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摘  要: 真值发现作为整合由不同数据源提供的冲突信息的一种手段,在传统数据库领域已经得到了广泛的研

究.然而现有的很多真值发现方法不适用于数据流应用,主要原因是它们都包含迭代的过程.针对一种特殊的数据流

——感知数据流上的连续真值发现问题进行了研究.结合感知数据本身及其应用特点,提出一种变频评估数据源可

信度的策略,减少了迭代过程的执行,提高了每一时刻多源感知数据流真值发现的效率.首先定义并研究了当感知数

据流真值发现的相对误差和累积误差较小时,相邻时刻数据源的可信度变化需要满足的条件,进而给出了一种概率

模型,以预测数据源的可信度满足该条件的概率.之后,通过整合上述结论,实现在预测的累积误差以一定概率不超

过给定阈值的前提下,最大化数据源可信度的评估周期以提高效率,并将该问题转化为一个最优化问题.在此基础

上,提出了一种变频评估数据源可信度的算法——CTF-Stream(continuous truth finding over sensor data streams), 
CTF-Stream 结合历史数据动态地确定数据源可信度的评估时刻,在保证真值发现结果达到用户给定精度的同时提

高了效率.最后,通过在真实的感知数据集合上进行实验,进一步验证了算法在处理感知数据流的真值发现问题时的

效率和准确率. 
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Technique for Continuous Truth Discovery Over Multiple-Source Sensor Data Streams 

LI Tian-Yi,  GU Yu,  MA Qian,  LI Fang-Fang,  YU Ge 

(School of Computer Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China) 

Abstract:  As a method of assessing validity of conflicting information provided by various data sources, truth discovery has been 
widely researched in the conventional database community. However, most of the existing solutions of truth discovery are not suitable for 
applications involving data streams, mainly because their methods include iterative processes. This paper studies the problem of 
continuous truth discovery in a special kind of data streams-sensor data streams. Combining with the characteristics of sensor data itself 
and its application, a strategy is proposed based on changing the frequency of assessing source reliability to reduce the iterative processes, 
and therefore to improve the efficiency of truth discovery in multiple-source sensor data streams. First, definitions are provided on when 
the relative errors and accumulative errors are relatively small, and the necessary conditions of the variation on source reliability from 
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adjacent time points. Next, a probabilistic model is given to predict the probability of meeting these necessary conditions. Then, by 
integrating the above conclusions, maximal assessing period of source reliability is achieved, under the condition that the cumulative error 
of prediction is smaller than the given threshold in a certain confidence level of probabilities, in order to improve efficiency. Thus the 
truth discovery problem is transformed into an optimization problem. Furthermore, an algorithm, CTF-Stream (continuous truth finding 
over sensor data streams) is constructed to assessing source reliability with changeable frequencies. CTF-Stream utilizes the historic data 
to dynamically determine the time needed to assess the source reliability, and finds the truth with a certain accuracy given by customers 
while improving the efficiency. Finally, both efficiency and accuracy of the presented methods for truth discovery in sensor data streams 
are validated by conducting the extensive experiments on real sensor dataset. 
Key words:  multiple-source; data stream; sensor data; truth discovery; source reliability 

当多数据源对同一实体具有不同描述时,通过整合这些描述信息获取该实体的实际描述,这个过程被称为

真值发现(truth discovery).近年来,真值发现在传统数据库领域得到了广泛研究[1−13].然而,随着移动计算和在线

应用的快速发展,数据流的应用模型已出现在众多领域,例如金融应用、网络监视、通信数据管理、传感器网

络数据处理等.在数据流应用中,不仅数据是时刻变化的,数据的真值也随着时间不断演化,即每一时刻都需要

对新到达的数据进行真值发现.但是,由于数据流规模宏大且需要实时处理[14,15],因此在数据流上进行真值发现

时,其核心问题是尽可能地提高算法的效率,确保能够连续、高效地获取流数据的真值.而传统的真值发现方法

都是基于迭代的策略,其迭代过程具有较高的时间复杂度;并且,在对流数据进行真值发现时,基于迭代的方法

需要每一时刻都遍历从初始时刻到当前时刻的一些历史信息.这两点都使得基于传统数据库的真值发现方法

无法被简单地移植到数据流应用中,即难以满足数据流连续真值发现的需要[16].综上,如何快速、高效地处理数

据流上的真值发现依然是亟待解决的问题. 
本文针对一种特殊的数据流——感知数据流上的连续真值发现问题进行研究.随着无线通信技术、微电子

技术及嵌入式计算技术的快速发展,无线传感器网络技术已经成为研究的热点.传感器网络由分布于特定区域

的很多传感器节点构成,每个节点均具有一定的计算、存储和通信能力,用户通过向无线传感器网络发布查询

获取被监测区域的信息以满足各种应用需求,大量的感知数据随之产生.虽然人们已经提出了很多方法以面向

不同的感知数据应用[17],但是它们都忽略了感知数据流上的真值发现问题. 
以图 1为例,在一个较小的室内空间布有若干个传感器(黑色圆点),每一个传感器都能采集到一系列随着时

间变化的感知数据.在实际应用中,若将这个较小的室内空间看作是一个整体,则可以认为每一个传感器探测的

都是该室内空间的物理信息,即每一个传感器在每一时刻都会采集同一监测对象(该室内空间)的多维属性(温
度、湿度等).因此,需要在每一时刻都整合由多个传感器返回的冲突数据,获取该室内空间相应物理量的 为准

确的信息.上述问题即是一个感知数据流的连续真值发现问题.同理,在一片划分了网格的海域中,整合每一时

刻每一网格获取的水文信息(水位、流速等)也是一个感知数据流的连续真值发现应用.此外,由上述例子可知,
每一个感知数据源往往会从多个维度对同一监测对象进行描述,即对同一实体探测得到的感知数据,通常包含

该实体的多维属性.因此,在对感知数据流进行真值发现时,不仅要考虑数据源的多样性,也要考虑属性的多样

性,即需要在每一时刻同时整合由多数据源提供的关于多维属性的观测值,获取每一维属性的真值. 

 
Fig.1  Distribution of sensors in an indoor space 

图 1  室内空间中传感器分布 

感知数据流不仅包含了数据流的连续到达、规模大等特性,还具有感知数据的几个重要特点:(1) 具有时空
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相关性[18,19],即相邻时刻数据的“跃动”较小;(2) 主要以连续型数据为主,即使是如光照强度这种需要基于照度

标准值进行分类处理的数据, 初也是以连续型数据的形式进行采集[20].此外,从感知数据的实际应用角度来

看,如车间光照度监测、水质监测等,用户并不需要获得一个精确值,而仅需要一个近似值,判断其是否符合相应

的监测标准或属于监测标准中的哪一级别[19].虽然依据这种思想,可以将一些基于传统数据库的真值发现方法

应用到感知数据流的连续真值发现问题中,但是它们的方法都是基于迭代的策略,无法实时地处理连续到达的

感知数据流[16],即会产生数据过载的现象.同时,结合感知数据流在相邻时刻“跃动”较小的特点,每一时刻都更

新数据源的可信度也是没有必要的. 
依据上述感知数据流自身及应用方面的特性,本文提出了一个基于累积误差预测的数据源可信度更新策

略,处理多源多属性感知数据流的连续真值发现问题.首先从感知数据流在相邻时刻“跃动”较小的特点出发,研
究数据源可信度在相邻时刻的变化对“相对误差”和“累积误差”的影响,即给出当一段时间内每相邻时刻数据

源可信度的变化满足一定条件时,累积误差的 大值;其次,本文给出预测数据源可信度在相邻时刻的变化是否

满足该条件的概率模型;之后,将累积误差的预测问题转化为一个 优化问题,并在此基础上给出一种平衡准确

率和效率的算法——CTF-Stream(continuous truth finding over sensor data streams),变频更新数据源的可信度. 
CTF-Stream 在一定概率保证和误差允许范围内利用某一时刻的数据源的可信度代替一段时间内数据源的可

信度,在减少评估数据源可信度的次数的同时省去了迭代过程的执行,实现了感知数据流的高效实时处理;
后,通过实验验证了 CTF-Stream 在保证运行结果以一定概率满足用户给定精度的前提下,可以提高感知数据流

真值发现的效率. 
综上,本文的主要贡献有: 
• 研究多源多属性感知数据流上的连续真值发现问题,结合感知数据及其应用特点,定义并研究了感知数

据流真值发现的相对误差和累积误差,并分别给出当相对误差和累积误差较小时,相邻时刻数据源可信度变化

应满足的条件. 
• 设计了一种基于 Bernoulli 分布的概率预测模型,预测一段时间内感知数据源可信度的变化满足上述条

件的概率. 
• 整合上述结论,将感知数据流的数据源可信度的更新问题转化为 优化问题,在以一定概率限制了累积

误差上界的前提下, 小化数据源可信度的评估周期以提高效率. 
• 在此基础上,提出了一种变频评估数据源可信度的算法——CTF-Stream,处理感知数据流的连续真值发

现问题.CTF-Stream 结合历史数据,动态地确定数据源可信度的更新时间,同时保证真值发现的结果满足用户给

定的精度. 
• 在真实数据集上通过大量实验验证了本文算法的准确性及有效性. 
本文第 1 节讨论相关工作.第 2 节给出问题定义.第 3 节分析数据源可信度在相邻时刻的变化对相对误差

和累积误差的影响,并给出一种概率模型.第 4 节详细介绍本文提出的数据源可信度更新策略,并给出 CTF- 
Stream 算法.第 5 节给出实验结果及分析. 后第 6 节对本文进行总结. 

1   相关工作 

目前的真值发现研究仍主要集中于传统数据库领域.文献[1]率先提出真值发现这一概念,针对 Web 环境下

多数据源提供的数据存在冲突这一问题,就客观实体的单一属性进行了真值发现研究,提出了 TruthFinder 算法.
文献[2]提出了一种评估数据源可信度的模型.该模型主要包括 3 种算法:Consine,2-Estimates 和 3-Estimates,可
同时估计数据源可信度和真值.文献[3]是第 1 个针对连续型数据的真值发现算法.文献[4]首次综合考虑数据源

的灵敏度和特指度以评估数据源的可信度,文献[4]虽然提出了一种增量方法,但在实际处理数据流的真值发现

问题时并不可行[16],并且所提方法面向的都是离散型数据,不适合感知数据应用.文献[5]针对异构数据的真值

发现问题提出了 CRH 算法,该方法所包含的迭代过程具有较高的收敛率和准确率.文献[6]在文献[5]的基础上

进一步考虑数据源的“长尾效应”,结合区间估计的思想,提出了 CATD 算法.上述方法认为数据源之间相互独立. 
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对于数据源不独立的情况,文献[7]提出在对数据进行真值发现时,有必要考虑数据源存在复制的情形,并给

出了一种基于 Bayesian 分析的方法,判定数据源之间的复制关系.文献[8]在文献[7]的基础上,考虑数据源复制

状态的转移问题,采用 Hidden Markov 模型推测某一时刻各数据源的复制状态,从数据的新鲜度、覆盖率和精确

度这 3 个方面评估数据源的可信度.文献[9]进一步考虑了数据的复制关系,给出了一种全局复制检测算法,该算

法能够识别多数据源同步复制、多数据源传递复制等情况.文献[10]给出了一个判定数据源复制关系的原型演

示系统.文献[11]以上述工作为基础,提出了一个多层概率模型,该模型区分了错误是由于信息本身还是由网页

提取器所造成,进一步提高了 Web 数据的可用性.文献[12]通过定义联合准确率和联合召回率进一步研究了数

据源之间正相关非复制和负相关的情形.文献[13]通过实验研究了部分基于 Web 的真值发现方法.上述考虑数

据源之间关系的真值发现研究面向的都是离散型数据. 
在数据流应用方面,文献[16]中的 StreamTF 算法虽然可以处理数据流上的真值发现问题,但是同样面向离

散型数据,而本文提出的真值发现方法针对的是连续型数据,因此二者存在一定的区别.文献[21]同样研究了数

据流上的真值发现,将真值发现问题中常见的 优化模型近似转化为概率模型,增量地学习数据源的可信度,然
而其估计的数据源可信度需要经过一段时间才能收敛到对应的 优解,即在提高了效率的同时牺牲了准确率;
而本文提出的方法在着重考虑感知数据特性的同时,确保在更新点处获得的数据源可信度的值为其对应的

优解,同时可以通过调节参数的设置,调整真值发现结果的准确率和效率,即本文与文献[21]中的工作存在一定

的区别. 

2   问题定义 

本文的研究内容为:在多源多属性感知数据流连续到达的过程中,如何动态地 大化数据源可信度的评估

周期,即减少迭代过程的执行,提高感知数据流真值发现的效率,同时还要保证真值发现的结果满足用户给定的

精度. 

2.1   问题描述 

如图 2 所示是本文的研究框架.首先,本文依据感知数据在相邻时刻“跃动”较小的特点,考虑相邻时刻数据

源可信度的变化情况,进而定义并研究了感知数据流真值发现的相对误差和累积误差,这两种误差都是由于利

用历史时刻的数据源的可信度,代替当前时刻数据源的可信度进行真值发现所造成的,我们研究并证明了这两

种误差较小时(不超过给定阈值ε或关于ε的函数时),相邻时刻数据源的可信度的变化应满足的条件,并给出了

预测这一条件的概率模型,这样预测一段时间内的累积误差是否不超过给定的阈值,实质上就等价于预测该段

时间内的数据源可信度在相邻时刻的变化是否满足相应的条件;其次,整合上述结论,将累积误差的预测问题转

化为一个 优化问题,即已知前一评估数据源的时刻, 大化它与下一评估时刻之间的时间间隔ΔT,同时限制

ΔT 内的累积误差; 后,给出了一种变频评估数据源可信度的策略,结合历史数据,动态地调整数据源可信度的

评估周期.在不更新数据源可信度的时刻,利用具有线性复杂度的方法对感知数据进行真值发现.因此本文实现

了在使真值发现结果满足用户给定的精度的同时,减少了迭代过程,提高了感知数据流真值发现的效率. 

定义 1(数据源权值). ti 时刻第 k 个数据源的可信度为该数据源在 ti 时刻的权值,记为 ,k
iw 则 ti 时刻数据源的

权值集合为 { }1 2, ,..., .K
i i i iW w w w=  

定义 2(观测值). ti 时刻第 k 个数据源提供的第 m 维属性的值为该数据源在 ti 时刻对第 m 维属性的观测值, 

记为 ( ), .k m
iv  

定义 3(真值). ti 时刻,对第 m 维属性进行真值发现获得的整合结果为真值,记为 ( )*, ,m
iv 则 ti 时刻真值集合为

( ) ( ) ( ) ( ){ }* *,1 *,2 *,, ,..., .M
i i i iV v v v=  

定义 4(更新点). 若 ti 时刻计算了数据源的权值,则 ti 时刻为一个更新点. 
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Fig.2  The research framework 
图 2  研究框架 

2.2   CRH算法 

由第 2.1节可知,本文研究的是如何在数据流上动态地 大化评估数据源可信度的周期.因此在更新点(图 2
所示中的 ti、ti+1 和 tj)仍然需要评估数据源的可信度.本文利用 CRH(conflict resolution on heterogeneous data)[5]

在更新点处联合推导数据源的权值和真值. 
根据 CRH 算法,在 ti 时刻数据源权值和真值的推导框架如下所示: 

 ( ) ( ) ( )( )*, ,(*)
1 1

Min , ,

s.t. ( ) 1,  

K M m k mk
i i i i ik m

f V W w d v v

W W Sδ
= =

=

= ∈

∑ ∑  (1) 

其中, ( ) ( )( )*, ,,m k m
i id v v 为损失函数,用以衡量属性的真值 ( )*,m

iv 和属性的观测值 ( ),k m
iv 之间的偏差; ( )δ W 为数据源权

值的标准化函数.本文采用平方损失函数和对数标准化函数[5]: 

 ( ) ( )( )
( ) ( )( )
( ) ( )( )

2*, ,
*, ,

1, ,
,

std ,...,

m k m
i im k m

i i m K m
i i

v v
d v v

v v

−
=  (2) 

 ( )1
( ) expK k

i ik
W wδ

=
= −∑  (3) 

其中, ( ) ( )( )1, ,std ,...,m K m
i iv v 为 ( ) ( )1, ,,...,m K m

i iv v 的标准差.由于本文是在流数据连续到达的每一时刻,同时对多源感知 

数据的多维属性进行真值发现,因此需要引入每一维属性的标准差,对多维属性的平方损失函数进行标准化. 

CRH算法采用交替迭代的策略,即首先固定 ( )* ,iV 更新 Wi,使式(1)达到 小,之后再固定 Wi,更新 ( )* ,iV 如此反

复,直至 ( )*
iV 收敛到某个值,迭代结束,该值即为真值. 

当 Wi 固定时,直接利用式(4)更新 ( )* ,iV 可使式(1)达到 小[5]. 

 ( )
( ),

*, 1

1

K k mk
i im k

i K k
ik

w v
v

w
=

=

⋅
= ∑

∑
 (4) 

反之,当 ( )*
iV 固定时,直接利用式(5)更新 Wi,可使式(1)达到 小[5]. 

 
( ) ( )( )

( ) ( )( )
*, ,

1

*, ,
1 1

,
log

,

M m k m
i imk

i K M m k m
i ik m

d v v
w

d v v
=

′
′= =

⎛ ⎞
⎜ ⎟= − ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
∑ ∑
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本文采用 CRH 算法在更新点处对感知数据流进行真值发现的原因主要有以下两点:(1) 可以处理连续型

数据;(2) 迭代过程收敛较快且算法的准确率较高[5]. 
定义 5(近似值). 利用 ti 时刻数据源的权值 Wi 代替 tj 时刻数据源的权值 Wj,根据式(4)得到的第 m 维属性的 

值为 tj 时刻的近似值,记为 ( )*,
/ ( ).m

j iv i j<  

定义 6(数据源的权值波动). 在 ti−1 和 ti 两个相邻时刻,第 k 个数据源占所有数据源权值之和的比重的差异 

为第 k 个数据源在 ti 时刻的权值波动,记为 .k
iwΔ  

k
iwΔ 的表达式如下: 

 1 11 1
K Kk k k k k

i i i i ik k
w w w w w− −= =

Δ = −∑ ∑  (6) 

下面,本文基于式(4)和式(6),定义并研究感知数据流真值发现的相对误差和累积误差,同时证明当它们较

小时,数据源权值波动应满足的条件. 

3   基于数据源权值波动的误差分析 

在真值发现问题中,数据源权值的评估至关重要[5],结合式(4)可知某一数据源的权值占所有数据源权值之

和的比重反映了该数据源提供的观测值对真值计算的贡献程度.对于动态到达的数据流,结合式(6)可知所有数

据源在相邻时刻的这一差异都较小时,显然利用前一时刻的数据源的权值代替当前数据源的权值进行真值发

现会使误差很小,且省去了利用 CRH 算法迭代计算的过程.本文从这个角度出发,分别定义相对误差和累积误

差,并分析当这些误差不超过某一阈值时,数据源的权值波动应满足的条件. 
注意,由于我们的算法在更新点处利用 CRH 算法联合推导真值和数据源的权值,因此下文提到的真值都是

在每一时刻利用 CRH 算法进行真值发现获得的整合结果. 

3.1   数据源的权值波动对相对误差的影响 

定义 7(相对误差). 用 ( )*,
/

m
j iv 估计 ( )*,m

jv 时产生的平方损失,为 ti~tj 时刻的相对误差,记为 ( ), ( ).i m
j i jφ < 当 i=j−1

时, ( ), (1 )i m
j m Mφ ≤ ≤ 为相邻时刻的相对误差,简记为ϕm. 

( ),i m
jφ 的表达式如下: 

 
( )

( )

2*,(*, )
/( , )

max,

mm
j j ii m

j m
j

v v

v
φ

⎛ ⎞−
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (7) 

其中, ( )max,m
jv 为 tj 时刻所有数据源提供的第 m 属性上绝对值 大的观测值,即 ( ) ( )max, , (1 ),m k m

j iv v k K≥ ≤ ≤ 类似

于对式(2)的处理,本文利用 ( )max,m
jv 对多维属性的相对误差进行标准化. 

下面证明为使ϕm(1≤m≤M)(下文简记为ϕ)不超过给定阈值ε,数据源权值波动应满足的条件. 

定理 1. 当 1/ 2 / (1 )k
iw ε K k KΔ ≤ ≤ ≤ 时,ϕ≤ε,其中,K 为数据源集合大小. 

证明:由式(6)得, 

1 11 1
,K Kk k k k k

i i i i ik k
w w w w w− −= =

Δ = −∑ ∑  

由式(7)得, 
( ) ( ) ( )*, *, max,1/ 2

/ 1 .m m m
i i i jv v vε φ ε−− ⋅ ⇔≤ ≤  

代入式(4)到式(7), 

( ) ( )( ) ( ), max,1/ 2
1 11 1 1

.K K K k m mk k k k
i i i i i jk k k

w w w w v vε φ ε− −= = =
− ⋅ ⋅ ⇔∑ ∑ ∑ ≤ ≤  

又因为有 
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( ) ( )( ) ( ) ( ), ,
1 1 1 11 1 1 1 1 1

,K K K K K Kk m k mk k k k k k k k
i i i i i i i i i ik k k k k k

w w w w v w w w w v− − − −= = = = = =
− ⋅ − ⋅∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑≤  

且 
( ) ( )max, , (1 ),m k m
j iv v k K≥ ≤ ≤  

则若 
( )( ) ( )max, max,1/ 2

1 11 1 1
,K K K m mk k k k

i i i i j jk k k
w w w w v vε− −= = =

− ⋅ ⋅∑ ∑ ∑ ≤  

有ϕ≤ε,则当 1/ 2
1 11 1

K Kk k k k
i i i ik k

w w w w Kε− −= =
−∑ ∑ ≤ 成立,ϕ≤ε一定成立. □ 

由此可知,若所有数据源在 ti 时刻的权值波动 k
iwΔ 均满足: 

 1/ 2 (1 )k
iw K k KεΔ ≤ ≤ ≤  (8) 

则不更新 ti 时刻数据源的权值,直接利用 ti−1时刻数据源的权值 Wi−1,根据式(4)计算 ti 时刻的真值,所产生的相对

误差ϕ一定不会超过给定阈值ε. 
然而,实际上,在 ti−1 时刻,ti 时刻数据源的权值是未知的,因此也无法确定 (1 )k

iw k KΔ ≤ ≤ 是否满足式(8).对 

此,本文提出一种基于概率模型的预测方法,动态地预测数据源的权值波动满足式(8)的概率.详细内容将在第

3.3 节中加以讨论. 

3.2   数据源的权值波动对累积误差的影响 

定义 8(累积误差). ti~th(i<h≤j)时刻第 m 维属性的相对误差和,为 ti~tj 时刻第 m 维属性的累积误差,记为 
( ), ( ).i m
j i jψ <  

( ),i m
jψ 的表达式如下: 

 ( ) ( ), ,
1

ji m i m
j hh i

ψ φ
= +

=∑  (9) 

下面证明数据源在 th(i<h≤j)时刻的权值波动均满足式(8)时, ( ), (1 )i m
j m Mψ ≤ ≤ (下文简记为 i

jψ )与ε的 

关系. 

定理 2. 当 1/ 2 ( ,1 )k
hw K i h j k KεΔ <≤ ≤ ≤ ≤ 成立时, ( )( )1 2 1 / 6,i

j T T Tψ εΔ Δ + Δ +≤ 其中,ΔT=j−i. 

证明:由式(4)和式(6)可得, 

( ) ( ) ( ) ( )1/ 2 , max,
1 1 1 ,K K K k m mi k k k k

h h h i i h hk k kw w w w v vφ
= = =

= − ⋅∑ ∑ ∑  

又结合定理 1, 

( )1/ 2

1 1 1
.K K Ki k k k k

h h h i ik k k
w w w wφ

= = =
−∑ ∑ ∑≤  

根据式(6), 
1/ 2 1/ 2

1 11 1
,K Kk k k k k

h h h h hk k
w K w w w w Kε ε− −= =

Δ ⇔ −∑ ∑≤ ≤  

则 ( ) 1/ 2
1 1

( ,1 )K Kk k k k
h h i ik k

w w w w h i K i h j k Kε
= =

− − ⋅ <∑ ∑ ≤ ≤ ≤ ≤ 成立. 

同时, 1/ 2
1 1 1

/ ( ) ( )K K Kk k k k
h h i ik k k

w w w w h i i h jε
= = =

− − ⋅ <∑ ∑ ∑ ≤ ≤ 成立. 

于是有, ( )1/ 2 1/ 2 2( ) ( ) ( ).i i
h hh i h i i h jφ ε φ ε− ⋅ ⇒ − <≤ ≤ ≤  

又因为, 
2

1 1
( ) ( )( 1)(2( ) 1) / 6,j ji i

j hh i h i
h i j i j i j iψ φ ε ε

= + = +
= − = − − + − +∑ ∑≤  

令ΔT=j−i,则当 1/ 2 ( )k
hw K i h jεΔ <≤ ≤ 成立时,有 ( )( )1 2 1 / 6i

j T T Tψ εΔ Δ + Δ +≤ 成立. 

于是,在 ti 时刻更新了数据源权值后,当所有数据源在每一时刻 th(i<h≤j)的权值波动均满足式(8)时,下式 
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成立: 
 ( )( )1 2 1 / 6i

j T T Tψ εΔ Δ + Δ +≤  (10) 

其中,ΔT=j−i.由式(10)可知,累积误差的 大值与两个更新点间的时间间隔有关. 

3.3   基于Bernoulli分布的概率预测模型 

在实际应用中,对于当前时刻来说,下一时刻的数据源的权值是未知量,因此数据源的权值波动是否满足式

(8)也是无法准确得知的.为此,本文提出一种基于Bernoulli分布的概率模型,预测数据源的权值波动是否满足式

(8)的概率. 
给定阈值ε.由于数据源的可信度独立于流数据到达的每一时刻,则所有数据源的权值波动是否平缓,在流

数据到达的每一时刻都是彼此独立的.也就是说,每一时刻所有数据源的权值波动是否均满足式(8)为一系列独

立随机事件,并且每一个事件都只有成立和不成立两种对立的情况.因此可以将每一时刻所有数据源的权值波

动是否均满足式(8)看作是一次 Bernoulli 实验,它成立与否的概率服从 Bernoulli 分布ξ~B(1,p).我们在实验部分

也验证了这一点.下面举例说明如何估计 p. 
例 1:对于 K 个数据源,假设在

0 0
~i jt t 内每一时刻都采用 CRH 算法对数据源权值进行更新,统计所有数据 

源在每一时刻的权值波动都能满足式(8)的次数,记为 N0,这段时间内共统计了 M0(M0=j0−i0)次,由统计学知识估 
计得到概率 0 0ˆ / .p N M= 但是显然,随着时间的增加,数据源的权值波动情况可能会有所变化(外界因素、自身能 

耗等),因此动态地估计 p 会更准确. 
例 2:在例 1 的基础上,得到初始概率的估计值 ˆ,p 假设在 ti−1 时刻需要更新数据源的权值以使感知数据流的

真值发现结果满足给定精度时,为了动态地估计 p,本文再次统计数据源的权值波动情况,即在 ti 时刻也需要更 

新数据源的权值 .若此时 1/ 2
i (1 )kw K k KεΔ ≤ ≤ ≤ 均满足式(8),则 p̂ 更新为 0 0( 1) /( 1);N M+ + 反之 , p̂ 更新为

0 0/( 1).N M +  
根据上述概率模型可知,若预测出在一段时间 1 2, ,...,i i jt t t+ + 内,所有数据源的权值波动均满足式(8)的概率为

β,结合定理 2,则该段时间内的累计误差 ( 1)(2 1) / 6i
j T T Tψ εΔ Δ + Δ +≤ 的概率一定不小于β,其中,ΔT=j−i.因此,当 

已知前一更新点时,可以通过预测数据源的权值波动在一段时间内满足式(8)的概率,预测累积误差的 大值,来
确定下一更新点.此外,由于 p̂ 是动态更新的,因此两个更新点间的时间间隔可能是变化的.这即是 CTF-Stream

变频的评估数据源可信度的原理.在下一节中我们会详细地加以说明. 

4   基于累积误差预测的数据源可信度更新策略 

根据上述结论,本文将如何确定感知数据流上数据源可信度评估的频率这一问题转化为一个 优化问题,
在此基础上提出了一种基于累积误差预测的数据源可信度变频更新算法,以处理感知数据流的真值发现问题.
通过减少数据源可信度的评估次数,提高感知数据流上真值发现的效率. 

4.1   更新点的预测 

若在 ti−1 和 ti 时刻更新了数据源的权值,可以根据数据源的权值波动情况更新概率 ˆ ,p 则对于 1 2, ,...,i i jt t t+ + 这

段时间内 ,每一时刻所有数据源的权值波动均满足式 ( 8 )的概率为 ˆ ,j ip − 若 ˆ j ip − 为一个较大的值 ,则

( )max ( 1)(2 1) / 6( )i
j T T T T j iψ ε= Δ Δ + Δ + Δ = − 的概率较大;反之,则较小,即很难限定累积误差的上界.显然,在后 

一种情形下,需要在 tj 时刻重新计算数据源的权值.本文将上述所要解决的问题转化为如下 优化问题. 

 
0

0

0 0 0
1

Max

s.t. ( 1)(2 1) / 6

ˆ

j i

T

t t T

T T T

p

ε γ

αΔ −

= + Δ ⎫
⎪

Δ Δ − Δ − ⎬
⎪
⎭

≤

≥

 (11) 

上述 优化问题包含了下面两个约束函数: 
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• 0 1ˆ :Tp αΔ − ≥ 当ΔT0 满足 0 1ˆ Tp αΔ − ≥ 时,由前面的分析可知, 1 1,...,i jt t+ − 时刻所有数据源的权值波动均满足式 

(8)的概率不小于α. 
• 0 0 0( 1)(2 1) / 6 :T T T ε γΔ Δ − Δ − ≤ 由定理 2 可知,当 1 1,...,i jt t+ − 时刻所有数据源的权值波动均满足式(8)的概率

不小于α时,累积误差的 大值 ( )1 0 0 0max ( 1)(2 1) / 6i
j T T Tψ ε− = Δ Δ − Δ − 的概率不小于α.由于累积误差的 大值会

随着ΔT0 的增加而增加,为避免仅由 0 1ˆ Tp αΔ − ≥ 预测出的ΔT0 使累积误差的 大值过大,我们对任意两个更新点 
之间的累积误差的 大值进行约束. 

由于我们希望动态地更新 ˆ ,p 所以已知 ti 为更新点时,在 ti+1 时刻也需要更新数据源的权值,即 ti+1 也是一个

更新点,则不需要预测 1(1 )k
iw k K+Δ ≤ ≤ 是否满足式(8),也不存在相对误差 1 2 1, ,..., .i i i

i i jφ φ φ+ + −  

下面,对式(11)中的 优化问题进行改进,如式(12)所示,该式与式(11)相比仅在约束函数上有所改动. 

 
2

Max

s.t. ( 1)( 2)(2 3) / 6
ˆ

j i

T

t t T

T T T

p

ε γ

αΔ −

= + Δ ⎫
⎪

Δ − Δ − Δ − ⎬
⎪
⎭

≤

≥

 (12) 

• 2ˆ :Tp αΔ − ≥ 由前面的分析可知,仅需考虑 2 1,...,i jt t+ − 这段时间内所有数据源的权值波动情况即可. 

• ( 1)( 2)(2 3) / 6 :T T T ε γΔ − Δ − Δ − ≤ 由前面的分析可知,仅考虑相对误差和
1 1

2
j i

hh i
φ− +

= +∑ 即可. 

4.2   CTF-Stream算法 

本文提出基于累积误差预测的数据源可信度变频更新算法 CTF-Stream,处理感知数据流上的连续真值发

现问题.CTF-Stream 算法主要分为如下 3 个阶段,结合图 3 加以说明. 
(1) 更新数据源的权值:已知更新点 ti、ti+1,调用 CRH 算法更新 ti、ti+1 时刻的数据源权值 Wi、Wi+1; 

(2) 更新概率 ˆ :p 由 Wi、Wi+1 统计 1(1 ),k
iw k K+Δ ≤ ≤ 重新估计概率 ˆ;p  

(3) 预测下一更新点:利用 ˆ ,p 求解式(12)中的 优化问题,得到下一更新点 tj. 

1iW +

it 1it + 2it + 3it + 4it + 5it + 1jt − jt

iW

1 ˆ(1 )k
iw k K p+Δ ⇒≤ ≤

 

Fig.3  The process of CTF-Stream 
图 3  CTF-Stream 的流程 

CTF-Stream 的伪代码见表 1,算法中包含了 3 个参数:α,ε和γ,这 3 个参数即是式(12)中涉及的参数,其设置对

于算法的性能具有至关重要的影响,下面分别进行说明. 
• 概率阈值α.α限制了任意一段时间内,每一时刻所有数据源权值波动均满足式(8)的 小概率.α越小,结

合式(12),ΔT 越大,评估数据源权值的次数就会越少 .即α越小 ,CTF-Stream 的效率越高,准确性越低;α越大, 
CTF-Stream 的效率越低,准确性越高. 

• 累积误差阈值γ.γ限制了任意一段时间内,预测的累积误差 大值的上界.γ越小,要求真值发现的准确性

越高,结合式(12),数据源权值的评估越频繁.即γ越小,CTF-Stream 的效率越低,准确性越高;γ越大,CTF-Stream 的

效率越高,准确性越低. 
• 相对误差阈值ε.ε限制了任意相邻时刻的相对误差.由于相对误差是由近似值代替真值所产生的,因此,ε

越大,允许的相邻两个时刻的权值波动越大;ε越小,则要求相邻两个时刻的权值波动较为平稳.然而,结合式(12)
可知,CTF-Stream 的效率和准确性并不会单纯地随着ε的增大而增大或减小.当数据流上数据源的权值波动较
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大时,ε主要由式(12)中第 2 个不等式约束,即ε越大,CTF-Stream 的效率越高,准确性越低;当数据流上数据源的权

值波动较小时,ε主要由式(12)中第 1 个不等式约束,即ε越大,CTF-Stream 的效率越低,准确性越高.  

Table 1  The pseudo code of CTF-Stream 
表 1  CTF-Stream 的伪代码 

算法. CTF-Stream. 
Input: Vi,α,ε,γ  /*ti 时刻的观测值集合,阈值α,ε,γ*/ 
Output: ( )*

iV   /*ti 时刻的真值集合*/ 

1: Initialize tj←1, M←0, N←0  /*初始化前两个时刻为更新点*/ 
2: for ti=1→∞ do 
3:   if (ti==tj||ti==tj+1)  /*在更新点处更新数据源权值*/ 
4:     set Wi, ( )*

iV  by call CRH 

5:     if (ti==tj+1)  /*统计相邻时刻的权值波动情况*/ 
6:       M++ 
7:       for k=1→K do  
8:         set k

iwΔ  by Formula (6)  

9:         if( 1/ 2k
iw KεΔ > )  /*判断数据源的权值波动是否满足式(8)*/

10:           break 
11:        else if (k==K)   /*所有数据源的权值波动是否满足式(8)*/ 
12:           N++ 
13:      ˆ /p N M=   /*动态更新 p̂ */ 
14:      ti←ti−1 
15:      set tj by Formula (12)  /*预测下一次更新数据源权值的时间*/ 
16:    if (ti−t<2) 
17:      tj←ti+2 
18:      ti←ti+1 
19:  else   /*不需要更新数据源的权值*/ 
20:    Wi←Wi−1 
21:    set ( )*

iV  by Formula (4)  

22: return ( )*
iV  

基于上述分析,用户可以通过调节参数的设置,灵活地改变 CTF-Stream 的性能,以满足自身对真值发现准

确性和效率的要求.同时,在实验部分,本文会结合实验结果再次说明这 3 个参数对算法性能的影响. 
表 1 中对 p̂ 的更新实质上采取采样的方法,即不断地在相邻两个更新点处统计数据源的权值波动情况,在

对 p̂ 值更新的同时,也积累了样本,使 p̂ 随着时间的增加越来越准确.然而,一些过期的数据也可能会影响 p̂ 的

准确性,即 p̂ 过多地偏离了实际的 p,对此可以采用两种方式处理:(1) 每隔一段时间重新启动算法以舍弃全部

历史数据;(2) 采用滑动窗口的方式,即始终保留 新一部分的统计数据.显然,后一种方式能够同时充分地利用

历史数据和新数据,因此实验过程中我们采用的是第 2 种方式更新 p̂ .此外,从表 1 中可以看出,若当前时刻不是

更新点,则直接利用式(4)计算真值,时间复杂度为 O(n),其中,n 为当前时刻到达的感知数据的数据量.这与执行

迭代过程相比大大提高了真值发现的效率,且在计算真值的过程中不需要遍历历史数据.此外,虽然 CTF-Stream
在形式上是一个 优化问题,但实质上可以不调用任何数学程序直接计算结果.因为式(12)可以直接转化为求 
同时满足两个约束的ΔT 的 大值.因此可以先令 ˆlog / log 2 ,T pαΔ = +⎢ ⎥⎣ ⎦ 然后再验证(ΔT−1)(ΔT−2)(2ΔT−3)ε/6≤ 

γ是否满足,若满足,则为 终结果;否则,只需令ΔT=ΔT−1 再次验证即可.这一过程的时间复杂度是极低的.实验

结果也表明,表 1 中预测更新点的部分所需要的时间即使在数据量为 50k 时,也几乎为 0. 

5   实验及结果分析 

本文通过在真实的感知数据集合上进行实验,进一步验证了 CTF-Stream 的有效性和准确性.在此之前,本
文首先验证第 3.3 节提出的概率分布假设的合理性,实验结果表明,本文提出的概率分布假设是合理的.同时

CTF-Stream 在准确性和效率方面都具有良好的性能 ,特别是在对连续到达的感知数据流进行真值发现

时,CTF-Stream 的处理速度始终大于感知数据流的到达速度. 
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5.1   实验数据 

• Intel Berkeley 实验室数据:该数据集是由部署在Intel Berkeley实验室的 54 个 Mica2 传感器节点,对同一

室内空间在 36 天内每隔 30s 进行一次采样所得的监测数据.本文选取其中的 25 个传感器在一天内采集到的温

度和湿度两个属性进行真值发现.对于缺失数据,采用该传感器在邻近时刻的值进行填补, 终得到的数据即为

本文的实验数据集. 
• 天气数据:该数据集包含了 5 个知名气象网站对美国 10 个城市在 6 天内每隔 30min 进行一次观测所得

到的气象数据.本文选取该数据集上的温度和湿度两个属性进行真值发现.同时,我们将 10 个不同城市的温度、

湿度属性各看作是一个属性,即该数据集中包含 20 个属性. 
这两个数据集在数据变化模式方面存在显著的区别:(1) 由于数据本身的特点及采集的频率等原因,相比

Intel Berkely 实验室数据,天气数据集中数据的变化幅度较大;(2) 相比 Intel Berkely 实验室数据,天气数据集

中数据源的权值变化较大.下文将结合准确性和效率两方面的实验结果具体分析这两个实验数据集的区别. 
特别需要指出的是,本文将数据集合的大小定义为时间戳数目×数据源数目×属性数目.在改变数据集合的

大小时,本文仅通过调整选取的时间戳的总数目来调整实验过程中数据集合的大小,即对于包含的时间戳数目

不同的数据集合,其每一时间戳内的数据源数目、属性数目均相同.此外,本文根据两个数据集本身的采样频率,
定义实验时数据流上的时间戳,即对于 Intel Berkeley 实验室数据,本文记每 30s 为一个时间戳;对于天气数据,
本文记每 30min 为一个时间戳. 

表 2 系统地列出了这两个真实数据集的信息. 

Table 2  Real-World datasets 
表 2  真实数据集 

 数据源数目 属性数目 数据集合总大小 时间戳变化范围 
Intel Berkeley 实验室数据 25 2 50 000 200, 400, 600, 800, 1 000 

天气数据 5 20 17 500 35, 70, 105, 140, 175 

5.2   实验设置 

5.2.1   对比的方法 
(1) CRH 算法[5].CRH 是一种能够处理异构数据类型的真值发现迭代框架.针对不同的数据类型及用户需

要,该框架可以插入不同的损失函数和标准化函数.为了增加算法的可比性,本文在实验中采用式(2)作为 CRH
的损失函数,式(3)作为 CRH 的标准化函数. 

(2) GTM 算法[3].GTM 是一种基于贝叶斯网络的针对连续型数据的真值发现方法.它同样是一种迭代方法.
本文参考文献[3]在实验过程中使用的参数以及选取的真实数据集合的特点,确定实验时 GTM 算法的先验 
参数. 
5.2.2   准确性评估 

对于 Intel Berkely 实验室数据集,由于真值未知,而 CTF-Stream 算法在更新点处执行的是 CRH 算法.因此,
实验中将每一时刻都调用 CRH 算法获得的真值发现结果看作真值;对于天气数据集,选取 accuweather.com 上

观测到的气象数据作为真值.本文选用均方误差 RMSE 度量 CTF-Stream 算法的准确性.显然,均方误差 RMSE
越小,算法的准确性越高. 
5.2.3   效率评估 

实验中,本文不仅采用算法的运行时间评估效率,还引入更新次数作为度量标准,即平均每一时间戳更新数

据源权值的次数.由于 CTF-Stream 是从减少评估数据源权值的次数这一角度来提高真值发现的效率,所以引入

更新次数这一度量标准十分必要.显然,运行时间和更新次数越小,算法的效率越高. 

5.3   实验结果 

5.3.1   概率假设验证 
本文在第 3.3 节中将每一时刻所有数据源的权值波动是否均满足式(8)看作是彼此独立的 Bernoulli 实验, 
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因此本文通过在 Intel Berkely 实验室数据集上多次统计 N 个时间戳内所有数据源的权值波动,来判断其均满足

式(8)的频数是否服从二项分布来验证本文假设的合理性.实验中令ε=5×10−5,K=10,N=10. 
图 4 表明,实际统计的频数和二项分布(ξ~B(10,0.25))拟合出的频数基本相吻合,即可以认为,本文在第 3.3

节中提出的概率分布假设合理. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Hypothesis verification 
图 4  假设验证 

5.3.2  CTF-Stream 的效率 
• 运行时间 
图 5 和图 6 分别反映了当概率阈值α、相对误差阈值ε和累积误差阈值γ发生变化,CTF-Stream、CRH、GTM

对两个不同的感知数据集进行真值发现时,运行时间存在着差异.参数设置如下: 
(a) ε=5×10−4,γ=1,α分别为 0.65,0.7,0.75,0.8,0.85; 
(b) α=0.7,γ=0.1,ε分别为 0.005,0.01,0.05; 
(c) α=0.7,ε=10−3,γ分别为 0.1,0.02. 
对于 Intel Berkeley 实验室数据,由图 5 可以看到,当数据量较小时,不同参数下 CTF-Stream 的运行时间都要

远远小于 CRH 和 GTM,即数据量越大,CTF-Stream 的效率优势越显著.此外,图 5(a)还表明,α值较大的曲线始终

位于α值较小的曲线的上面,因为随着α的增大,ΔT 减小,更新数据源权值的次数增加,运行时间随之增加.同理,
图 5(c)中随着γ的减小,导致ΔT 减小,更新数据源权值的次数增加,运行时间随之增加,因此γ=0.02 的曲线始终位

于γ=0.1 的曲线的上面.而在图 5(b)中,随着ε的减小,运行时间缩短.这说明,该数据集上数据源的权值波动很小,
即使是在ε=5×10−3 的条件下,每一时刻所有数据源的权值波动均满足式(8)的概率也较高,因此ΔT 几乎不会受式

(12)中的第 2 个不等式约束影响.所以,在γ,α固定的情况下,根据式(12)中的第 1 个不等式约束,ε增大会导致ΔT
的减小,进而导致运行时间有所增加. 

对于天气数据,由图 6可以看到,虽然在各个参数条件下,CTF-Stream与迭代方法相比依然表现出效率优势,
但却不如在 Intel Berkeley 实验室数据集上的效果显著.这表明,在天气数据集中,数据源的权值波动与 Intel 
Berkeley 实验室数据集上的数据源的权值波动相比,较为剧烈,那么,为确保真值发现的精度,需要较为频繁地评

估数据源的权值.特别要指出的是,由于在天气数据集上,数据源权值波动幅度较大,因此图 6(b)中的实验结果与

图 5(b)中正好相反,即类似于对图 5(b)的分析,当数据源权值波动较为剧烈时,ΔT 主要受式(12)中的第 2 个不等

式约束,则ε增大会导致ΔT 增加,运行时间缩短.而图 6(a)、图 6(c)运行时间随参数变化的趋势与图 5(a)、图 5(c)
中相同. 
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(a) α变化                             (b) ε变化                             (c) γ变化 

Fig.5  Intel Berkeley library dataset (1) 
图 5  Intel Berkeley 实验室数据(1) 

                                
(a) α变化                              (b) ε变化                            (c) γ变化 

Fig.6  Weather dataset (1) 
图 6  天气数据(1) 

• 更新次数 
图 7 和图 8 分别反映了当概率阈值α、相对误差阈值ε和累积误差阈值γ发生变化,CTF-Stream、CRH、GTM

对感知数据流进行真值发现时,更新次数的差异.CTF-Stream 的参数设置与图 5 和图 6 中对应的参数设置相同.
注意,由于 CRH 和 GTM 的更新次数始终为 1,因此在图 7 和图 8 中未作比较. 

                   
(a) α变化                              (b) ε变化                             (c) γ变化 

Fig.7  Intel Berkeley library dataset (2) 
图 7  Intel Berkeley 实验室数据(2) 

对于 Intel Berkeley 实验室数据,图 7(a)表明,随着α的增大,更新次数增大,这与图 5(a)中随着α的增大,运行

时间增加相吻合.同理,图 7(b)和图 7(c)的实验结果也与图 5(b)和图 5(c)中的实验结果相吻合.此外,图 7 中的更

新次数随着数据量的增加,变化幅度很小.说明该数据集上数据源的权值波动随着时间戳的增加并未有较大改

变.对于天气数据,图 8(a)~图 8(c)也分别验证了图 6(a)~图 6(c)中的结论.特别需要指出的是,随着数据量的增加,
更新次数减小,这表明数据集后一段时间数据源权值波动与前一段时间相比幅度较小,即前一段时间对数据源

的权值更新较为频繁.导致数据集合所包含的时间戳数目越多,平均更新次数越少. 
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(a) α变化                             (b) ε变化                             (c) γ变化 

Fig.8  Weather dataset (2) 
图 8  天气数据(2) 

5.3.3  CTF-Stream 的准确性 
图 9 和图 10 分别反映了当 CTF-Stream 的概率阈值α、相对误差阈值ε和累积误差阈值γ变化时,其准确性

的变化情况,并与 GTM 算法进行了对比.参数设置如下: 
(a) ε=5×10−4,γ=1,α分别为 0.65,0.75,0.85; 
(b) α=0.7,γ=0.1,ε分别为 0.005,0.05; 
(c) α=0.7,ε=10−3,γ分别为 0.1,0.02. 

 
(a) α变化                          (b) ε变化                              (c) γ变化 

Fig.9  Intel Berkeley library dataset (3) 
图 9  Intel Berkeley 实验室数据(3) 

 
(a) α变化                            (b) ε变化                              (c) γ变化 

Fig.10  Weather dataset (3) 
图 10  天气数据(3) 

对于 Intel Berkeley 实验室数据,从图 9(a)中可以看出,当γ不变时,随着α的增加,均方误差不断减小,因为α越
大,更新数据源权值的次数越多,均方误差越小.类似地,因为γ越大,更新数据源权值的次数越少,均方误差越大,
因此γ=0.02 的曲线始终在γ=0.1 的曲线下面.图 9(b)和图 9(c)也是同理,即对应的更新次数越多,准确率越高. 

对于天气数据,其准确性随着参数的变化与更新次数随参数的变化也是一致的,即依照图 8 中的分析,对应

参数所造成的更新次数越多,图 10 中准确性越高.同时,由对图 6 的分析可知,天气数据集中,数据源的权值波动
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较大,当α为一个较小值(α=0.65)时,如图 8(a)所示,更新次数也相对较多,即对于权值波动较大的数据集,α的变化

对更新次数的影响相对较小.因此α在图 10(a)设置的参数范围内发生变化时,CTF-Stream 准确性的变化也较小.
此外,CTF-Stream 在更新点处执行 CRH 算法.而在对静态数据集进行真值发现时,CRH 与 GTM 相比表现出很

高的准确性[5].因此,即使 CTF-Stream 并没有在数据流上连续地更新数据源的权值,由于其在更新点处的准确性

很高,相比于每一时刻都更新数据源权值的迭代算法 GTM,CTF-Stream 依然表现出很好的准确性.并且,在 Intel 
Berkeley 实验室数据集上,GTM 的均方误差随着数据集合的增大而增大,而 CTF-Stream 在大部分参数设置下其

准确率都是随着数据集合的增大而减小的,这表明,CTF-Stream 在处理大规模感知数据流时具有很大优势. 
上述实验在验证了 CTF-Stream 的高效性和准确性的同时,也充分说明了本文选取的两个真实数据集合具

有比较显著的差异,进而说明 CTF-Stream 在处理不同类型和变化模式的数据集合时,均能表现出良好的性能. 

6   结  论 

真值发现作为数据集成中一种冲突消解的有效手段,在传统数据库领域已经得到了广泛的研究.但是由于

时间、空间复杂度等限制,基于传统数据库的真值发现技术无法应用于一种越来越普遍的数据模型——数据流

中.本文针对一种特殊的数据流——感知数据流上的连续真值发现问题进行了研究.结合感知数据自身及其应

用特点,提出了一种变频评估数据源可信度的策略以平衡感知数据流真值发现的效率和准确率.本文首先定义

并研究了感知数据流真值发现的相对误差和累积误差,以及它们较小时数据源在相邻时刻可信度的变化应满

足的条件.进而提出一种概率模型,以预测数据源在相邻时刻可信度的变化满足该条件的概率. 后,整合上述

结论,将感知数据流真值发现中的累积误差预测问题转化为一个 优化问题,在限制了累积误差的前提下, 大

化数据源可信度的评估周期以提高效率.在此基础上提出了一种基于累积误差预测的数据源可信度变频更新

算法——CTF-Stream,对连续到达的感知数据流进行真值发现.CTF-Stream 结合历史数据,动态地确定数据源可

信度的评估周期,同时以一定概率确保真值发现结果的准确性.CTF-Stream 通过减少更新数据源可信度的次数,
减少了迭代过程的执行,极大地提高了真值发现的效率. 后,本文在真实的感知数据集合上进行实验,实验结

果表明,本文提出的算法在处理数据流上的真值发现问题时具有较高的准确率和效率. 
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