
 

ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn 
Journal of Software, Vol.21, No.4, April 2010, pp.632−643 http://www.jos.org.cn 
doi: 10.3724/SP.J.1001.2010.03565 Tel/Fax: +86-10-62562563 
© by Institute of Software, the Chinese Academy of Sciences. All rights reserved. 

 

基于监控对象动态聚簇的高效 RFID 数据清洗模型
∗

 

谷  峪 1,2,  于  戈 1,2+,  胡小龙 2,  王  义 2 

1(医学影像计算机教育部重点实验室(东北大学),辽宁 沈阳  110004) 

2(东北大学 信息科学与工程学院,辽宁 沈阳  110004) 

Efficient RFID Data Cleaning Model Based on Dynamic Clusters of Monitored Objects 

GU Yu1,2,  YU Ge1,2+,  HU Xiao-Long2,  WANG Yi2 

1(Key Laboratory of Medical Image Computing (Northeastern University), Ministry of Education, Shenyang 110004, China) 
2(School of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110004, China) 

+ Corresponding author: E-mail: yuge@mail.neu.edu.cn 

Gu Y, Yu G, Hu XL, Wang Y. Efficient RFID data cleaning model based on dynamic clusters of monitored 
objects. Journal of Software, 2010,21(4):632−643. http://www.jos.org.cn/1000-9825/3565.htm 

Abstract:  Because wireless radio frequency signal is adopted during the RFID (radio frequency identification) 
communication, many false negative and false positive readings may be produced leading to inaccurate event 
detection. In RFID-based applications, monitored objects often progress in the form of group. In this paper, by 
analyzing the group changes based on the defined association degree and dynamic clusters, a series of models and 
algorithms about association degree maintenance and data cleaning are proposed. Especially, by compressing the 
graph model, an association degree maintenance strategy based on splitting and recombining list model is discussed 
to improve the time and space performance. Simulated experiments have demonstrated the efficiency and accuracy 
of the proposed data cleaning model. 
Key words:  RFID (radio frequency identification) technology; data cleaning; dynamic cluster; association degree; 

false negative data 

摘  要: 由于 RFID(radio frequency identification)技术采用无线射频信号进行数据通信,漏读和多读现象时有发

生,降低了其在事件检测中查询结果的准确性.在很多 RFID 监控应用中,监控物体都是以动态变化的小组为单位进

行活动的.通过定义关联度和动态聚簇对各个 RFID 监控物体所在的小组进行动态的分析,并在此基础上定义了一

套关联度维护和数据清洗的模型和算法,通过对图模型进行压缩,提出了基于分裂重组思想的链模型关联度维护策

略,提高了维护的时空效率.模拟实验结果表明,该数据清洗模型可以获得较好的效率和准确性.  
关键词: RFID(radio frequency identification)技术;数据清洗;动态聚簇;关联度;漏读数据 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

RFID(radio frequency identification)技术融无线通信、嵌入式计算、数据管理和信号处理等技术为一体,
受到人们的广泛关注.该技术主要通过无线射频信号在阅读器与标签间进行数据通信,从而探测到贴有标签的
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物体的逻辑位置.RFID 技术的最早应用就是识别对象.但是,随着对 RFID 技术的深入研究,其应用领域逐渐扩

大.目前,RFID 技术已经可以支持基于事件监控等更高级的应用.RFID 技术应用的广泛性使其成为国内外各高

等院校和科研机构研究的焦点.然而,RFID 阅读器的读数具有很大的不可靠性,如果将源数据直接投入到实际

应用中,得到的结果一般都没有应用价值,所以在对 RFID 源数据进行处理之前,对数据进行清洗[1−5]是非常重要

的.而数据的不可靠性通常是指下面两种情况:(1) 漏读(false negative)是指,当一个标签在一个阅读器阅读范围

之内时,该阅读器没有读到该标签.(2) 多读(false positive)是指,当一个标签不在一个阅读器阅读范围之内时,该
阅读器仍然读到该标签.经调查表明,在最差情况下,阅读器只能读到在其感应范围内 60%~70%的数据,即有

30%的数据在读取时被遗漏,而数据多读现象发生的概率相对较小. 
值得注意的是,在很多 RFID 监控应用中,组的概念是广泛存在的.例如在一个博物馆参观监控场景中,来自

一个班级的学生和一个单位的同事可能会志愿组成小组进行参观.再例如在一个战场模拟场景中,战士可能要

分组完成任务.这种分组存在两个典型的特点:(1) 动态性:整个小组的成员可能会不断地变化.例如,参观人员

根据兴趣找到新的伙伴一同参观;战士们为了执行新任务分成更小的组或者进行重组.(2) 干扰性:不同部门的

人可能也会在某些时刻汇聚到同一地点,在物理上构成了一个组,但在逻辑上属于不同的组.例如,参观场景中

每个展台都可能混杂着不同单位的人员;在某个战场双方的士兵遭遇等.这些特点对组的判断提出了挑战.不难

发现,组的概念其实可以渗透到很多重要的 RFID 应用模型中,例如对各批货物、各队车辆、各群牛羊的监控.
显然,这种概念上的小组为数据清洗提供了很好的参照,可以根据分析出来的小组其他成员的读数信息来填补

某个成员的漏读数据,去除多读数据. 
为了解决上述问题,本文提出了基于对监控对象动态聚簇概念的 RFID 数据清洗策略,通过有效的聚簇建

模和高效的关联度维护来估算真实的小组,在此基础上进行有效的清洗.由于引入了新的维度,在有小组参与的

情况下,无论数据量的大小和组变化的程度,与只考虑时间维的现有方法相比,本文提出的模型可以有效地利用

组间成员的关系来提高清洗的准确性.本文的贡献主要有下面几点: 
• 对 RFID 动态聚簇和相应清洗问题的理论建模. 
• 提出了一系列 RFID 监控对象关联度维护的模型和算法,特别是提出了一套基于分裂重组的链模型. 
• 用大量模拟实验证明了各种模型和算法的高效性和有效性. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节对 RFID 动态聚簇和清洗进行理论建模.第 3 节描述高效维护监控对象关

联度的算法体系.第 4 节对一些相关的重要问题进行讨论和分析.第 5 节通过实验对相关的模型和算法进行评

估.最后总结全文并对未来工作进行展望. 

1   相关工作 

RFID 数据管理已经得到了越来越多的关注,主要工作集中在 RFID 管理框架研究[6]、数据清洗研究、以数

据为中心的管理建模[7]和以事件为中心的高效维护算法上[8,9].其中,对 RFID 应用中的数据清洗技术的研究已

经取得了一定的进展.文献[1]提出了一种基于管道框架进行过滤的技术,主要解决了漏读和多读(即噪声数据)
问题.文献[2]主要通过概论统计方法对漏读的数据进行了填补,使之尽可能地接近真实数据,但文章中只考虑了

单个阅读器读取数据的情况,不适合大数据量和多逻辑区域参与的 RFID 监控场景.文献[3]讨论了多读、漏读、

冗余和乱序的综合清洗机制,框架的实现相对简单,针对大数据量下的数据漏读问题,准确性和效率较差.文献

[4]提出了以机器学习为背景的清洗算法来分析各个已有时序清洗策略对应的清洗开销,但该模型的候选算法

是已有的基于时序的平滑技术.因此,上述清洗算法本质上都是根据自身历史数据的特点进行平滑,没有考虑到

监控对象之间的关系和时空的闭合性,在有小组参与的漏读率较高的环境下,准确性较差.例如,某物体连续通

过 A,B,C 位置,在 B 位置所有数据漏读,如果没有其他对象作参照物,仅仅通过对自身历史读数的分析是无法得

出正确的结果的.此外,由于 RFID 应用的特点,定义的是不同标签物体的关联度为聚簇的准则,模型和算法都完

全不同于传感器网络中基于空间关联的清洗方法[10,11],从概念上也与数据流上的聚簇问题[12]完全不同.综上所

述,本文是通过动态监控 RFID 标签对象的分组信息对漏读和多读数据进行清洗的开创性研究. 
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2   RFID 动态聚簇和清洗建模 

2.1   动态聚簇建模 

本节首先定义一些重要的概念和性质.当被附着标签的对象进入阅读器的感知范围内时,就会产生一个

RFID 的读数.将标签对象标记为 oi, i ∈ ,并将读数的元数据建模为 ( , , )ir r EPC o EPC τ= ∼ ∼ ,其中 r~EPC 和

o~EPC 分别表示阅读器和标签对象的 EPC(electronic product code)编码,τ 表示该对象被感知的时间戳.由于

RFID 现在还不能有效地支持跨区域的应用,因此,EPC 编码目前还仅仅是一个理论上的标准.在实际的小规模

应用中,一般都采用预先设定的连续编码来标记监控对象和阅读器,这相当于将 EPC 编码映射成为一个逻辑的

id.例如 So 表示 o~EPC 集合,可以得到一个单射 : of S→ ,这样就可以用 oi, i ∈ 来表示一个标签对象.此外,一

个或多个阅读器对应一个逻辑区域,表示实际应用中的某一个指定位置或者步骤,例如博物馆的一个展台.用
,i iϒ ∈ 来标记一个逻辑区域,同理,Sr表示 r~EPC集合可以指定映射 : ( )rg Sρ→ 和 : rg S′ → ,将多个 r~EPC

映射成为某个 iϒ .将 t 时刻在整个监控场地内(例如整个博物馆)标签对象的集合标记为Ω(t),t 时刻某个逻辑区

域 iϒ 探测到的物体定义为 ( ) { | . .( ( ) . ( ) . . )}m k i i it o k i g m r r EPC f k r o EPC t rϒ τ= ∀ ∃ = ∼ ∧ = ∼ ∧ = .需要说明的是,阅读

器一般都会预先布置在指定的逻辑区域,位置不会在应用中发生变化;而标签对象 oi 将动态地穿梭于各个 mϒ ,
因此 ( )m tϒ 是动态变化的.此外,还会存在新的 oi进入和原先的 oi退出整个监控场地的情况,因此Ω(t)也是动态变

化的,即 ( ) ( 1) ( ) ( )t t t tΩ Ω Ω Ω+ −= − −U ,其中Ω+(t)和Ω−(t)分别表示在 t 时刻进入和退出监控场地的标签对象.在实

际应用中,可以通过统计监控场地入口和出口位置的读数信息来直接确定Ω+(t)和Ω−(t). 
对于进入监控场地的标签对象,在逻辑上可能存在一定的联系(例如来自同一个单位的参观者).这样从逻

辑上将所有的标签对象抽象为一些大组Σi, ( ) i itΩ = ΣU ,但从读数信息上,并不会知道具体的Σi 信息.在整个监控

过程中,每个Σi 会不断地分裂和重组成许多小组 gm,某个小组表示在某一时刻一起行进的Σi 中的成员.明显

地, , , , , ( ) , , ( )i k m i k ni k m o o g t n o o tϒ∀ ∃ ∈ ⇒ ∃ ∈ ,但是因为此时的 oi 和 ok 可能来自不同的Σ,所以反之并不成立.要通

过合理地建模,动态聚簇出 ( )mg t′ ,作为对 gm(t)的有效估计,进一步根据 ( )mg t′ 成员作为参照物来进行数据清洗.

下面将定义一些重要的概念. 
定义 1(全覆盖区域 EOR(entire overlay region)). 对于一个监控场地,如果所有的位置都能被阅读器探测

到,将其称为一个全覆盖区域.即 ( ) ( ) ( )m mt t tΩ ϒ= ∪ ΦU .其中 ( ) ( ) ,m nt t m nϒ ϒ∩ = ∅ ≠ ,Φ(t)表示 t 时刻的漏读数据

集合. 
定义 2(部分覆盖区域 POR(partial overlay region)). 对于一个监控场地,如果有些区域并没有部署阅读器,

将其称为一个部分覆盖区域.没有部署阅读器的位置可能代表不同 iϒ 之间的路径和一些没有特定含义的地点,
将时刻出现在这些位置的 oi 集合定义为 ( )tϒ ′ . 在 POR 场景中 , ( ) ( ) ( ) ( )m mt t t tϒ Ω ϒ′ = − − ΦU , 其中

( ) ( ) ,m nt t m nϒ ϒ∩ = ∅ ≠ . 

定义 3(标签对象关联度δ) .根据 RFID 应用的特点,t 时刻标签对象 oi 和 ok 的关联度δt(oi,ok)定义为 

1

1

( , ) 1, iff  , , ( )
( , ) ( , ),   iff  , ( ) 

0,                      otherwise           

t i k i k l

t i k t i k i k

o o l o o t
o o o o o o t

δ ϒ
δ δ ϒ

−

−

+    ∃ ∈⎧
⎪ ′=       ∈ . ⎨
⎪
⎩

 

δt(oi,ok)表示了 oi 和 ok 在相同的逻辑区域被连续探测到的次数,反映了 oi 和 ok 在一个聚簇 ( )mg t′ 中的可能

性.此外.在 EOR 场景中,不需要考虑 , ( )i ko o tϒ ′∈ 的情况.为了更好地说明问题,首先基于 EOR 场景给出 ( , )t i ko oδ

的一些重要性质.POR 场景的特殊问题将会在第 4.2 节的讨论中给出. 
性质 1. ( ) ( ) ( , ) 0i m k n t i ko t o t m n o oϒ ϒ δ∈ ∧ ∈ ∧ ≠ ⇒ = .证明略. 
性质 2. ( , ) ( , )t i k t k io o o oδ δ= .证明略. 

性质 3. 
, , , ( ( , ) ( , ) ( , )) ( ( , ) ( , ) ( , )) ( ( , ) ( , ) ( , ))t i k t i l t k l t i l t k l t i k t k l t i k t i li k l o o o o o o o o o o o o o o o o o oδ δ δ δ δ δ δ δ δ∀ ≥ = ∨ ≥ = ∨ ≥ = . 

证明:假设 oi,ok,ol 在同一逻辑区域 ( ),m tϒ 如果 oi,ok 第 1 次在这个周期内出现在同一逻辑区域 ( )m tϒ ′ 的时刻
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为 t′ ,即 1, ( , ) ( , ) 1 ( , ) 1,i k i k t i kt t o o o o o oτ ττ δ δ δ ′+′∀ ≤ < = + ∧ = 如果 oi,ol 第 1 次在这个周期内出现在同一逻辑区域

( )m tϒ ′′ 的时刻为 ,t′′ 同理,即 1, ( , ) ( , ) 1 ( , ) 1.i l i l t i lt t o o o o o oτ ττ δ δ δ ′′+′′∀ ≤ < = + ∧ = 如果假设 t t′′ ′> , ,t tτ′′∀ ≤ < 1( ,koτδ +  
) ( , ) 1 ( , ) 1l k l t k lo o o o oτδ δ ′′= + ∧ = ,即 ( , ) ( , ) ( , )t i k t i l t k lo o o o o oδ δ δ≥ = . t t′′ ′< 和 t t′′ ′= 的其他情况同理可证. □ 

性质 3 是本文维护算法进行数据压缩的重要性质. 
定义 4(强聚簇关系Δ). Δ定义为一个Ω(t)上的二元关系 ,表示 oi 与 ok 之间存在最大的关联度 .如果

, ; , ( ( , ) max{ , ( , )}) ( ( , ) max{ , ( , )})i k i k t i k t i l t i k t k li k o o i k o o o o l o o o o l o oδ δ δ δ= Δ ≠ Δ ⇔ = ∀ ∧ = ∀ . 

定义 5(弱聚簇关系∇). ∇为一个Ω(t)上的二元关系,表示δt(oi,ok)是 oi 或者 ok 参与的最大的关联度.如果

, ; , ( ( , ) max{ , ( , )}) ( ( , ) max{ , ( , )}).i k i k t i k t i l t i k t k li k o o i k o o o o l o o o o l o oδ δ δ δ= ∇ ≠ ∇ ⇔ = ∀ ∨ = ∀ 弱聚簇关系使得任何对

象 oi 都能找到一个包含其他对象的聚簇,这样在概念上才能为数据清洗提出参照的对象.如果 i k i ko o o oΔ ⇒ ∇ . 

定义 6(弱最大相似集Θt). 一个对象 oi 的弱最大相似集定义为与 oi 有着最大关联度的对象集合 ,即
( ) { | ( , ) max{ , ( , )}}t i k t i k t i lo o o o l o oδ δΘ = = ∀ .可以证明, ( )k t i i ko o o o∀ ∈Θ ⇒ ∇ . 

定义 7(弱最大代表元θt). 一个对象 oi 的弱最大代表元定义为与 oi 有着最大关联度的任何一个对象,即
( ) , ( )t i k k t io o o oθ = ∈Θ . 

定义 8(强最大相似集 −maxΘ t
α ). 将 1( )t io−Θ 按照 t 时刻的Δ关系进行划分 ,每一个等价类为 ( )t ioαΘ ,则

max ( ) max | |t i toα α−Θ = Θ . 

定义 9(强最大代表元 ′
tθ ). max( ) , ( )t i k k t io o o oαθ −′ = ∈ Θ . tθ ′ 将会在 oi 发生漏读时提供更准确的估计. 

本节所定义的模型和性质为后面的相关算法提供了理论基础. 

2.2   基于动态聚簇的数据清洗建模 

本节分别定义了发生漏读和多读情况下的数据清洗模型.每种情况下都会考虑全覆盖区域 EOR 和部分覆

盖区域 POR 的情况,并根据采用强最大代表元或弱最大代表元,分为随机选取策略和最大划分策略. 
• oi 发生漏读,在全覆盖区域 EOR 的情况下,不考虑 ( )tϒ ′ 的影响,则计算 ( ) ( )i m mo t tΩ ϒ∈ −U .如采用随机选

取策略 , 需要计算 1( )k t io oθ −= , 采用最大划分策略 , 需要计算 ( )k t io oθ′= , 之后添加 ( . ,ko r EPC∼  
. , )io o EPC t∼ .在部分覆盖区域 POR 的情况下,需要考虑 ( )tϒ ′ 的影响.这个时候通过计算 ( ) ( )m mt tΩ ϒ−U

无法直接确定 ( )io t∈Φ 或是 ( )io tϒ ′∈ ,需要根据组员的情况来加以判断 .如采用随机选取策略 ,计算

1( )k t io oθ −= ,如果 ( )ko tϒ ′∈ ,则认为 ( )io tϒ ′∈ ,不需要进行漏读数据的填补.相反地,如果 ( )ko t∈ Φ ,则认为

( )io t∈Φ ,此时需要填补 ( . , . , )k io r EPC o o EPC t∼ ∼ .如果采用最大划分策略,则求得 ( )k t io oθ′= ,按类似的方

法进行操作. 
• oi 发生多读,无论在全覆盖区域 EOR 还是在部分覆盖区域 POR 的情况下,都可以计算 ( )i mo tϒ∈ ∧  

( )i no t m nϒ∈ ∧ ≠ .采用随机选取策略,需要求出 1( )k t io oθ −= ,保留 ( . , . , )k io r EPC o o EPC t∼ ∼ .采用最大划分

策略,需要求出 ( )k t io oθ′= ,保留 ( . , . , )k io r EPC o o EPC t∼ ∼ . 

可以看出,最大划分策略因为考虑了当前时刻的分组情况,比随机选择策略有着更高的可靠性,但也带来了

额外的开销.在实际应用中,一般采用随机选取策略.此外,当数据发生漏读或者多读现象时,根据代表元的情况

来维护关联度,可以保证性质 3 的正确性.不难理解,如果动态聚簇的目的是为了高效的清洗,并不需要直接得到

聚簇关系,而只需要高效而增量地维护各个对象在每个时刻的最大代表元θt,并且在任意对象发生漏读或者多

读数据的情况下快速地得到对应的θt(oi),而θt(oi)又依赖于任意两个对象 oi 和 ok 的关联度δt(oi,ok).因此一个最关

键的问题是如何高效地增量维护δt(oi,ok).在下一节中,首先以 EOR 场景下漏读情况的随机选取策略为背景,来
说明增量维护δt(oi,ok)的模型和算法.之后在第 4 节讨论其他数据清洗情况. 

3   关联度增量维护算法 

本节将讨论关联度增量维护的算法,这些算法是进行聚簇和数据清洗的基础.假设有一个循环使用的连续

的 id 标识,当对象退出监控场景时,收回对应的标签 id,并循环发送给新进入场馆的标签对象.因此,理论上只要
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维护监控场地所能容纳的最大标签对象数目或者参与监控的最多标签对象数目 Nmax 即可,从而简化了模型的

构建.如果采用 EPC 编码,需要进行相应的逻辑 id 的哈希操作.N 表示实际在Ω(t)中的对象数目,Nr 表示逻辑区域

的数目,Na=N/Nr 表示每个逻辑区域 ( )m tϒ 包含的标签对象个数的平均值.图 1 描述了整个关联度维护的模型转

化过程,下面将分小节来逐步说明相关算法的优化. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Illustration of the transformations of different association degree maintenance strategies 
图 1  各种关联度模型的转化示意图 

3.1   基于δ-图模型 

因为什么时刻发生漏读,哪个对象发生漏读是无法事先预知的,每个时刻的θt(oi)到下一时刻可能会换成别

的对象.因此,为了快速得到θt(oi),必须高效地维护各个时刻任意两个对象的θt(oi,ok),显然,图模型直观地存储了

需要的数据 .每一个 ( )m tϒ 对应一个图 Gm(t)=(V,E),V 表示顶点的集合 ,E 表示边的集合 . ( ). ( )m mG t V tϒ= , 
( ). {( , , ) | , ( ) , ( , )}m i k i k m t i kG t E o o w o o t i j w o oϒ δ= ∀ ∈ ∧ < = .可以看出 ,这是一个带权重的全联通图 , , ( )i k mo o G t∀ ∈  

( , ) 0t i ko oδ⇒ ≠ .相反地,对于 ( ), ( ), ( , ) 0i m k n t i ko G t o G t m n o oδ∈ ∈ ≠ ⇒ = .图 1 中的 Graph 图示给出了某个 ( )m tϒ 对

应的 Gm(t),边上的数字对应于指定的权重. 

为了利用连续的 id,可以直观地将 ( )m mG tU 用一个大的矩阵 Mt 来表示,并且 [ ][ ] ( , )t t i kM i k o oδ= ,如果 oi,ok

位于同一个逻辑区域 ( )m tϒ ,将 Mt[i][k]加 1;反之,将 Mt[i][k]清 0.这样就可以得到对应的 Mt.基于矩阵的算法直观

地反映了任意两个对象的关联度,算法易于实现.在维护空间代价上,二维数组的设计需要 O(N2)的复杂度;在维

护时间代价上,只需维护一个三角矩阵,也即只需维护一半的数据位;还可以将每个 ( )m tϒ 内的标签对象 id 进行

排序,按照顺序进行操作位增量和标志位修改的操作,以简化操作次数,但维护时间复杂度依然为 O(N2).当探测

出每个漏读数据 oi时,需要通过对 oi所在行的排序来找到θt(oi),因此查找代价为 O(NlogN).本文将基于矩阵的图

维护方法称作δ-GraphM 方法. 
基于矩阵的图结构虽然实现简单,但由于采用二维数组进行存储,当 N取较大值时,算法将无法运行,而且随

着N的增加,维护时间代价会变得很大.我们可以采用哈希链结构存储邻接表来压缩矩阵,提高在Na较小情况下

图结构的查询效率.一个邻接链表相当与一个哈希链表 Ht,其中 Ht[i]连接了一个链表结构,包含了与 oi 在 t 时刻

位于同一逻辑区域 ( )m tϒ 的对象 ok 和对应的δt(oi,ok).Ht[i]对应链表的每项(item)数据结构为 ( , ( , ))t i idid o oδ .一般

来说,该策略需要 2( )aO NN 的维护时间代价,空间复杂度同样为 O(N2),但由于每个 Item 需要存储 id 和δ两个元

素,因此空间代价要高于δ-GraphM.因为每次都将δ=1 的新 Item 插入对应的链表,而且在维护过程中并没有改变

原有 Item的顺序,因此可以证明 ( ) [ ]. .t i to H i headθ = 所以,当发现漏读数据时,相应的时间复杂度为O(1).本文将该

维护策略称作δ-GraphL 方法. 

Clwtered-ListSpliting
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3.2   基于压缩的δ-树模型 

以上基于图的方法并没有很好地考虑关联度的一些性质,特别是性质 3,因此,存储的过程中包含一些冗余

的数据,下面首先通过定理 1,证明压缩δ-树模型的可行性. 
定理 1. 任意一个基于图模型的 Gm(t)都可以无损地用一个树模型 Tm(t)来表示. 
证明:采用数学归纳法来证明. | ( ) | 1mG t = 或者 | ( ) | 2mG t = ,本身就是一棵树.假设 | ( ) |mG t n= 能用树 Tm(t)来表 

示 Gm(t)中所有的边 ,则对于一个新加入的对象 oi,一定能够找到一个 ok∈Tm(t),使得 ( , ) max{t i k lo o oδ = ∀ ∈  

( ), ( , ))n
m t k lT t o oδ ,即 ( )n

mT t 中与 ok 有着最大关联度的某个顶点 ok,并在 oi 和 ok 间加入一条边和对应的权重,这样可

以得到一棵树 1( )n
mT t+ .对于 1( )n

l mo T t+∀ ∈ ,因为 ( , ) ( , )t i k t i lo o o oδ δ≥ ,根据关联度性质 3,可得 ( , ) ( , )t i l t k lo o o oδ δ= ,因

为 ( , )t k lo oδ 在 ( )n
mT t 中可得,因此,oi 与 ( )n

mT t 中任意对象的关联度都可得,即 | ( ) | 1mG t n= + 也能用一棵树 1( )n
mT t+

来表示.根据数学归纳法,证毕. □ 
例如,对于一个有 4 个对象结点的图,图 2 图示了这种转化的过程. 

 

Fig.2  Transformation from δ-Graph to δ-Tree 
图 2  δ-Graph 与δ-Tree 的转化 

需要说明的是,在本文中,仅将树模型作为一种更好的说明从图到链的过渡模型,在实际应用中,采用时空

效率更高的链模型来设计.通过对下面章节的比较可以证明,采用树模型进行维护,平均和最好的时间和空间代

价都不会超过基于分裂和重组的链模型.具体细节这里不再详述. 

3.3   基于压缩和分裂重组的δ-链模型 

3.3.1   模型建立 
定理 2. 任意一个基于图模型的 Gm(t)都可以无损地用一个链模型 Lm(t)来表示. 

证明:采用数学归纳法. | ( ) | 1mG t = 或者 | ( ) | 2mG t = 本身就是一个链,假设 | ( ) |mG t n= 能用一个链 ( )n
mL t 来表示

Gm(t)中所有的边,则对于一个新加入的对象 oi,一定能够找到 ( )n
mL t 中与 oi 有着最大关联度的某个结点 ok,并在

oi 和 ok 间加入一条边和对应的权重,这样可以得到一棵树 1( )n
mT t+ .根据性质 3, ( , ) ( , . )t i k t i ko o o o neighborδ δ≥ .如果

( , ) ( , . )t i k t i ko o o o neighborδ δ> ,断开 ok 和 ok.neighbor,连接 oi 和 ok.neighbor,可得链表 1( )n
mL t+ .如果 ( , )t i ko oδ =  

( , . )t i ko o neighborδ ,断开 oi 和 ok,连接 oi 和 ok.neighbor,按照上面的步骤递归,直至到达链表的头或者尾,也一定能

获得一个链表 1( )n
mL t+ .根据数学归纳法,证毕. □ 

具体地,Lm(t)可以用一个单向链表来实现,其中某一数据项(item)包括 ( , ( . , ))t id idid o previous oδ δ= ,δ域表示

了该结点对象与链表中前驱结点对象的关联度.特别地,因为头结点没有直接前驱结点,设 Lm(t).head.δ=0. 
定理 3. 在一个δ-链 Lm(t)中,任意两个对象 oi 和 ok 的关联度δt(oi,ok)等于它们之间所有δ域的最小值 minδ. 

证明:根据性质 3,可以推出 ( , . . ) min{ . . , . . . ),t i i i io o next next o next o next nextδ δ δ= 依此类推,直到 *.i ko next o= ,可得
*( , ) min{ . . ,..., . ),t i k i io o o next o nextδ δ= 得证. □ 

定理 3 为实现高效的分裂算法提供了依据,Lm(t)在 t+1 时刻分裂成 m 个子链,这些子链中δ的计算可以通过

对 ( )mL t 的直接遍历获得. 

定理 4. 两个子链 ( )a
mL t 和 ( )b

mL t ,如果 ( )a
mL t 与 ( )b

mL t 在 t−1 时刻不属于同一个逻辑区域,而在 t 时刻属于同一

个逻辑区域,则只需将两个链首尾相连,并将 ( ). .b
mL t head δ 置 1,即可构成一个新链 Lm(t). 
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证明:由于 ( )a
mL t 和 ( )b

mL t 中对应的数据项相互位置并没有改变, ( )a
mL t 和 ( )b

mL t 中各自对象的关联度可以按

定理 3 计算得到 ,而因为任意的δ域必然不小于 1,因此根据定理 3,可以由添加的边求出 ( )a
i mo L t∀ ∈ 和

( )b
k mo L t∀ ∈ , ( , ) 1t i ko oδ = ,这样,Lm(t)中任意两个对象的关联度都可以正确地得到.证毕. □ 
定理 4 为实现高效的重组算法提供了理论依据,在 t 时刻 n 个子链重新构成 ( ),mL t 可以通过直接相连这些

子链得到. 

定义 10. 分裂度 Np.定义某一 Lm(t)在 t+1 时刻分裂成的子链的个数称为分裂度,所有 Lm(t)分裂度的平均值

用 Np 表示.分裂度反映了应用中聚簇的规模和程度、聚簇动态变化的频度、应用场景中干扰特性存在的程度.

如果组的规模越大,变化频度越小,干扰性越小,分裂度就越小.不难理解, 1 min( , )p a rN N N≤ ≤ . 

特别地,因为所有子链的δ域都是从 1 开始逐渐增加的,这就不需要每一时刻将图转化为树,再转化为链.而
是基于分裂重组的思想,从开始就构成链,并设计高效的增量维护的链算法. 
3.3.2   基于多遍子链扫描策略δ-Listα 

上述模型和定理证明为设计高效的链维护算法提供了理论基础.在本节中,首先提出一个基于定理 3 和定

理 4 的经过优化的维护策略δ-Listα.该策略体现了分裂重组的思想,对每个子链进行多次扫描,直到所有分裂全

部完成.该算法增量地将 ( 1)L t − 转换为 ( )L t ,算法的主要步骤描述如下: 

 Step 1. 依次遍历每个δ子链,在每个子链中,循环执行 Step 2~Step 5; 
 Step 2. 循环执行 Step 3~Step 5,直到该子链 Lm(t−1)为空; 

 Step 3. 遍历该子链,取出与当前头结点逻辑位置相同的结点形成一个链 L′,δ按定理 3 增量维护并加 1; 
 Step 4. 遍历的同时将子链 L′中的结点从 Lm(t−1)中增量地删除; 
 Step 5. 将 L′与对应的 t 时刻代表相同逻辑区域的子链 Ln(t)连接,连接处的δ按定理 4 维护. 
通过对算法进行分析,可以得出该算法的处理代价与分裂度 Np 有关,例如当 Np=1 时,维护每个 Lm(t)的代价 

只须 Na;而当 ( )p a a rN N N N= < 时,维护每个 Lm(t)的代价为等差数列 1 ... 1 (1 ) 2a a a aN N N N+ − + + = + ,随着 Np 

的增加,处理代价会逐渐地增大,因此,修改算法具有从 O(NrNa)到 O(NrNa
2)的时间复杂度.在空间代价上,由于采

用链表进行了有效的压缩,存储每个 Lm(t)的代价为 O(Nr).显然,由于引入了压缩下的分裂重组思想,该算法比起

基于图的策略,在时空性能上都有大幅的提高.因为可以证明,θt(oi)一定是 oi 的邻居结点,因此,当探测出每个漏

读数据 oi 时,需要遍历所有的结点并记录直接前驱结点,直到找到相应的数据,需要 O(N)的响应时间. 
3.3.3   基于单遍子链扫描策略δ-Listβ 

δ-Listβ算法在 Np 较大的情况下,可能会达到 O(NrNa
2)的时间复杂度,本节给出一个通过连续记录每个位置

的最小值,只遍历一遍链表的增量维护策略,该策略与 Np 无关,是一种稳定的算法.该算法同样增量地将 L(t−1)
转换为 L(t),算法的主要步骤描述如下: 
 Step 1. 依次遍历每个δ子链,在每个子链中,循环执行 Step 2~Step 5; 

 Step 2. 依次遍历该子链 Lm(t−1)的每个结点,循环执行 Step 3~Step 5; 
 Step 3. 取出该结点的δ域,遍历所有子链的 minδ,如果δ<minδ,该子链的 minδ赋值为δ; 
 Step 4. 如果该结点是 Lm(t−1)中第 1 个插入到 t 时刻对应逻辑区域子链的,对应子链的 minδ置 0; 
 Step 5. 将该结点插入对应的逻辑区域子链,δ域设为 minδ+1,此后将该 minδ置极大值. 
通过进一步的算法分析可以得出,使用该策略维护每个 Lm(t)的代价为 O(NaNr),即每个时刻的总维护代价

为 O(NaNr
2).由于比起δ-Listα少存储了相应的结构,在空间代价上略好于δ-Listα.在清洗响应时间上同样为 O(N). 

3.3.4   基于区间树策略δ-Listγ  
在求一个δ-链中任意两个对象关联度的时候,可以考虑构造一棵便于查找的区间树.图 3 展示了利用区间

树求关联度的过程,对于一个有 7 个对象构成的δ-链,首先按照顺序将关联度δ索引到一个数组中,之后根据数组

的 index 作为结点进行建树,如果结点个数为偶数,则这棵树是一个完全的二叉树.叶结点依次为所有的 index,
任意一个中间结点为两个叶结点中 index 对应关联度 δ 较小的那个 index,并在结点上记录该结点包含的 index
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的最大值和最小值,整个树的构建采用二分的递归算法,假设每个逻辑区域对应的平均对象个数为 Na,建这棵区

域树的复杂度为 O(NalogNa),但是,由于所有的非叶子结点都需要新开辟的空间,因此需要额外存储代价,此外,
该算法还需要额外的建立索引的代价.在进行某两个对象关联度的查找时,需要从跟结点开始,采用二分法,直
到找到对应的左边界结点和右边界结点,并将对应的两个关联度进行比较,找出较小的关联度,该数值即为要求

的解,这个过程需要 O(logNa)的复杂度.综上,对于一个链表来说,这个过程需要的时间复杂度为 O(NalogNa),实际

处理的代价应为 log , 1a akN N k > ,其中,k 受两个监控对象在链表中的相互位置的影响.在分裂度较大的情况下,

该算法会优于δ-Listα,在逻辑区域个数 Na 较大的情况下,该算法会优于δ-Listβ.清洗漏读数据的响应时间同样为

O(N).相关的算法可以通过修改δ-Listα算法得到.在图 3 中,对于两个对象 id=10 和 id=32 的关联度,通过索引和

建树的过程,最后找到了用斜体标识的 index=4 和 index=6 的结点,通过比较关联度,得出δ(o10,o32)=6. 

 
Fig.3  Illustration of construction and search for interval tree 

图 3  区域树建立和查找示意图 

3.4   基于聚簇δ-链模型 

根据强聚簇关系,将所有满足强聚簇关系Δ的结点构成一个更大的“聚簇结点”,每个聚簇结点只需存储一

个δ值,因此可以将子链进一步压缩,在某些聚簇包含对象个数较多的情况下,能够进一步节省空间.因为可以证

明,一个对象的最大代表元与该对象是邻接结点,因此该优化并不会影响分类和重组的时间代价,而且可以保证

每个链表存储的δ值小于 Na.特别是在一些不仅仅需要通过代表元进行数据清洗,而且还需要实时进行聚簇监

控的应用中,该算法还有更好的实时性.基于聚簇δ-链模型算法,可以通过对上面基于链的算法进行修改得到,限
于篇幅,这里不具体对算法进行说明.图 1 的 c 步骤图示了这一过程. 

4   一些相关问题的说明 

4.1   关于清洗准确度分析 

不难看出,如果某个物体发生漏读,则其在上一时刻的最大代表元此时与该物体还在一个聚簇中,该清洗算

法就会得到准确的结果.假设每个强聚簇关系Δ构成的等价类在某一时刻发生分裂的概率为 Pc,每个聚簇平均

分裂的个数为 Nc,则 ( , ( ) , ( 1)) 1 (1 1 )i k m i k n c cP o o g t o o g t P N′ ′∈ ∧ ∈ + = − − .一般在概念上有组参与的 RFID 监控应用

中,因为频繁的聚簇分裂本身违背了小组的特征,因此,Pc 和 Nc 的值都会非常小,所以本文提出的算法会达到很

高的准确率 .例如当 Pc=0.2,Nc=2 时 ,这在一般的小组参与的场景中是可以保证的 ,此时 ( , ( ) ,i k m iP o o g t o′∈ ∧  
( 1))k no g t′∈ + =0.9,有着很高的清洗准确率.需要说明的是,Nc 反映的是聚簇的分裂程度,Np 反映的是子链的分裂

程度,它们的含义并不相同;Np 较大可能仅仅代表场景中存在着较大的干扰特性,并不代表 Nc 也会较大.同时,漏
读率也是影响最后清洗结果的主要因素,特别是当漏读率较大时,同一组内在某个逻辑区域内所有的数据全部

漏读,可能造成清洗结果的错误.综上,本文提出的数据清洗模型更适合于 Pc 相对较小的场景,数据量的大小并

不会影响数据清洗的效果.比起时序平滑的方法,本文的模型可以适用于更大的数据量和漏读率,有着很好的健

壮性.对于 Pc 很大的情况,可以设定聚簇清洗的阈值.当关联度小于该阈值时,结合已有的时序平滑方法.对于组
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概念不明显的应用场景,可以提高清洗的准确度. 

4.2   POR场景讨论 

上述讨论都是针对全覆盖区域 EOR 展开的,但在实际应用中,部分覆盖区域 POR 也是非常普遍的,比起

EOR,除了各个 ( )m tϒ ,POR 需要多考虑一个特殊的逻辑区域 ( )tϒ ′ ,根据本文关联度δ的定义, ( )tϒ ′ 中的各个物体

也独立构成了一个图或者链,上述模型和算法通过修改可适用于 POR 场景.如果整个场景的逻辑区域个数为

Nr,需要维护的子链个数为 Nr+1,则对维护算法的性能几乎不会造成影响.在维护关联度的过程中,可以用队列

来保留那些没有被任何位置探测到的物体集合 ( )tϒ ′ ,但在这种策略下,因为每个时刻 t 都需要对 ( )tϒ ′ 中的对象

判断是否是漏读数据,因此需要一些额外的开销,而且采用随机选取策略,准确度会受到一定的影响,我们会在

未来工作中重点地对 POR 场景的模型优化进行深入研究. 

4.3   多读和最大划分策略讨论 

与漏读数据相比,多读数据发生的概率要小很多,而且造成的影响和危害也比较小.通过对关联度的高效维

护和代表元的确定,可以像填补漏读数据一样来高效地去除多读数据,通过对物体逻辑编号的额外标志数组进

行维护,也可以在 O(N)的复杂度内完成对多读数据的判断.因此,本文的模型和算法适用于对多读数据的清洗.
最大划分策略会得到更高的清洗准确性,但会在发生漏读或者多读数据时带来一定的额外开销,延长了数据清

洗的相应时间.但在大多数情况下,由于采用随机选取策略的清洗算法准确度已经很高,这种准确度的提升并不

明显,所以一般不采用这种策略. 

5   实验分析 

5.1   实验设置 

本实验的硬件环境是兼容机 2.4GHz 的 Pentium 4 CPU,主存为 1G,硬盘为 120GB.软件环境是 Windows XP
操作系统,Virtual Studio C++6.0 编程环境,算法采用 C 语言编写.由于受到硬件条件和场地的限制,无法得到真

实的数据集.参照相关文献的做法,我们仿真了一个博物馆的参观场景,并对时间代价、空间代价和准确性进行

评估.在进行时间代价和空间代价的测试时,采用了随机模拟的方法,此时 Np 较大,分裂重组很多,可以对算法效

率的健壮性有一个很好的评估.此外,因为随机模拟的特点,可以通过调解 Na 和 Nr 来间接地反映 Np 变化对各种

算法效率的影响.在比较准确性时,为了进一步体现出小组的特点,通过对 Pc 和 Nc 的控制来调节应用场景数据,
进而说明了漏读率对清洗效果的影响. 

5.2   时间代价分析 

首先对各种算法在小数据量(N 取值较小)情况下的时间性能进行实验,T 表示模拟实验运行的时间.图 4 给

出了调整 Nr的实验结果,由于基于链的算法要远远优于基于图的算法,可将它们区分在不同的子图中进行显示.
例如图 4结果所示,基于图的算法要比基于链的算法平均维护时间多 100倍,这主要因为δ-图的算法复杂度系数

一般为 N,而δ-链算法复杂度系数为 Nr;但由于数据量太小,各种基于链的算法并不稳定,对比关系也并不明显,
在 Na 较小的情况下,δ-GraphL 的维护时间会优于δ-GraphM. 

在实际的应用场景中(例如博物馆监控),监控对象的个数最多可以达到 10 万的规模,逻辑区域个数也要大

于 100.当数据量变得很大时,基于概率清洗模型的时序平滑方法和基于聚簇的δ-图策略根本无法正常运行,本
文提出的δ-链优化算法体现出了更大的优势.图 5(a)显示了 N=104 时,各种算法的维护性能.因为δ-Listβ和δ-Listγ

所有子链维护代价分别为 NNr 和 kNlogNa,因此,随着 Nr 的增加,即 Na 的减小,δ-Listβ和δ-Listγ的维护代价会分别

体现出增加和减小的趋势 .而δ-Listα比较特别 ,因为δ-Listα维护代价受 Np 的影响很大 ,在随机模拟情况 
下,随着 Nr 的增大,Np 也会相应地增大,此时,复杂度由 O(NrNa)逐渐向 O(NrNa

2)过渡,因此,处理代价在开始阶段

出现了增加的趋势.当 Nr>Na 时,分裂度 Np 最大只能为 Na,Na 与 Nr 成反比,因此,处理代价在达到最大值后随着 
Na 的减小出现了减小的趋势.图 5(b)显示出在调整 N 时,各种算法的维护代价,通过分析,也可以得出相应的结
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论.通过该实验可以看出,在大数据量情况下,不同的策略在不同的参数下分别会有最优的性能,因此可以考虑

通过分析相应参数来适应性地选择 3 种不同的δ-链策略. 
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Fig.4  Time performance comparison of different algorithms for small data amount 

图 4  小数据量下的算法时间性能比较 
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Fig.5  Time performance comparison of different algorithms for large data amount 

图 5  大数据量下的算法时间性能比较 

5.3   空间代价分析 

本节对各种算法的存储代价进行了分析,因为要处理 RFID 数据流,所以,所有的数据都是存储在内存当中

的.在小数据量的情况下,从图 6(a)的实验结果可以看出,δ-链比起δ-图算法,由于只需要 O(N)的复杂度,其存储代

价非常小(在图中甚至无法显示),而因为δ-GraphL 需要多存储对应的 id 号,因此代价更大.但δ-GraphM 由于采用

二维数组,当N较大时,程序将无法运行,因此δ-GraphL的空间健壮性稍好一些.此外,图 6(b)表明,Nr对δ-图算法的

空间代价几乎没有影响. 
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Fig.6  Space performance comparison of different algorithms for small data amount 

图 6  小数据量下的算法空间性能比较 
在大数据量的情况下,从图 7 的实验结果可以看出,由于采用压缩技术,存储代价依然维持在较小的范围
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内,Nr 也会对存储代价产生影响.其中,δ-Listβ附加数据结构少于δ-Listα,存储代价较小,由于δ-Listγ需要维护区域

树,造成了较大的存储开销.特别地,由于聚簇的δ-链算法将同一个聚簇内的结点压缩成为一个“聚簇结点”来减

少对冗余δ值的存储代价,可以在一定程度上进一步节省空间.因此,在内存受限的情况下,可以考虑采用聚簇的

C-δ-Listβ或δ-Listβ策略. 
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Fig.7  Space performance comparison of different algorithms for large data amount 

图 7  大数据量下的算法空间性能比较 

5.4   准确性分析 

本节对数据清洗的效果进行分析,选定 N=10000,Nr=200.因为所有的基于动态聚簇的方法只是清洗的效率

不同,但都不会影响数据清洗的结果.因此,将本文提出的基于动态聚簇的方法统称为 dynamic cluster 方法,并与

文献[1]提出的窗口平滑方法进行比较.在大数据量、多逻辑区域参与的情况下,该方法是比较理想的时序平滑

方法.从图 8 的实验结果可以看出,本文提出的方法在有组参与的环境中比起时序平滑的方法有着更好的清洗

效果.随着漏读率的增加,清洗的准确率有所下降.与时序平滑的方法相比,基于动态聚簇的策略在漏读率很大

的情况下,仍然可以保持较高的准确率. 
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Fig.8  Cleaning accuracy comparison of different strategies 

图 8  不同策略的清洗准确性比较 

6   结  论 

RFID 技术有着广泛的应用前景,同时也对数据管理提出了新的挑战.由于 RFID 自身的特点,数据清洗问题

是 RFID 数据管理需要考虑的重要问题.结合 RFID 监控应用的特点,本文从一种全新的角度考虑了数据清洗的

模型和算法,不同于以往考虑单个监控对象历史读数的清洗技术,通过判断监控对象之间的联系来动态地估计

对象所在的小组,并高效地维护小组的变化过程,之后根据组内成员的信息来进行高效的数据清洗.本文对一种

图的关联度模型进行分析,之后讨论了压缩的树模型和基于分裂重组思想的链模型,并进行了一系列的查询优

化.同时,通过适当的修改,本文的优化算法也可以有效地扩展到其他场景.实验结果表明,由于引入了压缩和分

裂重组等重要思想,δ-链算法在时间和空间上都要优于δ-图算法,特别是在大数据量情况下有着很好的健壮性,
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在不同的条件下,各种δ-链算法可以达到最优的性能,而 C-δ-Listβ和δ-Listβ策略有着更理想的存储代价.比起时

序平滑的方法,本文提出的基于动态聚簇的模型在有组参与的 RFID 监控场景中,有着更好的清洗效果.在未来

的工作中,我们将根据不同的场景参数提出适应性的维护策略,并计划进一步对 POR 场景下的模型和框架进行

研究. 
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