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复杂事件处理的自适应制造情景识别方法
任　 磊，任明仑

（教育部过程优化与智能决策重点实验室（合肥工业大学）， 合肥 ２３０００９）

摘　 要： 制造过程中的任务、自然条件、电力水平等环境因素，制约物体状态及其关系的变化． 智能制造单元需要自适应的对

不同情境约束下的事件和复杂情形及时理解判断，提出基于复杂事件处理（Ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｖｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＣＥＰ）的情境约束情景识

别方法，以实时作出合理的优化决策． 针对忽视情境约束对事件判别的影响，构建基于情境约束的多层次事件模型，给出同

生、情境、协同等事件新算子，提出基于事件聚合的制造情景模型与演算过程． 针对情景识别知识库中模式规则生成的不足，
通过整合物体数据与环境数据建立映射关联，将感知信息转化为情境事件图谱． 通过综合序数、名义变量等距离计算和自适

应熵权法，提出改进的混合聚类方法处理事件图谱实例属性的多样性和关联性，构建知识库以为情景实时识别提供服务支持．
运用 ４ 个真实数据集和 １ 个制造过程仿真数据集进行实验，均验证本文模型和方法的有效性，适用于大规模学习问题，并阐明

情境因素能显著提升复杂制造应用中的事件判断、情景识别的准确性．
关键词： 情境约束，数据流，复杂事件，情景识别，混合聚类方法
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　 　 物联网、云计算、大数据等新兴信息技术的应

用，使得制造单元具有高度智慧性［１］，能通过感知、
识别当前发生事件而采取最优决策．由于环境的动

态性和制造过程的复杂性，需实时关注设备、人员、
环境等状态，产生海量的多模态时变数据流． 每一

条数据流都反映制造过程某一方面的状态变化，共
同刻画了所面临的制造情景．如何快速处理这些大

规模数据以理解当前发生情形，实时地把各种不同

来源的信息转化为决策利用的知识成为一项基本挑

战．ＣＥＰ 作为一种新兴流数据处理技术［２－３］，能够抽

取有意义的事件，通过顺序、聚合、因果等事件算子

发现事件关系［４］，从而识别更高决策价值的复杂事

件模式．
很多学者运用 ＣＥＰ 技术对制造系统底层的流

数据处理［５］、事件发现［６］ 到高层的情景挖掘［７］ 与实



时决策［８］进行广泛研究．但假定周围环境固定不变，
忽视任务、时空等情境对物体状态的影响，如同样的

设备温度 ２０ 度在 Ｔａｓｋ１时为正常事件，而在 Ｔａｓｋ２时

则为异常事件．情境制约着主体对事物的认知，事件

更全面的理解、自适应的决策均需要情境支持［９］ ．虽
有学者对制造领域情境分类建模，但仍将其作为事

物的一种状态属性，并未与其他属性区分，更未分析

其对事件判别的制约．现有事件模式生成主要依赖

于人工定义［１０］，难以获取全面知识且容易出现错误

和组合爆炸．机器学习方法也只应用于简单场景，涉
及的实体、数据维度较少，难以解决制造过程大数据

的新问题［１４］ ．基于现有 ＣＥＰ 系统不足［１１］，将多层次

情境考虑到事件理解过程中，提出基于情境约束的

自适应情景识别方法，通过改进混合聚类进行模式

挖掘和在线实时识别，从而优化任务执行决策活动．

１　 基于情境约束的多层次事件模型

多层次情境制约物体状态变化和事件判别，给
出情境约束的事件模型和基于事件聚合的情景演算

过程．
１．１　 情境数据流

决策单元所关注物体某一属性状态随时间不断

变化，形成一条不同时刻下的动态数据序列即数据

流 ＤＳ：
ＤＳ ＝ ｛ｖ（ａ１），ｖ（ａ２），…，ｖ（ａｎ）｝ ． （１）

式中： ａ 为物体属性， ｖ（ａｉ） 为第 ｉ 时刻属性值．如图 １
中设备转速曲线即是一条 ｔ０ 到 ｔｌ 时刻的动态数据流．
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图 １　 情境数据流

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｎｔｅｘｔ ｂａｓｅｄ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ

　 　 智能单元关注事物处于动态环境中，其属性值

在不同环境下具有不同分布特征、状态变化模式．物
体属性状态随着情境变化而形成时间序列即情境数

据流 ＣＳＳ：
ＣＳＳ ＝ ｛〈ｖ（ａ１）， ｃｔ１〉， 〈ｖ（ａ２）， ｃｔ２〉，…， 〈ｖ（ａｎ），
ｃｔｎ〉｝ ． （２）
式中： ｖ（ａ ｊ） 为第 ｊ 时刻情境约束 ｃｔ ｊ 该物体属性 ａ
的数值， ｃｔ ｊ 为第 ｊ 时刻情境值．如图 １ 中， ｔ０ 到 ｔ ｊ 的
情境为 （ ＴＡＳＫ１，ＥＬ１ ）， ｔ ｊ 到 ｔｌ 的情境为 （ ＴＡＳＫ１，

ＥＬ２），转速曲线是一条在两类情境下的数据流．两类

情境的数据特征存在差异，（ＴＡＳＫ１， ＥＬ１）下设备转

速水平明显高于（ＴＡＳＫ１， ＥＬ２），原因是电力水平的

高低影响运转速度．
具有相同情境约束的不同时刻物体状态数据构

成同类情境数据流段 ＣＳＥ，描述物体状态在同一情

境下的数值分布：
ＣＳＥ ＝ ｛〈ｖ（ａ１），ｃｔｋ〉，〈ｖ（ａ２），ｃｔｋ〉，…，〈ｖ（ａｍ），ｃｔｋ〉｝ ．

（３）
式中： ｖ（ａｉ） 为第 ｉ 时刻情境约束 ｃｔｋ 下属性 ａ 的数

值， ｃｔｋ 为同类情境约束．图 １ 中 ｔ０ 到 ｔ ｊ 的数据流为

同类情境数据流段 ＣＳＥ１，ｔ ｊ 到 ｔｌ 是同类情境数据流

段ＣＳＥ２ ．
情境是描述物体相关行为和状态变化时所处的

环境信息，可表示为 ＣＴ：
ＣＴ ＝ （Ｖ，Ｔ） ． （４）

式中： Ｖ 为情境数值， Ｔ 为时间集．制造情境包含任

务、自然环境、时空信息等．情境具有时变性，不同时

刻形成情境序列流 ＣＴＳ ＝ （ｃｔ１，ｃｔ２，…，ｃｔｎ），ｃｔｉ 为第

ｉ 时刻情境值．情境具有层次性，高层抽象情境是底

层情境的泛化表示，情境层次结构通过有向无环图

描述Ｈ ＝（ＣＴＨ，ＷＨ） ．如图２，ＣＴＨ 为某一层次情境类，
ＷＨ ⊆ ＣＴＨ × ＣＴＨ 为情境节点层次关系，节点间偏序

关系 ≺Ｈ 刻画情境类之间的具体化关系、泛化关系．
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图 ２　 情境层次结构

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｔｅｘｔ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ

　 　 给定情境节点 ＣＴｉ ，ＣＴ′
ｉ ⊆ Ｈ， 存在 ∀Ｘ ∈

ＣＳＳ，ＣＴｉ（Ｘ） ⊂ ＣＴ′
ｉ（Ｘ），则ＣＴｉ ≺Ｈ ＣＴ′

ｉ 即从ＣＴ′
ｉ 到

ＣＴｉ 存在有向边．ＣＴ′
ｉ 比ＣＴｉ 更泛化，而ＣＴｉ 比ＣＴ′

ｉ 更具

体， 如情境 （Ｔａｓｋ１，∗） 比 （Ｔａｓｋ１，ＥＬ１）、 （Ｔａｓｋ１，
ＥＬ２） 更抽象．如果没有ＣＴｉ ≠ （φ，…，φ） 且ＣＴｉ ≺Ｈ

ＣＴ′
ｉ，则ＣＴ′

ｉ 为一个具体化类．某情境节点在层次结构

中没有更具体化情境时即ＣＴｋ ⊆ Ｈ，􀎤∃ ＣＴ′
ｋ ∈ Ｈ 满

足ＣＴ′
ｋ ≺Ｈ ＣＴｋ，则ＣＴｋ 为最具体化情境ＣＴＨ

－
， 本节应

用最具体化情境．
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１．２　 基于情境约束的事件和情景模型

事件是系统关注物体有决策意义的行为和状态

变化，如温度异常、转速波动等．简单事件是系统中

最小的不可分割的物体状态的瞬时事件 ｅ：
ｅ ＝ （ＩＤ，ｔｙｐｅ，ｔｉｍｅ，ｖ（ａ）） ． （５）

式中： ＩＤ 为标识符， ｔｙｐｅ 为事件类型， ｔｉｍｅ 为发生

时间， ｖ（ａ） 为属性值．如设备温度在 ｔ０ 时刻 １００ 度

为温度异常简单事件 ｅ１ ＝ （１２３，温度，ｔ０，１００ ＞ ５０） ．
１．２．１　 情境事件

由于情境制约着事件的理解，现有事件模型难

以适应动态环境的决策需求．通过添加情境因素，拓
展构造情境事件 ｃｔｅ：

ｃｔｅ ＝ （ＩＤ，ｔｙｐｅ，ｔｉｍｅ，ｖ（ａ），ｃｔ） ． （６）
式中： ｃｔ 为情境约束，同一状态值在不同情境下具

有差别的意义．如设备温度 ｔ０ 时 １００ 度，为 ＴＡＳＫ１ 下

正常事件， ＴＡＳＫ１ 要求温度（５０，１５０）．而 ｔ２ 时 １００
度，为 ＴＡＳＫ２ 下异常事件， ＴＡＳＫ２ 要求温度（５０，
８０）．

情境数据流中每个数值对应一个简单情境事

件，按照时间顺序形成情境事件流 ＣＴＥ：
ＣＴＥ ＝ （ｔｙｐｅ，ｓｔａｔｅ（ｃｔｅ），ｃｔ） ． （７）

式中： ｔｙｐｅ 为事件类型， ｓｔａｔｅ（ｃｔｅ） 为所有事件集，
ｃｔ 为情境约束集．图 １ 中运转曲线对应一条情境事

件流，同样的设备转速在两个情境下分别为异常和

正常事件．
１．２．２　 基于事件聚合的情景模型

情景是系统所关注的特定环境下发生的多种关

联事件集合，即通过简单事件聚合的复杂事件模式．
如 ＴＡＳＫ１ 中 ｔ０ 时刻设备出现温度、速度异常事件，
则聚合为故障情景．后文中情景与复杂事件是相同

概念 ＳＡ：
ＳＡ ＝ （ｔｙｐｅ，ｓｔａｔｅ（ＣＴＥ），Ｆ） ． （８）

式中： ｔｙｐｅ 为情景类型， ｓｔａｔｅ（ＣＴＥ） 为多种情境事

件集， Ｆ 为情境事件算子集．制造情景是制造过程中

某一时刻所有物体状态变化，是多种事件的同时发

生而聚合成的复杂事件，只需同生算子而不考虑事

件间的顺序、选择、因果关系等．
　 　 同生算子 ⇑： 给定事件 Ｅ１ 和 Ｅ２， 如两者同时

发生，则表示为 Ｅ１⇑Ｅ２ ． 如设备故障情景，是通过温

度、转速异常事件的同生运算得到．由于同生算子并

不能保障两个事件的情境约束相同，将两个没有关

联的事件聚合到一起并没有决策意义，出现风发牛

不相及现象．
针对情境对事件聚合的约束，提出情境算子⇓：

给定事件 Ｅ１ 和 Ｅ２， 如两者发生在相同情境约束下，
表示为 Ｅ１⇓Ｅ２ ． 两事件同时满足同生和情境算子得

到协同算子　

⇔

：给定事件 Ｅ１ 和 Ｅ２，如两者同时发生

在相同的情境约束下，则为 Ｅ１ 　

⇔

Ｅ２ ．
多条事件流协同聚合形成一条新的复杂事件图

谱流即情景流 ＳＡＳ ＝ （ｓａ１ ，ｓａ２，… ，ｓａｎ）， 整个演算

过程如图 ３ 所示．给定两个简单事件流 Ｅ１ 和 Ｅ２，分
别表示机器温度和震动事件，需要对持续到达的两

个子事件按照业务规则进行组合，通过同生算子、情
境算子得到复合事件图谱，最终运用函数 Ｚ 进行情

景判别，确认当前情景模式并给出相关描述．

①同生：两条事件流到
达后，首先判断多种
事件组合是否满足同
生算子要求，即事件
E1和E2同时发生

②情境算子：对同生
事件进行情境计算，
判断事件E1和E2是
否在同一情境约束
下，剔除不关联组合。

③情景判别：运用判别
函数Z对输入的复杂
事件e11、e21、e12、e22与
知识库中的情景模
式进行相似度计算，
最终识别当前情景
并得到情景属性

SA
E1 E2

函数Z

e11e21 e12e22

情境算子

e11
e12
e13

e21
e22
e23

E2
E1

e11e21 e12e22

e13e23

同生算子

图 ３　 事件聚合过程

Ｆｉｇ．３　 Ｅｖｅｎｔ ｐｏｌｙｍｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

２　 基于复杂事件处理的自适应情景识

别方法

２．１　 基于复杂事件处理的情景识别过程

制造情景识别包括事件与情境抽取、事件图谱

构建、模式匹配和情景确认四个阶段，如图 ４．根据领

域知识对环境数据分类，构建多个情境类，假定情境

类已经获得．分析不同情境类下物体状态分布规律，
界定事件类型并构建复杂事件图谱．通过线下的混

合聚类对大量事件实例学习，形成情景知识库．最终

将实时感知数据与知识库中事件模式匹配识别当前

情景，具体步骤如下：

新情景情景
知识库

感知
数据库

混合聚类
线下学习

情景1
情景2
情景3
情景…
情景k

事件流1
事件流2
事件流m
环境流1
环境流2
环境流k环

境

人

物

传感器
3

传感器
2

传感器
1

信息感知在线
感知

物体事件、环境
状态抽取

在线
关联

情景匹配
（复杂模式）

在线
识别

识别情景

图 ４　 基于复杂事件处理的情景识别过程

Ｆｉｇ．４　 Ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｖｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
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　 　 １）事件、情境抽取：参照相关规则模型，对感知

到的人、物、环境数据进行简单事件和情境判别；
２）复杂事件图谱构建：根据 ２．２ 节事件聚合算

子建立事件与情境关联，聚合得到事件图谱实例；
３）情景匹配：计算当前事件实例与知识库中情

景模式的相似度，基于贴近原则选择满足阀值的情

景；
４）情景确认：分析匹配情景特征，实施应对方

案．如未满足阀值，则将当前实例作为新情景存贮到

知识库，更新情景知识．
２．２　 事件图谱的构建

根据领域知识将感知到的多维数据转化为简单

事件，形成事件流和事件矩阵，通过聚合算子构建复

杂事件图谱以界定所面临的情形．
２．２．１　 数据矩阵

给定某一制造加工场景，感知的物体状态检测

变量数为 ｍ， 情境变量为 ｋ，ｎ 个时刻获取海量数据

为 ＯＢ 和 ＣＴ 两个时空数据矩阵：

ＯＢ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｍ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｍ

︙ ︙ ︙ ︙
ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘｎｍ

，

ＣＴ ＝

ｃｔ１１ ｃｔ１１ … ｃｔ１ｋ
ｃｔ２１ ｃｔ２２ … ｃｔ２ｋ
︙ ︙ ︙ ︙
ｃｔｎ１ ｃｔｎ２ … ｃｔｎｋ

． （９）

式中： ＯＢ 中第 ｉ 行为第 ｉ 时刻物体状态各个变量的

值，第 ｊ 列为第 ｊ 个变量在不同时刻的值． ＣＴ 中第 ｉ
行为第 ｉ 时刻各个情境因素的值，第 ｊ 列为第 ｊ 个情

境因素在不同时刻下的值．
情境约束类通过专家知识界定，共获得 ｐ 个情

境类为 ＣＴ ＝ （ＣＴ１， ＣＴ２，…，ＣＴｐ） ． 通过建立“物－环
境”的数据关联，原有两个数据矩阵合并为一个情

境数据矩阵 ＣＴＸ：

ＣＴＸ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｍ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｍ

︙ ︙ ︙ ︙
ｘｎ１ ｘｎ２ … ｘｎｍ

ＣＴ１

ＣＴ２

︙
ＣＴｐ

． （１０）

　 　 ＣＴＸ 中第 ｉ 行为第 ｉ 时刻在情境约束 ＣＴｉ 下物

体状态各个变量值， ｘｉｊ 为第 ｉ 时刻在情境约束 ＣＴｉ

下物体第 ｊ 个变量值．
２．２．２　 事件图谱

ＣＴＸ 中某一变量具有连续值域，这些值间虽然

差距较大，但在特定情境约束下具有相同意义，如设

备正常转速分布在（８００，１ ５００）． 基于制造知识和

统计分析，将变量的波动区间映射为不同事件类型

如正常、异常事件等［１２］ ．假定第 ｉ 个变量在情境约束

ＣＴｋ 下 正 常、 异 常 波 动 分 别 为 （ｘｍａｘ
ｉ ， ｘｍｉｎ

ｉ ） ＣＴｋ
ｎｏｒ 、

（ｘｍａｘ
ｉ ，ｘｍｉｎ

ｉ ） ＣＴｋ
ａｂｎ ， 则事件的映射关系：

ｘｉ ＝
Ｅｎｏｒ， ｉｆ ｘｉ ∈ ｘｍａｘ

ｉ ，ｘｍｉｎ
ｉ( ) ＣＴｋ

ｎｏｒ[ ] ；

Ｅａｂｎ， ｉｆ ｘｉ ∈ ｘｍａｘ
ｉ ，ｘｍｉｎ

ｉ( ) ＣＴｋ
ａｂｎ[ ] ．{ （１１）

将 ＣＴＸ 中的每一个数值均映射为情境约束事

件，则得到复杂事件图谱 ＴＥＱ：

ＴＥＱ ＝

ｅ１１ ｅ１２ … ｅ１ｍ
ｅ２１ ｅ２２ … ｅ２ｍ
︙ ︙ ︙ ︙
ｅｎ１ ｅｎ２ … ｅｎｍ

ＣＴ１

ＣＴ２

︙
ＣＴｐ

． （１２）

　 　 ＴＥＱ 中第 ｉ 行表示第 ｉ 时刻在情境约束 ＣＴｉ 下

出现的事件集合，反映 ＣＴｉ 下所关注的情景状态， ｘｉｊ

为第 ｉ 时刻在情境约束 ＣＴｉ 下物体第 ｊ 个变量的事

件类型．
根据同生、情境和协同聚合算子，进一步剔除

ＴＥＱ 进中不符合业务逻辑和运算规则的事件，从而

得到最终的情境约束复杂事件图谱 ＣＴＥＱ：

ＣＴＥＱ ＝

ｅ′１１ ｅ′１２ … ｅ′１ｍ
ｅ′２１ ｅ′２２ … ｅ′２ｍ
︙ ︙ … ︙
ｅ′ｎ１ ｅ′ｎ２ … ｅ′ｎｍ

． （１３）

２．３　 改进混合聚类方法

ＣＴＥＱ 是一个由多条事件流聚合构成的事件图

谱，出现现有混合聚类没有的数值类型，且变量在不

同模式中具有差异权重，以往方法只对数值、名义两

类变量的权重基于主观经验分配［１３］ ．本文通过统一

的距离公式，运用自适应熵权改进混合聚类方法．给
定 ｎ 个情景对象集 Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ）， 每个对象

是一组事件集合，混合聚类的目标就是将 Ｘ 划分为

ｋ 簇，每个簇为一个情景模式，以最小化簇间距离为

目标函数：

ＺＯＦ ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｕｉｌｄ（ｘｉ，Ｑｌ） ． （１４）

　 　 ｘｉ 为第 ｉ 个对象， Ｑｌ 为第 ｌ 个簇的中心点，
ｄ（ｘｉ，Ｑｌ） 为第 ｉ 个对象到第 ｌ 个簇中心的距离．
２．３．１　 改进距离计算

距离 ｄ 可通过相似度计算即 ｄ ＝ ＳＩＭ（ｘｉ，Ｑ ｊ） ＝

ｓｉｍ（ＣＴ）∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｓｉｍ（Ｅ）， 如果 ＣＴ 不同，则事件相似

度为零． ＣＴ 为名义值，通过布尔运算 ｄ（ＣＴｉ ，ＣＴ ｊ） ＝
１，ＣＴｉ ＝ ＣＴ ｊ；
０，ＣＴｉ ≠ ＣＴ ｊ ．{ 求得． 重点分析序数、语义型值的相
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似度，得到统一的事件距离公式：
ｓｉｍ（Ｅ） ＝ （ｄｓｑ ＋ ｄｎｍ ＋ ｄｓｅｍ） ． （１５）

　 　 ｄｓｑ 为序数距离， ｄｎｍ 为名义距离， ｄｓｅｍ 为语义距

离．
（ ａ）序数距离：序数集合 Ｌ ＝ （ ｌ１ ，ｌ２，…，ｌｇ），ｌｉ 是

语言序数值， ｇ 是序数值数，语言序数 ｌｒ 和 ｌｓ 的心理

亲近度为 π ｒｓ，Ñ为映射 π： Ｌ２ → Ñ，Ñ＝ （π ｒｓ ｜ ｒ，ｓ ∈
（１，２，…，ｇ）） 为所有语言序数心理亲近度的集

合［１４］，即 π ＝ （π∗
１２ ，π∗

２３，…，π∗
ｎ－１，ｎ），π∗

ｉ －１，ｉ ＞ ０． 根据

已知序数亲近度向量计算不同序数的距离相似度．
（ｂ）名义距离：考虑共现概率，相对分类属性 Ａ ｊ

属性 Ａｉ 的两值 ｘ 和 ｙ 距离用 ｍａｘｄｉｊ（ｘ，ｙ） ＝ Ｐ ｉ（ ｚ ｜
ｘ）） ＋ Ｐ ｉ（ ｚｃ ｜ ｙ） －１ 计算［１５］ ． ｚ 为值域 Ｄｏｍ（Ａ ｊ） 子

集， ｚｃ 为 ｚ 的补集， Ｐ ｉ（ ｚ ｜ ｘ） 表示属性 ｉ 值为 ｘ 的数

据对象在属性 ｊ 上的值属于 ｚ 的条件概率， Ｐ ｉ（ ｚｃ ｜
ｙ）） 表示属性 ｉ值为 ｙ 的数据对象在属性 ｊ上的值属

于 ｚｃ 的条件概率．
（ｃ）语义距离：语义结构树中，如 ｘ 处在从 ｙ 到

根节点路径上，则 ｘ 为 ｙ 的层次祖先．如 ｘ 和 ｙ 处在

同一层次，两点是相等的即 ｘ ≡ ｙ ． ＬＣＡ（ｘ，ｙ） 为 ｘ
和 ｙ 最低层次的共同祖先，任意两点的共同点为

ＬＣＰ（ｘ，ｙ） ［１６］：

ＬＣＰ（ｘ，ｙ） ＝

ｘ 或 ｙ，ｘ ≡ ｙ；
ｘ，如果 ｘ 是 ｙ 的祖先；
ｙ，如果 ｙ 是 ｘ 的祖先；
ＬＣＡ（ｘ，ｙ），其他．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１６）

　 　 语义层次树中任意两节点之间的距离通过

Ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ｄｘ ＋ ｄｙ － ２ｄＬＣＰ（ｘ，ｙ） 得到， ｄｘ、ｄｙ、ｄＬＣＰ（ｘ，ｙ） 为

节点 ｘ、ｙ、ＬＣＰ（ｘ，ｙ） 位置到根节点的层次距离．
２．３．２　 事件权重分配

每个事件类型在情景模式聚类中重要性不同，
通过自适应熵权法分配事件权重［１７］ ．从 ｉ 事件类型

看，聚类后事件 ｌ 样本落在第 ｊ 情景中心的概率为

Ｐｋ
ｉｌ ＝

∑Ｎ

ｊ ＝ １
μ ｋ

ｉｊｌ

∑ Ｃ

ｉ ＝ １∑
Ｎ

ｊ ＝ １
μ ｋ

ｉｊｌ

， 以完全无序为参考初始状态，

事件类型 ｉ 的熵为 Ｈｋ
ｉｌ ＝ －

１
Ｋｌｎ Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑

Ｌ

ｌ ＝ １
Ｐｋ

ｉｌ ｌｎ Ｐｋ
ｉｌ， 则

整个系统熵为 Ｈ ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｗ２

ｋＨ２
Ｋ） ． 由于 ｍｉｎ （·） １ ／ ２ 与

ｍｉｎ（·） 等效，则得到 Ｅ（Ｈ） ＝∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｗ２

ｋＨ２
Ｋ），从而得出

ｗｋ ＝
λ

２Ｈｋ
． 由于

λ
２Ｈｋ

与
１
Ｈｋ

等效，将事件类型权重为

ｗｋ ＝
１
Ｈｋ

． Ｈｋ 为分类后事件类型的无序程度， １ － Ｈｋ

分类后事件类型有序程度，得到调整的权重为 ｗｋ ＝
１ － Ｈｋ

（Ｋ － ∑ Ｋ

ｋ ＝ １
Ｈｋ）Ｈｋ

， 进一步可到 ｗｋ ←
ｗｋ

∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｋ

为当

前聚类下事件类型的最优化权重．
２．３．３　 改进聚类算法步骤：

Ｓｔｅｐ １　 计算数据对象 ｘｉ 之间的距离，得出 ｋ
阀值的邻居集；

Ｓｔｅｐ ２ 　 选择中心性最大点作为初始簇类点

Ｃｅｎ（ｘｉ） ＝
｜ Ｎｂ（ｘｉ） ｜
｜ Ｎｂｍａｘ ｜

，Ｎｂ（ｘｉ） 是对象 ｘｉ 的 ｋ 邻居

集，Ｎｂｍａｘ 为最大邻居数；
Ｓｔｅｐ ３ 　 计算该对象到所有簇中心的距离

ｄ（ｘｉ，Ｑｌ） 和簇间距离 Ｂ（Ｗ，Ｑ）， 将其分配到目标函

数最小的簇中，更新相应簇的中心和属性权重；
Ｓｔｅｐ ４　 当所有对象都被分配后，重新计算数

据对象到当前簇中心间的距离 ｄ（ｘｉ，Ｑ′
ｌ）；

Ｓｔｅｐ ５　 重复 Ｓｔｅｐ４，直到迭代过程中没有改变

簇的数据对象存在；
Ｓｔｅｐ ６　 得到满足目标的 ｋ 个簇 ＳＡ ＝ （ ＳＡ１，

ＳＡ２，…，ＳＡｋ） ．
２．４　 基于模式匹配的情景识别算法

知识库共聚类得到 ｋ 个情景 ＳＡ ＝ （ＳＡ１，ＳＡ２，
…，ＳＡｋ），ＳＡｉ 为第 ｉ个情景模式，簇中心为向量 ＳＡ∗

ｉ

＝ （ｅ∗１ ，ｅ∗２ ，…，ｅ∗ｍ ，ＣＴｉ） ． 当前感知数据 Ｘ ｔ０ ＝ （ｘ１，ｘ２，
…，ｘｍ，ＣＴｔ０），为识别 Ｘ ｔ０ 为哪一种情景，将其转化为

ＣＴＥ ｔ０ ＝ （ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ，ＣＴｔ０）， 然后与知识库中情景

匹配，选择相似度最大情景模式作为识别结果：
　 Ｚ ＝ ａｇｒｍａｘ（ＳＩＭ（ＳＡ∗

１ ，ＣＴＥｔ０），ＳＩＭ（ＳＡ∗
２ ，ＣＴＥｔ０），

…，ＳＩＭ（ＳＡ∗
ｋ ，ＣＴＥｔ０））． （１７）

３　 实验分析

为验证本文改进混合聚类和情景识别方法的效

果，首先利用已有的 ４ 个真实数据集进行实验对比，
然后通过仿真制造过程数据集，进一步检测本文方

法的优势．所有实验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，仿
真开发环境为 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｃ ＋ ＋ ２０１０，硬件是

ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ Ｉ５ ２．６ ＧＨｚ、内存为 ４ ＧＢ 的鸿基台

式机，算法通过 Ｍａｔａｌａｂｅ 编码实现．
表 １　 数据集描述

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 数值属性数 分类属性数 对象个数 聚类数

Ｚｏｏ １ １４ １０１ ７

Ｈｅａｒｔ ５ ８ ２７０ ２

Ｆｌａｇ １０ １８ １９４ ８

Ｇｅｒｍａｎ Ｃｒｅｄｉｔ ７ １３ １ ０００ ２
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３．１　 真实数据集

从 ＵＣＩ 学习库中找到 Ｚｏｏ、Ｈｅａｒｔ、Ｆｌａｇ、Ｇｅｒｍａｎ
Ｃｒｅｄｉｔ４ 个数集，如表 １．与 Ｋ－Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ、ＤＢＳＣＡＮ、Ｋ－
Ｃｅｎｔｅｒ 算法比较，通过聚类准确率 ｒ、 平均聚类纯度

ｐｕｒｉｔｙ 两指标验证算法有效性．实验结果如表 ２，在
Ｚｏｏ 数据集上，本文算法比 Ｋ－Ｃｅｎｔｅｒ 在聚类准确率

ｒ、 平均聚类纯度 ｐｕｒｉｔｙ 上效果稍差外， 比 Ｋ －
Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ、ＤＢＳＣＡＮ 均高，可能原因是 Ｚｏｏ 包含分类

属性较多，Ｋ－Ｃｅｎｔｅｒ 在处理该类型数据具有优势．在
其他三个数据集上，本文算法均优于 Ｋ－Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ、
ＤＢＳＣＡＮ、Ｋ－Ｃｅｎｔｅｒ 算法，效果优良．

表 ２　 ４ 类算法结果比较

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ４ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

数据集
本文算法

ｒ ｐｕｒｉｔｙ

Ｋ－Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

ｒ ｐｕｒｉｔｙ

ＤＢＳＣＡＮ

ｒ ｐｕｒｉｔｙ

Ｋ－Ｃｅｎｔｅｒ

ｒ ｐｕｒｉｔｙ

Ｚｏｏ ０．８６３ ０．９２３ ０．６２８ ０．７８３ ０．７４７ ０．７６５ ０．９０６ ０．９４６

Ｈｅａｒｔ ０．８４２ ０．９７５ ０．５７７ ０．７３６ ０．７５２ ０．８９４ ０．５４５ ０．７４１

Ｆｌａｇ ０．７４６ ０．８７６ ０．５１３ ０．７８２ ０．５５６ ０．８２３ ０．６２４ ０．８２４

Ｇｅｒｍａｎ Ｃｒｅｄｉｔ ０．８４１ ０．９２７ ０．７１０ ０．８４５ ０．７０３ ０．８３５ ０．７１０ ０．８７６

３．２　 仿真制造过程

对奇瑞智能化生产车间调研，以某一零部件加

工情景进行建模实验，分析智能设备如何在复杂动

态环境下对事件聚类学习、在线实时识别． 关注事

件为代加工产品到达、设备运行状态（温度、运转速

度、震动频率），所处情境约束包括任务类型、电力

水平． 参照实际情况生成 １ ０００ 个时刻的数据分布，
图 ５ 中共有两类情境约束为 ＣＴ１（ Ｔａｓｋ１ ，ＥＬ１）、
ＣＴ２（Ｔａｓｋ１ ，ＥＬ２）， ４ 类情景分别为 ０ 到 ２００ 时刻的

一般正常情景、２００ 到 ５００ 时刻的一般异常情景，
５００ 到 ８００ 时刻的低压正常情景、８００ 到 １ ０００ 时刻

的低压异常情景．

任务Lis
Task1
Task2
Task3

物
料

智慧制造
单元1

温度 湿度 压力待加工品

RFID 温度传感器

温度（摄氏度）

震动频率/Hz

设备转速/圈

电力水平
情
境

数
据
流

t0 t200 t500 t800 t1000

任务类型 TASK1

时间/s

图 ５　 情境数据流

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｔｅｘｔ ｂａｓｅｄ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ

　 　 将生成数据转化不同类型事件，构建情境事件

图谱． 运用改进混合聚类进行模式学习，与 Ｋ －
Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ、Ｋ－Ｃｅｎｔｅｒ 比较，结果如表 ３．本文算法在 ｒ、
ｐｕｒｉｔｙ 上均优于另外两种算法，具有良好的聚类效

果．同时，由于考虑属性权重和不同数值类型，在时

间上相对其他算法略差，但差别较小，仍具有较好的

效率．
表 ３　 算法结果比较

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ３ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
制造情景

准确率 ｒ ／ ％ 聚类纯度 ｐｕｒｉｔｙ ／ ％ 时间 Ｔｉｍｅ ／ ｍｓ

本文方法 ９８．５ ９９．８７ ９８６

Ｋ－Ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ８７．６ ９５．６２ ８７５

Ｋ－Ｃｅｎｔｅｒ ９０．４ ９２．５１ ７６３

　 　 考虑外部环境对事件聚类的影响，对有、无情境

约束两类数据集应用改进算法聚类分析如表 ４． 在

２００ 到 ５００、５００ 到 ８００ 两个时间段，物体在温度、震
动等上具有相似数值和分布模式．不考虑任务类型

和电力水平，则将它们聚成一类则只得到 ３ 个情景

模式．与实际情形出现偏差，有一类情景没有识别出

来，导致 ｒ、ｐｕｒｉｔｙ 较低．实际上，两个时间段由于电力

水平不同，分别为正常电压下的异常情景和低压下

的正常情景．考虑情景约束，得到 ４ 个情景模式与实

际相符，显著提升识别的精度．
表 ４　 情境约束下的聚类结果比较

Ｔａｂ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｉｎ ｃｏｎｔｅｘｔ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

算法
制造情景

准确率 ｒ ／ ％ 聚类纯度 ｐｕｒｉｔｙ ／ ％ 聚类数目

有情境约束 ９８．５ ９９．８７ ４

无情景约束 ６８．４ ７０．２１ ３

　 　 将原有 １ ０００ 数据实例扩展到 ２ ０００、３ ０００、
４ ０００、５ ０００、６ ０００ ５ 种情形，情景数目仍为 ４，进行

实验 ３．如图 ６（ａ），本文算法不论有无情境约束，时
间均随数据增长而增加但仍在接受范围内，具有良

好的适应性． 图 ６（ｂ）中有情境约束时算法需计算情

境相似度，增加计算复杂度，整体时间略大于无情境
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约束．有情境约束的准确率随数据增长基本稳定，整
体准确率明显高于无情境约束．无情境约束呈现下

降趋势，可能由于聚类知识重叠，出现具有相同状态

值但不同情境的实例．
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图 ６　 算法的时间和准确率

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 结　 论

１）考虑情境因素对物体状态变化的影响，构造

基于多层次情境约束的事件模型，提出基于同生、情
境、协同等事件算子的情景聚合过程．

２）建立物体状态与环境信息关联，界定事件的

数据区间，构建复杂事件图谱实例．
３）整合名义、序数和语义距离计算，运用自适

应熵权法分配事件权重，提出改进的混合聚类方法

进行情景模式学习．
４）真实和仿真数据集实验均证明本文方法的

优势，验证情境约束促进事件判断、情景识别的效

果．上述结论为动态环境下的复杂事件处理与情景

决策，提供了理论基础和应用参考．
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