中 top-k 查询处理的节点能量高效以及实现各节点的能量消耗均衡，可以有效延长网络

的生命周期。该文提出一种基于采样技术和节点空间相关性，来实现节点的能量均衡和高效的查询处理算法，称

为能量均衡采样( , ε δ )近似 top-k 算法 EBSTopk( , ε δ )。首先对传感器网络进行分区处理，利用区域内两两节点间

的空间相关性对其建立线性回归预测模型和高斯预测模型；然后根据用户给定的相对误差界 ε和置信水平1 δ− 建

立节点高相关性预测准则；最后根据上述预测模型和准则，提出基于反复随机采样的能量均衡算法

EBSTopk( , ε δ )-LR 和 EBSTopk( , ε δ )-MG。实验表明，所提出的 EBSTopk( , ε δ )算法减少了无线传感器网络中

的全局能量消耗，且在多次 top-k 查询后各节点的能量消耗达到均衡。 
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Abstract: Energy efficiency and balance of sensor nodes in processing top-k queries can prolong the lifetime of 

wireless sensor networks. In this paper, an Energy-efficient and Balanced query Sampling Top-k algorithm named 

EBSTopk( , ε δ ) is proposed, which is based on the sampling techniques and the spatial correlations among sensor 

nodes. First, the sensor network is partitioned into several regions. Next, the linear regression prediction model 

and Gaussian prediction model are constructed based on the spatial correlations of pairwise sensor nodes. Then, 

the criteria of high spatial correlation is established due to the given relative error bound ε and the confidence 

level 1 δ− . Finally, according to the predicting models and criteria above, two energy balanced algorithms 

named EBSTopk( , ε δ )-LR and EBSTopk( , ε δ )-MG are proposed, which are based on iterative random sampling 

technique. Experimental results show that, the proposed EBSTopk( , ε δ ) algorithms not only reduce the global 

energy consumption in wireless sensor networks, but also achieve balanced energy consumption among all sensor 

nodes after continuous processing top-k queries.  
Key words: Wireless sensor networks; Energy balance; Approximate top-k query; Iterative random sampling 

1  引言  

Top-k 查询[1,2]作为不确定数据和关系数据库中

广泛使用的一种聚集查询技术，在无线传感器网络

中有着广泛应用。传感器节点由电池供电，能量有
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限。因此，节点能量高效以及能量均衡在无线传感

器网络 top-k 查询中具有重要的现实价值和研究意

义。 
对于集中式环境中的 top-k 查询，已经提出许

多基于排序和修剪技术的方法减小计算复杂度以提

高效率。然而，这些方法并不适应于分布式环境[3]。

对于传感器网络环境下的 top-k 查询，人们已进行

了一些研究工作。Madden 等人 [4]提出聚集技术

TAG(Tiny AGregation)，但该方法存在大量冗余数

据的传输。Wu 等人[5]提出基于滑动窗口的 top-k 查

询算法FILA(FILter-based monitoring Approach)，
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该算法基于过滤思想，为每一个节点设置一个过滤

窗口，减少了冗余数据的传输，但会产生很大的窗

口更新代价。Mai 等人[6]提出通过预测方法减小窗

口更新代价的 DAFM(Distributed Adaptive Filter 
based Monitoring)算法，但节点读数在时间上的线

性自回归预测法具有局限性。Chen 等人[7]提出分位

数过滤算法 QF(Quantile Filter)，该算法可以避免

大量冗余数据的上传，但每个节点与父节点都要进

行通信，传感器网络的无线通信次数仍然很大。在

一些实际应用中，近似的 top-k 查询结果往往可以

满足用户的需求。对于近似 top-k 查询处理的研究，

Ye 等人[8] 提出传感器网络环境下的概率 top-k 查

询，很大程度上减少了数据的传输，节省了能量，

但传感器网络中数据是分布式存储，计算代价较高，

且中间节点能量消耗过快，不能实现传感器网络能

量的均衡使用。Silberstein 等人[9]提出基于采样的

top-k查询优化算法PROSPECTORLP+LF(用LP+LF
表示)，该算法可以有效地减少网络中的全局能量消

耗，但会导致频繁落在 top-k 结果集中的节点能量

消耗过快而失效，不能实现节点能量的均衡使用。

此外，上述两种近似 top-k 查询处理算法不能满足

用户的精度要求。 
本文提出一种基于采样技术和节点间空间相关

性，实现节点能量高效且均衡的 top-k 查询处理技

术。首先对传感器网络进行区域划分，利用区域内

两两节点间的空间相关性对其建立预测模型。然后

根据相对误差界 ε 和置信水平1 δ− ，制定节点高相

关性预测准则。最后，根据上述预测准则提出基于

反复随机采样的算法 EBSTopk ( , )ε δ (Energy 
Balance Sampling Topk( , )ε δ )。在 EBSTopk( , )ε δ
算法中每次只采样区域中的一个节点，然后利用节

点高相关性预测准则，根据该节点感知的数据对其

它节点的值进行估计，依此进行，直至整个区域内

所 有 节 点 的 值 被 直 接 采 集 或 间 接 估 计 。 

EBSTopk( , )ε δ 算法很大程度上减少了传感器网络

中节点的数据采集和无线通信。实验表明，在满足

用户查询精度要求的前提下，本文提出的

EBSTopk( , )ε δ 算法不仅可以降低网络中的全局能

量消耗，而且在多次近似 top-k 查询后各节点能量

消耗相对均衡。 

2  传感器网络中近似查询 Topk  ε δ( , )  

2.1 问题定义 
定义 Topk  ε δ( , )查询 无线传感器网络中有 n

个节点，对所有节点标号，组成的集合记为 I, 
I={1,2, ,n}，标号为 i 的节点感知的数据记为

( )X i ，经过近似查询得到节点 i 的值记为 ( )X' i 。传

感器网络中的精确 top-k 结果集记为 {X(i1), 

2( )X i , , ( )kX i } ， 其 中 1( )X i ≥ 2( )X i ≥ ≥  
( )kX i , i 1 , i 2 , , ki I∈ ；近似的 top-k 结果集记为

{ X' (j 1), X' (j 2), , X' (j k)}，其中X' (j 1)≥ 2( )X' j  
≥ ≥  X' (j k), j 1 , 2, , kj j I∈ 。若∀f, 1≤ f ≤ k，
满足 

| ( ) ( ) |

( )
f f

f

X' j X i
P

X i
ε δ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜ > <⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠
      (1) 

则称该查询为 Topk( , )ε δ 查询。以上定义表示：最

终得到的近似 top-k 查询结果集中每个值与精确

top-k 结果集中对应位置值的相对误差大于 ε 的概

率小于 δ 。 
2.2 查询精度分析 

 为分析查询精度，引入定理 1 和定理 2。 
 定理 1  设集合 I={i 1 , i 2 , , in}={j 1 ,  j 2 , ,  

j n},集合 A={a(i 1),a(i 2), ,a(i n)}，其中 a(i 1) 
≥ a(i 2)≥ ≥ a(i n)；集合 B={a' (j 1), a' (j 2), , 
a' (j n)}，其中a' (j 1)≥ a' (j 2)≥ ≥ a' (j n)。若满足

∀h, 1 ≤ h ≤ n, a' (j h) (1 )ε− ≤ a(j h) ≤ a' (j h) 
(1+ )ε⋅ ，其中 0< 1ε 。则有：a' (j h)(1 )ε− ≤ a(i h) 
≤ a＇(j h)(1+ )ε 。 

证明  假设 ( ) ( )(1 )h ha i a' j ε> + ，则 1 2( ) ( )a i a i≥  
( ) ( )(1 )h ha i a' j ε≥ ≥ > + ，集合 A 中至少有 h 个数

大于 ( )(1 )ha' j ε+ 。而∀m, h m n≤ ≤ ，有 ( )ma j ≤  
( )(1 ) ( )(1 )m ha' j a' jε ε+ ≤ + ，则集合 A 中至少有

1( ), ( ), , ( )h h na j a j a j+ 共 1n h− + 个数小于等于

( )(1 )ha' j ε+ ，即集合 A 中至多有 h-1 个数大于

( )(1 )ha' j ε+ 。前后矛盾，所以假设不成立，则 ( )ha i  
( )(1 )ha' j ε≤ + 。同理，可得 ( ) ( )(1 )h ha i a' j ε≥ + 。             

证毕 
定理 2  已知若事件 A 发生，事件 B 一定发生，

且 ( ) 0P A > , { } 0P B > ，则 ( ) ( )P B P A≥ 。 
证明  由条件得 ( | ) 1P B A = ，又由

( | )P B A ( )/ ( )P AB P A= ，可得： ( ) ( )P AB P A= 。

由 ( | ) 1P A B ≤ 且 ( | ) ( )/ ( )P A B P AB P B= ，得：

( )/ ( ) 1P A P B ≤ ，即 ( ) ( )P B P A≥ 。          证毕 

设某一时刻传感器网络中各节点真实的数据集

为{ 1( )X i , 2( )X i , , ( )nX i }，其中 1( )X i ≥ 2( )X i ≥  

≥ ( )nX i 。对于用户给定的参数 ε , δ ，通过近似查

询得到所有节点的值，组成的数据集为{ 1( )X' j , 

2( )X' j , , ( )nX' j } ，其中 1 2(�) (� )X' j X' j≥ ≥ ≥  

( )nX' j ，且对于∀h, 1≤ h≤ n，满足式(2)： 

( )( )(1 ) ( ) ( )(1 ) 1h h hP X' j X j X' jε ε δ− + ≥< < −  (2) 

由定理 1 可知，当 ( )(1 ) ( ) ( )h h hX' j X j X' jε− ≤ ≤  
(1 )ε⋅ + 时，必有 ( )(1 ) ( ) (� )(1 )h h hX' j X i X' jε ε− ≤ ≤ + ，
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再由定理 2 得 
{ }

{ }

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

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

   1

   

h h h

h h h

P X' j X i X' j

P X' j X j X' j

ε ε

ε ε

δ

− < < +

≥ − < < +

≥ −  (3) 

进一步得 

( )
( ) ( )

1
1 1

h h

h

X' j X i
P

X i
ε ε

δ
ε ε

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜− ≤ ≤ ≥ −⎟⎜ ⎟⎟⎜ + −⎝ ⎠
 (4) 

当 ε 足够小时，可以认为 

'( ) ( )
1

( )
h h

h

X j X i
P

X i
ε ε δ

⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟− ≤ ≤ ≥ −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
   (5) 

由此可得满足式(2)的近似查询所得到的 top-k
结果集即为 Topk( , )ε δ 查询所得到的结果集。 

3  EBSTopk  ε δ( , )算法 

3.1 节点读数相关性建模 
由于传感器节点能量受限且无法进行远距离的

传输，因此，所部署的传感器网络中节点的密度较

高。而空间位置相近的节点所感知的数据分布比较

相似，它们之间存在着高度的空间相关性 [10 12]− 。 
假设存在着空间相关性的两个传感器节点分

别记为 ,  i jS S ，通过历史数据集训练得到它们之间

的空间相关性模型。在基站保存了最近 s 个时刻所

有节点感知的数据。假设节点 iS 和 jS 的历史数据组

成数据集为 HD, HD有如下形式： ( ) ( )={(  ,   );l l
i jHD x x  

1,2, , }l s= ，其中 ( )l
ix 和 ( )l

jx 分别表示节点 iS 和 jS

在第 l 个时刻感知的数据，s 为训练集中样本的个

数。通常，空间相关性模型可以定义为 

( ) ( )20,j i ijx h x N σ= +            (6) 

节点 iS 在 t 时刻新感知的数据为 xi(t)时， jS 感

知数据的估计值 x* 

j (t)=h(xi(t))，真实值 xj(t)服从高

斯分布： 

( )* 2( ) ( ),j j ijx t N x t σ∼             (7) 

图 1 中实心点表示真实的数据点( ( ) ( ),  l l
i jx x )，函

数 h(*)表示通过历史数据学习得到的回归预测模

型。图中高斯模型即为式(7)所示，即：真实值 xj(t)
服从均值为 *

jx (t)，方差为 2  ijσ 的高斯分布。 

通常由于传感器网络的应用环境不同，传感器

节点所感知的数据分布也会不同。可以根据不同的

数据分布特点，发现其空间相关性，建立不同的预

测模型。本文以线性回归预测模型和多元高斯预测

模型为例。 

3.1.1 线性回归预测模型  假设传感器节点感知的

数据存在着很强的线性关系，可以对其建立线性回

归预测模型。 
( )20,  j ij ij i ijx x Nϕ ψ σ= + +          (8) 

 

图 1 回归函数以及高斯分布 

通常根据最小二乘法对参数 ijϕ , ijψ 的值进行估

计。在已知 xi = xi(t)的条件下，由式(8)可得 

( )2| ( ) ~ ( ),j i i ij ij i ijx x x t N x tϕ ψ σ= +       (9) 

当已知节点 iS 感知的数据为 xi(t)时，节点 jS 感

知数据的估计值 *( )  ( )j ij ij ix t x tϕ ψ= + 。 
3.1.2 多元高斯预测模型  在一段时间内，传感器节

点感知的数据围绕一个数值上下波动，通常假定符

合高斯分布[13]。位置靠近的两个传感器节点 ,  i jS S
所 感 知 的 数 据 服 从 高 斯 分 布 2( , )i i ix N μ σ∼ , 

2( , )j j jx N μ σ∼ ，且构成 2 维随机向量 xij, ijx ∼  
( , )ij ijN μ Σ 。可以通过历史数据集 HD 对其参数进

行最大似然估计。在已知 xi = xi(t)的条件下，由式

(8)可得 

( ) ( )2 2| = ( ) + ( ) , 1ij j
j i i j i i j ij

i

r
x x x t N x t r

σ
μ μ σ

σ

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟− −⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∼ (10) 

在实际传感器网络环境中，节点读数在不同时

刻不会只服从单一高斯分布。以一天的温度值为例：

早晨温度通常逐渐升高，而到了晚上温度逐渐下降。

因此，可以将一天分成多个时间段分别建立高斯模

型。 
3.2 节点高相关性预测准则 
    当节点 ,  i jS S 读数具有很强的相关性时，方差

2
ijσ 会比较小。当通过已知节点 iS 感知的数据估

计节点 jS 的值时，就能以较高的置信水平估计出一

个较小的置信区间。下面针对用户近似查询给定的

相对误差界 ε 和置信水平 1 δ− 制定节点高相关性

预测准则，其中 0 1ε≤ , 0 1ε≤ 。由式(7)可得 

{ }* *
2 2( ) ( ) ( )+ =1j ij j j ijP x t z x t x t zδ δσ σ δ− < < − (11) 

当置信度足够大时，可以认为节点的真实值xj(t)
就落在这个置信区间里，即 

( )* *
2 2( ) ( ) , ( )j j ij j ijx t x t z x t zδ δσ σ∈ − +     (12) 

要求真实值 xj (t)与预测值 *( )jx t 的相对误差小

于 ε ，即 
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*( ) ( )

( )

j j

j

x t x t

x t
ε

−
<            (13) 

由式(12)可得 *
/2| ( ) ( ) |j j ijx t x t zδ σ− < ，且 ( )jx t >  

*
/2( )j ijx t zδ σ− ，为了使得式(13)始终成立，|xj(t)−  

*( )jx t |取最大值，xj(t)取最小值后仍满足它们的比值

小于 ε ，即要求 

    /2

*
/2( )

ij

j ijx t z

zδ

δ σ

σ
ε<

−
           (14) 

进一步求得  

           /2* (1 )
( ) ij

j

z
x t δ σ ε

ε

+
>           (15) 

若节点预测值 *( )jx t 满足式(15)，则预测值与真

实值的相对误差小于 ε ，认为这两个节点满足节点

高相关性预测准则；若不满足，则认为这两个节点

相关性不够高，节点 jS 感知的数据需要通过直接采

集或者利用其它与其相关性更高的采样节点的读数

预测得到。由式(15)可得 
*

*
/2

( )
( )

1
j

j

x t
x t zδ

ε
ε σ

ε
> >

+
          (16) 

由式(11)和式(16)可得 

{ }* * * *( ) ( ) ( ) ( )+ ( ) 1j j j j jP x t x t x t x t x tε ε δ− < < ≥ −  (17) 

结合式(2)和式(5)可得，通过节点高相关性预

测准则直接采样和间接估计获得传感器网络所有节

点值的近似查询即为 Topk( , )ε δ 查询。 

3.3 能量均衡的采样算法 EBSTopk  ε δ( , )  

将传感器网络划分成多个区域，位置较近的节

点划分到同一区域。本文对如何更合理地进行区域

划分不做深入研究，仅根据节点位置信息以 m 均值

算法对传感器网络进行区域划分。以伯克利大学英

特尔实验室无线传感器网络[14]为例，利用 m 均值算

法把其划分成10个区域。表1所示为区域划分结果，

其中用方框框起来的节点表示在对传感器网络进行

m 均值划分时各区域的初始质心节点。 

表 1 伯克利大学英特尔实验室无线传感器网络区域划分结果 

区域 节点编号 

R1 48, 49, 50, 51 , 52 

R2 7, 8 , 9, 10, 11, 53, 54 

R3 12, 13, 14 , 15, 16 

R4 17, 18, 19 , 20, 21 

R5 2, 3, 4 , 5, 6 

R6 44, 45 , 46, 47 

R7 38, 39, 40 , 41, 42, 43 

R8 1, 33, 34, 35 , 36, 37 

R9 28, 29, 30 , 31, 32 

R10 22, 23, 24, 25 , 26 

基站通过历史数据对区域内两两节点间的空间

相关性进行建模，求得模型参数，以及误差标准差

σ 。基站向每一个节点发送此节点与其所在区域内

其它节点之间的模型参数以及误差标准差σ 。区域

内每一节点轮流担任区域头节点。首先，随机选取

一个节点作为区域头节点，然后根据节点高相关性

预测准则，选出与区域头节点满足高相关性预测准

则的节点，这些节点的值可以通过区域头节点的值

估计得到。进而，在区域内剩余节点再随机采样一

个节点，估计与此节点满足高相关性预测准则的节

点的值。以此类推，直至获得区域内所有传感器节

点的值，其中包括直接采集值和间接估计值。区域

头节点选择 k 个值上传给基站，不足 k 个值，所有

值一起上传。最后基站把接收来的所有值进行排序，

选择前 k 个值作为 top-k 结果集。基于上述思想，

本文提出能量均衡的采样算法 EBSTopk( , )ε δ ，具

体算法如表 2 所示。 

表 2 算法 EBSTopk ( , )ε δ 伪代码 

基站随机选择区域 Ri的头节点； 

基站发送参数 ε , δ , k 至区域 Ri的头节点； 

令 count(i)←1; 

令 access(RegionHead(i))←1; /*标识已获得区域 Ri的头节点的

读数*/
令 CurSNode←RegionHead(i); /*表示当前采样节点*/

while count(i)<ni /* ni 表示区域 Ri的节点个数*/

  for NodeID ←1: ni

     if access(NodeID)≠1

       if HighCorrelation(CurSNode, NodeID)=1 /*满足节点

高相关性准则*/ 

          count(i)←count(i)+1; 

          value(NodeID) predict← (NodeID); 

         access(NodeID)←1; 

      end if

     end if

     if count(i)<ni

         CurSNode←sample(Ri); /*从剩余节点中选择一个采

样节点*/ 

        count(i)←count(i)+1; 

        access(CurSNode)←1; 

     end if

  end for

end while

区域头节点选择 k 个值上传给基站，不足 k 个值，所有值一起上

传 

 
EBSTopk( , )ε δ 算法中，函数 predict( i )若采用

的是线性回归预测模型，则称为 EBSTopk ( , )ε δ  

-LR，若采用的是多元高斯预测模型，则称为

EBSTopk( , )ε δ -MG。针对 EBSTopk( , )ε δ 算法，假
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定某一区域中共有 10 个传感器节点，图 2(a)表示

该区域在 EBSTopk( , )ε δ 算法执行前的初始状态。

算法执行时，基站首先随机选择其中一个节点作为

区域头节点，假定随机选择的是 2 号节点，图 2(b)
显示了 EBSTopk( , )ε δ 算法执行过程。图中采样节

点所能预测的节点用虚线与其连接。 

 

图 2 EBSTopk ( , )ε δ 算法执行过程 

3.4 EBSTopk  ε δ( , )算法能耗分析 
节点发送 m 个字节的数据所消耗的总能量为

+s smα β ，其中 sα 表示每次建立通信连接发送方消

耗的能量， sβ 表示发送每一字节的数据消耗的能

量；接收 m 个字节的数据所消耗的总能量为

+r rmα β ，其中 rα 表示每次建立通信连接接收方消

耗的能量， rβ 表示接收每一字节的数据消耗的能

量。对于 MICA2 型传感器节点 0.4 r sα α≤ , 
0.4r sβ β≤ [15]，本文为了定量计算，取 =0.4r sα α , 

=0.4r sβ β 。 sα , sβ , rα 和 rβ 的取值如表 3 所示。 

表 3 符号典型取值 

符号 取值 

sα  0.645 mJ 

sβ  0.0144 mJ/Byte 

rα  0.258 mJ 

rβ  0.00576 mJ/Byte 

 
每个区域的能量消耗分为两部分：采样节点(不

包含区域头节点)以及区域头节点的能量消耗。区域

i 的总能量消耗记为 Et(i)，采样节点的能量消耗记

为 Es(i)，区域头节点的能量消耗记为 Eh(i)，则 
( ) ( ) ( )t s hE i E i E i= +                   (18) 

( ) ( 1)s s i i i sE i r m nα η β= × + × − − ×      (19) 

( )
( )MIN

( ) ( 1)

          ( , )

h r i i i r

s i s

E i r m n

m k n

α η β

α β

= × + × − − ×

+ + × ×    (20) 

其中 ni表示区域 i 的节点个数，ri表示区域 i 的采

样节点个数， iη 表示区域 i 的头节点所能预测节点

值的个数。由式(19)及式(20)可知，每一区域的能

量消耗主要由采样次数决定。当采样次数较少时，

区域能量消耗较小，而采样次数是由区域内节点间

的相关性大小以及用户给定的查询精度要求决定

的。用户对查询精度要求不是很苛刻时，采样次数

较小，甚至每个区域只需要采样头节点读数即可；

当用户对查询精度要求比较高时，采样次数较多，

最极端的情况等效于 Naivek[5]方法。 

4  实验测评 

实验采用的数据集是 Intel Lab Data[14]，该数

据集是由部署在伯克利大学英特尔实验室的 54 个

传感器节点感知现实环境中的多个属性值得到。本

文选择 2004 年 3 月 1 日的温度值作为实验数据，利

用 Matlab 仿真实验来验证本文所提出算法的有效

性。 
图 3为用户给定 ε , δ 值时，执行EBSTopk( , )ε δ

两种算法所需要的采样次数。采样次数和 k 值无关，

在 ε , δ 的值都比较小的情况下，传感器网络的采样

次数依然很小，甚至每个区域只需采样一次，并且

EBSTopk( , )ε δ -MG 采样次数少于 EBSTopk( , )-ε δ  

LR。可见，通过 EBSTopk( , )ε δ 算法以很少的无线

通信次数即可完成用户 top-k 查询，减少了传感器

网络的能量消耗。 
图 4 为在不同 k 值下 Naivek 算法，Naive1 算

法和本文中基于 EBSTopk ( , )ε δ (其中 ε = 0.02, 
δ = 0.05)的两种算法在 100 次 top-k 查询后所有节

点所消耗总能量的对比图。从图 4 可以看到，本文

提出的 EBSTopk( , )ε δ 算法很大程度上减少了传感

器网络的能量消耗，并且 EBSTopk( , )ε δ -MG 算法

能量消耗要小于 EBSTopk( , )ε δ -LR 算法。 
图 5 为 LP+LF 算法，Naivek 算法以及本文中

基于 EBSTopk( , )ε δ (其中 ε = 0.02, δ = 0.05)的两

种算法执行 100次 top-15查询后各节点的能量消耗

对比图。先执行 100 次 EBSTopk ( , )ε δ +LR 算法，

然后求得平均每次 top-15 查询所消耗的能量作为

执行 LP+LF 算法时的能量消耗约束的参数，即让

执行 100 次这两种算法后使得它们总的能量消耗基

本一致，以此来观察各节点的能量消耗情况。

LP+LF 算法使得各节点能量消耗严重失衡。从图

中可以看到，本文提出的两种 EBSTopk( , )ε δ 算法

各节点的能量消耗相对均衡。 
    图6为Naivek算法，LP+LF算法以及本文提出

的EBSTopk( , )ε δ (其中 ε = 0.02, δ = 0.05)两种算法

在不同 k 值下执行100次top-15查询后能量均衡

程度的比较。能量均衡度量用MEBL(Metric of 
Energy Balance Level)表示，其定义如式(21)所示。 
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图3 不同精度要求下的采样次数                                     图4 总能量消耗对比 

 

图5 各节点能量消耗对比 

其中E(i)表示节点i消耗的能量。从图6可以看出，本

文提出的两种EBSTopk ( , )ε δ 算法的能量均衡水平

明显优于LP+LF算法和Naivek算法。 
2

EBL
1 1

= E( ) E( )
n n

i i

M i i n n
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟−⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
∑ ∑       (21) 

在用户给定 ε , δ 下，采用本文的 EBSTopk( , )ε δ  
两种算法进行 100 次 top-15 查询，计算查询 
结果与精确值的平均相对误差。由图 7 可知，执行

两种 EBSTopk( , )ε δ 算法，其平均相对误差远小于

给定的相对误差界 ε 。 

5  结束语 

本文利用节点读数的空间相关性建立节点间的

预测模型以及建立节点高相关性预测准则，提出实

现节点能量有效均衡的近似 top-k 查询算法

EBSTopk( , )ε δ 。理论和实验分析表明，本文提出

的 EBSTopk( , )ε δ 算法在满足用户查询精度的前提

下，不仅可以减少传感器网络中的无线通信，降低

网络的全局能量消耗，而且在多次查询后，传感器

网络各节点能量消耗相对均衡，从而延长了传感器

网络的生命周期。 

 

图 6 能量均衡水平对比                                      图 7 平均相对误差 
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