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摘　要: 随着物联网技术的发展, 目前的物联网系统产生的数据量越来越多, 这些数据持续不断的传输到数据中心,

传统的物联网数据处理分析系统效率低下且无法处理数量如此庞大的数据流. 另外, 物联网智能设备存在资源受

限的特性, 在分析数据时这一特性是不可忽略的. 提出一种适用于物联网实时数据流处理的新架构 ApproxECIoT

(approximate edge computing Internet of Things), 实现了一种自调整分层采样算法, 用于处理物联网系统中产生的实

时数据流. 该算法在维持已给出的资源预算不变的情况下, 根据每层方差的大小进行样本层内大小的调整, 这对于

资源有限的情况下提高计算结果准确度是非常有益的. 最后使用模拟数据流和真实数据流进行实验分析, 结果表

明 ApproxECIoT在边缘节点资源有限的情况下, 仍能获得具有较高准确度的计算结果.
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Abstract:  With  the  development  of  the  Internet  of  Things  (IoT)  technology,  the  current  amount  of  data  generated  by  the  IoT  system  is
increasing,  and  the  data  is  continuously  transmitted  to  the  data  center.  The  traditional  IoT  data  processing  and  analysis  system  is  inefficient
and  cannot  handle  such  a  large  number  of  data  streams.  In  addition,  IoT  smart  devices  have  a  resource-limited  feature,  which  cannot  be
ignored  during  data  analysis.  This  study  proposes  a  new  architecture  ApproxECIoT  (approximate  edge  computing  IoT)  suitable  for  real-
time  data  stream  processing  of  the  IoT.  It  realizes  a  self-adjusting  stratified  sampling  algorithm  to  process  real-time  data  streams.  The
method  adjusts  the  size  of  the  sample  strata  according  to  the  variance  of  each  stratum  while  maintaining  the  given  memory  budget.  This  is
beneficial  to  improving  the  accuracy  of  the  calculation  results  when  resources  are  limited.  Finally,  the  experimental  analysis  is  performed
using  simulated  datasets  and  real-world  datasets.  The  results  show  that  ApproxECIoT  can  still  obtain  high-accuracy  calculation  results  even
with limited resources of the edge nodes.
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随着计算机网络技术的飞速发展, 物联网 (Internet of Things, IoT)的发展趋势也是突飞猛进. 传统的物联网数

据处理分析系统是将所有采集数据都传输到数据处理中心并进行计算和存储 [1−10]. 针对这种中心化数据处理模式

计算效率低下、边缘设备资源无法得到充分利用的情况, 本文提出一种基于自适应分层采样的边缘计算架构

ApproxECIoT. 这种架构在保证计算效率和计算结果精度的条件下, 能够对物联网中产生的大量数据流进行高效

的分析和计算. 为了实现这个目标, 引入近似计算 (approximate computing, AC)技术来解决传统物联网架构中计算

效率低下的问题. 物联网智能感知设备会产生大量的实时数据流, 通过近似计算可以在保证计算结果的精度符合

用户要求的前提下快速获得计算结果, 从而实现更低的时延和更高效的资源利用. 另一方面, 为了获得更精确的计

算结果而花费更多的资源有可能会导致成本和收益不成正比的情况. 因此, 利用近似计算技术来保证所花费的资

源成本能够获得最大的收益, 同时又能满足用户的需求. 

1   相关研究工作

目前, 随着物联网相关技术的进步和发展, 物联网环境中产生的数据量越来越多, 对于一些实时的物联网系

统, 大量的数据都是实时产生的, 连续不断的到达处理中心, 这就形成了实时数据流. 传统物联网架构的数据处理

方式是将各种终端传感设备的采集信息全部传输到数据处理中心进行计算, 但目前的物联网系统中加入了更多的

智能终端传感设备, 从而产生了更多的数据, 使得原有的物联网系统不再适应这种大量数据的实时数据流处理.
文献 [11]提到, 为了降低传输时延和带宽压力, 采用了 CISCO提出的雾计算模型, 将计算任务放到边缘节点

或雾节点. 但是这对于边缘节点来说, 可供使用的资源是有限的, 并不能胜任所有的计算任务. 而且没有考虑边缘

节点计算任务的负载均衡. 文献 [12]根据 IoT平台架构标准, 设计了 SAT-IoT架构, 通过实现 IoT数据流动态路

由模块来选择具有更优的计算条件的处理节点. 虽然实现了合理选择更优的计算节点, 但是大量的数据流都传输

到计算节点, 不仅对传输带宽造成了较大的压力, 而且节点的计算效率也会大大降低. 文献 [13] 基于边缘智能计

算设计了一种应用于卫星物联网的架构, 这种架构的核心层包括边缘节点层、云节点层、数据服务中心. 尽管提

出了让云节点承担计算任务的策略, 但是同样没有考虑云节点计算任务的负载均衡. 文献 [14]采用近似计算技术

设计了物联网安全策略, 通过近似计算降低计算时所需的资源, 在考虑物联网安全性的同时又保证了物联网设备

的低功耗. 文献 [15]提出了一种资源高效利用的边缘计算架构, 设计了延迟感知任务图分区算法和最佳虚拟机选

择方法, 从而实现高效的计算任务负载均衡. 在最大化利用边缘节点设备资源的同时满足其 QoS要求.
从当前所提出的物联网计算架构来看, 传统的中心化数据处理模型存在数据中心传输和计算压力大, 计算效

率低, 建设成本高的问题, 最近新提出的边缘计算架构对将产生大量数据流的 IoT系统来说是一种较好的解决方

案 [16−20], 但是如何资源高效地实现计算任务在边缘节点的均衡负载, 提高资源利用率和计算效率, 降低用户查询延

时, 仍是一个有待深入研究的课题. 因此, 将近似计算 AC技术引入到物联网数据处理系统中, 在提高边缘智能节

点资源利用率的同时, 又能够应对海量设备产生的实时数据流. 近似计算技术的关键就是使用一部分数据能够快

速计算出结果, 同时还要保证计算结果能够满足一定的精度要求, 使近似计算结果得到质量保证. 引入近似计算技

术, 不仅能提高计算效率, 还能使物联网系统中节点的有限资源能够得到高效利用. 

2   ApprxoECIoT 边缘计算新架构设计

ApproxECIoT架构面向物联网环境中的实时数据流处理, 那么就要考虑实时数据流的一些特性. 数据流中的

每个元素都是连续不断到达的, 而且由于数据量非常庞大, 存储全部数据项并不现实. 所以考虑对实时数据流进行

采样, 即接收一部分具有代表性的样本, 通过这些样本进行计算, 在节约资源的同时也能提高计算效率.
ApproxECIoT的架构如图 1所示, 最接近物理环境的一层是连接的各类传感器, 大多数传感器为了节约自身

能量、延长生命周期, 都会采用定时的方式传输所采集的数据, 无线传感器网络在不同时刻都会有传感器加入, 那
么这些底层传感器采集的数据就会形成实时数据流传输到上层的节点, 这些节点距离传感器较近, 只需要较少的

传输资源. 这些节点可以是边缘物联网服务器、智能控制器、智能网关等设备. 根据边缘计算的概念, 从数据源到
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云计算中心路径上的任意资源都属于边缘设备资源, 因此考虑让边缘设备的资源得到充分的利用, 从而提高计算

效率. 当用户向云处理中心提交查询任务时, 云处理中心将计算任务划分为多个子计算任务分发给边缘节点并建

立这些子计算任务的动态关联图, 边缘节点计算完毕后将子计算的结果发送到云处理中心, 得到最终的计算结果.
如果计算结果的精度满足用户要求, 则直接将结果返回给用户; 否则, 通知边缘节点对样本层内大小进行调整, 并
重新采样计算.
  

...

...

...

...

传感设备

边缘节点

边缘传输节点

查询任务和
查询预算

云处理中心

满足用户
要求

不满足用户要求

调整样本后
重新采样

图 1　ApproxECIoT架构
  

2.1   动态滑动窗口

SW SW len ω ω

ω

ω ω SW len +ω

定义 1. 动态滑动窗口. 使用   来表示, 滑动窗口的大小为   , 分配的缓冲区的大小为   , 其中,    是一个

可以动态调整的参数,    的大小受传感器节点产生数据流的速率以及边缘节点可用资源数量的影响, 当数据流速

率越大, 可用内存资源较多时,    的值越大; 反之, 则   的值越小. 那么滑动窗口总的大小为   .
ω

ω

Me Mt

rS t

a a

SW len

ω

参数   的变化受数据流速率大小和可用内存资源大小的影响. 数据流速率即在时间单位内到达的数据项数

目. 单位时间内到达的数据项数据越多, 数据流速率越大. 数据流速率是实时变化的, 影响物联网系统的数据流速

率的因素有很多, 例如环境的变化、网络通信链路质量等. 节点承担的职责包括数据传输、数据流分层、数据计

算等, 与此相关的进程都需要一定的内存资源. 除去这些资源以外, 剩余的就是可用内存资源. 参数   的动态变化

受到数据流速率和可用内存资源大小的影响. 将可用内存资源大小记为   , 总的内存资源大小用   表示, 数据流

速率记为   . 当滑动窗口开始接收数据流, 设置计时器用来记录填“满”滑动窗口所用的时间, 用   表示. 同时, 设置

到达的数据项数量计数器, 用来记录到下一次滑动窗口开始接收数据项时到达的数据项数量, 用   来表示,    的值

大于   , 因为窗口下一次开始接收到达的数据项之前, 需要分配新的内存资源, 而此时到达的数据项就没有办

法接收, 即产生丢失. 参数   根据下式进行调整:

ω =
Me

Mt

(a−SW len

a
×SW len +2trS

)
(1)

公式 (1)考虑了数据项接收的丢失率以及数据流速率, 同时也考虑了节点的可用内存资源大小. 丢失率大, 就
说明当前的滑动窗口过小, 应该增大. 根据数据流速率的大小扩展滑动窗口, 数据流越大, 分配的资源就越多. 另
外, 节点的可用资源数量是有限的, 所以也需要考虑节点的可用资源数量.

a t

只有当滑动窗口已“满”, 才需要分配新的窗口缓冲区, 所以将滑动窗口开始接收数据项, 直到窗口“满”, 并且

新的窗口缓冲区已经分配完毕的过程定义为一个周期 T. 当新的周期开始时,    和   都需要进行重置. 
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2.2   ApproxECIoT 数据采样

在分层采样中, 每个层的样本大小分配是一个非常重要的问题. 目前已有的研究 [21,22]都是固定分配样本大小,
样本的大小会影响输出结果的精度, 考虑对 Reservoir大小根据误差估计机制的反馈进行动态调整, 因为某一层的

样本可能只需要较少的数据项就能有较高的精度, 那么固定分配给该层的样本可能有一部分是多余的. 文献 [15]
通过计时器将原始数据流进行分层, 并且通过采样概率的倒数来定义每层的权值, 通过误差估计反馈机制来调整

权值大小, 从而调整样本大小. 文献 [16] 通过分析误差边界来求出每层样本的最优大小, 并考虑通过启发式算法

来降低算法复杂度. 但是在调整样本大小后, 如何保证采样过程仍是均匀随机采样, 不会破坏已有的样本的统计特

征, 这需要深入研究. 本文所提出的 ApproxECIoT对数据流进行分层采样的设计如图 2所示.
  

传感设备 1

传感设备 2

传感设备 3

传感设备 4

Apache flume

边缘节点

数据子流 1

数据子流 2

数据子流 3

(d1, k1)

(d2, k2)

(d3, k3)

(d4, k4)

…

…

图 2　ApproxECIoT分层采样设计
 

r Nh

1 ⩽ h ⩽ r N

ApproxECIoT的数据采样设计如图 3所示, 采用第 2.1节中所定义的动态滑动窗口接收实时到达的数据子流,
基于动态滑动窗口对数据流进行采样. 本文提出一种新的自适应分层随机采样算法, 该算法考虑了物联网系统中

可用资源的有限性, 在使用有限资源的情况下, 通过动态调整每层样本的大小, 尽可能获得更精确的结果. 假设用

户给定的总样本可用资源大小为 M, 即总共可以采样 M 个数据项, 应当将总的样本容量合理地分配到每一层. 当
样本按比例分配时, 可以获得比较稳定的抽样效果, 拥有较好的抽样精度. 因此算法初始化时, 采用按比例分配的

方式为每层分配样本大小. 通过 Flume框架, 将数据流划分为   层, 每层所对应的滑动窗口中数据项的数量为   ,
 . 用   表示所有滑动窗口中的数据项总数, 则有:

N =
r∑

h=1

Nh (2)

nh n每层样本容量的大小为   , 用   表示总的样本容量, 有:

n =
r∑

h=1

nh (3)

Wh那么, 根据公式 (2)和公式 (3), 每层样本的权值   为:

Wh =
Nh

N
=

nh

n
(4)

h当采用按比例分配的方式来分配每层的样本大小时, 也就是按照每层的权值来分配样本, 则第   层的样本容

量为:
nh = M×Wh (5)

在自适应分层随机采样算法中, 本文参考了 Reservoir采样. Reservoir采样是一种用于选择简单随机样本的随

机算法, 属于不放回采样. 对于一个未知大小的数据集合, 仅仅遍历一次数据集合就能采集样本. Reservoir采样通

常用于未知大小的数据集, 可能数据集合非常大, 无法将全部的数据进行存储, 而且整个数据集只能遍历一次的情

况. 实时数据流均符合以上条件, 因此自适应分层随机采样引用 Reservoir采样是可行的. Reservoir采样的过程如
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S k S k S

i = k+1 S i (1, i) j j ⩽ k

j S i

下: 使用 Reservoir 采样算法对一个数据流   进行采样, 样本大小为   , 首先用   的前   项填充样本, 然后从   的第

 项开始迭代遍历剩余的数据项, 对于    中的第    项, 在    生成一个随机数    , 如果    , 那么就使用

Reservoir数组中的第   项替换成   的第   项, 否则就遍历下一项.
  

滑动窗口 样本

…

…

…

采样

…

…

…

…

…

…

数据子流 1

数据子流 2

数据子流 3

图 3　ApproxECIoT数据采样设计
 

引理 1. Reservoir采样获得的每个数据项样本都是以相同的概率被选择的.

v̄ t1 t2

t1 t2 SW len/rS rS

t1 S 1 t2 S 2 v̄t1 v̄t2

ε

众所周知, 对计算结果的精度要求越高, 那么消耗的资源就越多. 但是随着结果提升到一定精度, 投入更多的

资源可能只会提升非常少的精度. 在物联网数据处理分析系统中, 使用较多的资源来提升精度是不合适的, 因为物

联网中节点的可用资源有限. 虽然通过采样可以提升节点的资源利用率, 但是却不能忽略样本的计算结果可能存

在较大偏差, 而且用户也无法接受这样的结果. 因此, 在采用近似计算技术的同时, 还要考虑计算结果的误差. 本文

所提出的 ApproxECIoT架构考虑了用户对计算结果的精度要求, 因此需要用户给出期望的结果精度. 但是, 在实

际情况中, 系统无法对全部的数据项进行统计, 因此只能根据样本计算出结果的估计值. 所以提出对两个不同时刻

的样本进行计算, 获得两个估计值, 并根据这两个估计值来判断计算结果是否符合用户要求. 以计算数据流的平均

值为例, 用   表示计算结果的准确值. 接下来, 取不同时刻的样本进行计算, 假设这两个时刻分别为   和   , 为了保

证这两个时刻采集的样本没有交叉的数据项, 令   和   之间的时间间隔至少为   , 其中,    表示数据流的速

率. 假设时刻    采集得到的样本为    , 时刻    采集得到的样本为    , 计算结果的估计值分别为    和    . 根据

Hoeffding不等式 [17], 估计的误差范围不超过   :

P(| ˆ̄v− v̄| ⩾ ε) ⩽ 2e
− 2nε2

(bi−ai )2 (6)

ε > 0 ai bi

ε

v̄ 2ε

其中,    ,    表示样本中的最小值,    表示样本中的最大值. 当样本大小确定时, 可以根据公式 (6) 来估计误差

范围. 公式 (6)表示平均值的近似值和准确值之间的误差超过误差边界   的概率, 这个概率可以被解释为, 在准确

值   两侧宽度为   的置信区间, 其值不会超过一个固定的值:

α = P(ˆ̄v < |v̄−ε, v̄+ε|) ⩽ 2
− 2nε2

(bi−ai )2 (7)

α δ δ = 1−α ε其中,    表示计算结果犯错的概率, 那么对于置信度   , 有   . 那么估计误差边界   可以表示为:

εi = (bi −ai)

√
1

2ni
ln

2
1−δ (8)

t1 |v̄t1 − v̄| ⩽ εS 1 t2 |v̄t2 − v̄| ⩽ εS 2

v̄

在两个不同的时刻, 通过对数据流进行采样得到两个无交叉的样本, 根据这两个样本进行计算获得两个估计

值. 根据公式 (7)可以推出,    时刻的样本的估计误差为   ,    时刻的样本的估计误差为   . 因

为在实际情况中, 系统无法计算出准确值   , 所以令两式相减可得:
|v̄t1 − v̄|−|v̄t2 − v̄| ⩽

∣∣∣εS 1 −εS 2

∣∣∣⇒ err = |v̄t1 − v̄t2 | ⩽
∣∣∣εS 1 −εS 2

∣∣∣ (9)

通过对不同时刻的数据流进行 Reservoir采样, 根据得到的样本获得计算结果的估计值, 如果估计值之差的绝

对值在所允许的误差范围内, 就直接输出计算结果. 如果不满足公式 (9), 那么就要考虑调整层的大小, 然后重新对

数据流进行采样.
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在分层均匀随机采样的基础上, 对分层随机样本的质量进行评估, 可以通过样本求出估计方差, 如果这个样本

的估计方差较大, 就说明这个样本的采样效果较差, 这会导致获得的计算结果的估计值产生较大的误差. 针对这种

情况, 本文提出一种自适应采样算法, 通过计算每层的样本估计方差的大小, 从而动态调整每层的样本大小. 该算

法的核心思想是: 在用户给定的总样本内存 M 不变的条件下, 增大那些方差较大的层的样本大小, 如果要保持 M
大小不变, 就需要在其他层减去增加的大小. 由于减少了层的样本大小, 就必然会导致样本的估计方差增大, 因此

考虑在减少这些层的样本大小时, 使得增加的方差尽可能最小.
对于分层随机样本来说, 当各层中每个数据项的抽样费用相同时, 各层样本大小的最优分配方法是 Neyman

分配. 在本架构中, 要求每个样本均为分层随机样本, 同时, 存储每个数据项的内存资源是相同的, 因此考虑采用

Neyman分配的方式来调整每层样本容量的大小. Neyman分配的公式如下:

ni = n× WiS i
r∑

i=1

WiS i

= n× NiS i
r∑

i=1

NiS i

(10)

S i i其中,    表示第   层样本的标准差. 通过上述公式, 在维持原有的内存资源预算 M 不变的情况下, 将样本容量重新

进行分配, 并重新采样, 尽可能使得计算结果能够满足用户的精度要求. 从 Neyman 分配的计算公式中可以看出,
层样本方差越大, 分配到的样本容量越多; 反之, 则越少. 因为在原有的内存资源预算不变的情况下调整样本大小,
所以一些层样本容量增加, 必然导致剩余的层样本容量缩减. 理论上来说, 样本容量的减少会导致样本方差增大.
在减少样本容量的同时, 应尽可能使得增加的方差最少. 对数据流进行分层采样后, 每一层子样本的均值可以按照

公式 (11)进行计算:

ȳh =

nh∑
i=1

yhi

nh
(11)

yhi h i其中,    表示第   层中的第   个数据项. 那么总样本的估计均值为:

ȳ =

r∑
h=1

nhȳh

n
=

r∑
h=1

Whȳh (12)

ȳ对于分层随机抽样, 估计均值   的方差为:

V(ȳ) =
1

N2

r∑
h=1

Nh(Nh −nh)
S 2

h

nh
=

r∑
h=1

W2
h S 2

h

nh
−

r∑
h=1

WhS 2
h

N
(13)

S h h其中,    表示第   层样本的标准差.
Φ O ∈ Φ

i, i ∈ O

定理 1.    表示样本层的集合,    表示缩减样本的层的集合, ApproxECIoT在维持原有的样本大小 M 不变

的情况下, 对每层样本大小进行调整, 当缩减第   层样本时所引起的误差的增加是最小的.

V(ȳ) =
r∑

i=1

W2
i S 2

i

ni
−

r∑
i=1

WiS 2
i

N

n′ i, i = 1,2, ...,r V ′(ȳ) =
r∑

i=1

W2
i S 2

i

n′i
−

r∑
i=1

WiS 2
i

N ∆

∆ = V ′(ȳ)−V(ȳ) =
r∑

i=1

Wi
2S i

2

n′i
−

r∑
i=1

Wi
2S i

2

ni
i, i ∈ O

证明: 在样本未缩减之前, 根据等式 (13)可得, 样本的估计均值方差为   . 假设样本

调整后, 每层样本的大小为   , 那么此时样本的估计均值方差为   , 用   表

示样本大小改变所引起的误差的变化, 则   , 期望对于第   层样本容量

的减小所导致的方差增长是最小的, 可以得出下式:

min

∑
i∈O

n2
i S i

2

n′i
−
∑
i∈O

n2
i S i

2

ni

 (14)

n′i

r∑
i=1

n′i = M其中,    应当满足   , 即每个子层的样本大小改变后, 它们的总大小仍要满足用户给定的资源预算. 因为
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ApproxECIoT调整样本大小是采用 Neyman分配方式, 而 Neyman是一种最优分配方式, 即采用公式 (10)进行样

本大小调整时, 可以使样本估计均值的方差有最小值, 从而满足公式 (14).
引理 2. 均匀置信度定义如下:

U =
K
P
×100%,

K P其中,    表示算法获得的相同大小的不同样本数,    表示统计上可获得的具有相同大小的不同样本数.
引理 3. 在某个采样算法中, 如果所有统计可能的大小相同的样本被选择的可能性相同, 那么该算法产生的样

本称为均匀随机样本, 该算法的均匀置信度为 100%.
引理 4. 如果某个采样算法的均匀置信度为 100%, 那么该采样算法获得的样本为均匀随机样本.

r−δ (δ > 0且δ , r)

r+δ (δ > 0)

引理 5. 在 Reservoir采样中, 当从一个数据流采样的时候, 如果样本大小从 r 缩减为   , 能够

维持缩减后的样本为 100% 的均匀置信度; 如果样本大小从 r 扩大到    , 不可能维持扩大后的样本为

100%的均匀置信度.
定理 2. ApproxECIoT采样获得的样本为均匀随机样本.

r+δ
N

证明: 算法第一次进行采样时, 样本中的每一个数据项均是以相同的概率从滑动窗口中选择的, 所以此时得到

的样本为均匀随机样本. 如果此时计算结果符合用户要求, 那么该结果是通过均匀随机样本计算得到的; 否则,
ApproxECIoT对每层样本大小进行调整, 如果某一层调整后的大小小于原来的样本大小, 根据引理 5, 缩减后的样

本可以维持 100%的均匀置信度, 所以直接从已采样的样本中随机删除多余的数据项即可. 如果某层调整后的大

小大于原来的样本大小, 根据引理 5, 如果直接扩大样本, 得到的样本不是均匀随机样本. ApproxECIoT采取的策

略是删除该层样本中的全部数据项, 然后扩大层样本大小后重新采样, 这样得到的样本中每个数据项是以   概

率选择的, 所以仍然是均匀随机样本. 所以, ApproxECIoT可以保证调整每层样本大小后, 获得的样本仍为均匀随

机样本.

r1 r2 r3 r4 N
r1

N
r2

N
r1 −δ1 r2 +δ2 r3 −δ3 r4 +δ4

r1 −δ1

N
r3 −δ3

N
N δ2

r2
r2

N
δ2

δ2

N
r2

N
,
δ2

N

在样本调整每层的大小后, 每个层的调整结果有 3 种情况, 即增大、缩小、保持不变. 根据引理 5, 只有当层

的大小增大时, 样本无法保持 100%的均匀置信度. 因此, 只有增大的层才会删除该层的全部数据, 然后只对增大

的层进行重新采样. 通过这种方式使样本层大小调整所带来的延时尽可能最小. 例如: 假设样本共有 4层, 每层的

大小分别为   、   、   、   , 数据流的大小为   . 采样时, 第 1层的每个数据项是以   概率选择的, 第 2层的每个

数据项是以   概率选择, 依次类推. 经过一次层大小调整后, 每层的大小变为   、   、   、   , 即

第 1、3 层缩小了, 第 2、4 层增大了, 但是总的样本大小没变. 根据引理 5, 可以通过从原来的层样本中随机删除

多余的数据项来实现层的缩小, 且层中每个数据项被选择的概率仍是相同的. 那么第 1层缩小后得到的数据项是

以   概率得到的、第 3 层缩小后得到的数据项是以   概率得到的. 而对于第 2 层, 即使选择一个大小为

 的新数据流, 并在其基础上直接采样   个数据项并放入到第 2 层, 以实现第 2 层的增大. 这同样没有办法保证

第 2层为均匀随机样本, 因为第 2层的前   个数据项是以   概率选择的, 而后   个数据项是以   概率选择的, 明

显   . 所以, 如果采用这种方式, 那么第 2层的样本就不是均匀随机样本. 因此, 对增大的层, ApproxECIoT会

删除该层的样本, 并只对该层重新采样. 这样就可以保证增大的层在增大后获得的样本为均匀随机样本.
根据本文所提出的算法, 在对物联网系统中所产生的实时数据流进行采样时, 通过动态调整分层随机样本的

大小, 进一步提高采样精度, 在保证给出用户可靠的计算结果的同时, 又能够实现有限资源的高效利用. 实现

ApproxECIoT的自适应分层采样算法的伪代码如算法 1.

算法 1. SampleAdjust(A, M).

A (层的集合),A = {1,2, ...,r},输入:    M (总的样本大小);
对i ∈ A输出:    , L 即调整后每层样本的大小.
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ϑ← ∅; //表示需要缩减样本大小的层的集合 

Λ← ∅; //表示样本大小增加的层的集合 

R← {R1,R2, ...,Rr}; //Ri表示第i层的样本 

Ri.var← 0; //表示第i层样本的估计方差 

L←根据公式(10)计算当前的最优样本大小 

delta_stratum_n← A.size−L; //每层样本大小的变化量 

FOR i ∈ A DO 

IF delta_stratum_n > 0 THEN　　 

Λ← Λ∪GetStratum(i);　　　　　 

ELSE　　 

ϑ← ϑ∪GetStratum(i);　　　　　 

ENDIF　　 

ENDFOR 

FOR i ∈ Λ DO 

clearAll(Λ[i]); //删除第i层所有的原有数据项　　　 

ENDFOR 

AdaptiveSamplingCompute(M, δ,Λ); //使用算法3重新采样并计算 

FOR j ∈ ϑ DO 

∆n j← |n′ j −n j|;　　　 

randomRemove(ϑ[ j],∆n j); //随机删除∆n j个数据项　　　 

ENDFOR 

在算法 1中, 通过 Neyman分配计算每次样本调整时的最优样本大小, 然后找出样本大小增加的层和减少的

层. 根据Mohammed Al-Kateb[18]对均匀随机采样提出的观点, 如果采样算法无法以 100%的均匀置信度获得样本,
那么就不能保证采样算法所得到的样本一定是均匀随机样本. 因为本文要求对数据流的采样必须是均匀随机采

样, 所以对于样本容量增加的层, 如果对增加的容量直接执行 Reservoir采样, 无法保证获得的样本是均匀随机样

本, 所以样本容量增加的层需要先移除之前采集的数据项, 并重新采样. 对于样本容量缩减的层, 可以在原来采集

的数据项的基础上直接移除需要缩减的数据项的数量, 且移除后仍能保证获得的样本为均匀随机样本.

根据前面提出的结果误差范围的计算方式, 如果计算结果在给定的误差范围内, 即满足用户的精度要求, 就输

出计算结果; 否则, 就要调整样本大小, 然后重新采样并计算, 具体的如算法 2所示.

AdaptiveSamplingCompute(M, δ,Λ)算法 2.    .

M (总样本的大小), δ (用户给定的计算结果置信度),Λ (样本增大的层的集合)输入:    ;
v̂ (满足用户要求的计算结果)输出:    .

A← {1,2, ...,r}//层的集合 

count← 0; //记录算法的采样次数 

R← {Rt1 1,Rt12, ...,Rt1r}; //t1时刻层样本的集合 

S W ← E f f icientS lidingWindow(S Wlen,M); //获取接收数据流的滑动窗口实例 

IF count = 0 THEN 

//如果是第一次采样,则按比例进行分配　　 
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FOR i ∈A DO　　 

ni← n×Wi;　　　　 

Rt1i.data← CRS(S Wi,ni);　　　　 

ENDFOR　　 

v̂t1 ← compute(R);　　 

Sleep(sample_interval); //采样间隔　　 

R← {Rt2 1,Rt22, ...,Rt2r}; //t2时刻层样本的集合　　 

FOR j ∈ A DO　　 

Rt2 j.data← CRS(S W j,n j)　　　　 

ENDFOR　　 

v̂t2 ← compute(R);　　 

ELSE 

//如果不是第一次采样,就只需对样本增大的层进行重新采样　　 

FOR i ∈ Λ DO　　 

Rt1i.data←CRS (S Wi,ni);　　　　 

ENDFOR　　 

v̂t1 ← compute(R);　　 

Sleep(sampling_interval);　　 

FOR j ∈ Λ DO　　 

Rt2 j.data←CRS (S W j,n j);　　　　 

ENDFOR　　 

v̂t2 ← compute(R);　　 

ENDIF 

v̂← |̂vt1 − v̂t2 |; 

ϵ←使用公式(8)计算误差边界 

IF v̂ < ϵ THEN 

Memo(̂v); //缓存计算结果　　 

return v̂;　　 

ELSE 

SampleAdjust(A,M); //采用算法2自适应调整样本大小　　 

count← count+1;　　 

ENDIF
 

2.3   ApproxECIoT 计算任务处理策略

定义 2. 发生改变的输入. 在每个边缘节点, 如果算法调整了样本大小, 并且重新采样和计算, 且新的估计计算结

果满足用户要求, 即在限定误差范围内, 那么就认为这个新的计算结果是发生改变的输入, 即该节点进行了重新计算.
本文所提出的 ApproxECIoT架构的计算任务的处理策略如算法 3所示. 对于边缘节点来说, 子计算的输入数

据就是样本, 在提交的查询任务的时间间隔没有超过设定阈值的条件下, 符合用户精度要求的样本是不会发生变

化的, 此时子计算的结果是可重用的; 否则, 就要重新采样并计算. 对传输节点来说, 它的子计算任务所依赖的输入

是子节点的计算结果, 如果用户提交的查询任务的时间间隔超过设定的阈值, 那么它就要通知它的子节点进行重

新计算或重新采样. 最终, 所有节点的子计算结果都要发送给各自的父节点, 直到根节点, 即云数据处理中心.
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SelfAdjustComputation(input_Data)算法 3.    .

输入: input_Data (节点计算任务的输入数据). 对于边缘节点来说, 输入数据是否符合用户要求的样本; 对传输节点

来说, 输入数据是子节点的计算结果. 如果 input_Data 的值为 NULL, 则表示没有发生改变的输入;
输出: result (节点的子计算任务的计算结果).

ζ← query_interval; //提交查询任务时间间隔的阈值 

tcur ←用户提交的当前查询任务的时间点 

tpre←用户上一次提交查询任务的时间点 

WHILE true DO 

IF receive input_Data is NULL THEN　　 

result← GetMemo(); //输入数据未发生改变,直接重用先前的计算结果　　　　 

ELSE　　 

UPDATE result by input_Data; //重新进行计算,更新计算结果　　　　 

ENDIF　　 

IF tcur − tpre > ζ T HEN　　 

switch(NodeType){　　　　 

case(EdgeNode) :　　　　　　 

AdaptiveSamplingCompute(M, δ,Λ);　　　　　　　　 

//重新采样,需要将算法3中的count变量重置为0.　　　　　　　　 

case(TransmitNode) :　　　　　　 

NotifyChildNodes();　　　　　　　　 

//通知所依赖的子节点,重新采样并更新计算结果　　　　　　　　 

}　　　　　　 

ENDIF　　　　 

SendResultToParent(); //将子计算的结果发送到父节点　　　　 

ENDWHILE 

DDG DDG = (V,E) V

DDG

在根节点, 使用   表示创建的管理所有子计算任务的动态依赖关系图, 有   , 其中顶点集合 

表示分发给所有的传输节点和边缘节点的子计算任务, 边的集合 E 表示所有子计算任务之间的数据关系和控制依

赖关系. 根节点即云数据中心, 当用户提交查询任务时, 云数据中心将查询任务划分成多个子计算任务并分发给子

节点, 同时建立   . 

3   实验测试与分析评估

本节对 ApproxECIoT的性能进行测试评估, 采用模拟数据流和真实世界的数据流来评估 ApproxECIoT的表

现, 通过和简单随机采样 (simple random sampling, SRS)、StreamApprox、ApproxIoT、CalculIoT对比进行分析.
首先, 构建物联网边缘计算网络模型. 网络中部署若干个不同类型的无线传感器, 不同类型的传感器采集不同

类型的数据, 所有的传感器都将采集的数据传输到最近的边缘节点. 因为边缘节点需要对这些数据进行简单的处

理和计算, 并且要将处理结果传输到云服务中心, 中间可能经过若干个传输节点, 所以要求边缘节点和传输节点具

有较强的计算能力和通信能力. 本文采用虚拟机构建 4个边缘节点、2个传输节点, 1台真实主机作为云服务中心

来模拟边缘计算网络模型, 用一台笔记本电脑作为用户终端, 具体参数配置如表 1所示.
然后, 假设用户提交的查询任务为: 查询某种类型 (在不同的数据集中有不同的数据类型) 数据的平均值, 计

算结果置信度为 95%. 注意, 在实验测试中, 默认总是为用户提供距离当前时刻最近的一段时间的计算结果.
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表 1    物联网网络节点参数配置

设备类型 参数

云服务中心 处理器: core i7-7700 @3.60 GHz; 运行内存: 16 GB; 操作系统: Windows 10
传输节点 处理器内核数量: 1; 运行内存: 2 GB; 操作系统: CentOS7
边缘节点 处理器内核数量: 1; 运行内存: 2 GB; 操作系统: CentOS7
用户终端 处理器: AMD Ryzen5 4600H @3.0 GHz; 运行内存: 16 GB; 操作系统: Windows 10

  

3.1   采用模拟数据流

首先采用模拟数据流对 ApproxECIoT的性能进行评估, 生成的模拟数据流包含 4种不同的数据分布, 其中包

含 beta分布、Gaussian分布、均匀分布以及 Zipf分布, 每种类型的分布包含 250 000个数据项, 数据流中总共包含

1 000 000 个数据项. 采用第 2.1 节定义的动态滑动窗口来接收数据项, 然后在滑动窗口的基础上执行采样算法以

及数据分析.
α = 5 β = 5 µ = 1000 σ = 20

a = 1 b = 3 n = 10 λ = 2
|v̂− v|/v v̂ v

对于 Beta分布, 设置的参数为   ,    ; 正态分布设置的参数为   ,    ; 均匀分布设置的参数为

 ,    ; Zipf分布设置的参数为   ,    . 评估 ApproxECIoT在结果精度损失方面的表现, 精度损失定义

为   , 其中   表示计算结果的近似值,    表示准确值, 准确值是通过直接对数据流的全部数据项进行计算得出的.
首先, 考虑不同的采样比对精度损失所产生的影响, 和另外 4 种架构进行对比. 如图 4 所示, 当采样比为

10% 时, ApproxECIoT 比 CalculIoT 的精度损失降低了 89.6%, 比 SRS 采样的精度损失降低了 99.8%. 即
ApproxECIoT的计算结果拥有更高的准确性, 这是因为 ApproxECIoT不仅对数据流进行了分层处理, 而且加入了

误差控制, 保证计算结果有更小的误差.
再考虑滑动窗口的不同大小对精度损失的影响. 如图 5所示, 将采样比固定为 10%, 窗口大小从 1 000增加到 4 000,

可以看到 SRS、ApproxIoT、CalculIoT、ApproxECIoT的精度损失都是随着窗口增大而降低的, 这是因为当滑动

窗口增大时, 样本中缓存的数据项也会增多, 从而降低了计算结果的精度损失. 这也是 ApproxECIoT在算法初始

化时采用按比例分配方式的原因. 窗口大小对 StreamApprox并没有产生影响, 这是因为 StreamApprox在窗口的

滑动间隔执行采样. 另外, 从图 5 中可以看出当滑动窗口大小相同时, ApproxECIoT 比其他 4 种架构的精度损失

小, 这是因为 ApproxECIoT不仅对数据流采取了分层操作, 而且加入了误差控制策略.

ApproxECIoT引入了边缘计算和自调整计算技术, 将边缘节点的计算结果进行缓存, 当没有进行重新采样时,
节点的缓存结果是可以重用的, 这极大地提高了任务的计算效率. 如图 6所示, 当采样比为 90%时, ApproxECIoT
的计算时间和 SRS已经非常接近了. 另外, 还可以看出, ApproxECIoT对应的曲线斜率比其他 4种架构大, 也就是

说, 当采样比增加时, ApproxECIoT 因样本增大而增加的计算时间明显比另外 4 种架构增加的多. 这是因为

ApproxECIoT考虑了用户对计算结果的精度要求, 加入了误差控制策略, 当计算结果不满足用户要求时, 会调整层

之间样本大小并重新采样计算. 
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度
损
失

10 20 30 40 50 60 70 80 90
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图 4　不同架构之间的精度损失对比
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图 5　不同窗口大小情况下精度损失对比
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图 6　不同架构之间计算效率对比
 

在 4 种分布生成的模拟数据流的基础上, 将滑动窗口的大小固定为 10  000, 数据流总共分为 4 层, 分析

ApproxECIoT算法的样本调整过程. 算法调整过程中的详细参数变化如表 2所示, 表格按照横向来看, 每个采样比

中的一行是一次样本调整.
 

表 2    ApproxECIoT样本调整过程中的参数变化

采样比

(%) 层1 层2 层3 层4 t1时刻的计算

结果

t2时刻的计算

结果
估计误差 ε   之差 准确值 估计值 精度损失

样本调

整次数

10 250 250 250 250 251.066 8 251.171 1 0.104 28 0.974 9 251.113 4 251.171 1 2.2967×10−4 0

30
750 750 750 750 251.122 251.522 5 0.400 45 0.017 003

251.113 4 251.148 4 1.393 7×10−4 220 2679 76 225 251.195 2 251.881 3 0.313 92 0.264 87
18 2644 72 266 251.137 2 251.148 4 0.011 258 0.058 545

50 1 250 1 250 1 250 1 250 251.29 251.134 1 0.155 9 0.156 25 251.113 4 251.134 1 8.2459×10−5 0

70
1 750 1 750 1 750 1 750 251.148 3 251.011 5 0.136 77 0.031 435

251.113 4 251.114 8 5.4239×10−5 147 6 238 181 534 251.114 251.114 8 0.000 784 1 0.059 494

90
2 250 2 250 2 250 2 250 251.35 251.111 1 0.238 91 0.199 69

251.113 4 251.105 3.3461×10−5 159 8 035 230 675 251.139 1 251.105 0.034 119 0.052 515
 

当算法初始化时, 采用按比例分配的方式分配样本, 如果得到的估计值在限定误差范围内, 则不需要调整样本

大小; 否则对样本大小进行调整. 从表 2 可以看出, 在调整样本大小时, 分配给第 2 层的样本是最多的, 这是因为

第 2层的样本质量最差, 对应类型的数据具有较大的不稳定性. 相反, 第 1层的样本质量最好, 所以只需要分配给

它较少的样本就能满足精度要求. ApproxECIoT框架通过对样本大小的调整, 这对于资源有限的边缘物联网来说,
可以提高物联网实时数据流的处理能力.

A(λ = 10) B(λ = 100) C(λ = 1000) D(λ = 1000000)

A B C

D

D

接下来, 考虑当输入数据流的分布呈现偏态分布时, 对计算结果精度损失的影响. 通过泊松分布来产生呈现偏

态分布的输入数据流, 其中包含 4种类型的泊松分布, 分别为   ,    ,    ,    .
这 4种不同的泊松分布生成 4个输入子流, 其中子流   占总数据项数目的 80%, 子流   占 19.89%, 子流   占 0.1%,
子流   占 0.01%. 如图 7(a)所示, 可以看到, StreamApprox和 ApproxIoT可以更好的应对呈现偏态分布的数据流,
原因就是 StreamApprox和 ApproxIoT都采取了分层策略, 从而不会忽略那些出现频率比较低 (例如子流   )的数

据项. 而 SRS和 CalculIoT并没有采取分层策略, 所以很容易就会忽略那些出现频率低的数据项, 导致计算结果出

现较大的误差. 尽管 ApproxECIoT 也采取了分层策略, 但是 ApproxECIoT 的精度损失却比 StramApprox 和

ApproxIoT的要大. 出现这种情况是因为 ApproxECIoT在算法在调整样本大小时是根据 Neyman分配来调整, 有
可能某一层的权重比较大, 但是它的方差比较小, 那么在调整样本大小时就可能会缩减这一层的样本容量, 导致

ApproxECIoT在面对偏态分布的数据流时就产生了比 ApproxIoT更大的精度损失. 不过由于 ApproxECIoT拥有

计算结果误差检测策略, 当计算结果出现较大的偏差, 可以通过调整样本大小并重新采样来减小误差, 所以随着采

样比的增加, ApproxECIoT精度损失是逐渐降低的.
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测试 ApproxECIoT 在计算偏态分布数据流和均匀分布数据流时的表现, 偏态分布数据流仍使用之前的 4 种

不同的泊松分布, 均匀分布数据流使用之前由 Beta分布、高斯分布、均匀分布和 Zipf分布产生的数据流, 其中每

种类型的分布所产生的数据项数量各占 25%. 图 7(b)中可以看出, ApproxECIoT在处理偏态分布的数据流时, 样
本大小的调整次数明显多于处理均匀分布数据流时的调整次数. 而且, 当处理均匀分布数据流时, 算法的平均样本

调整次数为 2.3次; 当计算偏态分布数据流时, 算法的平均样本调整次数为 20.9次. 这就说明, ApproxECIoT在处

理均匀分布数据流时, 拥有更高的计算效率, 而处理偏态分布数据流的计算效率则会低一些. 从图 7(c) 中可以看

出, ApproxECIoT在采样比为 10%的时候, 样本大小调整了 3次; 当采样比为 20%的时候, 样本大小调整了 2次.
ApproxECIoT每次调整样本大小后, 误差都有所减小. 而 SRS并没有对计算结果出现误差的处理策略, 所以执行

多次 SRS算法, 每次得到的计算结果的误差是随机的. ApproxIoT和 StreamApprox虽然给出了计算结果的误差估

计, 但是也没有采取误差控制策略, 所以算法运行多次后误差仍没有减小. CalculIoT由于没有采用数据流分层策

略, 所以在处理偏态分布数据时, 计算结果存在较大的误差. 从图 7(d) 中可以看出, 在处理偏态分布数据流时, 当
采样比未超过 12%时, ApproxECIoT的计算效率是最高的, 但是采样比超过 12%后, ApproxECIoT的计算效率开

始下降. 从这一点也可以看出, 在处理偏态分布数据流时, ApproxECIoT的计算效率并不是随着采样比的增加而增

加. 因此, 在物联网系统中应用 ApproxECIoT架构时, 最好设定合适的采样比, 使系统获得最理想的处理效率.
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图 7　实验结果
 

接下来, 分析 ApproxECIoT所使用内存资源的大小. 使用含有 Beta分布、高斯分布、均匀分布和 Zipf分布

的数据流, 对比 ApproxECIoT 和 SRS 对内存资源的使用情况. 如图 8 所示, 当采样比从 10% 变化到 90%,
ApproxECIoT使用的内存资源比 SRS使用的内存资源要多一点, 但是对于目前大多数智能感知设备的可用内存

资源来说, 这些差距是可以忽略不计的. 总体上, 两者所使用的内存资源数量比较接近. SRS是最简单的采样算法,
它所使用的资源也是最少的. 也就是说, ApproxECIoT在使用和 SRS相近内存资源的条件下, 可以得到准确性更

高的结果. 这是因为 ApproxECIoT在计算结果出现较大偏差时, 并不是申请更多的内存资源从而增大样本容量来
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减小误差, 而是在已分配内存资源不变的情况下对每层样本进行调整, 所以 ApproxECIoT并不会占用较多的内存

资源. ApproxECIoT对于资源有限的物联网系统来说, 在提高计算结果的准确性方面拥有较好的性能.
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图 8　ApproxECIoT和 SRS对内存资源的使用情况
  

3.2   采用真实数据流

本节采用真实世界的数据流对 ApproxECIoT的性能进行实验测试. 我们选择了两个真实数据集进行实验, 这
两个数据集分别为 Intel Berkeleys实验室部署的无线传感器网络所采集的气象数据集和 DEBS 2015 挑战赛公开

的纽约城市出租车的运行轨迹数据集 [20]. 这两个数据集均为互联网公开数据集. 考虑到这两个数据集由于网络通

信质量或者数据录入失误等因素, 存在部分字段不完整数据, 所以本文对这两个数据集的噪声数据进行了处理, 具
体操作是将这些噪声数据排除. 而对于一些数值异常的噪声数据不需要进行预处理, 因为本文所提出的算法可以

对样本进行调整, 在调整的过程中会逐渐减小噪声数据的影响. 利用这两个真实数据集, 测试 ApproxECIoT在实

际应用中的计算结果的准确度和计算效率. 实验结果表明, 和其他处理框架相比, ApproxECIoT在处理实际应用中

的数据流时的性能具有一定的提升. 

3.3   ApprxoECIoT 适用场景分析

这一节分析 ApproxECIoT架构所适用的场景. 首先, ApproxECIoT对样本层大小的调整是根据每层方差的大

小, 采用 Neyman最优分配计算每层的样本大小. 如果遇到非常糟糕的情况, 即某层样本的方差非常大, 在已分配

有限资源的情况下, 样本层大小经过若干次调整, 将几乎全部的资源都分配给样本质量最差的一层, 而样本质量最

好的层大小被调整为 1 (即层大小的最小值), 还是无法得到满足用户要求的计算结果, 那么就认为物联网数据流

的 ApproxECIoT分层采样算法并不能给出用户满意的计算结果. 在这种情况下, 所提出的 ApproxECIoT数据流处

理策略并不适用. 另外, ApproxECIoT尽管采用 Neyman最优分配对样本大小进行多次调整, 并重新采样. 对于数

据样本极差情况, 资源并不足以用于改善样本质量, 在这种情况下不会进行多次调整, 同样也无法得出用户满意的

计算结果, 此时延迟是比较小的. 对于数据样本质量可能不是特别好, 计算结果没有办法达到用户要求的情况, 可
以通过多次调整样本大小并重新采样来改善样本质量. 但是, 即将到达的数据流的统计特征是无法预测的, 因此算

法可能会调整多次, 从而产生较高的延迟. 所以, ApproxECIoT也不适用于对物联网数据流计算结果的实时性有较

高要求的应用场景.
ApproxECIoT在不同的应用场景应当选择最优的精度阈值. 用户是可以设置 ApproxECIoT的计算结果的精

度要求的, 给出的精度越高, 那么样本大小的调整次数就会越多, 在最糟糕的情况下, 样本的层大小可能会调整至

非常极端的情况而仍然不能满足用户给出的精度要求, 而且边缘节点的可用内存资源也是有限的, 那么此时就认

为 ApproxECIoT在给定的精度条件下无法得出计算结果. 反之, 用户给定的精度越小, 样本大小的调整次数就会

越少, 那么用户任务的延时就更有可能得到满足. 在不同的物联网应用场景下, 所设定的最优精度阈值 (计算结果

的置信度)也不相同. 然而, 在大多数情况下, 用户无法得知最优的精度阈值. 因此 ApproxECIoT架构在具体的物

联网应用场景中, 可以采用机器学习方法根据历史日志数据选择最优的精度阈值, 使得计算结果能够满足用户要

求的同时, 系统所产生的延时最小. 
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4   结　论

本文提出了物联网系统实时数据流处理框架 ApproxECIoT, 在物联网系统资源受限的情况下获取更精确的计

算结果, 使用边缘节点缓存输入未发生改变的计算结果, 解决传统的物联网数据处理模式的计算效率低下、数据

处理中心负载过大的问题. ApproxECIoT考虑用户对计算结果的精度要求, 加入了误差控制策略, 当计算结果超过

误差边界的时候, 根据 Neyman分配重新调整样本大小, 然后重新采样并计算, 从而保证计算结果具有较小的精度

损失. 在计算任务处理策略方面, ApproxECIoT结合了边缘计算以及自调整计算技术, 将计算任务划分成多个子计

算任务, 并将这些子计算任务分发到边缘计算节点, 使得物联网系统中边缘节点的资源也能够得到充分利用, 同时

又能提高计算任务的效率. 最后, 使用模拟数据流和真实数据集对 ApproxECIoT进行测试, 并且与 ApproxIoT以

及 SRS进行对比, 结果证明 ApproxECIoT在处理实时数据流方面能够在资源受限的情况下仍获得较高的准确性.
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