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摘要:为了构建传感器网络流数据的概要数据,给出了一种基于时间滑动窗口的自适应加

权随机抽样算法:AWRS/BTSW算法.算法根据流数据的到达时间和变化情况,赋予流数据

一定的键值,根据流数据的键值并结合skipping因子生成概要数据.在深海平台监测系统中,

流数据变化不确定,算法可以根据数据的变化情况动态调整抽样方式,在数据变化不稳定的

情况下,生成概要数据的准确性高;在数据变化稳定的情况下,生成概要数据的效率高.
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0 引 言

深海平台监测系统通过分析传感器网络上采

集到的数据,来确定不同的因素对该平台的影响.
从传感器上采集到的数据是随时间不断变化的,
具有连续、无界两个特点,即为流数据[1].深海平

台监测系统需要管理这类流数据,以便用户查询.
对流数据的查询通常是连续的,当新数据到达时

增量式地返回结果.在深海平台监测系统中,用户

查询仅仅需要一个近似结果,并不需要获得精确

的查询值,由于存储容量的有限性,将所有流数据

都保存起来不现实,也没有必要.为实现对流数据

的存储,需要设计一个保存原始流数据的特征,规
模上远小于原流数据的概要数据结构(synopsis
datastructure)[2].本文对此进行研究.

1 概要数据构建技术

概要数据构建技术主要有直方图(histogram)
技术[3]、小波(wavelet)技术[4]和抽样(sampling)
技术.直方图技术只能反映数据的大致轮廓和分

布特征,小波技术是从数据集中抽取小部分数据

样本,并根据样本近似恢复数据集,相对复杂,两
种构建技术构建的概要数据均不能满足流数据快

速、连续查询的要求.抽样技术生成概要数据的效

率高,能满足流数据快速、连续查询的要求,可以

很好地应用到深海平台监测系统上.现有抽样算

法主要有均匀抽样(uniformsampling)、偏倚抽样

(biasedsampling)和权值抽样.
均匀抽样:各元组被抽取到的概率是相等的.

Vitter[5]提出水库抽样方法,假定数据集的总量

为A,以S/A 的概率抽取S 个元组到样本集合

中,当抽取的元组数量超过S 时,随机删除样本

集合里的一个元组,然后将抽取出来的新元组插

入到样本集合中.Gibbons等[6]优化了水库抽样

方法,给出了精确抽样方法,将数据元组用(T,C)
表示,其中T 表示数据元组,C 表示数据元组的

个数,在相同数据元组多的数据集合中使用该方

法,能有效地节省空间.
偏倚抽样:各元组被抽取到的概率是不同的.

Gibbons等[6]在精确抽样方法的基础上给出了计

数抽样方法,在抽取的元组数量超过S 时,将出

现次数少的元素从样品集合中替换掉,可以很方

便地获得一个集合中的常用数据元组.
权值抽样:各元组根据一定的权值进行抽样.

Efraimidis等[7]认为均匀抽样没有区分数据元组

的重要性.其给出了加权抽样算法,赋予数据元组

相应的权值,并根据权值进行抽样.Zhang等[8]认



为抽样要考虑数据的时间因素,其在加权抽样算

法的基础上,综合计算数据元组的到达时间和权

值,作为该数据元组的优先数,再根据优先数抽

样,形成优先数随机抽样算法(PRS),解决了数据

元组过期问题.Hou等[9]为解决多个流数据之间

的多次连接操作效率低下的问题,提出一种针对

多个相关流数据的概要数据生成算法.
上述抽样算法均未能考虑到流数据变化的特

点,但加权抽样算法能根据用户赋予数据的权值,
来衡量数据的重要性,并根据重要性进行抽样.在
深海平台监测系统中,用户事先并不知道何时到

达的数据重要,只能根据经验,因此,抽取的概要

数据的准确性依赖于用户的经验.为此本文给出

一种基于时间滑动窗口的自适应加权随机抽样算

法:AWRS/BTSW (adaptive weightedrandom
samplingbasedontimeslidingwindow)算法,该
算法通过计算流数据的平均变化率,来确定一个

数据元组的权值以及skipping因子的值,结合

skipping因子、权值和数据元组的到达时间来对数

据进行抽样,解决了现有抽样算法生成的概要数据

与原始数据的误差不确定以及数据过期问题.

2 AWRS/BTSW 算法

2.1 相关定义

定义1 数据平均变化率 假设在时刻i的

数据 为ti,则 时 刻 i 的 数 据 变 化 率 Δi 为

ti-ti-1

ti-1
,则从时刻m 到n 之间的时间段Δt的

数据平均变化率为Δi=
∑
Δt

i=1
Δi

Δt .

定义2 skipping因子 若时间段Δt内的数

据平均变化率小于阈值ξ,该时间段的所有数据

元组的skipping因子的值为true,否则为false.
skipping(Δt)函数定义如下:

skipping(Δt)=
true;Δi<ξ
false;Δi≥ξ{

定义3 数据集的稳定度 将数据集分成若

干个数据区间,ds 表示数据平均变化率不超过阈

值的数据区间的个数,da 表示总数据区间的个

数,则该数据集的稳定度为s=ds/da.
定义4 相对误差 从原始数据里查询的结

果定义为Qr,从概要数据里查询的结果定义为

Qs,则相对误差为e=Qs/Qr.

2.2 数据项的键值

从流数据变化特点出发,根据流数据的平均

变化率赋予数据项相应的权值,令w(x)为单调

递增函数,w(x)函数取x1/λ(λ为正整数),数据变

化越快,赋予的权值就越大.权值计算公式如下:

wΔt =w(Δi)=Δi1/λ (1)
结合基本窗口技术,综合考虑权值和时间因

素并将其作为数据项的键值,解决时间滑动窗口

的数据过期问题.键值计算公式如下:

xi =αg(ti)+βf(wi,μi) (2)
其中α和β是权衡数据到达时间和权值的两个参

数.用vi 表示数据流中的第i个数据项,xi 表示数

据项vi 的键值,ti 表示数据项vi 的到达时间,wi

表示数据项vi 的权值,μi 表示数据项vi 生成的一

个随机数.g(x)为单调递增函数,数据到达时间

越早,它的值就越小.对于变量x,y,f(x,y)是一

个单调递增函数,例如xy.
当新数据到达时,时间窗口向后移,周期性地

计算当前滑动窗口的数据项的键值,可以将滑动

窗口平均分为k 个子窗口(s[0],s[1],…,s[k-
1]).假设vi 在子窗口s[m],则当前滑动窗口的各

个数据项Δt的键值xi 计算如下:

xi =αg(k-m+1)+βf(wΔt,μi) (3)
假定l是一个正整数,g(x)取x-1/l,f(x,y)

取y1/x,代入式(3)可得

xi =α(k-m+1)-1/l+βμ1/wΔti (4)
由式(1)可得

xi =α(k-m+1)-1/l+βμ1/Δi1/λ
i (5)

新到来的Δt时间段的数据,将其放入s[k]
中,将m =k代入式(5)计算可得

xi =α+βμ1/Δi1/λ
i (6)

2.3 AWRS/BTSW 算法步骤

当Δt时间段的数据到达时,首先计算该时间

段的数据平均变化率Δi,然后根据数据平均变化

率计算其skipping因子.如果skipping因子的值

为真,则滑过这些元组;否则,根据数据平均变化

率给这段数据项赋予一定的权值,并结合到达时

间计算这段数据项的键值;最后再根据键值进行

抽样.具体算法如下:
输入:包含n个数据项的流数据S
输出:基于时间的滑动窗口T 的概要数据集

R
(1)将新到达的时间跨度为T 的h 个数据项

加入到当前时间滑动窗口;

377 第5期 唐 达等:基于时间滑动窗口的自适应加权随机抽样算法



(2)将当前时间滑动窗口T按照Δt的时间间

隔,平均切分为k个子窗口(s[0],s[1],…,s[k-
1]),k=T/Δt;

(3)分别计算每个子窗口的平均数据变化率

Δi及各个数据项的权值wi;
(4)计算各个数据项的键值xi;
(5)for(i=h+1;i<=n;++i),重复步骤

(5)~ (13);
(6)计算下一个Δt时间间隔的数据平均变化

率Δi;
(7)ifskipping(Δt)==true,跳跃Δt个时间

跨度段,转步骤(5);
(8)将Δt时间跨度的数据项读取到s[k];
(9)计算Δt时间跨度里的各个数据项的键值

xi;
(10)for(j=1;j<=Δt;++j),重复步骤

(10)~ (12);
(11)查找当前滑动窗口中键值最小的数据

项,假设最小键值为MIN,并且有R[m]=MIN;
(12)ifxi>MIN -ε
用键值为xi 的数据项替换R[m];
(13)窗口向前滑动,s[i]→s[i-1](i=1,2,

…,k).

3 算法分析与比较

AWRS/BTSW算法首先计算平均数据变化

率,时间复杂度为o(n),将流数据中的数据元组

抽取 到 样 本 集,时 间 复 杂 度 为o(hlogn/h +
Δt(h-1)),算法在数据稳定的情况下滑过Δt个

时间跨度,假设流数据中的数据项的稳定度为s,
则该算法总时间复杂度为o(n+ (n-h)(1-
s)((hlogn/h)/Δt+(h-1))),其中s∈ [0,1],

Δt∈ [2,h].
从算法的时间复杂度计算公式可以得出,该

算法依赖数据集的稳定度s和时间跨度Δt.从深

海平台监测系统取出3万个数据,用该算法生成

5000个概要数据.其中测试环境为操作系统

WindowsXP、CPU2.6GHzPentium4、1GB内

存.
对稳 定 度 相 同(假 设 数 据 集 的 稳 定 度 为

25%),时间跨度Δt不同(分别为5000、3000、

1000、900、800、100、2s)的数据集进行实验,生
成概要数据所用时间如图1所示.

在时间跨度Δt相同(时间跨度Δt设置为5

s),稳 定 度 不 同(分 别 为 0、10%、25%、50%、

75%)的数据集中,将AWRS/BTSW 算法和优先

数随机抽样(PRS)算法生成概要数据所用的时间

和准确性进行对比,其中PRS算法中的数据项的

权值用随机函数生成,分别运行两种算法并求其

算术平均值.两种算法生成概要数据所用时间和

相对误差如图2、3所示.

图1 AWRS/BTSW算法所用时间

Fig.1 AWRS/BTSWalgorithmefficiency

图2 算法所用时间的比较

Fig.2 Comparisonofalgorithmefficiencies

图3 算法相对误差的比较

Fig.3 Comparisonofaccuracyofalgorithm

从图1、2可以看出,稳定度相同,AWRS/

BTSW算法所用时间在2~100s时随时间跨度

Δt的增大而减小,在800~5000s时随时间跨度

Δt的增大而增大.当时间跨度Δt相同时,数据集

的稳定度越高,该算法生成概要数据的效率越高.
从图2、3可以看出,数据集的稳定度越高,

AWRS/BTSW算法生成概要数据的效率越高;
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数据集的稳定度越低,与PRS算法相比该算法的

准确性越高.当数据集的稳定度在10%以上时,
该算法的效率和准确性都比PRS算法高;当数据

集的稳定度在10%以下时,该算法的准确性比

PRS算法高,效率略低.

4 结 论

本文总结和分析了概要数据构建的几种抽样

方法,给出了一种基于时间滑动窗口的自适应加

权随机抽样算法:AWRS/BTSW 算法,解决了目

前抽样算法在深海平台检测系统等数据变化不确

定的应用中,抽取出的概要数据的准确性与原始

数据之间的误差不确定的问题.与其他的抽样算

法相比,该算法能根据数据变化的情况,动态生成

概要数据,在数据变化稳定的情况下生成概要数

据的效率高,在数据变化剧烈的情况下生成概要

数据的准确性高,相对误差较小.
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Adaptiveweightedrandomsamplingalgorithmbasedontimeslidingwindow
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Abstract:Toobtainthesynopsisdataofthestreamdatafromthesensornetworks,anadaptive
weightedrandomsamplingalgorithm,AWRS/BTSWalgorithm,isprovidedbasedontimesliding
window.Firstly,thealgorithmassignsakeyvaluetoastreamdataaccordingtoitsarrivaltimeand
changes;then,basedonthekeyvalueandskippingfactor,thealgorithmgeneratessynopsisdata.In
thedeepseaplatformmonitoringsystem,thechangeofstreamdataisunknown.Thealgorithmcan
dynamicallyadjustsamplingaccordingtodatavariation.Ifthedataisstable,itgeneratessynopsis
dataefficiently.Evenifthedataisunstable,italsogeneratesaccuratesynopsisdata.
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