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一种数据流趋势分析方法的研究与应用① 
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摘 要： 有效趋势的提取可为监控对象提供早期预警、状态评估和决策支持。传统的曲线趋势分析算法有滑动

窗口(SW)算法、外推式在线数据分割(OSD) 算法，二者均采用常规最小二乘法进行曲线拟合。与常规

最小二乘法相比，总体最小二乘法具有更高的直线拟合精度。此外，针对 SW 算法的滑动窗口最大长

度没有限制，当检测点阈值比较大时，窗口的长度可能很长；而 OSD 算法限定了最小滑动窗口长度，

使得在最小滑动窗口内的突变点无法检测。针对 SW 算法和 OSD 算法的缺陷，提出了一种新的数据流

趋势分析方法，该方法采用总体最小二乘法对数据流进行分段拟合，提高了趋势分析精度；还提出了

可变滑动窗口算法解决 SW 算法和 OSD 算法的固定窗口问题，以实现对数据流的合理分割。实验结果

表明，有效性较为明显。 
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Abstract：  Efficient trend extraction methods can provide early warnings, severity assessments of monitored subjects and 

information for decision support. The traditional algorithms for trend analysis of curves include Sliding 
Window algorithm (SW) and Extrapolation for On-line Segmentation of Data algorithm (OSD), which use 
total least squares for curve fitting. Compared with conventional least squares, the total least squares has a 
higher accuracy of fitting a straight line. In addition, since there is no restriction on the maximum length of 
the sliding window for SW algorithm, the length of window can be very long when threshold for Detection of 
point becomes larger. As OSD algorithm restricts the minimum length of sliding window, mutations within 
minimum sliding window cannot be detected for defects of the SW algorithm and the OSD algorithm. This 
paper presents a new method for trend analysis of data streams. The method uses total least squares to 
improve the accuracy of trend analysis. It also presents variable sliding window algorithm to solve the fixed 
window problem with the SW algorithm and OSD algorithm to achieve a reasonable segmentation for data 
streams. The experimental results show that the method is effective. 
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数据流是连续的、无限的、快速的、随时间变化的

数据元素组成的序列，是一种特殊的数据类型。它在一

个近似无限长的时间范围内，快速产生大量数据[1]。动 

 
态数据流趋势分析的目的是提取趋势变化信息，为监控

对象提供早期预警、状态评估和决策支持[2]。由于应用

领域的不同，动态数据流自身曲线特征千差万别，因此
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要求数据流趋势分析方法适应性强、分析精度高，能够

应用于各个领域的动态数据流分析、预测。文章提出了

一种新的数据流趋势分析方法，该算法采用总体最小二

乘法对数据流进行分段拟合，提高了趋势分析精度；采

用可变滑动窗口算法实现对数据流的合理分割。实验结

果表明，有效性较为明显。 
 
1 数据流问题描述 

为了研究需要，我们定义： 
不断到达的一维时序数据流为 

                                          (1) 
其中，tc 为当前时刻。 
数据流分割(本文采用均方差比较)将 Y 分割成一

系列连续的非空数据段(即滑动窗口)： 
                                (2) 

其中第 j 数据段为： 
                                 (3) 

   
对应的数据到达时间： 

                                          (4) 
在(3)式和(4)式中，我们用 jn 表示数据段 jY 的长

度，即滑动窗口 jY 的长度，而且令 1,1 1t t 。 
当前数据段 sY ：包含当前数据

ct
v 的数据段。 

  设 jY 中的数据可用总体最小二乘法进行拟合，即 
                                       (5) 
其中， ja 和 jb 为模型参数，参数 ja 称为数据段 jY

的趋势特征值， ( )j t 为 ja 的误差扰动， ( )j t 为独立同

分布零均值白噪声。 
   为了算法描述的需要，我们设数据段 1jY  的第 1 个

数据元素
1,1jt

v


为 jY 的分割点。另外，令  为模型参数

向量， 
                           (6) 

滑动窗口 (SW) 算法是一种连续建模分析数据流

分割算法，即在当前已建立回归模型的数据段基础上，

用新到达的每一数据扩充当前数据段，并重新建立新

的回归模型。若该模型的拟合均方差大于预先给定的

分割点阈值，则认为新到达的数据为当前数据段的分

割点，该数据段的趋势特征值由已有回归模型的参数

给出，并将后续到达的数据归入新的当前数据段，启

动新的趋势分析过程；若上述分割点检测判据不成立，

则继续分析下一个到达的数据。Sylvie 等提出一次建

模、连续分析的外推式在线数据分割(OSD) 算法。该

算法待到当前数据序列达到一定长度时，才对其建立回

归模型；此后对于新到达的数据，只将其代入已建立的

模型，分析外推累积误差。 若大于事先给定的阈值，

则认为新到达的数据为当前数据段的分割点，并从已建

立的模型中获得该数据段的趋势特征值；若上述分割点

检测判据不成立，则继续分析下一个到达的数据[3]。 
滑动窗口(SW)算法、外推式在线数据分割(OSD) 算

法，二者均采用常规最小二乘法进行曲线拟合。与常规

最小二乘法相比，总体最小二乘法具有更高的直线拟合

精度[4]。此外，针对 SW 算法的滑动窗口最大长度没有

限制，当检测点阀值比较大时，窗口的长度可能很长使

得趋势分析的误差变大；而 OSD 算法限定了最小滑动

窗口长度，使得在最小滑动窗口内的突变点无法检测。  
 
2 数据流趋势分析方法 

针对现有趋势分析算法的缺陷，本文提出一种新

的数据流趋势分析方法，用以克服 SW 算法和 OSD
的弊端。  
2.1 总体最小二乘法回归建模  

设当前数据序列  ,1 ,2 ,, , ,.. .,
s s s ns n t t tY v v v 构造的线性

回归模型为： 
          , ,( ) ( )s n s nv t a t b                   (7) 

若该模型函数通过点  ,, ,
s is i tt v ，则(7)式可转化为： 

              
, , ,( )
s it s n s iv v a t t                (8) 

设  ,t v 为当前数据段 ,s nY 的几何中心点。 其中 ,t y

分别是： ,
1

1 n

s i
i

t t
n 

  ，
,

1

1
s i

n

t
i

v v
n 

   
 
此时回归模型方程为： 

          , ( )s nv v a t t                       (9) 
令中心化的数据向量为： 

     ,1 ,2 ,, , ...,
T

s s s nT t t t t t t      ， 
 
          

常规最小二乘法极小化的范数 2
LS  ，这等价

于在条件 ,s nT a V    的约束下， 2 达到最小化。也

就是使校正项ε尽可能小，同时通过强令 ,s nT a V   

补偿存在于向量 Y 中的噪声。T 和 V 分别是数据点的

横坐标向量和纵坐标向量，它们有对等的地位。 常规

最小二乘法认为纵坐标中有噪声而横坐标中无噪声显

然是不合理的。而总体最小二乘法同时考虑 T 和 V 中

的噪声，令代表横坐标 T 向量中的误差，则有

  ,s nT a V     。在总体最小二乘法中， ,s na 的选取

 
1
, .. ., , ... , ,.. .

i ct t tY v v v

 1, ..., , ..., ,. ..j sY Y Y

 ,1 , ,
,..., ,...,

j j j njj t t tY v v v




 , 1 ,.. ., , ..., , ... ( ,1 ; ,1 )j i c jt t t t j N j s N n        

 ,1 ,( ) ( ( )) ( ( ))( , ... , )
jj j j j j j nv t a t t b t t t t     

,
T

j ja b     ,1 ,2 ,
, ,...,

s s s n

T

t t tV v v v v v v     
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应使得总体误差     的 Frobenius 范数最小，即
2min
F

 ，其中， 
  2 T

F
Tr                   (10) 

(10) 式中  Tr  代表矩阵的迹。 
基于总体最小二乘法的直线拟合可以归结为一个

简单的二阶矩阵的特征向量求解，运算量很小[5]。该

算法同时考虑了数据点在横坐标方向和纵坐标方向的

不确定性，因而较常规的最小二乘法直线拟合具有更

高的拟合精度。 
因此，本文的数据流趋势分析算法决定采用总体

最小二乘法对各个数据分段进行直线拟合，以提高趋

势分析的精度。 
2.2 可变滑动窗口算法  

SW 算法的滑动窗口最大长度没有限制，当检测点

阀值比较大时，窗口的长度可能很长使得趋势分析的

误差变大；而 OSD 算法限定了最小滑动窗口长度，使

得在最小滑动窗口内的突变点无法检测。 
针对 SW 和 OSD 算法中滑动窗口存在的缺陷，本

文提出一种动态改变设定窗口长度的可变滑动窗口算

法，以合理的对数据序列进行分割。该算法首先设置

数据段基准窗口长度和最长数据窗口长度，从当前数

据段的起始点开始，对每一新到达的数据流元素都重

新建立回归模型，提高精度。在当前数据段小于基准

窗口长度时，用模型的拟合均方差与噪音函数 G 的返

回值比较，检测基准窗口内是否存在异常点；在前数

据段长度若大于等于基准窗口长度时，而且模型的拟

合均方差大于预先设置的标准分割点阈值，则认为新

到达的数据为当前数据段的分割点。如果当前数据段

长度大于最长数据窗口长度，则回溯，从当前数据段

的起点开始，从中寻找一个拟合均方差与标准分割点

阀值最接近的数据点作为当前数据段的分割点。 
可变滑动窗口算法解决 SW 算法和 OSD算法的固

定窗口问题，实现了对数据流的合理分割，因此趋势

分析的精度得到了提高。具体算法的伪代码如下： 
基准窗口长度：一般根据所应用领域分析的数据流的波

形变化特点决定  
最长数据窗口长度 MaxLength_Window：一般根据所

分析的数据流波形变化的特点决定  
标准分割点阀值：一般为所应用领域专家经验决定  
噪音函数：一个接口函数，其功能为：当前数据段小于

基准窗口长度时候调用，返回值为分割点阀值，该值要根据

所应用领域的工艺条件决定  
设模型的拟合均方差为 ,s n ，总体最小二乘法为 ( )f   
Begin 

 While (Y 不为空 )  //由可（1）可知，Y 为所分析的

数//据流  
 { , ,( )s n s nf Y   //由前面的分析可知， ,s nY 为当前已

接//收数据序列，n为该序列的长度  
 If (n L ) 
   {If ( ,s n  G( )) 

 { 
ct
v 是数据段 ,s nY 的分割点， ,s nY 的趋势特征值为

, ,,
T

s n s na b     ，并将后续到达的数据归入新

的当前数据段，启动新的趋势分析过程 } 
Else 
  继续分析下一个到达的数据  

   } 
 If (n L ) 

     {If ( ,s n  ) 
  {

ct
v 是数据段 ,s nY 的分割点， ,s nY 的趋势特征值为

, ,,
T

s n s na b     ，并将后续到达的数据归入新的

当前数据段，启动新的趋势分析过程   } 
 Else if (n<MaxLength_Window) 
   {继续分析下一个到达的数据 } 
     Else 
   {While ( ,s nY 不为空 ) 
     { 

     搜索拟合均方差方差与 最为接近的

数据点作为数据段 ,s nY 的分割点，并将后

续到达的数据归入新的当前数据段，启

动新的趋势分析过程  
      }    }    }    } 

End 
 
3 实验与分析 

铝电解槽电压的有效趋势提取可提供槽况恶化的

早期预警、评估槽况、工况的状态，对氧化铝浓度的

判断提供支持信息。目前，贵铝槽控系统的数据采集

中心每时每刻都会得到下位机传送上来的大量数据，

槽电压受到阳极动作、效应发生、出铝等的影响变化

较大，使得电压数据元素的值是不确定的，但存储单

个数据结构体的大小是一致的，所以称得上是一种有

序平稳的数据流。 
论文基于总体最小二乘法建立回归模型以拟合各个

分段的数据，采用可变滑动窗口算法进行分割点检测，

对铝电解过程的重要参数(槽电压)进行实时趋势分析。该

方法在贵铝二分厂电解 3系列 3325号电解槽上进行实

时测试，取 2009-3-12 00:00到 2009-3- 12 23:52
电解槽电压生产数据共 6370 个采样点作为测试样例，

每两个电压采样点的时间间隔为 10 秒。本研究的程序



2010 年  第 19卷 第  1 期                                                           计  算 机  系 统  应 用  

 Applied Technique 应用技术155 

开发基于Microsoft Windows 2000平台，采用C++ 
Builder 6.0开发工具，实时数据库为Oracle 10g。 
  实验分别采用本文算法、SW 算法和 OSD 算法对

上述数据流进行趋势分析，比较如下性能指标：1) 数
据流分割的合理性；2)在不同阀值下趋势分析的精度。

为了便于比较，对上述 3 种算法作如下限定：1)采用

同一数据流进行分析；2) 分割点检测阀值相同。在满

足上述限定下，对各算法的参数尽可能优化设置。其

中，本文算法所涉及的参数进行如下考虑：结合铝电

解过程电压变化的特点 (比如电压受到阳极动作影响

下波动较大)，综合考虑电解槽过程运行的工况、槽况，

我们设置：基准窗口长度=T/4(T 为电压曲线波形的

周期，该周期随运行工况可变，初始值为 110 分钟)，
最长数据窗口长度 MaxLength_Window=*k(k 为可

变参数，1.5<=k<=2，初始值为 1.5)，标准分割点

阀值=r(r∈N，2<=r<=10)。 
噪音函数需要根据计算的工况、槽况自适应的调

整，以便能够准确的进行槽电压分割点的判断，使得

槽电压的实时趋势分析更加的合理，也更能符合槽电
压变化的特点，使得分析出来的趋势更能反映真实的

电压趋势变化。当工况、槽况恶化时，电压曲线的波
形变化常常表现为短时间内波动激烈，此时返回的阀

值较小，以便找到窗口内的突变点。 
三种算法的趋势分析效果如图 1 所示，取前 800 个电

压采样点的三种算法的分割点显示对比如图 2 所示。 
为了比较 SW 算法、OSD 算法和文中算法的趋势

分析精度，还计算了三种算法的拟合均方误差。拟合

均 方 误 差 (MSE) 的 计 算 公 式 为 : 
 

1

1 n

MS i i
i

E at b v
n 

      ，其中，n 表示数据段的长度， 
即电压采样点的点数；a 为该数据段的拟合的模型参 
数值； it 为实际电压，为横坐标时间。 表 1 和表 2 列

出了在不同分割点检测阀值下三种算法的分割点点数

1N 、压缩比=6370/ 1N 及拟合均方误差 MSE ，图 3、
图 4 显示了它们的压缩比和拟合均方误差比较。 
   
 
 
 
 
 
 

图 1 三种算法的数据流趋势分析 

 
    
 
 
 
 

图 2 三种算法的数据流分割点比较 
 

由图 1 可见，与 SW 算法和 OSD 算法比较，本文

的算法可以更好的逼近原始槽电压数据，由表 1、表 2、
图 3、图 4 可见，文中算法与 SW 算法、OSD 算法的

压缩比接近，但具有更高的逼近原始数据的精度，特

别是当分割点检测的阀值较大的时候，相对 SW 算法、

OSD 算法的精度改善更为明显。 
 
 
 
 
 

图 3 三种算法的压缩比比较 
   
 
 
 
 
 

图 4 三种算法的拟合均方误差比较 
 

表 1 三种算法的分割点数、压缩比、 
拟合均方误差比较(一) 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
4 实验与分析 

论文提出了一种新的数据流趋势分析方法，该方 
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表 2 三种算法的分割点数、压缩比、 
拟合均方误差比较(二) 

  
 
 
 
 
 
 
 
 
法采用总体最小二乘法对数据流进行分段拟合，提高

了趋势分析精度；可变滑动窗口算法实现了对数据流

的合理分割。该方法在贵铝二分厂电解 3 系列 3325
号电解槽上进行实时测试，测试结果表明，该算法准 
 
 (上接第 98 页) 
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附 录 

实验所用部分程序清单 : 
1.求黑点面积与总面积比  
int i,j,black=0; 
double blackpro=0; 

for(i = 0; i < lHeight; i++) 
{ 

// 计算黑点数  
for(j = 0; j < lWidth; j++) 

确分析预测了槽电压实时趋势变化，有效性较为明显。 
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{ 
lpDst = (unsigned char *) lpNew 

DIBBits + lLineBytes * (lHeight - 1 - i) + j; 
if((*lpDst)<128) 

black++;    
} 

} 
//求黑点面积与总面积比  
blackpro=black/(lHeight*lWidth); 

2.加权距离分类器的设计  
Double 
var [9]={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0},exp[9]={0,0,0,0,0,0,

0,0,0,0},distance=0;  
//定义数学期望、方差等 

int i=0; 
for(i = 0; i < 10; i++) 
{ 

exp[i]+=example[i]; 
var [i]+=example[i]̂ 2; 

} 
i=0; 
for(i = 0; i < 10; i++) 
{ 

exp[i]=exp[i]/10; 
var [i]=var[i]/10; 

} 
//求测试样本与参考向量的距离  
for(j = 0; j < 10; j++) 

{ 
distance+=(test[j]-exp[j])^2/var [j]^2; 

}  




