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一种基于采样的并行电力负荷数据流划分方法

王永利１，２　 徐宏炳１　董逸生１　 钱江波１　 刘学军１

（１东南大学计算机科学与工程系，南京 ２１００９６）
（２佳木斯大学计算机公共教研部，佳木斯 １５４００７）

摘要：为了解决电力工业中并行数据流范围聚集的连续查询问题，提出一种新颖的数据流划分方

法．首先构造了一个适用于数据流处理的扩展蓄水池抽样算法，根据流值变化率引入跳跃因子反应
负荷数据的变化情况，实现数据流的自适应并行采样．然后为了实现数据流量的平均划分，基于近
似技术提出２种适应不同情况的生成等深柱状图的算法：增量更新的启发式方法和周期性更新的
快捷方法，从而在采样的基础上生成近似划分向量．通过在实际数据集上对算法性能测试，证明文
中提出的数据流划分方法高效实用，适合于高速时变数据流的处理．
关键词：数据流；连续查询；并行处理；采样；数据划分
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