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基于滑动窗口密度聚类的数据流偏倚采样算法 

胡志冬 任永功 杨 雪 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连116029) 

摘 要 对于移动计算领域的移动对象轨迹数据流的管理，最普遍采用的技术手段是采样技术，而传统的均匀采样易 

丢失一些关键的变化数据 ，造成信息丢失现象。针对这一问题，提出一种基于概率密度聚类的数据流偏倚采样算法。 

该算法在滑动窗口模型下，充分利用了轨迹数据流自身的分布特性，结合偏倚采样算法思想克服了均匀采样的数据丢 

失问题。算法首先采用基于数据存在密度的聚类技术将滑动窗口划分为强簇、弱簇和过度簇，然后针对不同的簇给予 

不同的采样率，进行偏倚采样，进而得到最终的数据流摘要。经过实际数据集的实验检测，证明算法较好地保证了采 

样质量，并具有较快的数据处理能力。 
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Abstract In management of the mobile object trajectory data stream in the field of mobile computing，the most corn- 

monly used technical means is sam pling techniques，but the traditional uniform sam pling is easy to lose some of the key 

changes in data，resulting in the phenomenon of loss of information．To solve this problem，we proposed a data stream 

based on the probability density clustering bias sam pling algorithm．The algorithm in a sliding window model，makes full 

use of the distribution of characteristics of the the trajectory data stream itself，combines a bias sampling algorithm  ideo- 

logy to overcome uniformly sam pled data 1OSS problems．Firstly the sliding window is divided into a strong cluster clus— 

tering techniques based on density data exists，weak clusters and excessive cluster，and then different sam pling rates for 

different clusters biased sampling are given，thereby to obtain a final summary of the data stream．The experimental tes— 

ring results of the set of actua1 data show that the algorithm ensures the sampling quality and has faster data processing 

capability． 
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1 引言 

近年来，随着通信技术与软硬件设备的不断发展，移动计 

算快速普及，许多应用领域都产生了对大量数据流的处理需 

求，如金融证券管理、网络监控、Web日志挖掘、数据在线分 

析等等，对这类数据进行挖掘分析已经成为一个热点问题。 

不同于传统数据，这种数据流往往具有如下特点：1)数据流总 

量具有无限性；2)数据流自身具有明显的时变性。这些特点 

要求所设计的数据流分析挖掘算法必须能够对数据进行实时 

挖掘，即对每一个元组都能快速处理，并将处理结果实时输 

出。在动态环境中连续产生的数据流往往数量巨大，并能够 

无限地流动与快速变化，数据不能完全存储在数据库中，这种 

情况下，如果能够从数据流中选取出部分有效数据临时存储 

在内存中，并利用这些有效数据进行分析挖掘 ，以便获得一个 

近似的但又满足可信度的分析结果，显然是一种可以实施的 

有效方法。于是，一个首先要解决的问题就是，如何设计出筛 

选保留有效数据的最佳策略。 

从数据流中筛选保留有效数据的过程又叫数据摘要构造 

过程。目前进行数据摘要常用的方法有采样法_1]、概率直方 

图法 、小波分析法跚、草图绘制法 等等，每一种摘要的构 

造结构都有其自身的特点，依据待解决问题的不同类型，可以 

选择不同的与之相适合的摘要结构。移动对象的轨迹数据无 

论在时间上还是空间上都是连续的，具有很明显的时空特征， 

考虑到该类数据流的自身特性，本文探讨了基于采样技术的 

轨迹数据流构造问题。 

文献[5，6]基于数据 自身的分布密度提出了一种偏倚采 

样算法，该算法通过为每项数据定义一个采样率来反映原始 

数据的密度分布特性，能够在一定程度上保证采样的质量，但 

它是针对均匀采样问题的，只适用于静态数据；文献[7]针对 

数据流的时变特性，利用一个密切关联于时间的偏倚函数来 
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实现非均匀采样，该算法虽然考虑到了最近数据的重要性，需 

要保证最近的数据采样质量最高，但在一个固定的时间段内， 

其采样质量往往不一。 

本文依据局部聚类思想，结合滑动窗口模型与概率密度 

聚类算法，提出了一种基于滑动窗口的概率聚类偏倚采样算 

法。该算法按照窗 口的存在密度 ，对当前滑动窗口进行聚类， 

将其划分为强簇、弱簇和过度簇，根据各簇的不同性质，为其 

赋予不同的采样率，从而选取出某些保留了揭示轨迹重要变 

化的数据，实现对轨迹数据流摘要的线性构造。 

2 相关概念 

2．1 滑动窗口模型 

对于数据流的挖掘处理，研究者们先后提出了许多不同 

的模型，滑动窗口模型即为其中之一，它基于“最近数据最重 

要”的数据流特征，在内存中仅保留指定时间段内到达的最近 

的 N个数据项。 

目前，现存的滑动窗口技术大多采用即刻更新的方法：只 

要有新数据到达，就立刻更新窗 口，使最旧的过期数据项 自动 

丢弃。考虑到数据流与时间密切相关，本文采用基于时间的 

滑动窗口模型，并约束当前窗I=1中的所有数据不能同时存储 

在内存中，且到达的先后顺序无法被记录。 

假设当前时间为 T，窗口大小为 W，则包含在[T—W，丁] 

时间段内到达的所有数据就构成了当前的滑动窗 口，该模型 

即为滑动窗口模型，模型中的任意时刻，窗口均只包含当前 

w 时间段内到达的数据。模型如图1所示。 
x⋯  X~ ent 
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图1 滑动窗口模型 

2．2 数据的存在密度与簇评判标准 

将数据流中的一个数据对象看作一个样本点，表示为 

(id，P，t， )，其中 为数据索引，P为数据存在密度，t为该 

对象到达窗口的时间， 为数据对象元素值(维度为 d)，则数 

据流可看成一个无边界时间序列 S一{<id ，P ，t ， >，(idz， 

P2，t2， >，⋯，(idN，PN， ，"ON>}。一个数据对象 g{，假设其 

到达窗口的时间为 tl，窗 口中包含数据序列{g̈  ，⋯， }， 

各个数据对象的到达时间为( ，tz，⋯，t )，则 g{在 t时刻的 

存在密度定义为： 

Pi一∑2- —ti) (1) 
J= 1 

这里借用函数-厂( )=2 作为每个数据点对应于时间的 

衰减系数 ， >O。如果数据对象 毋 到达窗 口的时间为 t ，则 

它在 t时刻的衰减度值取2-a(t-tc ，当前窗口的存在密度定义 

为窗口中各数据对象存在概率的几何平均，即 

CP一(IIPJ) (2) 
』=1 

设聚类后簇C的存在概率为CP ，则对于簇 C，如果Cpc 

<fl，称其为弱簇；如果口≤Cpc<a，称其为过度簇；而如果 

Cpc≥a，则称其为强簇。这里 O<fl<a<1，且 fl(min( ， 

)，OE Eo，1)。 

2．3 候选簇的选取 

假设某一时刻算法维护的簇集合为C一{C1， ，⋯， }， 

如果此时有一个新的数据对象毋到达，则在为其选择合适候 

选簇时，需要满足如下规则： 

(1)依次扫描簇 C1，C2，⋯，G，如果在第一次遇到簇 CI 

时，满足：CJ当前为过度簇，但加人新数据对象 岱后变为强 

簇，则将该簇 G 作为候选簇； 

(2)如果依次扫描各簇的过程中，第一次碰到的簇 G 本 

身是强簇，加入新数据对象 g{后依然是强簇，则将其作为候 

选簇； 

(3)如果扫描过程中，规则(1)与规则(2)均不满足，但新 

数据对象岱加入 簇后得到窗口的存在密度增大，则将其 

加入候选簇。 

3 基于滑动窗口模型下密度聚类的偏倚采样—— 

SWM DS 

数据摘要的构造方法有很多，其中采样是最常用也是最 

为简单的方法之一，主要分为均匀采样与偏倚采样。其中均 

匀采样基于单遍运算，算法简单，易于实现，在数据流摘要构 

造中获得了广泛的应用。蓄水池采样算法即为均匀采样算法 

代表之一，其算法描述如下： 

输入：数据集或无线数据流 N，蓄水池大小 k； 

输出：以k／H为概率进行均匀采样所形成的样本集 Bur 

1．初始化存储蓄水池数据流项的数据结构Buf； 

2．While新数据项 ei 

3． 数据流项初始化； 

4． 计数器 countOfItem加 1； 

5． if countOfItem<k／／蓄水池未满 

6． 将新数据项 ei加人 Bur； 

7． else／／蓄水池已满 

8． 生成随机小数 r 

l， 

9· if 

1O． 计算 p—kXr 

11． 用当前数据项替换 Buff-p]； 

12． end 

13． end 

14．end 

通过算法分析，我们可以发现，这种基于均匀采样的构造 

方法极易丢失某些关键数据，尤其是对密度变化较大的数据 

集，这类算法可能就会丢失那些相对稀疏但又很重要的数据， 

同时有可能引入那些不太重要的噪声数据。文献E43基于数 

据分布密度提出了一种偏倚采样算法，该算法通过为每项数 

据定义不同的采样率，以使样本能够真实地反映出原始数据 

集的分布特性，从而克服均匀采样丢失重要信息的弊端。本 

文算法即是在此思想基础上进行设计。 

3．1 SWMDS算法思想 

文献[8]中，B．Yingyi依据轨迹数据流局部连续的特性， 

提出了一种局部聚类策略，在数据流异常检测方面获得了不 
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错的效果。受这一思想启发，本文在采样前加入一个类似于 

局部聚类的数据预处理过程，在该过程中，数据流将按其存在 

密度划分为长度不等的基本窗 口，窗 口的大小反映了数据流 

中相似元素的多少；最后根据各窗 口存在密度的大小来设置 

不同的采样率对数据进行采样，合并选取样本构成最终的数 

据摘要。 

设窗口间存在密度差的阈值为 r，时间约束的上限值为 

，数据流 S中的一个数据片段定义为序列 C一(s ，5㈩ ，⋯， 

}(其中歹一H一1≤ )，令 ，B。为C中以P，q为结尾的数 

据片段，如果 j ∈C，V SqEC，有 ICP 一CP I<r，则称 C 

为一个簇，将满足V EC，}CPe ～CPB l<r的数据点 。定 

义为C簇的中心点，Max~EcIC尸B 一C尸骨 J定义为簇c的半径， 

将到达时间大(小)于 q的数据序列定义为 的右(左)窗口。 

如果滑动窗口预选取的样本总数为 M，当前存在的基本 

窗口数量为k，第 i个窗口的大小为B ，则定义该窗口的采样 

率为： 

一  

if该窗口属于强簇 

if该窗口属于过度簇 (3) 

if该窗口属于弱簇 

其中， ， ， 分别表示对 3类窗口的权值。 

3．2 SWMB6算法描述 

开始执行算法时，需要 由用户指定初始变量，当前窗 口数 

量可以随着算法的运行不断变化。 

算法 SWMDS(b，(tJ，r，M) 

输入：聚类窗口大小 b，滑动窗口大小 m，存在密度阈值 r，预选取样本 

总数 M 

输出：数据流摘要样本 

1．初始化数据结构 Buf，用于当前聚类窗口不满时的数据流项缓存； 

2．初始化数据结构 SWM，以便存储滑动窗口内的所有采样摘要； 

设聚类中心点Centre=NULL，聚类半径 R—O； 

3．while新数据流项 S： 

4．Count_Item++,／／记录数据流项数 

5．if Co unt
—

Sam
_ Win<coff滑动窗口不满 

6． if Co unt
— Item<b∥聚类窗口不满 

7． 将 S；放人缓存 Buf； 

8． else／／聚类窗口已满 

if Centre=NULL／／未发现聚类中心 

9． 计算 ri—I(量 —cPBi】l 

1O．if ri> r 

11． Centre~newCentre(t；)；／／更新类中心点 

12． if ri< r and ri> R 

13． R=r；；／／更新聚类半径 

14． else／／已有类中心点 

15． 计算 ri=lCPB,一CPB 、l； 

16． if ri<r and ri>R 

17． R— ；∥更新聚类半径 

18． else 

19．Bi—Bur；／／构造完成当前基本窗口Bi 

2O． 由采样率 8与 Bi计算当前窗口的采样数 nunh—Bi*8； 
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21。 ~ nple(B，numi)；／／对聚类窗口内数据进行采样 

22． 计数器Co unt Item--一； 

23． 将采样摘要数据存储至 SWM； 

24． Co unt Sam
_

Win++； 

25． 清空Buf； 

26． else／／滑动窗121已满 

27． 丢弃到达时间最早的数据 

28． Co unt
—

Sarn_Wjn～ 一 ； 

29．更新 SWM； 

4 实验分析 

我们基于 C++编程实现 了本文所提出的 SWMDS算 

法，采用传统均匀采样算法中的蓄水池采样算法(Resample) 

进行实验对比，通过对一组合成数据与一组真实数据的采样 

实现来测试该算法的有效性。实验评价指标主要为：采样质 

量与运算时间。 

4．1 采样质量指标 

借用重构法思想，对算法采取的最终数据样本使用线性 

插值的方法进行数据流的重构，将重构数据流S与原始数据 

流 S每一时刻取值的均方差 L(S，S)作为采样质量评估指 

标。L(S，S)的计算公式如下： 

L(刍，s)一√ 莹ll： 一 Il； (4) L(s，s)一√ P 一 (4 

其中，lI A
i一  =  ／莹(： 一 )((f为数据维度)。 

4．2 结果分析 

对于合成数据，我们采用随机生成函数产生一个含有 

10000组的二维伪轨迹数据集，实验中，将其滑动窗口∞大小 

设置为 512，结果如图2与图 3所示。真实数据则使用一组 

真实的GPS导航轨迹数据集，这一数据集记录了某人从家到 

办公室连续 12天开车走过的真实路线，含有30000组二维轨 

迹数据，将其滑动窗口 大小设置为 1024，实验结果如图 4、 

图 5所示。 

霹  

_  

岖  

婪 
*  

图2 合成数据不同采样率下的 图 3 合成数据不同采样率下的 

采样质量 运行时间 
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图4 真实数据不同采样率下的 图 5 真实数据不同采样率下的 

采样质量 运行时间 
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检索系统。本方法主要通过图像区域中的视觉属性获得词 

袋，通过子块集合聚类得到一个最接近图像区域的区域类型， 

不同于其它采用整个视觉特征来获取词袋的方法。这样更能 

够简单有效、准确地表示图像特征，这样使彳导图像特征更加靠 

近视觉词汇的概念。本文提出的方法在语义图像检索的实验 

中取得了良好的效果。实验证明，我们提出的方法优于普通 

的基于局部或全局描述子构造的词袋模型。 
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versity，2005 
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从实验结果图我们可以看出，随着样本采样率的增大，采样质 

量逐渐提高，运行时间也随之增大。通过两种算法实验结果 

的对比，我们能够明显看出本文所提算法SWMI~的采样质量 

远远 高于 传统 的 Resample算法，并且 当采 样 率为 5 ～ 

15 时，SWMDS算法的采样质量几乎是 Resample算法的 5 

倍。在运行时间上，由于本文算法SWMDS采样前加入了聚 

类处理，因此相比于传统 Resample算法要花费更多的时间， 

但依然保持与采样率之间的线性关系。 

结束语 本文针对传统均匀采样在轨迹数据流摘要构造 

过程中易丢失关键信息的问题，提出一种基于概率密度聚类 

的数据流偏倚采样算法。该算法在滑动窗 口模型下，结合了 

偏倚采样算法思想，首先基于数据存在密度进行聚类分析，将 

滑动窗口划分为强簇、弱簇和过度簇，然后针对不同的簇给予 

不同的采样率，依据各自的采样率对窗口内数据进行偏倚采 

样，进而构造出更为完善的数据流摘要。算法充分考虑了轨 

迹数据流自身的分布特性，能够在较低的采样率下获得较高 

的采样质量。 
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