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基于局部聚类的轨迹数据流偏倚采样 
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摘 要 移动对象轨迹数据管理是移动计算领域的研究热点。通过采样技术构造数据流摘要是普遍采用的方法之 

一

。
传统的均匀采样往往容易丢失某些关键变化数据。利用轨迹数据流的局部连续性特征，提 出一种基于滑动窗口 

的偏倚采样算法。算法将滑动窗口通过聚类划分成若干大小不一的基本窗口，并针对每个基本窗口给定一个采样率， 

对窗口内数据进行偏倚采样 ，从而形成数据流摘要。算法利用了轨迹数据的内在特征，因此具有较高的采样质量。最 

后，基于实际数据对算法进行了实验，结果证明了算法的有效性。 
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Local Cluster Based Biased Sampling of Trajectory Stream 
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Abstract Managing trajectories of moving objects is a research focus in mobile computing．Building data synopses by 

sampling technologies is one of the widely used method．But traditional uniform sampling usually discard some signifi 

cant points that reveal relative spatiotemporal changes．A novel biased sampling approach based on sliding window nlo— 

del was proposed utilizing the property of local continuity．Firstly，through local clustering，the sliding window was divi 

ded into various sized basic windows and sampling the data elements of a basic window using biased sampling rate，then 

forming trajectory stream synopses．This algorithm takes advantage of the intrinsic characteristics of trajectory stream 

and achieves superior approximation quality．The extensive experiments verified the effectiveness of our algorithm． 
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1 引言 

近年来，通讯技术与空间定位技术的迅猛发展带动了移 

动计算的快速普及 ，进而出现了大量基于位置的服务计算Ⅲ。 

移动对象不断变化的空间位置数据，即运动轨迹，是一个具有 

时间特征的数据序列。这些数据具有明显的时变、无限的 

“流”特征，因此被称为数据流或流数据。基于数据流的计算 

是目前数据处理与分析挖掘领域的研究热点之一 。 

流数据在动态环境中连续产生，具有巨大的数量、无 限的 

流动和快速变化的行为。这样的数据不可能完全存储在数据 

库中，因此，选取部分数据临时存储在内存 中，针对这些数据 

进行查询分析 ，获得近似但足够可信的结果显然是一种可行 

的选择。如何选择要保 留的数据是 一个首先 要解 决的问 

题。 

在大多数情况下，从数据流中构造数据摘要是一种非常 

可行的方法。常用的数据摘要方法有 ：采样[ 、直方图 、小 

波 、草图 等。每种摘要结构都有其特点，至于选择何种 

摘要结构则依赖于所要解决的问题类型。 

移动对象的轨迹可以看作是该对象所代表的点在一个连 

续的时间区问，其空间位置的不断变换而形成的时间序列数 

据。这样的数据具有明显的时空特征，即数据在时间上是连 

续的，在空间上也是连续的。 

本文利用轨迹数据的这种自身特性，讨论了基于采样技 

术的轨迹数据流摘要构造问题，提出了一种基于滑动窗 口的 

局部聚类偏倚采样算法，其通过维持滑动窗VI内若干依据数 

据局部聚类特征而建的大小不一的偏倚样本，实现了轨迹数 

据流摘要的线性构造。其 中，如何基于欧式距离对轨迹数据 

进行聚类以及如何基于聚类特征进行偏倚采样是本文的主要 

贡献 。 

2 背景知识 

为方便起见，我们把本文中用到的符号列在表 1中。 
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表 1 本文中用到的符号 

符号 描述 

N 数据流长度 

s 轨迹数据流 

Si 轨迹数据流元素 

m 滑动窗口大小 

l- 欧式距离门限值 

偏倚采样率 

C={s ·Si J-1，⋯，S } t 至 t 时间内的数据构成的聚类 

Pivot 聚类 C的中心 点 

Radius 聚类 c的半径 

R 基本窗口 

B“ 基本窗口B构成的采样摘要窗口 

2．1 轨迹数据流 

移动对象可看作是欧式空间的一个点，其移动位置形式 

化描述为一个四元组： 

Si：(id，ti，∞ ，Y )，i∈1，⋯ ，N，⋯ 

式中，t 是对象在(五，Y )位置时的时间戳， 为四元组标识。 

对象的轨迹数据流定义为由四元组 S 构成的无边界时 

间序列。 

2．2 滑动窗口 

滑动窗口是数据流处理模型之一。在这种处理模型中， 

并不在内存中保留所有的数据项 ，而只保 留给定时间区间内 

到达的最近 N个数据项。 

例如，在图 1中，给定窗口大小 ，只有最近的 个数据 

项被保留下来，用于数据分析与挖掘。当新的数据项到达时， 

滑动窗口中最旧的数据项因过期而 自动被丢弃。 

目前已有许多基于滑动窗口模型进行数据流处理的相关 

研究[11]。 
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图 1 滑动 窗口模型 

2．3 距离 

dis(q，c)是以基本窗 口q，c为输入进行计算返 回的一个 

非负数值，表示从 q到c之间的距离。为不失一般性，本文中 

采用欧式距离作为距离测量方案。 

给定基本窗口 X，y，则： 

dis(X，y)一~／∑ (x 一y ) 

3 基于局部聚类的数据流偏倚采样 

本文提出一种基于滑动窗口的轨迹数据流摘要构造方 

法。算法的本质是基于“偏倚采样”的思想，将数据流聚类划 

分成若干基本窗口，针对每个基本窗口内数据的聚类特征 ，确 

定一个偏倚采样系数，对数据进行偏倚采样。将所有基本窗 

口内样本进行合并，便形成滑动窗口内的数据流摘要 。 ‘ 
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算法主要由两部分构成，即数据流局部聚类算法，以及基 

于局部聚类窗口的偏倚采样算法。 

3．1 蓄水池采样 

采样算法中，蓄水池采样嘲由于其简单、容易实现而得到 

广泛的应用 ，同时由于其单遍运算的特征 ，非常适合数据流摘 

要构造。 

其算法描述如下所示。 

算法 1 ReservoirSample(N，走) 

输入：N，数据集或无限的数据流；k，蓄水池大小 

输出：以 k／N概率均匀采样形成的样本 

1．初始化 Buffer数据结构，用于缓存蓄水池数据流项 

2．While(有新的数据流项) 

3． 初始化该数据流项 S 一<id， ， ， ) 

4． 计数器 countOfhem加 1 

5． If countOfltem< 

／／蓄水池未满 

6． 将 ei一( ， ，t，)缓存至Buffer 

7． Else 

／／蓄水池已满 

8． 生成随机小数 r 

9． if r< k 

1O． 计算 一 *r 

11． 以当前数据流元素替代 BufferVp] 

／／以r概率替换蓄水池元素 

3．2 偏倚采样 

蓄水池采样本质上是一种均匀采样，均匀采样存在的最 

大问题是容易丢失某些关键数据。对密度变化较大的数据进 

行均匀采样 ，可能会丢失某些稀疏但重要的数据，同时又可能 

将大量不太重要的噪声数据包含进来。 ． 

针对均匀采样的问题，文献[12，13]提出了基于数据分布 

密度的偏倚采样算法，其通过定义每项数据的采样概率，使样 

本能够反映原始数据的分布密度特征，但只适用于静态数据。 

针对数据流的时变特性，文献[4]采用一个与时间密切关联的 

偏倚函数，实现了非均匀采样。算法考虑了“最近数据最重 

要”这一数据流固有特征，因此能够保证最近的数据采样质量 

最高，但同时也造成在一个固定时间段内(如滑动窗口)采样 

质量不一的问题。 

为了解决这种矛盾，提出了基于局部聚类的偏倚采样方 

法 。 

3．3 基于局部聚类的偏倚采样 

轨迹数据流有鲜明的自身特征，即其在局部是连续的， 

B Yingyi在文献[14]中依据该特性提出局部聚类的概念，用 

以检测轨迹数据流异常。本文借用其思想，将局部聚类应用 

于采样前的预处理 ，通过聚类将数据流元素按欧式距离聚类 

划分为长度不等的基本窗 口。窗口大小有其现实语义，即窗 

口越大，表示大量类似的数据元素聚集在该窗口；窗口越小， 

则说明该部分数据变化较大。根据窗口大小，确定该窗口内 

的数据采样率。对于大窗口，需降低采样率，以节省存储空 

间，而对于小窗口，则适当增加采样率，以保留某些揭示轨迹 

重要变化的数据。 

定义 1(局部聚类) 给定距离门限值 r，以及时间约束 

Dlb，序列 C一{ ，s汁 一，sj}，J— +1≤mb是数据流 S的一 

个数据片断，如果 j Sk∈C，V S：c∈C，有 dis(B ，Bx)<r，其中 



 

，B 指C中以k， 为结尾的数据片断，则 C就是 一个局部 

聚类。满足条件V S ∈C，dis(B ，B，)<f的数据点 S 定义为 

C的中心点，Ma (B B )定义为 C的半径 ，时间戳早(晚) 

于 z的数据序列定义为S 的左(右)窗口。 

为了实现采样率的自动调整，我们定义了一个参数偏倚 

率 ，用来表征采样率与窗口的关系。 

式中，B 是第 i个窗口的大小，a是一个与样本大小有关的变 

量 。 

假设滑动窗口内需要保留M 个样本，g为当前已有基本 

窗口数量，则 。的取值可以由以下步骤计算得出： 

M一 耋Bier一 善 厂(毒) 。一 M ‘2) 
在算法执行开始，M作为初始变量由用户指定，g则随算 

法运行不断变化。 

算法详细描述如下所示。 

算法2 CluReservoir(b， ，r，M) 

输入：b，聚类窗u大小； ，滑动窗口大小 距离门限值 ；M，滑动窗口 

内需要保留的样本总量 

输出：数据流摘要 

l_初始化 B“r r数据结构，用于缓存当前聚类窗口未满时的数据流 

项 

2．初始化 SampleWindow数据结构，用于存储滑动窗口内的所有采 

样摘要窗口 

初始化聚类中心点 Pivot=nul1 ． 

初始化聚类半径Radius--0 

3．while(有新的数据流项) 

4． 初始化该数据流项 S 一(id，￡ “ ，Y ) 

5． 计数器 countOfhem加 1 

／／记录数据流项数量 

6． If CountO fSampleWindow <(￡， 

／／滑动窗口未满 

7． If countOfhem<6 

／／聚类窗口未满 

8． 将 s 一(id，f ， ， >缓存至Buffer 

9． Else 

／／当前聚类窗口B 已满 

10． If Pivot— null 

／／如果聚类中心点未发现 

11． 计算 B 与Bi+l的距离dis(B ，B⋯ ) 

12． If dis(B ，B )> r 

l3． Pivot=newPivot(t1) 

／／发现并初始化聚类中心点 

14． If dis(13 ，Bi+1)d r 

并且dis(&，B⋯ )~Radius 

15． Radius=dis(B ，B，+】) 

／／保存聚类半径 

16． E1se／／发现聚类中心点 

17． 计算 鼠 与Bi+l的距离 dis(B ，B州 ) 

18． If dis(Bi，Bi+1)< r 

并且 dis(Bi，Bl+1)>Radius 

19． Radius= dis(B ，B +1) 

20． Else 

21． B，一Buffer 

／／当前基本窗L]B 已经构造完成 

根据式(2)计算 

根据式(1)、B 和a计算 

根据 B 和 计算 

Call ReservoirSample(B ，k) 

／／对聚类窗口内数据进行蓄水池采样 ，形成采样 

 ̂

摘要窗口B 

计数器 count()~Item减 1 

采样摘要窗口S (Bi)缓存至 SampleWindow 

计数器 CountOfSamp[eWindozv加 I 

清空 B“ fer 

Else 

／／滑动窗 L]已满 

丢弃起始时间戳最久的数据 

计数器 CountOfSampleWindow减 1 

更新 SampleWindow 

4 实验分析 

我们实现了局部聚类偏倚采样算法和常规蓄水池采样算 

法，并基于合成数据和实际数据对算法进行了实验。所有算 

法均以Java 6实现，运行环境为酷睿双核 1．6G，内存 1G。 

4．1 试验指标 

试验重点关注两个指标：采样质量、运算时间。 

采样质量 ： 

为了评估采样质量，使用线形插值方法从最终样本数据 
A 

重构数据流，然后计算重构数据s和原始数据 S在每一个时 

刻取值的均方差 L。(S，S)，作为质量评估指标。 

A 厂 ] — ———一  

Lz(s，s)一√ 善ff ei一 fJ； 
式中， 

A 厂 — ————一  

【f P 一已lI；一 ／̂∑( 一 )。 

式中，d为轨迹数据的维度。 

算法运算时间： 

算法由于需要进行基于内存的数据删除操作 ，因此运算 

时问与采样率有直接关系。 

4．2 试验数据 

使用一组合成数据和一组真实数据对算法进行测试。合 

成数据使用 MATLAB生成 Random Walk数据集 ，包含 1000 

组二维轨迹数据。 

真实数据使用一组真实的 GPS导航轨迹数据。该数据 

集记录了某人在 12天内开车从家到办公室的的实际路线 ，包 

含 30000组二维轨迹数据。 

4．3 试验结果 

图 2至图 5展示了算法的实验结果。 

图 2显示的是在合成数据下，采样质量与采样率之间的 

对比关系，总体来说，随着采样率的提高，样本重构误差缩小。 

从图中可以看 出，当采样率在 5 ～15％区间时，CluReser— 

voir的重构误差只是 ReservoirSample的 2O 。随着采样率 

的提高，两种算法的误差缩小，但 CluReservoir算法仍然明显 

优于 ReservoirSample算法。 

图 3所示为两种算法在实际数据下的试验结果，反映了 

和图 4类似的情况。 
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图 4描述了基于 Random Walk数据集，每处理一个数据 

流元素，两种算法的运算tI~IN。从图中可以看出，运算时间随 

采样率 的提高而增长，由于 CluReservoir算法在 Reservoir— 

Sample的基础上进行 了聚类运算 ，因此运算时间相对较长， 

但仍然表现出时间线性的特征 ，说明算法适用于数据流处理 

场景。图 5显示的基于大规模实际数据的实验结果也验证 了 

这一点。 
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结束语 本文提出一种基于局部聚类的轨迹数据流摘要 

构造算法。该算法基于“偏倚采样”的思想，利用轨迹数据流 

局部连续性的特征，首先将指定时间范围内的数据流聚类划 

分成若干大小不一的数据窗口，并针对数据窗 口大小定义偏 

倚系数，实现对窗口内数据的偏倚采样，从而构造数据流在滑 

动窗口内的摘要。由于算法充分考虑了数据的分布特征 ，对 

重要轨迹数据会 自动提高采样率 ，因此，在平均采样率较低的 

情况下，其采样质量明显优于传统的蓄水池均匀采样。 
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