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有限干扰下一种稳定的分布式监控算法

严欣愉 黄增峰
复旦大学大数据学院　上海２００４３３
　(２１２１０９８０１２１＠m．fudan．edu．cn)

　
摘　要　分布式监控问题作为分布式系统中的一个热点领域,主要关注如何高效地协调多个传感器与中枢处理器之间的计算

任务.与将所有传感器信号实时传输至中枢的低效方法相比,分布式算法通过逐轮统计、汇总结果后再发送给中枢,显然更经

济.良好的分布式监控算法能以较小的通信代价完成对特定目标的监控任务,有效节约传感器电能,延长使用寿命.该类算法

对通信效率和准确性有双重需求.然而,目前对于基于预设概率分布的分布式阈值监控问题的研究相对有限,且现有研究往往

基于理想化的假设,导致所设计的算法对实际干扰缺乏抵抗能力.通过引入干扰因素来模拟现实世界的复杂性,旨在寻找更为

鲁棒的分布式监控算法.所提算法通过合理选择通信时机,不仅减少了通信次数,显著降低了通信代价,同时也保证了有干扰

的环境下的 分 布 式 算 法 的 准 确 性.所 提 算 法 的 准 确 性 可 以 在 理 论 层 面 得 到 证 明,其 通 信 代 价 在 干 扰 较 少 时 可 达 到

O(KloglogN).这一研究为分布式监控算法提供了新的视角,为现实复杂监控问题的解决提供了有力支持.
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RobustDistributedMonitoringAlgorithmUnderLimitedInterference
YANXinyuandHUANGZengfeng
SchoolofDataScience,FudanUniversity,Shanghai２００４３３,China

　
Abstract　Distributedmonitoringisapivotalareainthefieldofdistributedsystems．ItfocusesonthecoordinationofcomputaＧ
tionaltasksbetweenmultiplesensorsandacentralprocessor．Typically,sensorsnotifythecentralprocessorimmediatelyuponreＧ
ceivingsignals,leadingtoenergywastage．However,thistraditionalcommunicationmechanismisinefficientforseveralreasons．
Firstly,thecentralprocessoroftenonlyneedssummarizedinformation,likethetotalnumberofsignalsreceivedoveraperiod．
Secondly,sensorsburiedwithinobjectsrelyonbatterypower,makingreplacementschallenging．Lastly,theenergyconsumedin
communicationsurpassesthatneededforcomputation．Incontrast,distributedalgorithmssummarizeresultsbeforetransmitting
tothecentralprocessor,provingtobemoreeconomical．Gooddistributedtrackingalgorithmsnotonlyachievetrackingtaskswith
smallercommunicationcosts,conservingsensorenergyandprolonginglifespan,butalsodemandconsiderationsforcommunicaＧ
tionefficiencyandaccuracy．However,currentresearchondistributedthresholdmonitoringproblemsbasedonpresetprobability
distributionsisrelativelylimited．Existingstudiesoftenrelyonidealizedassumptions,resultinginalgorithmslackingrobustness
againstrealＧworldinterference．Thispaperintroducesinterferencetosimulatethecomplexitiesoftherealworld,aimingtoidentiＧ
fymorerobustdistributedtrackingalgorithms．Theproposedalgorithmreducescommunicationroundsbyjudiciouslyselecting
thethresholdsforsensorstosendnotificationstothecentralprocessor,significantlyreducingcommunicationcosts．Additionally,

itensuresalgorithmaccuracyinthepresenceofinterference．Thealgorithm’saccuracyistheoreticallyproven,whileitscommuniＧ
cationcostcanreachO(KloglogN)wheninterferenceislimited．Thisstudyprovidesafreshperspectiveondistributedtracking
algorithms,supportingthesolutionofpracticaltrackingproblems．
Keywords　Randomalgorithm,Sampling,Distributedmonitoring,Datastreams,Functionalmonitoring
　

１　引言

在分布式系统的研究领域中,分布式监控问题占据了重

要地位.设想一个由众多分布式传感器和一个中央处理器构

成的系统,这些传感器散布在不同的地理位置,负责将采集到

的数据传输给中央处理器以供进一步的分析和处理.在传统

的通信模式中,传感器一旦探测到信号便立即向中央处理器

报告,但这种做法往往会导致不必要的能量消耗[１].首先,中
央处理器实际上并不需要传感器提供的详尽数据,而是更倾

向于接收概括性的计算结果,例如在一定时间窗口内信号的

累积计数.其次,对于那些嵌入于物体内部的传感器,它们通

常依赖有限的电池能量,且难以轻松更换[２].此外,通信过程

中的能量消耗通常远超过数据处理所需的能量.因此,一种

高效的分布式监控算法能够通过最小化通信次数或比特数,
将所需的结果迅速传送至中枢,从而使中枢能够及时准确地

完成计算任务.在这一背景下,本文旨在探讨并提出一种分

布式监控算法,以满足系统中对于通信效率和计算准确性的

双重需求.
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对于分布式监控问题,存在多种场景假设,其中一些常用

假设与特征为:

１)顺序性[３]:考虑一系列事件E＝(E１,E２,􀆺,En),这些

事件按照一定的顺序发生,并且每个事件只能由传感器S＝
(S１,S２,􀆺,Sn)中的一个观测到并记录.

２)间隔足够[４]:在事件发生的间隔中,传感器与中枢有足

够的时间进行通信、计算和调整算法,确保监控系统的有

效性.

３)阈值监控[３]:中枢维护一个监控函数f:２E→R,该函数

用于汇总事件的发生情况.中枢在监控函数达到预设阈值时

发出警报提示.通常,监控函数设计简单,例如统计事件总

数、监控各种事件的数量或比重[５Ｇ７]、监控发生次数最多的事

件[８],或者统计事件流中不同事件的总类数[９].

４)最小化通信代价:分布式监控算法的目标是最小化通

信代价,通信代价通常以整个算法过程的通信次数或者通信

总比特数进行统计.
本文的研究基于以下场景,即在大部分时间内,任何事件

Ei被某个传感器Sk观测到的概率是一个确定的值μk,而在少

数时间内存在扰动,此时事件被某个传感器观测到的概率变

得不确定.可以参考以下现实中的例子:

１)在大型设备如飞机中埋设传感器,用于监控异常情况.
异常次数累积到一定阈值时进行检修.通常情况下,特定部

位出现异常的概率是确定的.

２)监控网络中多个相关联的站点的访问情况,统计总访

问量[１０Ｇ１１].当总访问量达到阈值时,可能需要进行扩容等操

作.通常情况下,特定站点每个时刻产生的访问量是一个确

定的值.

３)监控交通情况,记录每个路口的车流量.当总车流量

达到阈值时,需要进行交通疏导.通常情况下,每个路口每个

时刻的车流量是一个确定的值.
本文的贡献在于提出了一种允许一定程度干扰的分布式

监控算法.该算法在扰动较小的情况下的效率与无扰动时相

当.在扰动较小的假设下,我们提供了算法效率与准确性的详

细证明,为解决实际应用中的复杂监控问题提供了有力支持.

２　相关工作

２．１　分布式监控算法的相关工作

在分布式系统中,由于资源受限,将端点接收的全部资源

传送至中枢既难以实现又浪费时间.通常,分布式系统注重

有效分配 任 务 和 负 载 均 衡,为 此 涌 现 出 了 大 量 的 相 关 算

法[１２Ｇ１３].相比之下,分布式监控算法的目标更为简单,仅关注

以高效方式汇总数据流的重要特征[１４],例如统计多个站点的

传感器读数、网络使用日志或网络数据包的情况等[１５Ｇ１６].
在此背景下,分布式监控问题吸引了广泛的研究兴趣,并

产生了多种算法.Babcock等提出的topＧk监控问题[８],旨在

实时追踪动态数值中的前k个最大值,其算法仅在触发约束

条件时进行通信,有效降低了通信成本.此外,针对连续数据

流,研究者提出了包括集合运算和排序估计在内的复杂监控

任务[５,１７],Ganguly等的工作通过哈希草图技术实现了高效、
低误差的数据流集合估计[５].

Cormode等进一步研究了分布式数据流上的分布监控问

题,通过追踪数值的近似分位数来描述数据流的分布[６,１８].
他们的算法结合了本地追踪和预测模型,实现了通信和存储

的高效性,同时保证了分位数估计的准确性和实时性[６].

Cormode还研究了分布式数据流中事件数量和的监控问题,
提出了著名的 CMY 算法[４],并为分布式监控问题的通信代

价提供了理论界限.
在Cormode等的工作基础上,Wu等引入了基于概率假

设的分布式监控问题,通过预设事件的概率分布来减少通信

成本,并在概率分布未知的情况下,通过 CMY算法对概率分

布进行估计,确保了算法的准确性和效率[１９].
在 Wu等的研究基础之上,本文提出了一种鲁棒性更好

的分布式监控算法,该算法在数据流遭遇干扰并偏离预设概

率分布时,仍能维持高效的性能.所提算法通过在每一轮统

计过程中引入冗余项,增强了算法对干扰的容忍度,从而显著

提升了算法的整体稳定性.通过理论推导,我们证实了算法

在面对不确定干扰时的准确性和高效性.这一创新不仅丰富

了分布式监控算法的研究领域,也为实际应用中的系统稳定

性和效率提供了有力的保障.

２．２　分布式阈值监控问题描述与经典算法

考虑一个由K 个玩家和一个协调员组成的系统.在这

个系统中,每个时刻会有一张牌被随机分发给其中一个玩家.
协调员并不知道牌何时发出,也不知道在特定时刻哪个玩家

收到了牌.然而,协调员需要在所有玩家收到的牌总和达到

阈值 N 时准确发出提示,也就是确定第 N 张牌发出的确切

时刻.值得注意的是,每个玩家只能与协调员进行双向通信.
那么,为了实现这一目标,协调员与玩家之间最少需要多少次

通信?
目前已有大量研究围绕这个问题及其变种展开,例如允

许协调员在第 N 张牌发出前给出提示,但必须在(１－ )N 张

牌发出后[４],或是让协调员在任意时刻估算已经发出的牌总

数[３,２０],其中以CMY算法最为经典.

２．３　CMY算法介绍

针对这一经典的分布式阈值监控问题,Cormode等提出

了一种创新的算法,后续被称为 CMY算法,以３位作者的首

字母命名[４].CMY算法在解决分布式监控问题方面取得了

重大突破,它通过精巧的设计显著提升了通信效率,为最小化

监控过程中所需的通信次数提供了新的视角和方法.
算法１　CMY算法[４]

输入:玩家数 K,阈值 N和一个每个时刻向随机玩家发牌的黑盒

输出:在第 N张牌被玩家接收后,协调员发出提示

１．如果 N≤K,每个玩家收到牌后立即报告协调员.协调员在收到 N
次报告后给出提示.

２．每个玩家维护一个计数器ci,i＝１,２,􀆺,K,用于记录还未向协调员

报告的牌数.初始时,所有计数器为０.

３．当一个玩家收到一张牌后,将自身计数器加１,ci←ci＋１.

４．如果此时某个玩家i的计数器达到了 N
２K

,则通知协调员.

５．当协调员在这一轮中收到了 K 次通知后,统计所有玩家的计数器

之和,c＝c１＋c２＋􀆺＋cK,然后更新阈值 N←NＧc.协调员将新的

阈值 N发送给每个玩家,玩家的计数器ci全部清零,回到第１步开

启下一轮统计.

CMY算法每一轮中,只有第４,５步需要进行一共３K 次

通信.每一轮至少使阈值减少 N
２K

􀅰K＝N
２

,即后一轮的阈值

不超过前一轮的 １
２

倍,一共需要log２
N
K

轮将剩余牌数降低到

K 以下,因此通信代价为 O KlogN
K( ) .Cormode同时也证

２４０２０００５０Ｇ２
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明了这一通信代价是此类分布式通信问题的下界,即最坏情

况下,通信代价不会低于O KlogN
K( ) .

２．４　有概率假设的分布式监控问题

Wu等提出了有概率假设的分布式监控问题[１９],即每个

时刻玩家i能获得牌的概率为μi,i＝１,２,􀆺,K 且∑
K

i＝１
μi＝１.

其中,每个玩家的概率μi是确定且已知的,不随时刻发生

变化.
算法２　基于预设概率的分布式监控算法[１９]

输入:玩家数 K,阈值 N和一个每个时刻向随机玩家发牌的黑盒

输出:在第 N张牌被玩家接收后,协调员发出提示

１．如果 N≤βKln K
δ

,执行CMY算法;否则,继续执行以下步骤.

２．每个玩家维护一个计数器ci,i＝１,２,􀆺,K,用于统计一轮中获得的

牌数.初始时,所有计数器为０.

３．协调员向每个玩家i发送一个该轮阈值si.

４．当一个玩家收到一张牌后,将自身计数器加１,ci←ci＋１.

５．如果此时某个玩家i的计数器满足了某个与阈值si有关的条件,通
知协调员.协调员在收到了１次通知后结束这一轮统计,并统计所

有玩家这一轮获得的牌数之和,即c＝∑
K

i＝１
ci.更新 N,N←N－c.

６．所有玩家将自己的计数器ci置０,回到第１步,开始下一轮统计.

Wu通过数学证明,在每一轮监控中,通过为每个玩家设

定恰当的阈值si,当任一玩家的计数器值达到其阈值si时,剩

余的牌数阈值都会从 N 下降至 O( N)的量级,最终证明了

算法２能够在通信代价接近 O(KloglogN)的情况下,有效解

决基于概率假设的分布式监控问题.
尽管算法２在理想条件下表现出色,然而在实际应用中,

预设的概率分布可能因外部干扰和内部变化而发生波动,并
不总能保持稳定.特别是当这些干扰集中发生在数据流的尾

部时,它们可能对算法２的通信效率产生显著的负面影响,导
致通信代价大幅增加,下一章的实验中将介绍这一点.为了

解决这一问题,本文将在后续章节中详细介绍一种改进后的

算法,该算法在算法２的基础上增强了对干扰的鲁棒性,能够

在面对概率波动时保持高效的通信性能.

３　有干扰的分布式监控问题与算法

３．１　问题描述

考虑一个由K 个玩家和一个协调员组成的系统,在这个

系统中,每个时刻都有一张牌会被分发给其中一个玩家.对

于大多数时刻,玩家i能获得牌的概率为μi,i＝１,２,􀆺,K 且

∑
K

i＝１
μi＝１,μi是确定且已知的.在另一小部分时刻,由于干扰

的影响,概率变得不确定.协调员既不知道牌何时发出,也不

知道在特定时刻哪个玩家收到了牌,更不知道哪些时刻的概

率受到了干扰.然而,协调员需要在所有玩家收到的牌总和

达到阈值 N 时准确发出提示,也就是确定第 N 张牌被接收

的确切时刻.每个玩家只能与协调员进行双向通信.那么,
为了实现这一目标,协调员与玩家间最少需要多少次通信?

３．２　干扰对基于预设概率的分布式监控算法稳定性的影响

　　考虑这样一个包含干扰的分布式监控问题.牌数阈值

N 为１０７,玩家人数 K＝３２.在不受干扰的时刻,所有玩家每

个时刻收到牌的概率相同,都为μi＝１/３２,i＝１,２,􀆺,３２.在

Δ＝ N个受干扰的时刻中,概率分布发生变化,只有１号玩

家能收到牌.当这些干扰时刻均匀分布在数据流的尾部时,

算法２的表现如图１所示.

图１　算法２在不同干扰分布下的运行轨迹

Fig．１　Algorithm２’strajectoryunderdifferentinterference
distributions

图１横轴代表到目前为止发生的通信次数,纵轴则表示

剩余的牌数比重.由图可知,随着干扰时刻集中在数据流的

尾部,算法２所需的通信代价急剧上升.尽管干扰次数相对

于总牌数 N 的比例很小(仅为１/ N),但其对算法的通信效

率产生了重大影响.这一发现突显了算法２在抗干扰能力上

的不足,强调了开发具有更高稳定性的分布式监控算法的重

要性.

３．３　考虑干扰的分布式监控算法设计

尽管算法２在应对受干扰的分布式监控问题时遭遇了极

大的困难,但它在利用预设的概率分布来优化性能方面仍展

现出了重要优势.问题主要出在少量但集中的干扰破坏了某

一时间段内的概率分布,大大影响了算法２的性能.基于此,
我们可以提出一个合理的算法设计方向,对算法２进行两项

关键改进:１)每个统计轮次的阈值si应根据干扰的频率进行

调整,以保证在任何一轮中,干扰事件的数量都不会对预设的

概率分布产生重大影响;２)进入 CMY 阶段的时机需要重新

设定,确保即使在阈值 N 降至较低水平且干扰密度较高的情

况下,通信效率至少仍能保持CMY算法的水平.
算法３　带有Δ次干扰的分布式监控算法

输入:玩家数 K,阈值 N以及一个黑盒,该黑盒在大多数时刻以概率

μi,i＝１,２,􀆺,K发牌给玩家i,而在 Δ个干扰时刻,则向随机玩

家发牌

输出:在第 N张牌被玩家接收后,协调员发出提示

１．如果 N≤max
Δ２

ln K
δ( )

,２ ２＋ ５
３( )

２
Kln K

δ{ },执行CMY算法.

２．每个玩家维护一个计数器ci,i＝１,２,􀆺,K,用于统计每一轮获得的

牌数.初始时,所有计数器为０.

３．协调员向每个玩家i发送一个该轮阈值si.

４．当一个玩家收到一张牌后,将自身计数器加１,ci←ci＋１.

５．如果此时某个玩家i的计数器达到了si,通知协调员.协调员立刻

结束这一轮的统计,并统计所有玩家这一轮获得的牌数之和,即

c＝∑
K

i＝１
ci.更新 N,N←NＧc.

６．所有玩家将自己的计数器ci置０,回到第１步,开始下一轮统计.

算法中si取值如下:

si＝２
３lnK

δ ＋ ２μi(１－μi)tlnK
δ ＋t－(１－μi)(t－Δ)

(１)
其中

t＝N－ ２＋５
３( ) KNlnK

δ
(２)
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定理１　算法３保证了协调员以不低于１－Cδ的概率在

O(KloglogN＋Klog(max
Δ２

ln(k
δ

)
,２ ２＋５

３( )
２

KlnK
δ{ }/

K))次通信中,找到第 N 张牌被接收的时刻.当干扰次数较

少时,通信代价接近 O(KloglogN).而当干扰次数较多时,
通信代价接近 O(KlogΔ).后文将证明这一结论.

３．４　算法的通信代价与准确性证明

３．４．１　玩家获得牌数的上下界

引理１　如果每个玩家i在任何时刻都有概率μi获得一

张牌,那么在总共发出t张牌时,每个玩家获得的牌数Xi具有

以下上下界:

UBi(t)＝μit＋１
３lnK

δ ＋ １
９ln２ K

δ ＋２μi(１－μi)tlnK
δ
(３)

LBi(t)＝μit－１
３lnK

δ － １
９ln２ K

δ ＋２μi(１－μi)tlnK
δ
(４)

Xi以不超过δ
K

的概率大于UBi,同样地,Xi以不超过δ
K

的概率小于LBi.
引理１证明:假设随机变量Xi,s,i＝１,２,􀆺,K,s＝１,

２,􀆺,t表示玩家i在时刻s是否收到一张牌.Xi,s服从伯努

利分布,其中P(Xi,s＝１)＝μi且P(Xi,s＝０)＝１－μi.定义

Xi＝∑
t

s＝１
Xi,s.应用Bernstein不等式[２１],可以得到 Xi的上界.

P[Xi≥E[Xi]＋λ]≤exp － λ２

２ Var[Xi]＋Mλ
３( )

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

其中,Xi的期望E[Xi]＝μit,方差Var[Xi]＝μi(１－μi)t,M
是一个满足Xi≤E[Xi]＋M,∀i∈[t]的正常数.此处取 M＝

１ 即 可. 为 了 使 不 等 式 右 侧 等 于 δ
K

, 需 让

exp － λ２

２ Var[Xi]＋Mλ
３( )

æ

è
çç

ö

ø
÷÷＝

δ
K

,展开整理后得到关于λ的

二次方程:

λ２－２
３lnK

δλ－２μi(１－μi)tlnK
δ ＝０

解得:

λ＝１
３lnK

δ ＋ １
９ln２ K

δ ＋２μi(１－μi)tlnK
δ

引理１中的上界部分P(Xi≥UBi(t))≤δ
K

得证.同理

可证P(Xi≤LBi(t))≤δ
K

.

３．４．２　算法３总轮次数

考虑一轮统计中前t个发牌时刻,假设随机变量Xi,s,i＝
１,２,􀆺,K,s＝１,２,􀆺,t表示玩家i在时刻s是否收到一张

牌.则此时玩家获得的牌数ci＝∑
t

s＝１
Xi,s＝∑

t

s∈I
Xi,s＋∑

t

s∉I
Xi,s,其中I

是没有受到干扰的时刻的集合.由引理１可知P[∑
t

s∈I
Xi,s≥

UBi(|I|)]≤δ
K

,又因为∑
t

s∉I
Xi,s≤t－|I|,所以有不低于１－

δ
K

的概率,ci≤UBi(|I|)＋(t－|I|),代入式(３)后可得ci≤

μi|I|＋１
３lnK

δ ＋ １
９ln２ K

δ ＋２μi(１－μi)tlnK
δ ＋(t－|I|).

考虑到t个时刻内至少有Δ 个受到干扰,即|I|∈[t－Δ,t],
化简后得:

ci≤２
３lnK

δ ＋ ２μi(１－μi)tlnK
δ ＋t－(１－μi)(t－Δ)

(５)
不等式(５)的右侧等于式(１)中的si.因此,有不低于１－

δ
K

的概率ci≤si.

引理２　如果在一轮中将玩家的阈值si和t设置为式(１)
和式(２)中的值,那么在这一轮结束后,以至少１－δ的概率剩

余牌数N 至少减少到 ２＋５
３( ) kNlnK

δ
,并且协调员不

会错过阈值 N.
引理２证明:由于在一轮统计中前t个发牌时刻,有不低

于１－δ
K

的概率玩家i的计数器ni≤si.换句话说,以至多δ
K

的概率,玩家i向协调员发出通知.因此,在前t个发牌时刻

中,所有的K 个玩家中至少有一个玩家向协调员发出通知的

概率至多为δ.因此,以至少１－δ的概率,剩余牌数 N 至少

减少到N－t＝ ２＋５
３( ) KNlnK

δ
.另一方面,一轮中所

有玩家能收到的牌数至多为∑
i
si.代入式(１)中的si,得:

∑
K

i＝１
si＝ ２

３KlnK
δ ＋∑

K

i＝１
２μi(１－μi)tlnK

δ ＋Kt－(K－

∑
K

i＝１
μi)(t－Δ)

＝t＋(K－１)Δ＋２
３KlnK

δ ＋∑
K

i＝１
２μi(１－μi)tlnK

δ
结合平方根函数的凸性,有:

∑
K

i＝１

１
K ２μi(１－μi)tlnK

δ

　≤ ∑
K

i＝１

１
K

１
K ２μi(１－μi)tlnK

δ( )

　≤ ∑
K

i＝１

２μitlnK
δ

K ＝ ２tlnK/δ
K

代入∑
K

i＝１
si中得到:

∑
K

i＝１
si＝t＋(K－１)Δ＋２

３KlnK
δ ＋ ２KtlnK

δ
(６)

又因为 N＞max
Δ２

ln k
δ( )

,２ ２＋５
３( )

２

KlnK
δ{ }(否则

执行 CMY 算 法),所 以 KΔ≤ KNlnK
δ

且 Kln K
δ ≤

KNlnK
δ

,代入式(６)中可得:

∑
K

i＝１
si≤t＋ KNlnK

δ ＋２
３ KNlnK

δ ＋ ２KNlnK
δ

＝t＋ ５
３＋ ２( ) KNlnK

δ
代入式(２)中的t可知∑

i
si≤N,这说明协调员不会在一

轮中错过阈值 N.引理２得证.
由引理２可知,算法３的每一轮统计,以至少１－δ的概

率将剩余牌数N 至少减少到 ２＋５
３( ) kNlnK

δ
.列出递

归关系:
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N０＝N

Nr＝ ２＋５
３( ) KNr－１lnK

δ
通过递归可知:

Nr＝ ２＋５
３( ) KlnK

δNr－１
１
２

＝ ２＋５
３( ) KlnK

δ
æ
è
ç

ö
ø
÷

１＋１
２ 􀅰Nr－２

１
４ ＝􀆺

＝ ２＋５
３( ) KlnK

δ
æ
è
ç

ö
ø
÷

１＋１
２＋􀆺＋ １

２r－２ 􀅰N
１
２r

当r＝log２log２N 时,Nr＜ ２＋５
３( ) KlnK

δ
æ
è
ç

ö
ø
÷

２

􀅰２＝

２ ２＋５
３( )

２

KlnK
δ

K
δ

,此时 N 已满足步骤１中的条件,循

环结束.因此,至多经过log２log２N 轮统计后,算法３开始执

行CMY算法.

３．４．３　算法３的准确性与通信代价

由引理２可知,算法３的每一轮统计以至少１－δ的概率

将剩 余 牌 数 N 至 少 减 少 到 ２＋５
３( ) kNlnK

δ
,因 此

log２log２N 轮后,以至少(１－δ)􀅰log２log２N 的概率将剩余牌

数N 减少到步骤１中的条件.
算法３中的通信代价包含两部分.一是步骤１中 CMY

算 法 所 需 的 通 信 次 数, 总 共 通 信 代 价 为

O Klog(max
Δ２

ln k
δ( )

,２ ２＋５
３( )

２

KlnK
δ{ }/K

æ

è
çç

ö

ø
÷÷.二是每

一轮步骤２－６中的通信代价,其中步骤３需要 K 次通信,步
骤５需要K 次通信.所以在log２log２N 轮中,需要的通信代

价为 O(KloglogN).因此算法３所需的通信代价为

OKloglogN＋Klogmax
Δ２

ln k
δ( )

,２ ２＋５
３( )

２

KlnK
δ{ }/K

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

当干扰次数满足Δ＝O(logN)时,通信代价可以简化为

O(KloglogN),即算法３可以容忍较少的干扰次数.而当扰

次数较多时,即Δ＞O(logN)时,通信代价接近 O(KlogΔ).
至此,定理１证明完毕.

３．４．４　算法３通信代价下界的讨论

如上文所述,当扰次数Δ 较大时,即Δ＞O(logN)时,通
信代价接近 O(KlogΔ).直观来看,是因为受到干扰的时刻

过多从而导致通信代价中后一项的影响更大.事实上,通信

代价不会低于 O(KlogΔ).设想一种极端情况,如果所有的

受扰动的时刻都在最后出现,即最后一张牌的发放是随机的,
不满足任何分布.Cormode等已经证明了,分布式监控张随

机发放的牌需要的通信代价下界为Ω KlogΔ
K( )

[４]
.因此,

O(KlogΔ)的通信代价已经接近该问题的下界.

４　实验对比

本章将对３种不同算法在处理受干扰的分布式监控问题

时的性能进行比较分析.这３种算法包括:Cormode提出的

算法１(CMY算法)、Wu提出的算法２(基于预设概率分布的

分布式监控算法),以及本文提出的算法３(带有Δ 次干扰的

分布式监控算法).通过实验比较,我们旨在清晰直观地展示

这些算法在面对不同干扰模式时的性能表现.

４．１　干扰集中在最后时段对算法性能的影响

４．１．１　实验设置

实验设置如下:玩家人数分别为８,１６,３２,牌数阈值 N 设

定为１０７,干扰次数Δ＝ N .在不受干扰的时刻,所有玩家

每个时刻收到牌的概率相同,都为μi＝１/K,i＝１,２,􀆺,３２.

在Δ＝ N个受干扰的时刻中,只有１号玩家能收到牌.干扰

均匀分布在最后的５Δ 个时刻中,即在最后５Δ 个发牌时刻

中,每５个时刻中就有一个时刻受到干扰.

４．１．２　实验结果与分析

图２(a)－图２(c)分别给出了不同玩家人数时３种分布

式监控算法的运行情况.横轴表示到目前为止发生的通信次

数,纵轴则代表剩余的牌数比重(即未发出的牌数与 N 的比

值).从这３张图中可以观察到,当Δ个干扰集中在最后５Δ
个时刻时,算法１(蓝线)和算法３(绿线)的运行轨迹总体上保

持相对稳定.然而,算法２(黄线)的表现在进入受干扰时段

后迅速变差,其轨迹下降速度显著减缓,通信代价在短时间内

急剧增加.特别是在图２(c)中,算法２的总通信代价甚至超

过了不需要预设概率的算法１(CMY 算法).这一结果明确

显示了算法３在稳定性方面明显优于算法２.

(a)玩家人数 K＝８时３种算法的运行轨迹

(b)玩家人数 K＝１６时３种算法的运行轨迹

(c)玩家人数 K＝３２时３种算法的运行轨迹

图２　不同玩家人数时３种分布式监控算法的运行轨迹

(电子版为彩图)

Fig．２　Trajectoriesofthreedistributedmonitoringalgorithmswith

differentnumberofplayers
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４．２　不同干扰密度对算法性能的影响

４．２．１　实验设置

实验设置如下:玩家人数分别为８,１６,３２,牌数阈值 N 设

定为１０７,干扰次数Δ＝ N .在不受干扰的时刻,所有玩家

每个时刻收到牌的概率相同,都为μi＝１/K,i＝１,２,􀆺,３２.

在Δ＝ N个受干扰的时刻中,只有１号玩家能收到牌.每轮

实验记录６个观测点,分别对应Δ次干扰均匀分布在所有时

刻中,以及均匀分布在最后的５０Δ,２０Δ,１０Δ,５Δ,２Δ中.这些

观测点对应的干扰密度(横坐标)分别为１/ N≈０,１/５０,１/

２０,１/１０,１/５,１/２,而纵坐标表示在相应干扰密度下算法总共

所需的通信代价.通过这样的实验设置,我们旨在深入分析

各种分布式监控算法在不同干扰密度下的通信效率.

４．２．２　实验结果与分析

图３(a)－图３(c)直观地呈现了３种算法在不同干扰密

度条件下的性能变化趋势.

(a)玩家人数 K＝８时３种算法的性能与干扰密度的关系

(b)玩家人数 K＝１６时３种算法的性能与干扰密度的关系

(c)玩家人数 K＝３２时３种算法的性能与干扰密度的关系

图３　不同玩家人数时３种算法的性能与干扰密度的关系

(电子版为彩图)

Fig．３　Performanceofthreealgorithmsversusinterferencedensity

withdifferentnumberofplayers

算法１(蓝线)与算法３(绿线)都显示出较好的稳定性,其
通信代价几乎不受干扰密度变化的影响.与此相反,算法２
(黄线)的性能对干扰密度非常敏感,随着干扰时刻集中在数

据流尾部,其通信代价出现了明显的波动.特别是在干扰密

度超过０．２时,算法３的通信代价显著低于算法２.值得注

意的是,当干扰时刻集中在数据流的尾部时,算法２和算法３

的通信代价在某些情况下会有所下降.出现这一现象的原因

在于,此时算法已完成了大部分的统计工作,进入了相对不受

干扰影响的CMY过程.因此,在高干扰密度的尾部时刻,算

法２和算法３的性能受到的干扰影响反而有所减轻.

４．３　实验结果的综合分析与未来展望

我们通过一系列实验对比了３种不同算法在处理受干扰

的分布式监控问题时的性能.实验中的干扰次数Δ 相对于

总牌数阈值N 的比例极小,几乎不影响整体的概率分布.实

验结果表明,算法３(考虑Δ 次干扰的分布式监控算法)在面

对不同干扰模式时都展现出了较好的稳定性.特别是在干扰

集中在数据流尾部时,算法３的通信代价显著低于算法２.

算法２在面对较高干扰密度时,其通信代价的增加尤为显著,

揭示了其对干扰的高度敏感性.

本章的实验结果为理解不同算法在实际应用中的性能提

供了重要依据,并为未来研究和实际部署中的算法优化指明

了方向.特别是算法３,其在处理干扰时的稳定性和效率,使

其成为分布式监控系统中一个极具前景的候选方案.

结束语　本文探讨了在有概率假设时的分布式监控算

法,通过让算法容许一定程度的干扰,使算法更为鲁棒,能够

适应多变的实际环境.本文不仅探讨了算法的设计和原理,

还在理论层面证明了其准确性,并详细分析了通信代价,证明

了在干扰次数较少时,可达到 O(KloglogN)的通信代价,对

于分布式监控问题的研究提供了更多视角和解决思路.

尽管本文在特定的概率假设和有限的干扰情况下展示了

算法的有效性,但该算法仍具有一定的局限性.干扰次数Δ
的确定就是一个显著的挑战.尽管可以通过历史数据来估算

和调整这一参数,但在实时数据流中直接进行这样的估算仍

然极具难度.若Δ设置过大,算法３可能会过早地进入CMY
过程,未能充分利用预设的概率分布.相反,若Δ 设置过小,

算法可能会因局部数据概率分布的波动而快速增加通信代

价,抗干扰能力减弱.未来的研究方向可以探索如何在更高

频干扰的环境中设计更鲁棒的分布式监控算法,以及能够动

态调整阈值以适应概率变化的算法.

此外,对通信代价的讨论也为进一步的研究提供了思路.

在实际问题中,通信代价的定义可能需要更细致的考虑,例如

考虑总的通信比特数而非简单的通信次数,以更合理、更全面

地评估算法的性能.

综上所述,本研究为分布式监控问题的解决方案提供了

有益的见解,同时也启示了更多可以探索的领域.期待未来

的研究能够进一步完善和拓展这一领域的理论框架,使分布

式监控算法更好地适应实际复杂情境.
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