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Abstract:  Missing reads occur frequently during RFID (radio frequency identification) data collection, which will 
reduce the accuracy of query results in RFID applications. To solve this problem, the existing algorithms mainly take 
primitive RFID readings as granularity and adopt window smooth strategy based on tag historical readings, which may 
interpolate data that the query doesn’t care about and incur inaccuracy when multiple logic areas are involved. In this 
paper, data are transformed from data level to logic area level as the interpolation granularity. Then three data 
interpolating algorithms based on the probabilistic path-event model are proposed, where the incoming events are judged 
and interpolated by mining the sequence correlation of known area events. Furthermore, the factor of time is considered, 
and thus probabilistic path-event model is developed. Abundant experiments prove the proposed algorithms have 
different performance advantages in different conditions and are predominant over the existing strategy in redundancy 
and accuracy. 
Key words:  RFID technology; data interpolation; probabilistic path-event model; area event; missing reads; redundant 

data   

摘  要: RFID 数据采集过程中漏读现象频频发生,降低了 RFID(radio frequency identification)应用中查询结果的

准确性.目前解决漏读问题的算法主要是以 RFID 原始读数为粒度,并基于标签自身历史读数进行窗口平滑,这种作

法会填补许多与查询无关的冗余数据,并且在多逻辑区域参与的复杂应用中,填补准确率较差.为解决上述问题,首
次将RFID数据从数据层抽象到逻辑区域层作为处理的粒度,提出3种基于动态概率路径事件模型的数据填补算法,
通过挖掘已知的区域事件的顺序相关性来对后续发生的事件进行判断和填补.进一步,增加对时间因素的考虑,对概

率路径事件模型进行扩展.大量实验证明,提出的各个算法在不同的情况下有着不同的性能优势,并且在精简性和准

确性上要高于现有的策略. 
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无线射频识别(radio frequency identification,简称 RFID)技术是一种非接触式的自动识别和数据获取技

术.RFID 技术的基本工作原理是:阅读器广播式地向其周围发送能量,感应到能量的标签立即向阅读器返回自

身携带的数据,阅读器对收到的数据进行解码,然后将数据传给主机进行处理.RFID 技术最早应用在雷达监测

系统中对物体进行跟踪探测.但是随着无线通信技术和数据管理技术的发展,RFID 技术正广泛应用于供应链管

理[1]、交通监控、智能展馆和医院等更多的领域.RFID 技术应用前景的广泛性使其受到了越来越多的关注. 
RFID 技术采用无线射频信号进行数据通信,由于无线射频信号极易受环境影响,而且相互间干扰很大,尤

其当标签和读器数量增多时,信号干扰加强,导致 RFID 数据的不可靠性很高.RFID 数据的不可靠性主要是数据

漏读现象,当漏读现象严重时,查询结果的准确性急剧下降,极大地阻碍 RFID 技术的广泛推广,因此,本文选择解

决 RFID 数据漏读问题为主要研究内容,结合路径和时间来填补对

查询有用的数据. 
例如,图 1 为某个公园的逻辑区域示意图,L1,L2,L3,L4 表示逻辑

区域,每个逻辑区域都布置一个或多个阅读器进行标签探测.如果

某个带有标签的游客连续在逻辑区域 L1 和 L4 被探测到,那么说明

这位游客在经过 L2 或 L3 时出现了数据漏读现象,实际游玩路线是

L1L2L4 或 L1L3L4;或者该游客连续在 L1 和 L2 被探测到,那么该游客

实际游玩路径可能是 L1L2、L1L2L4,或者 L1L2L4L3,可能没有发生漏

读现象,也可能漏读现象在一个或多个逻辑区域发生.如何区分这

些情况并对数据进行填补将是本文研究的主要问题. 
与现有的 RFID 和传感器数据清洗工作中针对漏读数据的处理不同,本文提出了一个全新的 RFID 数据填

补模型.现有的数据清洗策略都是以 RFID 读数为粒度进行的,而对大多数应用来说,并不关心底层的读数是否

丢失,查询需要的原始数据是经过抽象的逻辑区域信息.因此本文首次提出了以逻辑区域事件为粒度进行填补

的策略,避免填补冗余的数据信息.现有的 RFID 数据清洗模型主要考虑基于历史读数的窗口平滑方法和时空

关联策略,不适合有多逻辑区域参与的基于路径信息的应用场景.特别的,当某逻辑区域的读数全部漏读后,窗
口平滑将无法修补该逻辑区域的数据.本文采用了新的概率路径事件模型,同时考虑了路径、区域漏读率和停

留时间等重要的填补因素,在多逻辑区域参与的复杂应用中,填补的准确性要高于现有的策略. 
本文第 2 节提出问题并定义模型.第 3 节基于概率路径事件提出 3 种数据填补策略.第 4 节通过考虑停留

时间对算法进行优化.第 5 节用实验证明模型和算法的有效性.第 6 节总结全文. 

1   相关工作 

近几年来,RFID 数据管理[2]方面的研究主要集中在以数据为中心的建模[3]、以事件为中心的处理[4]和数据

清洗机制.特别的,国外一些科研机构对 RFID 数据清洗策略已经进行了初步的研究,根据数据的历史读数信息

和时空关联性[5−7]对数据进行清洗和填补,是一种常见的方法,同时也在传感器网络中得到应用[8].其主要思想

是设置一个时间单位,在该时间单位内,传感器或阅读器读出的数值具有时间(或空间)关联性.例如,在一个时间

单位的某一时刻,探测到某个标签的存在,则可以认为该标签在这个时间单位内一直存在. 
文献[5]提出一种 ESP(extensible receptor stream processing)机制,可以清洗来自不同接收器的数据,并且可

以针对各类型脏数据的特点进行清洗.该机制通过设置描述性的查询语句对脏数据进行处理,被设计成管道结

构,便于数据处理和模型实现.文献[6]根据数据时间相关性提出了一种基于概率模型的数据清洗策略,主要用于

解决数据漏读问题.该方法对静态平滑过滤器策略进行了改进,根据具体应用环境动态地调整窗口的大小.文献

[7]则在保证流质量的前提下结合 pipeline 清洗算法[5]提出了一种数据清洗策略,主要解决数据漏读和数据多读

Fig.1  Logic areas illustration of a park
图 1  公园逻辑区域图 
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问题.通过计算 confidence 和 coverage 来评估流的质量. 
上面提到的 3 种数据清洗策略都对 RFID 数据漏读问题进行了研究,但是这些算法是基于数据层的时空关

联对数据进行填补的,当逻辑区域漏读率较大时,有可能标签经过该逻辑区域时一次也没有被探测到,这种情况

下,上面的 3 种填补算法失效,不能对漏读标签进行填补.另外,这 3 种算法没有与应用结合在一起考虑,有可能填

补的数据是冗余数据,没有任何实用价值,反而极大地浪费了系统资源.而本文则基于数据层的上层——逻辑区

域层对数据进行填补,开拓了新的思路,解决了上述算法存在的问题.文献[7]重点关注单逻辑区域的漏读问题,
与本文要解决的多逻辑区域漏读问题并不相同.文献[8]主要是根据数据层的大量数据对流质量进行评估,从而

进行清洗,与本文研究的内容不在一个层面上.本文在实验中采用了文献[6]提出的 pipeline 方法进行了参照,说
明了本文算法在多逻辑区域下的有效性. 

文献[9]根据具体应用,提出了一种概率性的数据清洗算法,主要解决数据漏读和数据错读问题,但文献[9]
提出的策略对约束性规则较多的应用比较适用,而且约束需要由用户定义,缺少通用性.而本文要解决的问题是

以多路径区域应用为前提,不需要用户定义约束规则,所以二者的应用场景不同.文献[10]提出了一种通过统计

学习和工作流建模来进行数据挖掘的方法,相关的模型可以用于简单情况的以数据为中心的清洗.但没有考虑

RFID 场景的漏读率等重要的因素,并且它是基于数据库,不是针对事件流进行处理的. 

2   问题描述 

一般情况下,RFID 数据表示为三元组 o(Tepc,Repc,t)形式,为了统一模型,本文称其为读数事件,相当于基本事

件,其中,Tepc 和 Repc 分别表示标签和阅读器的 EPC 编码,它们均是唯一标识,t 是时间戳,表示阅读器探测到标签

的时刻.进一步,本文要将 RFID 数据抽象到逻辑区域层,标记为 o(Tepc,L,tstart,tend),称为区域事件,其中,L 表示标签

被探测到的逻辑区域,tstart 和 tend 分别表示标签在 L 被探测到的开始时刻和结束时刻.本节在此数据抽象的基础

上,详细描述了 3 种与事件填补算法相关的模型定义,即概率路径事件模型,相似路径事件模型和评价模型. 

2.1   概率事件模型 

定义 1(路径事件). 一个标签依次经过一个或多个逻辑区域,被称之为路径事件,记为 E,表示为 lαLβlγ,其中

lα∈Lstart,Lβ∈ 2 allL ,lγ∈Lend,Lstart 表示所有起点逻辑区域的集合,Lend 表示所有终点逻辑区域的集合,Lall 表示所有逻

辑区域的集合,包含 Lstart 和 Lend,符号 2 allL 表示 Lall 的幂集.集合中的元素称为区域事件,如 lα,lγ.路径事件 E 中包

含区域事件的个数称为路径事件的长度,记为 Len(E),长度为 n 的路径事件集合记为 Sn. 
定义 2(发生率). 给定一时间段 T,在 T 内某一路径事件 E 的发生率定义为该路径事件发生次数总和与所有

路径事件发生次数总和之比,记为 PO(T,E),如式(1)所示: 
 PO(T,E)=Count(T,E)/Count(T,U) (1) 
其中,Count(T,E)表示在时间段 T 内,路径事件 E 发生次数总和,U 表示所有路径事件.由此易得,在某段时间 T 内,
所有路径事件发生率之和为 1,如式(2)所示: 
 ( , ) 1

i

O i
E U

P T E
∈

=∑  (2) 

定义 3(逻辑区域漏读率). 某一逻辑区域 L 的漏读率是指在一给定时间段 T 内,经过该逻辑区域但未被探

测到的标签个数总和与所有经过该逻辑区域的标签个数总和之比,记为 PML(T,L). 
逻辑区域漏读率一般受很多因素影响,如该逻辑区域的物理环境、阅读器的布置方位和探测顺序等等.例

如在一个公园,水上乐园周围区域的漏读率多数情况下会大于草坪花圃附近区域的漏读率,因为水和金属对

RFID 无线信号传播干扰很强.由此可见,不同的逻辑区域通常会有不同的漏读率,本文将根据上面提到的影响

漏读率的因素对每个逻辑区域的漏读率进行估算,即在具体应用下,逻辑区域的漏读率是可以统计的. 
定义 4(概率路径事件模型). 概率路径事件模型是包括路径事件发生率和逻辑区域漏读率的路径事件统

计模型.它可以用树或哈希表的结构来存储. 
下面将给出以树的结构建立概率路径事件模型的例子.如图 2 所示,节点代表逻辑区域,边代表逻辑区域间
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的可达性;每个节点有两个属性,即到该节点终止的路径事件

发生率和该逻辑区域的漏读率,比如节点 l5 上的数字分别表

示路径事件 l1l3l4l5 的发生率为 0.4,l5 的漏读率为 0.3;节点 li 指

向节点 lj 的边上的权值 eij 表示依次经过逻辑区域 l1,l2,…,li,lj

的事件概率,其中 lk 为 lk+1 的父节点,如 e34=0.6 表示某一标签

依次被逻辑区域 l1,l3,l4 探测到的概率. 
此外,RFID 流数据持续到来并不断发生变化,为了保证

概率事件模型能够准确预测后续到达的事件,需要对概率事

件模型进行实时更新维护.本文采用滑动窗口技术[11]对概率

事件模型进行增量维护与减量维护.滑动窗口模型始终维护

最近时间段内固定长度的数据集,随着窗口的滑动,不断有新的数据加入,同时有过期的数据被删除.为了方便

对数据集进行增减量维护,可将滑动窗口(sliding window)再细化为若干个跳数窗口(hop window),即跳数窗口

是滑动窗口的基本组成单位,并且也是每次窗口滑动幅度的基本单位. 
采用滑动窗口技术对概率事件模型进行维护时,滑动窗口大小以及每次窗口滑动幅度需要根据具体应用

而定,以保证通过统计学习而获得的概率事件模型尽可能准确地预测后续到达的事件.本文将在给定应用条件

的背景下,通过实验获得适当的滑动窗口大小和窗口滑动幅度. 

2.2   相似路径事件模型 

定义 5(相似路径事件). 给定两个路径事件 E1 和 E2,记为
1 2 1 21 2... , ...

m ni i i j j jE l l l E l l l= = ,其中 ,
k ki jl l 代表某个逻

辑区域,如果路径事件 E1 和 E2 同时满足下面两个条件:(1) m=n;(2) { }, 1,2,...,
k ki jl l k m= ∈ ,则称它们互为相同路

径事件.如果路径事件 E1 只要填补 k 个逻辑区域,就成为 E2 的相同路径事件,则称 E2 为 E1 的 k-相似路径事件,

记为 1 2

k
E E→ ,由此,相同路径事件亦可称为 0-相似路径事件.符号 Si(E,k)表示路径事件 E 的 k-相似路径事件集. 
定义 6(最相似路径事件 ) .  给出 t 时刻的观察值 o( t)=

1 2
...

mi i il l l ,则其所有相似路径事件集合表示为 

Si_all=Si(o(t),k),k∈0,1,2,…,n,其最相似路径事件定义如式(3)所示: 

 { }1 2 1 2_ _( ( )) ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ) ... | ( ) ... ), ( ) )
n mi mostly j j j i i i i alls o t r t P r t o t P r t l l l o t l l l r t S′ ′= = = = ∈  (3) 

定义 7(公共子事件与最长公共子事件). 给定两个路径事件 E1 和 E2,如果
1 2

1 2

k k

E E E E E⎛ ⎞
∃ → ∧ →⎜ ⎟

⎝ ⎠
为真(k1,k2

是自然数),则 E 称为 E1和 E2的公共子事件,记为 E=C(E1,E2).如果
1 2

1 1 1!
k k

E E E E E k k
′ ′⎛ ⎞′ ′ ′ ′∃ → ∧ → ∧ <⎜ ⎟

⎝ ⎠
也为真( 1k′是自

然数),则 E 称为 E1 和 E2 的最长公共子事件,记为 1 2
ˆ ( , )E C E E= . 

2.3   评价模型 

本小节将给出评价算法精简率和准确率的标准定义. 
定义 8(精简率). 在给定时间段 T 内,精简率定义为原始数据经过数据抽象后减少的数据量与未经抽象的数

据量之比,记为 PD(T),计算表达式为 
 PD(T)=(Account(T,Ra)−Account(T,Rc))/Account(T,Ra) (4) 
其中,Account(T,Ra)和 Account(T,Rc)分别表示在时间 T 内到来的源数据量与经过抽象后剩余的数据量. 

定义 9(准确率). 给定两个数据集,即真实数据集 Re 和清洗过的数据集 Rc,在某个时间段 T 内,准确率 PA(T)
定义见式(5): 
 ( ) ( ) ( ) ( )A e c eP T R T R T R T= ∩  (5) 

Fig.2  Probabilistic path event model
图 2  概率路径事件模型 
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3   填补技术 

3.1   数据填补模型 

本文提出了一个 RFID 数据填补模型框架,如图 3 所示. 
RFID 数据填补模型主要由数据抽象、漏读探测、数据填补机制三大部分组成.数据抽象机制是对 RFID

数据重新建模,即将三元组数据 o(Tepc,Repc,t)建模成 o(Tepc,L,tstart,tend).事件表用于存储所有可能发生的真实路径

事件,它是可以预知的.如果发生的某个路径事件不在事件表内,则表示该路径事件被探测时发生区域事件漏读

现象.漏读探测机制则是结合事件表,对正在发生的路径事件进行实时监测.如果探测到发生的路径事件存在漏

读现象,则将其传送到数据填补机制;否则将事件直接输出,供查询层使用.需要强调的是,数据填补机制是对发

生漏读现象的区域事件进行数据填补的,它主要由概率路径事件模型、匹配引擎和填补策略机制 3 部分组成.
概率路径事件模型是在对历史事件集统计学习的基础上建立的,并按设定的周期不断进行更新维护.匹配引擎

是根据具体的填补算法,搜索当前事件的相似路径事件集,然后将其传送到填补策略机制.填补策略机制在概率

路径事件模型和相似路径事件集的基础上,对当前漏读事件进行填补. 
本文提出的数据抽象策略考虑在数据抽象的同时对数据漏读有一定的容忍度,即设置一个阈值 t_smooth,

表示时间平滑窗口大小,当前后两个数据时间间隔小于 t_smooth 个时间单位时,对其间数据进行平滑处理.图 4
通过示例描述了数据抽象过程.通过数据抽象,可以对查询有意义的区域事件进行填补,避免填补冗余的数据. 

 

 
 

Fig.3  Data interpolation model framework 
图 3  数据填补模型框架 

Fig.4  Data abstraction process 
图 4  数据抽象过程 

3.2   填补算法 

3.2.1   理论依据 
下面给出一些支持填补算法的理论依据. 
引理 1. 设一个逻辑区域 L 的漏读率为 PML(L),则一个标签经过 L 而未被 L 探测到的概率,即逻辑区域事件 

漏读率 ( ) ( ( )) ( 1)w
M MLP L P L ϑα α+= ⋅ > ,其中,w 表示数据建模时平滑窗口大小,ϑ表示逻辑区域 L 布置的阅读器天 

线个数,α为调整因子. 
证明:当一个标签经过漏读率为 PML 的逻辑区域时,一个阅读器天线在平滑窗口内没有探测到该标签的概

率为(PML)w,而ϑ个阅读器天线均没有探测到该标签的概率 PM为(PML)w+ϑ,但由于多个阅读器对标签同时探测时,
相互间会有干扰,增大漏读可能性,而且阅读器不同的布置方位,干扰也会略有不同,在这里增加一个调整因子
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α(α>1)进行调整,使 PM 尽可能地与实际情况相拟合. 

由此可得,逻辑区域 L 漏读该标签的概率,即逻辑区域事件漏读率为 ( ) ( ( )) ( 1)w
M MLP L P L ϑα α+= ⋅ > . □ 

下面根据实际应用中的普遍情况提出一个假设. 
一般情况下,携带标签的物体在运动过程中,不会往复经过相同的逻辑区域,例如游客去博物馆参观,一般

会按照路线行走,很少情况下会返回到已经参观过的地方.由此,给出下面的假设. 
假设 1. 任何一个路径事件 E 不包含两个或两个以上相同的区域事件. 
同时,定义一个函数 F(o(t),r(t)),见式(6): 

 
1 2

( ( ), ( )) ( ( ) ... ) ( )
n

j

O j j j M j
l L

F o t r t P r t l l l P l
α∈

= = ⋅ ∏  (6) 

其中,o(t)和 r(t)分别表示 t 时刻的观察值和真实值候选值,Lα表示出现在 o(t)中而未出现在 r(t)中的区域事件集

合,PM(lj)表示逻辑区域 lj 的事件漏读率.在此函数基础上提出定理 1. 
定理 1(最相似路径事件定理). 给出观察值

1 2
( ) ...

mi i io t l l l= ,可以求出它的相似路径事件集 Si,则当且仅当 

( ( ), ( )) max( ( ( ), ( )), ( ) )iF o t r t F o t r t r t S′ = ∈ 时,r′(t)是 o(t)的最相似路径事件. 

证明:由式(3)可知观察事件 o(t)的最相似事件定义为 

{ }1 2 1 2_ _( ( )) ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ) ... | ( ) ... ), ( ) )
n mi mostly j j j i i i i alls o t r t P r t o t P r t l l l o t l l l r t S′ ′= = = = ∈ . 

根据贝叶斯定理计算后验概率如下: 

1 2 1 2 1 2
1 2 1 2

1 2

( ( ) ... ) ( ( ) ... | ( ) ... )
( ( ) ... | ( ) ... ) ( ( ), ( ))

( ( ) ... )
n m n

n m
m

j j j i i i j j j
j j j i i i

i i i

P r t l l l P o t l l l r t l l l
P r t l l l o t l l l A F o t r t

P o t l l l
= ⋅ = =

= = = = ⋅
=

, 

其中,
1 2

1
(1 ( ))

( ( ... ))

h

m

m

M i
h

O i i i

P l
A

P o l l l
=

−
=
∏

.当给定 o(t)时,A 可看作是一个常数,由此式(3)可等价变换为 

{ }
{ }
{ }

_

* *

( ( )) ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ), ( )), ( ) )

                   ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ), ( )), ( ) )

                   ( ) ( ( ) | ( )) ( ( ), ( )) ( ).

i mostly i

i

s o t r t P r t o t A F o t r t r t S

r t P r t o t F o t r t r t S

r t P r t o t F o t r t r t

′ ′= = ⋅ ∈

′ ′= = ∈

′ ′= = =

　　

　　

 

至此,定理得证. □ 
定理 2(少漏读区域事件定理). 假设正确事件集中区域事件的个数为 m,逻辑区域 li 的事件漏读率记为 

PM(li),则当且仅当 (1 )n p p< − 时,p(x=0)>p(x=1)>…>p(x=n),其中 n 表示到达路径事件的真实长度(包括漏读的

区域事件),
1

1 ( )
m

M i
i

p P l
m =

= ∑ ,p(x=k)表示到达路径事件漏读 k 个区域事件的概率. 

证明:当一个标签依次经过 n 个逻辑区域时,没有探测到它的平均概率为 p ,探测到它的平均概率为 1− p ,

并且某个逻辑区域漏读某个标签是随机现象,逻辑区域之间没有相关性,由此,可以将此过程看作是一个服从伯 

努利二项分布的过程,即 ( ) (1 )k k n k
np x k C p p −= = ⋅ ⋅ − ,由此可以得到下面的推导过程: 

1 1 1 1( ) ( 1) (1 ) (1 ) ( 1) 1
1

k k n k k k n k
n n

p n kp x k p x k C p p C p p n p k
p k

− + + − − − −
= > = + ⇔ ⋅ ⋅ − > ⋅ ⋅ − ⇔ > ⇔ + ⋅ < +

+
. 

那么,原式可以变形如下: 

 min
1( 0) ( 1) ... ( ) ,( 1) 1 ( 1) 1 1 pp x p x p x n k n p k n p k n

p
−

= > = > > = ⇔ ∀ + ⋅ < + ⇔ + ⋅ < + = ⇔ <  (7) 

至此定理得证.  □ 
下面将给出 3 种数据填补策略的主要思想.限于篇幅,具体的算法描述不在本文给出. 

3.2.2   贪婪算法 
贪婪算法主要侧重事件填补时的实时性要求,对到达的数据边监控边填补,其基本思想是将概率事件模型



 

 

 

444 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.3, March 2010   

 

用树结构存储,当有区域事件到达时,根据广度优先原则与节点进行匹配. 
贪婪算法可以保证很高的实时性,在线处理实时到来的区域事件,但它的策略是搜索当前最优解,不进行回

溯遍历,因此不能保证全局最优,甚至会出现填补错误.例如在图 2 中,当探测到的路径事件为 l1l2 时,贪婪算法会

判定路径事件 l1l2l4 发生,尽管路径事件 l1l3l2 发生的可能性更大. 
3.2.3   最小 k-相似算法 

由定理 2可知,当应用条件满足式(7)时,探测到的路径事件更倾向于没有漏读或漏读个数较少的情况,由此,
提出最小 k-相似算法.此算法的主要思想是当完整路径事件到达时,与正确事件集进行匹配,如果匹配成功,则认

为该路径事件没有漏读;如果匹配不成功,则根据定理 1 从它的最小 k-相似路径事件集中求出它的最相似路径

事件,据此对漏读区域事件进行填补. 
最小 k-相似算法弥补了贪婪算法中的一些问题,但它采取的策略是从区域事件漏读最少的相似路径事件

集中搜索,如果搜索到,就不再考虑区域漏读更多的情况,所以此算法仍没有进行全局遍历,有些情况不能达到

全局最优.例如在图 2 中,当检测到路径事件 l1l3l4 时,最小 k-相似算法会判定路径事件 l1l3l4 发生,而此时路径事

件 l1l3l4l5 发生的可能性更大,由此会出现填补错误.而该算法是在式(7)的前提下提出的,当 n 和 p 满足关系式(7)

时,此算法可以达到较优的效果.但如果不满足该关系式,效果会较差,因此提出下面的全相似算法. 
3.2.4   全相似算法 

全相似算法的主要思想是当完整路径事件到达时,求出它的所有相似路径事件集 Si_all,然后从中求出它的

最相似路径事件集,对漏读区域事件进行填补.全相似算法进行的是全局遍历,对所有可能情况都进行检测,从
中选出漏读区域事件的最相似路径事件,这种方法能够保证很高的准确性,但计算开销较大. 
3.2.5   准确性定理 

下面针对最小 k-相似算法和全相似算法,给出一个准确率方面的定理. 

定理 3(最长公共子事件定理). 给定η, ˆ,
ˆmax ( ( , ))

i j en i jE E L C E EΕη ∈= 和 n,n=Len(E),E 为到来事件 ,当 n>η

时, ˆ ( ) 1AP E = , ˆ ( )AP E 表示相似度算法填补事件 E 的准确率. 

证明:由最长公共子事件定义,可以得到下面推理: 
1 2 1 2

ˆ,
ˆmax ( ( , )) ( ( ) ) ! ( ( ) )

i j

k k k k

i j i j en i j enE E C E E E E E E E L E E E E E E L EΕη η η
′ ′ ′ ′

∈
′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′= ⇔ ∀ → ∧ → ∧ ≤ ⇔ ∃ → ∧ → ∧ > . 

所以,当 n>η时,其中 n=Len(E),根据相似度算法原理可得: 
1 2

_ _
ˆ ˆ! , ( , ) | ( ) | 1 ( )

k k

i j i j i j i all i mostlyE E E E E E E E E S E S E E∃ → ∧ → ∧ ∈ ⇔ = ⇔ = . 

Ê 为漏读事件 E 的正确事件.所以, _
ˆ ˆ( ) ( ( ) ) 1A i mostlyP E P S E E= = = .至此,定理得证.  □ 

4   改进策略 

在 RFID 应用中,获取数据的同时,也得到了一个比较重要的属性,就是时间戳.一般情况下,当一个携带标签

的物体经过各个逻辑区域时,不仅在选择不同逻辑区域时存在一定的规律性,而且在不同逻辑区域停留的时间

间隔也存在一定的规律性.如在上节提到的公园系统中,游客在小剧院的停留时间大概是戏剧的演出时间,在游

乐场等趣味性强的场所,大部分游客会停留时间长一些,而在一些景观少的场所,大部分游客不会停留太长的时

间.所以,可以将停留时间间隔加入到概率路径事件模型中,当标签在某个逻辑区域漏读时,不仅考虑逻辑区域

顺序关联性,同时也增加对标签漏读时间间隔的考虑,从这两个方面权衡对漏读数据进行填补. 

4.1   β*改进算法 

在考虑时间属性后,可以对最相似路径事件定义进行扩展. 
定义 10(扩展最相似路径事件). 给出 t 时刻的观察值

1 2
( ) ...

mi i io t l l l= ,及其所有相似路径事件集合 Si_all,则其

扩展最相似路径事件定义见式(8): 
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 { }1 2_ ( ( )) ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ) ... | ( ) ),
ni mostly j j j k kS o t r t P r t o t P r t l l l o t t k LζΓ′ ′ ′= = = ∧ = ∈  (8) 

其中,Lξ表示出现在 o(t)中而未出现在 r(t)中的区域事件集合,tk 表示标签在逻辑区域 k 的漏读时间间隔.此外,标
签在漏读区域停留时间段的求解与 RFID 阅读器的布置有一定关系,如果阅读器布置在十字路口,如图 1 所示,
那么标签在漏读区域的停留时间Γ即是标签在该路径景区的停留时间.假设某个标签先后经过两个不相邻逻辑

区域的结束时刻和开始时刻分别是 t1 和 t2,两个逻辑区域的距离为 l,标签的平均速度为 v(可以根据已知数据计

算求解),则可得 2 1 /t t l vΓ = − − . 

假设 2. 标签先后经过逻辑区域 l1 和 l2 时的停留时间相互独立.即标签在逻辑区域 l1 的停留时间不会影响

在逻辑区域 l2 的停留时间. 
假设 3. 标签在某个逻辑区域停留时间与标签经历的逻辑区域序列相互独立.也就是说,在不同逻辑区域序

列中,标签在某个逻辑区域停留时间符合同一个分布,即式(9)成立: 

 ( | ) ( | ), , 2 all
i i

L
l i l iP t o l P t o L l L L Lα β α βΓ Γ= = = = = ∈  (9) 

其中,o 表示观察值,
ilt 表示标签在逻辑区域 li 的漏读时间间隔. 

以上两个假设在一般的应用中是完全合理的,在这两个假设的基础上,给出下面定理的证明. 
首先,定义一个权值函数 ( ( ), ( ))o t r tβ ,见式(10): 

 ( ( ), ( )) ( | ( ) )k k k
k L

o t r t P t r t l
α

β Γ
∈

= = =∏  (10) 

其中,o(t)和 r(t)分别表示 t 时刻的观察值和真实值候选值,Lα表示出现在 o(t)中而未出现在 r(t)中的逻辑区域集

合,tk 表示标签在逻辑区域 k 的漏读时间间隔.在此函数基础上提出定理 4. 
定理 4( 扩展最相似路径事件定理 ). 给出观察值

1 2
( ) ...

mi i io t l l l= 和其相似事件集 Si, 当且仅当

( ( ), ( )) ( ( ), ( )) max( ( ( ), ( )) ( ( ), ( )), ( ) )io t r t F o t r t o t r t F o t r t r t Sβ β′ ′ = ∈ 时,r′(t)是 o(t)的扩展最相似事件. 

证明:由公式(8)可知,观察事件 o(t)的扩展最相似事件定义如下: 

{ }1 2_ ( ( )) ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ) ... | ( ) ),
ni mostly j j j k kS o t r t P r t o t P r t l l l o t t k LζΓ′ ′ ′= = = ∧ = ∈ . 

根据贝叶斯定理计算后验概率如下: 

 
1 2 1 2

1 2 1 2 1 2

1 2

( ( ) ... | ( ) ... ),( )

( ( ) ... ) ( ( ) ... | ( ) ... )
          ,( )

( ( ) ... )

n n

n n n
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j j j i i i k k

j j j i i i k k j j j
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P r t l l l P o t l l l t r t l l l
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α

α
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Γ
Γ

= = ∧ = ∈

= ⋅ = ∧ = =
= ∈

= ∧ =

 

 1 2 1 2 1 2 1 2

1 2
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i i i k k

P r t l l l P o t l l l r t l l l P t r t l l l
k L
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Γ
Γ

= ⋅ = = ⋅ = =
= ∈

= ∧ =
 

 
1 2 1 2

1 2

1
( ( ) ... ) (1 ( )) ( ) ( | ( ) ... )

,( )
( ( ) ... )

n k n
j

n

m

j j j M i M j k k j j j
h l L

i i i k k
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k L
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α
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Γ

Γ
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1 2

( ( ), ( )) ( | ( ) ... )
nk k j j j

k L
A F o t r t P t r t l l l

α

Γ
∈

= ⋅ ⋅ = =∏ (定理 1 和假设 2) 

 ( ( ), ( )) ( | ( ) )k k k
k L

A F o t r t P t r t l
α

Γ
∈

= ⋅ ⋅ = =∏ (假设 2) 

 ( ( ), ( )) ( ( ), ( ))A o t r t F o t r tβ= ⋅ ⋅ (权值函数定义). 
由定理 1 知,A 是一个常量,由此扩展最相似事件变换如下: 

{ }
{ }

_

* *

( ( )) ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ), ( )) ( ( ), ( )))

                    ( ) ( ( ) | ( )) max( ( ( ), ( )) ( ( ), ( )))

                    ( ) ( ( ) | ( )) ( ( ), ( )) ( ( ),

i mostlyS o t r t P r t o t A o t r t F o t r t

r t P r t o t o t r t F o t r t

r t P r t o t o t r t F o t r

β

β

β

′ ′ ′= = ⋅ ⋅

′ ′= = ⋅

′ ′= ={ } *( )) ( ).t r t=

 

至此,定理得证. □ 
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在定理 4 的基础上,本文提出了β*改进算法,即在求解漏读路径事件的最相似路径事件时,将标签漏读时间

段作为条件加以考虑,用一个权值函数 ( ( ), ( ))o t r tβ 对定理 1 的结果进行修正.由此,得到了 3 种基于β*改进的数

据填补算法,即β*改进贪婪算法,β*改进最小 k-相似算法和β*改进全相似算法.改进算法是在定理 4 的基础上,
对漏读路径事件按照扩展最相似路径事件进行填补,具体的算法可以通过修改 3 种基本填补策略得到. 

由此可见,在β*改进算法中,一个比较关键的步骤就是对权值函数 ( ( ), ( ))o t r tβ 进行求解,下面将给出求解

( ( ), ( ))o t r tβ 的算法.根据式(10)的定义可知,求解权值函数 ( ( ), ( ))o t r tβ 的过程主要是求解标签在每个逻辑区域

停留时间的分布情况,即建立近似时间模型,本文将采用直方图[12]的方法对其进行求解. 
在算法 1 中,对建立近似时间模型的直方图算法过程进行了描述.其中给定的参数包括滑动窗口大小 S,窗

口滑动的幅度 R 和直方图的组距 W. 
算法 1. 直方图算法(histogram algorithm). 
输入:逻辑区域图 G,经过数据抽象处理的源事件流; 
输出:近似时间模型. 
1.  establish two-level hash table Ta by S, and the keys are separately L and tend−tstart, and creat N node spaces, 

N is the number of logic areas;  
2.  initial time window whose size is S over event stream; 
3.  while(o(Tepc,L,tstart,tend)==getSimpleEvent()) 
4. 1 2[ ( )][ ( )][ ]a start endT f L f t t currentHop− + + ; 
5. if (newHopArrive()) then 
6. creat N node spaces; 
7. currentHop=newHop; 
8. end if 
9. if (slidingHopArrive()) then 
10.  delete expired hops and add newly arriving hops; 
11. end if 
12. end while 

4.2   β+改进算法 

Minkowski 距离[13]是欧几里德距离的推广,也称为 Lp 距离.给定时间序列 X={x1,x2,…,xn}和 Y={y1,y2,…,yn},
其 Lp 距离距离定义如公式(11)所示: 

 

1

1
( , ) , 1

n pp
p i i

i
L X Y x y p

=

⎡ ⎤
= − ≥⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑  (11) 

其中,当 p=2 时为欧氏距离(Euclidean distance). 
当标签在逻辑区域的停留时间分布比较集中时,采用直方图方法对时间进行估计,准确率会下降,这时如果

采用欧式距离对其进行评估,会取得更好的效果,β+改进算法则采用此方法,下面进行具体描述. 
β+改进算法也是在扩展概率事件模型的基础上提出的,不过该算法是基于精确时间模型.在基于定理 4 对

填补算法进行改进的同时,也可以在填补数据的时候并行考虑事件顺序性和标签停留时间间隔这两个方面的

影响,并通过一个参数调节这两个影响的权重大小,基于这个思想,本文又给出了一个扩展最相似事件的定义方

式,如式(12)所示: 
 _ _( ( )) ( ( )) (1 ) ( ( ), ( ))i mostly i mostlyS o t S o t o t r tα α β′′ ′= ⋅ + − ⋅  (12) 

其中,Si_mostly(o(t))的定义在式(3)中给出,而 ( ( ), ( ))o t r tβ′ 的定义在式(13)中给出,α是一个调整因子,具体数值可由

实验获得. 
 2( ( ), ( )) ( ( , ( )))l

l o l r
o t r t g L t D tβ

∈ ∧ ∉

′ = ∑  (13) 

其中,g(x)是一个单调递减函数,D(t)是精确时间模型在 t 时刻维护的每个区域事件的 tend−tstart 集合. 
β+改进算法是在式(12)的基础上提出来的,在对漏读路径事件进行填补时,它不仅考虑了路径事件发生率
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和逻辑区域漏读率这两个因素,还考虑了标签在漏读区域停留时间这个因素,并且通过α来调整他们各自对判

断标签属于哪个漏读区域的影响力大小,在不同的应用情况下,α取值会有所不同.由此,得到了 3 种基于β+改进

的数据填补算法,即β+贪婪算法、β+最小 k-相似算法和β+全相似算法.3 种改进算法需要在求解漏读路径事件

的最相似路径事件处对基本策略进行相应的修改. 
由此可见,β+改进算法的一个关键步骤是对 ( ( ), ( ))o t r tβ′ 的求解.算法 2 对求解 ( ( ), ( ))o t r tβ′ 的欧氏距离算法

进行了描述.其中给定的参数包括逻辑区域图 G,滑动窗口大小 S 和窗口滑动的幅度 R. 
算法 2. 欧氏距离算法(euclidean distance algorithm). 
输入:观察值 o,真实候选值 r; 
输出: ( ( ), ( ))o t r tβ′ . 
1.  establish accurate temporal model M by G and initial time window which size is S over event stream; 
2.  0sum ← ; 
3.  for ( )l l o l r∀ ∈ ∧ ∉  do 

4. 
1

| ( )| 2
2

2
1

( , ( )) | ( ) |
D t

i
i

L l D t l D t
=

⎡ ⎤
= −⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑ ; 

5.  2( ( , ( )))sum sum g L l D t← + ; 
6.  end for 
7.  if (slidingHopArrive()) then  delete expired data in M; 
8.  end if 

5   实验评价 

5.1   实验设置 

由于场地和应用的限制,现有的 RFID 数据查询和清洗文献一般都采用模拟数据进行实验.为了保证模拟

效果尽可能接近真实的情况,本文使用了著名的被广泛用于传感设备模拟的 NetLogo 仿真系统,根据 RFID 设备

的特点进行了配置.为了考虑应用的复杂性和数据的多样性,本文用 NetLogo 模拟了某个公园的游玩场景:假设

该公园共有 30 个景区(即逻辑区域),每个景区布置 2 个阅读器(阅读器的读速率为 5KBPS,每个阅读器配有两个

天线),模拟数据在下面 3 种情况下采集得来: 
• 半个月内,公园大部分景区正在维修,只有 10 个景区对外开放,其中两个景区上、下午均有节目演出 1 次; 
• 工作日 ,只有 20 个景区全天开放 ,其他 10 个景区定点开放 ,开放时间为 8:00∼10:00,12:00∼14:00, 

16:00~18:00; 
• 节假日期间,公园所有景区全天对外开放. 
在上面 3 情况下采集的数据分别被记为 Data1,Data2,Data3.此外,公园的物理区域可以抽象地用图结构

G(V,E)来表示,节点表示逻辑区域,边表示逻辑区域间的直接可达性,该图被称为逻辑区域图.公园的入口和出口

组成它的开始节点集Vstart和终止节点集Vend.由此,当事件 l1l2…ln满足式 1, , {1,2,..., }i ii l l E i n+∀ ∈ ∈ ,则为正确事件.

所有正确事件组成的集合称为正确事件集,记为 Ê .实验设定,β+改进算法中的单调递减函数 g(x)=1/x. 
本实验的硬件环境是兼容机:2.4GHz 的 Pentium 4 CPU、主存为 512MB、硬盘为 80GB.软件环境是:操作

系统为 Windows XP, 编程环境 Visual C++6.0,抽象和填补算法采用 C 编写.实验衡量的算法包括原数据抽象算

法 ODAA,改进的数据抽象算法 IDAA,贪婪算法 RA,最小 k-相似算法 MKA 和全相似算法 AKA,作为比较,还引

入了目前相关工作中综合性能较好的文献[5]中的 pipeline 算法 PLA. 

5.2   数据抽象算法评测 

图 5 描述的是在一个布置两个阅读器的逻辑区域内,先后有 500 个标签经过时阅读器采集到的数据量与经

过抽象算法处理后的数据量之间的比较.由图 5 可见,数据抽象算法可以将最初采集的数据量减少 40%∼50%,



 

 

 

448 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.3, March 2010   

 

这将极大地降低系统开销,为后续的数据清洗工作创造了条件. 
图 6 则分析了影响数据抽象算法的两个因素,即标签个数和标签在一个逻辑区域的停留时间.横坐标表示

标签的平均停留时间,随着横轴坐标的增大,每条曲线都有上升的趋势,这是因为停留时间越长,冗余数据量越

大,即经数据抽象删除的数据量越大,所以精简率也随之增大.从图中还可看出,在停留时间大致相同的情况下,
标签数目越多,精简率越小.这是因为阅读器的读速率是不变的,即无论在它探测的范围内存在多少标签,在一

段时间内它采集的数据量是一定的,当标签数目较多时,它随机采集到的有意义的数据量就多,经数据抽象删除

的数据量就少,所以精简率小.当标签个数为 10 时,精简率可以高达 90%以上,极大地节省了系统开销. 
图 7 分析了漏读率对适当窗口大小的影响.由图可见,随着漏读率的增加,各算法曲线均有上升的趋势,其中

ODAA 曲线上升速度最快,性能最差;而漏读率较高时,窗口较大的算法错误数少些,这是因为随着漏读率的增

大,连续漏读的数据个数增多,较大的时间窗口可以对其进行填补;但窗口过大,同样会导致较高的错误数.该实

验说明漏读率对适当窗口的选择有一定的影响,应根据具体的应用,选择适当的窗口,保证改进数据抽象算法的

高性能. 
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 Fig.5  Data amount comparison-1   Fig.6  Analysis of effects on PD   Fig.7  Effect of PM over proper WS 

 图 5  数据量比较-1   图 6  影响精简度的因素分析图   图 7  漏读率对适当窗口大小的影响 

5.3   数据填补算法评测 

为了说明数据填补策略,对 Data1,Data2 和 Data3 的适当窗口大小和滑动幅度进行了测试(实验图略去).下
面的实验,针对不同的模拟数据,将按照实验测得的最适宜窗口大小 WS 和滑动幅度 SR 对窗口大小和滑动幅度

进行设置.图 8 是在使用模拟数据 Data1 的情况下测得的,逻辑区域图中节点的出入度θ=3,逻辑区域漏读率 PML

取值为 0.1∼0.7.从图中可以看出,当 PML<0.3 时,4 种填补算法均可以达到很高的准确率,几乎接近 100%,但随着

逻辑区域漏读率的继续增大,本文提出的 3种填补算法准确率要明显高于 PLA算法,这是因为RA,MKA和AKA
算法是基于逻辑区域层对数据进行填补,即当一个标签经过某个逻辑区域,一次也没有被探测到时,这 3 种算法

可以根据概率路径事件模型对它进行填补,但 PLA 算法是基于数据层的,当标签在某个逻辑区域完全没有被探

测到时,PLA 算法填补不了该标签,所以当逻辑区域漏读率增大时,PLA 算法的准确率下降最快.而本文提出的 3
种算法,AKA 算法的准确率最高,当 PML<0.7 时,可以保证填补后的数据准确率高达 90%以上,MKA 算法的准确

率稍低,RA 算法的准确率最低,与理论分析结果一致.同时,随着漏读率的增大,RA,MKA 和 AKA 算法的准确率

均有下降的趋势.这是因为 3种算法都是在概率路径事件模型的基础上提出的,当漏读率高时,RFID数据的不可

靠性增大,根据统计学习源数据而建立的概率路径事件模型准确率降低,导致算法准确率下降. 
图 9 是在使用模拟数据 Data3 的情况下测得的,θ =2,PML 取值为 0.1∼0.8.与图 8 对 Data1 进行测试的结果相

比,4 种算法的准确率比较关系相同,但随着漏读率的增大,PLA 的准确率下降更快,而其他 3 种算法的准确率却

下降缓慢,准确率很高.这是因为 Data3 引入了 30 个逻辑区域,路径事件长度在 20 以上,而 Data1 只引入了 10 个

逻辑区域,路径事件长度小于 10,随着漏读率的增大,路径事件长度较大的 Data3 更容易发生标签被某个区域事

件完全漏读的情况,导致 PLA 准确率下降.而当逻辑区域多、路径事件长度长时,标签选择逻辑区域的随机性变

大,使得两个事件间的最长公共子事件的长度不会很长,由定理 3 可知,在这种情况下,最小 k-相似算法和全相似

算法的准确率会很高.由此可见,在较大规模的应用背景下,本文提出的填补算法在准确率方面优于 PLA. 
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然后,从数据冗余度方面对算法 PLA 和 RA 进行比较,结果如图 10 所示.该图是在使用模拟数据 Data1 的情

况下测得的,标签数目为 300.可以看出,RFID 数据经 RA 算法填补后的数据量约是经 PLA 算法填补后数据量的

60%,数据量减少了 40%左右.这是因为 RA 算法是在对 RFID 数据重新建模的基础上进行填补的,即有一个数据

抽象过程,对冗余数据进行删除,保证经 RA 算法填补后的数据冗余度很小;而 PLA 算法只是对漏读数据进行填

补,不对冗余数据进行处理,所以经过 PLA 算法填补后的数据有很高的数据冗余度.经算法 MKA 和 AKA 填补

后的数据,数据量与 RA 曲线也近似相同.由此可见,本文提出的 3 种算法在处理冗余数据方面优于 PLA 算法. 
由于 PLA 算法是基于数据层进行数据填补的,没有涉及到事件的概念,与本文提出的实时性不在一个层面

上,所以接下来只进行 RA,MKA 和 AKA 这 3 种算法的实时性比较.比较结果如图 11 所示,该图是在使用模拟数

据 Data1 的情况下测得的,横坐标表示系统运行时间,纵坐标表示从开始时刻到当前时刻的累计延迟时间.从图

中可以看出,贪婪算法的延迟时间最短,实时性最高,在固定时间段内,延迟时间几乎为 0;其次是最小 k-相似算

法,表示它的曲线有时平缓,有时上升幅度较大,这说明每个单位时间段内该算法的延迟时间波动较大,这是因

为它与具体的到达事件有关,当在正确事件集中找到到达事件的相同事件时,不用再遍历其他事件,认为该事件

没有发生漏读,这时延迟时间最短;当遍历所有事件后,才找到与到达事件最相似的事件,这时延迟时间最长.而
对于全相似算法来说,对于任何到达事件,它都需要遍历一遍正确事件集,从中找出最相似事件,所以全相似算

法的延迟时间最大,实时性最差,曲线几乎呈直线上升,与理论分析结果一致. 
以上的实验都是在应用满足式(7)的条件下测得的.可以看出,这种情况下 MKA 算法的性能很好.下面改变

应用条件,使其不满足式(7),在此条件下,对算法 MKA 的准确率进行评价,实验结果如图 12 所示.该图是在使用

Data3 的情况下测得的,θ=5,PML 取值为 0.1~0.8.可以看出,当应用条件不满足式(7)时,算法 PLA,RA 和 AKA 的准

确率几乎不受影响,只有 MKA 算法的准确率明显下降,甚至略低于 RA,这是因为当应用条件不满足式(7)时,漏
读路径事件更倾向于多漏读区域事件,这时如果再根据最少填补原则进行填补,则会增大错误填补的概率,所以

MKA 算法的准确率下降.由此可见,式(7)是算法 MKA 应用的前提条件,当应用条件不满足该公式时,可以选取

RA 和 AKA 算法对数据进行填补. 
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Fig.11  Real-Time comparison  

图 11  实时性比较      

Fig.12  Accuracy comparison-3
图 12  准确率比较-3     

Fig.13  Missing rate factor effect 
图 13  漏读率因素的影响 

Fig.8  Accuracy comparison-1  

图 8  准确率比较-1       

Fig.9  Accuracy comparison-2  
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图 13 是分析逻辑区域漏读率对本文提出的 3 种填补算法准确率的影响,是在算法不考虑逻辑区域漏读率

的情况下测量的 ,即发生区域事件漏读时 ,直接根据路径事件发生率对数据进行填补 ,使用的实验数据是

Data1,PML=0.6,其他参数与图 8 相同.与图 8 中 PML=0.6 时的 3 种算法相比,图 13 中相应算法准确率均有所下降,
其中 AKA 算法准确率下降最快.由此可见,漏读率是影响算法准确率的关键因素,尤其对 AKA 算法影响最大.
因为当不考虑漏读率时,全相似算法会把所有实时到达的路径事件按照发生率最大的路径事件进行填补. 

5.4   改进填补算法评测 

首先考察了直方图组距大小对β*改进算法准确率的影响.例如,对β*贪婪算法来说,取 W=5min 的组距会获

得比较高的准确率.然后,考察调整因子α对β+改进算法的影响,实验结果如图 14 所示.该实验图测量了漏读率

PML 取 0.1,0.45,0.6,0.65 的情况.从图中可以看出,当α=0.6 或α=0.7 时,β+贪婪算法可以达到较高的准确率,这说

明与时间因素相比,区域事件顺序相关性对填补漏读数据所起的作用更大.而α过大或过小都会降低算法的准

确率,当α=0.1时,算法性能很差,这说明过多根据时间因素对漏读数据进行填补,准确率不会很高;当α=1时,算法

即退化为前面提出的贪婪算法.由此可见,单一的考虑区域事件顺序性或时间因素都比较片面,填补效果不能达

到最优,只有二者综合考虑,才能到达最好的效果,这也验证了提出β+改进算法的合理性.α对β+最小 k-相似算法

和β+全相似算法的影响与此类似,这里予以省略,下面的实验中设α=0.6. 
图 15 是对贪婪算法、β*贪婪算法和β+贪婪算法的准确率进行比较.从图中可以看出,改进的贪婪算法的准

确率明显优于原有的贪婪算法,而β+贪婪算法的准确率略高于β*贪婪算法.这是因为改进的数据填补算法增加

对时间因素的考虑,在对漏读数据进行填补时,依据更加全面,而此实验数据停留的时间分布服从正态分布,用
欧氏距离对时间进行估计比用直方图估计更准确一些.其他两个填补算法与改进算法的比较与此相似,改进算

法的准确率要高于原有的算法,而β+改进算法的准确率略高于β*改进算法(实验图省略). 
图 16 是改变标签在逻辑区域停留时间的分布情况,对两种改进算法的性能进行衡量.此实验的时间分布服

从近似均匀分布.从图中可以看出,β*改进算法的准确率略高于β+改进算法,这是因为当时间分布较为分散时,
利用直方图对时间进行估计要比欧氏距离更为准确,与理论分析一致.由此可见,当应用环境不同时,应选择适

合的改进算法对数据进行填补,这样才能够保证填补后数据的高准确率. 
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6   结  论 

一方面,RFID 技术凭借其自动和快速的特点正广泛地应用于越来越多的领域.另一方面, RFID 阅读器采集

的数据具有很高的不可靠性和冗余,制约了 RFID 的应用场合,对数据管理提出了新的挑战.针对这些问题,本文

对 RFID 数据填补算法进行了深入的研究.首次提出了以逻辑区域事件为填补粒度的基于动态路径事件模型的

填补框架.在对 RFID 数据进行三元组模型的基础上,提出了一种数据抽象算法,将 RFID 数据从数据层抽象到逻

辑区域层.然后,针对 RFID 应用中数据不可靠性的主要类型——漏读数据,在数据抽象的基础上,提出了 3 种数

据填补算法,即贪婪算法、最小 k-相似算法和全相似算法,对实时性、准确性和维护代价进行了权衡.最后增加

了对时间因素的考虑,对已提出的填补算法进行了改进,增加了填补结果的准确率.在不同的应用条件下,两种

改进算法各有各的优势.大量实验证明了本文提出的数据抽象和各种数据填补策略在不同的情况下有着不同

Fig.14  Effect of α over β*RA  

图 14  α对β*RA 的影响 

Fig.15  Accuracy comparison-4
图 15  准确率比较-4 

Fig.16  Accuracy comparison-5 
图 16  准确率比较-5      

P A
 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
α 

0.8 

RA
β*RA
β+RA

0.9 1.0 

1.10
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60

P A
 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
PML

1.10
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60

P A
 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
PML 

1.10
0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60

β*RA 
β+RA 

β*MKA 
β+MKA 
β*AKA 
β+AKA 

PML=0.10 
PML=0.45 
PML=0.60 
PML=0.65 



 

 

 

谷峪 等:基于动态概率路径事件模型的 RFID 数据填补算法 451 

的性能优势,对于多逻辑区域参与的,带有明显路径信息的应用场景,本文提出的框架要在数据精简性和填补准

确性上好于现有的数据填补策略. 
本文还有一些问题有待进一步研究:(1) 提出的 3 种填补算法解决的都是路径事件中不包含相同的区域事

件问题,如果去掉假设 1,在查找漏读区域事件的相似路径事件时,一个区域事件可能会有多种匹配,如何设计一

个优化的匹配算法,并从中求出最相似事件,有待进一步解决.(2) 在增加时间模型对填补算法进行改进时,没有

考虑标签依次经过多个逻辑区域时,在每个逻辑区域停留时间的相关性.比如有的游客游玩时比较细致,在每个

逻辑区域停留的时间都要比一般的游客长,相反也有的游客性子比较急,在逻辑区域停留的时间都要相对短一

些,还有就是游客在开始游玩的时候比较细致,后来由于劳累等因素游玩的时间比较快.由此可见,这种相关性

可能是正相关,也可能是负相关.如何确定这种相关性,量化这种相关性将是我们继续研究的一个方向. 
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