
２０１６年 ５月 农 业 机 械 学 报 第 ４７卷 第 ５期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．０５．０３３

基于数据世系管理的精准农业不确定性复杂事件处理

聂　娟１，２　孙瑞志１　邓雪峰１　杨　昊３

（１．中国农业大学农业部农业信息获取技术重点实验室，北京 １０００８３；
２．北京农学院计算机与信息工程学院，北京 １０２２０６；３．首都信息发展股份有限公司，北京 １０００２９）

摘要：伴随物联网采集数据流的增加和对复杂事件匹配的准确性、可靠性要求的提高，不确定性复杂事件处理的研

究得到广泛的关注。精准农业中存在大量的 ＲＦＩＤ及传感器监测数据，但是监测硬件和无线通信技术不能保证
１００％的可信数据，因此需要一个能应用在精准农业中处理不确定事件的流处理引擎。本文在现有流处理引擎
ＳＡＳＥ基础上，加入概率流理论和数据世系管理理论，提出一种新型的复杂事件处理引擎 ＰＵＣＥＰ，可以计算输出复
杂事件的概率，同时提高不确定性复杂事件的匹配效率，从而减少计算资源消耗和反应时间，提高整个系统的实时

性。实验使用温室传感器采集数据，结果表明所提方法对处理概率事件流的复杂事件是有效的。
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　　引言

物联网（ＩＯＴ）架起了物理世界和信息世界之间
的桥梁，被定义为基于标准和互操作通信协议的、具

有自我配置能力的动态全球网络。近年来，物联网

被广泛应用于重大基础设施、智能电网、物流管理等

多个领域，随着信息和通信技术的快速发展，带宽和

存储对于 ＩＯＴ应用已不再是约束，关键问题变为如
何处理这些领域中 ＲＦＩＤ、传感器、ＧＰＳ等设备产生
的海量数据，即大数据。大数据需要新处理模式才

能具有更强的决策力、洞察发现力和流程优化能力，

其中复杂事件处理
［１］
（Ｃｏｍｐｌｅｘｅｖｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

ＣＥＰ）技术是研究物联网大数据处理的关键技术。
精准农业中随着大规模农场、牧场的增多，ＲＦＩＤ和
传感器等设备采集的数据急剧增加，而且监测硬件

和无线通信技术的不完善导致采集数据的不确定

性，因此需要研究精准农业中面向不确定性数据的

复杂事件处理技术。

本文在现有流处理引擎 ＳＡＳＥ基础上，加入概
率流理论和数据世系管理理论，提出一种复杂事件

处 理 引 擎 ＰＵＣＥＰ（Ｐｒｏｖｅｎａｎｃｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｃｏｍｐｌｅｘ
ｅｖｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ），计算输出复杂事件的概率，同时
提高不确定性复杂事件的匹配效率，最后使用农业

温室传感器采集数据进行实验。

１　相关工作

复杂事件处理技术在主动数据库中已得到了深

入研究，并有一些复杂事件处理引擎相继问世，如

ＳＡＳＥ［２］、Ｃａｙｕｇａ［３］、Ｅｓｐｅｒ［４］和 ＺＳｔｒｅａｍ［５］等，依据的
复合事件检测模型包含基于有限自动机的模型、基

于 Ｐｅｔｒｉ网的模型、基于匹配树的模型和基于有向
图的模型等，很多研究对检测模型和处理引擎进

行了优化和改进，但面向的事件流都是确定性事

件流，原始事件在处理以前都假设是清洗过的。

然而精准农业物联网设备类型繁多，传感器误差、

网络通信技术等多种原因都会造成事件的不确定

性，另外大规模农牧业系统都是分布式部署，不同

数据源的事件具有海量、异构和分散等特征，更加

剧了事件的不确定性，因而伴随着大数据时代的

到来，不确定性复杂事件处理成为该领域中新的

研究热点。

周傲英等
［６］
对已有的不确定性数据管理技术

进行了总结，指出不确定性数据的表现形式，列举了

多种针对不确定数据的数据模型，并介绍了数据预

处理与集成、存储与索引、查询处理等方面的工作。

ＤＡＬＶＩ等［７］
进一步从理论角度综述了不确定性数

据管理的基础和面临的挑战。ＣＨＡＲＵ等［８］
从算法

与应用的角度阐述了不确定性数据管理技术。ＰＥＩ
等

［９］
综述了目前国内外不确定性在查询处理方面

的进展，并进行了范围查询、Ｒａｎｋｉｎｇ查询与 Ｓｋｙｌｉｎｅ
查询等工作。

不确定性复杂事件的表达和识别主要有２种方
法：概率方法和符号方法

［１０］
。概率方法主要包含贝

叶斯分类器和隐马尔可夫模型，符号方法主要应用

于设计相对简单的布尔识别有关的符号网络。目前

对于不确定性复杂事件处理的研究基本采用概率方

法。ＲＯＭＤＨＡＮＥ等［１１］
提出新的事件描述语言和事

件识别过程，可以对具有复杂时态约束的复合事件

灵活建模，并利用概率论知识为复杂事件识别过程

中不确定信息的处理提供一个一致的框架。文

献［１２］提出链实例队列（ＣＩＱ）的数据结构用于检测
复杂事件，采用单扫描概率流来满足查询要求，使用

条件概率索引树（ＣＰＩ树）存储贝叶斯网络的条件
概率。ＫＡＷＡＳＨＩＭＡ等［１３］

提出另一种优化方法，不

仅计算复合事件的输出概率，也获得了用户对不信

任网络设备产生的不确定原始输入数据的复杂模式

的可靠值。ＳＨＥＮ等［１４］
设计了一种查询语言，使用

了一个新的数据结构 ＡＩＧ检测概率数据流的序列
模式，允许用户在检测概率事件时表达克林闭包模

式。ＷＡＮＧ等［１５］
针对分布式概率事件流提出了一

种高性能复杂事件处理方法，使用概率不确定性有

限自动机和活动实例堆栈，并设计了一个并行算法

来提高性能。曹科宁
［１６］
以大规模 ＣＰＳ中数据处理

系统为背景，提出不确定事件流的复杂事件处理方

法（ＵＳＣＥＰ）使用事件概率模型来进行概率计算，并
结合匹配树和节点缓冲列表来匹配复杂事件。华盛

顿大学开发的 Ｌａｈａｒ［１７］系统是目前最流行的概率流
上的复杂事件处理系统，它能有效地在马尔可夫流

上进行事件查询。但是以上方法都假设各个原子事

件间没有关联性，忽略了这种关联性对复杂事件概

率计算效率的影响，以及利用事件间的关联性回溯

初始事件，追踪事件不确定性的来源。

目前对加入数据世系管理理论的不确定性数据

管理方法研究的还比较少，主要是基于斯坦福大学

的 Ｔｒｉｏ系统［１８］
，这个系统研究基于 ＵＬＤＢ模型的不

确定数据和数据世系关系的管理方法，提出了

ＴｒｉＱＬ查询语言，并通过维护世系关系实现对不确
定数据概率维的高效计算。但这个系统以数据为中

心，且不能处理实时更新的数据流。胡军
［１９］
将概率

数据库中的数据世系概念应用到不确定数据上的复

杂事件概率计算中，并利用子事件的重用改进了算

法效率。目前针对加入数据世系管理的不确定性复

６４２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１６年



杂事件处理技术研究的很少，本文在传统的概率流

复杂事件处理引擎中加入数据世系管理理论，提高

计算效率，评价数据质量，分析不确定性的来源和演

化过程。

２　基于世系管理的复杂事件概率计算

从原始数据到带概率的数据流是个复杂的问

题，需要经过清洗、过滤和概率抽取等步骤，本文研

究重点为复杂事件处理阶段，所以忽略这个过程，研

究对象直接是概率数据流。不确定性复杂事件查询

可以分为模式匹配和概率计算两部分，如图１所示，
目前概率计算多采用可能世界模型，本文加入数据

世系管理理论进行计算，将两部分解耦，可以提高计

算速度，增强系统的实时性。

图 １　不确定性复杂事件查询流程图

Ｆｉｇ．１　Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｃｏｍｐｌｅｘｅｖｅｎｔｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓ
　

精准农业中需要采集大量的传感器、ＲＦＩＤ等数
据，这些数据都是以流的形式进入处理器，数据周期

性到达，而流数据的世系分析与管理有其自身的特

点，发展到事件流也就有其特殊性。首先，原子事

件到达速度很快，对每个事件进行标注和保存会给

系统的吞吐量造成巨大压力；其次，事件流只能进行

单遍扫描，限制了事件流世系的形式；再次，事件流

处理都在内存中进行，而维护世系对空间要求很

高；另外，事件流处理系统应该能够响应用户连续查

询和即时查询；最后，事件流处理常有时间约束，如

滑动窗口模型，数据过期了但世系不一定过期。分

析可见，在事件流处理中加入世系管理是很有挑战

性的一项任务。

数据产生并随时间推移而演化的整个过程信息

被称为数据的世系，包含了在各种异构数据源间的

数据演化过程和相同数据源内部数据的演化过

程
［２０］
。斯坦福大学提出的不确定概率数据库ＵＬＤＢ

是针对不确定性数据世系管理的典型代表，ＵＬＤＢ

中世系采取受限传递的策略，ＴｒｉＱＬ是ＵＬＤＢ上的查
询语言，图２直观地展示了 ＵＬＤＢ的查询过程。

图 ２　ＵＬＤＢ上的 ＴｒｉＱＬ查询

Ｆｉｇ．２　ＴｒｉＱＬｑｕｅｒｙｉｎＵＬＤＢ
　
本文选取农业温室内温湿度、光照强度、ＣＯ２浓

度和风机、湿帘、补光灯等设备部分行为作为基本事

件，它的概率原子事件如表１所示。

表 １　农业温室概率原子事件

Ｔａｂ．１　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｔｏｍｅｖｅｎｔ

事件 ＩＤ 描述 发生概率

ｔ１ 温度为３３℃ ０８０

ｔ２ 湿度为８０％ ０９０

ｔ３ 光照为４９５０ｌｘ ０８５

ｔ４ ＣＯ２体积分数为０４９９８％ ０７８

ｔ５ 土壤湿度为６６５％ ０８５

ｔ６ 遮光板关闭 ０９０

ｔ７ 风机打开 ０８９

ｔ８ 湿帘开启 ０８７

ｔ９ 补光灯打开 ０８６

ｔ１０ 滴灌开启 ０８６

２１　基于 ＵＬＤＢ的世系查询
本文采用的世系查询基于 ＵＬＤＢ，并对其进行

优化，使之更适合处理流数据，以下先对世系查询进

行有关定义。世系使用函数 λ来表示，是由与它相
关的若干事件组成的布尔方程，对于每个基本事件

ｅ，它的世系可以定义为 λ（ｅ）＝ｅ。
定义１：对于一个固定模式 σ，Ｅ世界是符合模

式 σ的元组的子集，给定一组原子事件 Ｅ和 Ｗ世
界，如果 Ｅ包含了与世系函数一致的所有元组，则
Ｗ是由 Ｅ引起的可能世界，将 Ｗ的世系记为 １。本
文用 λ（Ｅ，Ｗ）来定义这个世系函数，即

λ（Ｅ，Ｗ）＝
ｄｅｆ
∧
ｔ：ｔ∈Ｗ
λｔ（Ｅ）∧

ｔ：ｔＷ
（１－λｔ（Ｅ）） （１）

在温室里每次采集环境基本参数，如空气温湿

度、光照强度、ＣＯ２浓度等都属于原子事件，每个参
数值构成了这个元组引起的可能世界。每个参数

的变化都会影响植物的生长，因此这种数据世系

的管理对植物生长的预测和跟踪有很大帮助。例

如室外环境参数的大变化会影响温室里的环境，

进而导致一些设备的启动。表 ２列举了一些常见
复杂事件的世系管理，其中，因为 ｔｉ为原子事件，所
以 λｔｉ＝ｔｉ。
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表 ２　部分复杂事件世系管理

Ｔａｂ．２　Ｐａｒｔｏｆｃｏｍｐｌｅｘｅｖｅｎｔｐｒｏｖｅｎａｎｃｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ

事件 ＩＤ 描述 世系

ｘ１ 温度大于３０℃，关闭遮阳板 λｘ１＝ｔ１∧ｔ６

ｘ２
遮阳板已关闭，温度大于 ３０℃，

开启风机
λｘ２＝ｔ１∧ｔ６∧ｔ７

ｘ３
遮阳板已关闭，开启风机后温度

仍大于３０℃，则启动湿帘
λｘ３＝ｔ１∧ｔ６∧ｔ７∧ｔ８

ｘ４ 光照不足，补光灯打开 λｘ４＝ｔ３∧ｔ９
ｘ５ 土壤湿度不足，开启滴灌 λｘ５＝ｔ５∧ｔ１０

ｘ６
温度大于 ３０℃，关闭遮阳板或者

开启风机

λｘ６＝（ｔ１∧ｔ６）∨

（ｔ１∧ｔ７）

　　本文用ｐ来定义 Ｅ事件集中每个事件发生的概
率，原子事件 ｅ发生的概率记为 ｐ（ｅ）。

定义２：对一组事件 Ｅ，概率赋值 ｐ是针对每个
原子事件 ｅ∈Ｅ分配的一个［０，１］的概率值，Ｗ世界
中的概率分布 μ表示为

μ（Ｗ）＝
ｄｅｆ

∑ λ（Ｅ，Ｗ）∏
ｉ：ｅｉ∈Ｅ

ｐ（ｅｉ）∏
ｊ：ｅｊＥ

（１－ｐ（ｅｊ））

（２）
给定 Ｗ世界中的布尔查询 ｑ，ｑ的边界概率

μ（ｑ）被定义为

μ（ｑ）＝
ｄｅｆ

∑
ｑ：Ｗｑ

μ（Ｗ） （３）

表２中各项复杂事件的概率计算如表 ３所示，
其中已经发生的事件如风机已开等概率为１。

表 ３　复杂事件概率计算

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐｌｅｘｅｖｅｎｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

事件 ＩＤ 概率　　　　

ｘ１ Ｐｘ１＝Ｐｔ１Ｐｔ６＝０８×０９＝０７２

ｘ２ Ｐｘ２＝Ｐｔ１Ｐｔ６Ｐｔ７＝０８×１×０８９＝０７１２

ｘ３ Ｐｘ３＝Ｐｔ１Ｐｔ６Ｐｔ７Ｐｔ８＝０８×１×１×０８７＝０６９６

ｘ４ Ｐｘ４＝Ｐｔ３Ｐｔ９＝０８５×０８６＝０７３１

ｘ５ Ｐｘ５＝Ｐｔ５Ｐｔ１０＝０８５×０８６＝０７３１

ｘ６ Ｐｘ６＝Ｐｔ１［１－（１－Ｐｔ６）（１－Ｐｔ７）］＝０８×０９８９＝０７９１２

２２　充分近似世系查询
精准农业物联网中包含类型繁多的、相互连接

的设备，这些设备不断产生海量的概率原始事件，产

生的世系查询也会呈指数级增长，给处理系统的吞

吐量带来巨大压力，因此本文采用近似世系查

询
［２１］
，对 Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ的充分世系查询进行完善，在

不影响查询结果的情况下，进行策略追踪，对完整世

系查询的数据进行压缩，在压缩后的数据上再进行

查询，可以极大地减少计算量从而提高系统实时性。

充分世系查询属于保守近似方法，每一个世系

函数被逻辑上具有相同含义的较小公式所替换，例

如表２中 ｘ６复杂事件的世系被替换为 λｘ６＝ｔ１∧ｔ６。
充分世系的优点在于它比标准世系占用空间小得

多，使得查询处理更有效率。另外，了解充分世系查

询的可靠性很容易，一个充分世系查询的可靠性总

是小于或等于原始世系查询的可靠性。不过，只有

单调的世系函数才可以采用充分世系方法，周期性

的世系函数需要采用多项式近似世系查询。

充分近似世系与原始世系具有相同语法，因此

可以直接用于处理现存关系数据流，无需修改，另外

从定义即可看出一个充分近似世系查询的值只能是

一个真值的下界，不像多项式世系查询的结果比真

值可高可低。实际当中原子事件发生的概率波动比

较大，充分近似世系对这种波动不太敏感，可以取得

较好的压缩比例。

定义３：定义 槇λＳ（Ｅ，Ｗ）为充分近似世系查询函

数，相对于布尔权重这里允许 槇λＳ分配真值。

槇λＳ（Ｅ，Ｗ）＝
ｄｅｆ
∧
ｔ：ｔ∈Ｗ

槇λＳｔ（Ｅ）∧
ｔ：ｔＷ
（１－槇λＳｔ（Ｅ）） （４）

与定义 １进行比较，发现只要将 λｔ替换为 槇λＳｔ
即得式（４），同理可以给出以下定义。

定义４：针对定义３，相应的概率测量定义为 槇μＳ，
可以任意分配真值权重。

槇μＳ（Ｗ）＝
ｄｅｆ

∑ 槇λ（Ｅ，Ｗ）∏
ｉ：ｅｉ∈Ｅ

ｐ（ｅｉ）∏
ｊ：ｅｊＥ

（１－ｐ（ｅｊ））

（５）

以表３中 ｘ６复杂事件为例，槇μ
Ｓ
ｘ６
＝Ｐｔ１Ｐｔ６＝０８×

０９＝０７２，说明温度高于阈值，将控制设备的操作
近似成只有关闭遮阳板，忽略掉了其他操作，虽然这

种方法无法观察温室设备是否正常运作，但在计算

概率上可以省掉大量运算时间。要想保证算出的近

似概率是可信的，就必须满足以下条件。

定义５：对于一组原子事件 Ｅ，给定概率分布 Ｐ，
如果

ＬＰ（槇λｔ－λｔ）
２≤ε （６）

则认为 槇λｔ是 λｔ的近似值，其中 ＬＰ表示由概率
函数 Ｐ引导出的原子事件分配的期望值。这里每
一个事件的世系函数都能找到一个 ε近似，但是经
过计算后发现世系函数的输入不能太少，通常不少

于３个，也就是说表３中只有 ｘ６事件的世系函数能
找到 ε近似值。

当给定一个计算复杂事件世系的公式，如何计

算其中 ｔｏｐ－ｋ元素对整个结果是最有影响价值的，
并按照影响概率排序，也是世系管理中一个重要问

题。对于充分近似世系查询，这个问题比较简单，因

为它保留了其中大量的单项式。以下给出对近似世

系查询通用的查找 ｔｏｐ－ｋ元素的公式。
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定义６：查找元素 ｘｉ对整个 λｔ世系函数的影响
程度，本文用 ＩＮｆｘｉ（λｔ）表示，即

ＩＮｆｘｉ（λｔ）＝
ｄｅｆ
Ｐ（λｔ（Ｅ）≠λｔ（Ｅ｛ｉ｝）） （７）

其中表示对称差。
例如表３中 ｘ６复杂事件，它的世系函数有 ３个

输入，当 ｔ１为真，ｔ７为假，只有 ｔ６能唯一改变 λｘ６的结
果，这个事件发生的概率是 ０８×（１－０８９）＝

００８８，可见 ｔ６影响 λｘ６的程度不是巧合的系数，是可
以算出的影响因子。

由以上分析可以看出世系最显著的特点是所有

世系函数均是特殊类型的布尔公式———１个 ｋ值单
调 ＤＮＦ（ｋｍｄｎｆ），其中，ＤＮＦ是析取范式布尔公式。
给定一个误差系数 ε＞０和 λｔ，可以给出误差小于 ε

的充分近似世系查询算法 槇λＳｔ的框图，如图３所示。

图 ３　充分近似世系查询算法流程图

Ｆｉｇ．３　Ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｉｎｅａｇｅｑｕｅｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｉａｇｒａｍ

３　不确定性复杂事件处理模型

复杂事件处理技术的一个核心问题是事件流模

式匹配方法或者称为复合事件检测的基本模型，目

前主要的事件检测模型包括：基于有限自动机的模

型、基于 Ｐｅｔｒｉ网的模型、基于匹配树的模型和基于
有向图的模型等。而对于不确定复杂事件模式匹

配，由于数据结构的多样性和匹配情况的多样性，问

题变得极为复杂。自动机是占主导地位的处理不确

定性的方法，因此本文基于不确定性有限自动机

（ＮＦＡ）方法，配合树等结构实现概率事件流上的复
杂事件模式匹配。

３１　概率复杂事件模型
采用概率方法对不确定性复杂事件进行表达，

概率计算在第２节中已经介绍，以下先对概率事件
进行定义。

定义７：概率原始事件是原始事件在某个时间
的一次发生。概率原始事件表示为（Ａ，Ｔ，Ｐ）。其中
Ａ为事件属性的集合，Ｔ为事件发生的时间，Ｐ为事
件发生的概率，它代表由原始信号转换为确切事件

的概率。

定义８：概率复杂事件是由原始事件或者复杂
事件按照一定的运算规则形成的事件。一个概率复

杂事件表示为（Ｅ，Ｒ，Ｔｓ，Ｐ）。其中 Ｅ是复杂事件的
组成元素，Ｒ为事件合成规则，Ｔｓ为事件的时间跨
度。

定义 ９：不确定复杂事件处理引擎 ＰＵＣＥＰ的查
询语法结构为
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［ＦＲＯＭ〈ｉｎｐｕｔｓｔｒｅａｍ〉］
ＥＶＥＮＴ〈ｅｖｅｎｔｐａｔｔｅｒｎ〉
［ＷＨＥＲＥ〈ｐａｔｔｅｒｎｍａｔｃｈｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ〉］
［ＷＩＴＨＩＮ〈ｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ〉］
［ＧＲＯＵＰＢＹ〈ａｔｔｒｉｂｕｔｅ＿ｓｅｔ〉］
［ＨＡＶＩＮＧ〈ｐａｔｔｅｒｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎ〉］
［ＲＥＴＵＲＮ〈ｏｕｔｐｕｔｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ〉］
其中，查询语言语法结构以 ＳＡＳＥ为基础，增加

ＣＯＮＦＩＤＥＮＣＥ（）操 作 符 计 算 复 杂 事 件 概 率。
ＣＯＮＦＩＤＥＮＣＥ（）主要有 ２个作用：①放在 ＲＥＴＵＲＮ
子句中，在返回复杂事件结果的同时返回其概率。

②放在 ＨＡＶＩＮＧ子句中对模式匹配的复杂事件按
照概率阈值进行过滤。

图 ５　Ｑ１示例的自动机生成树

Ｆｉｇ．５　ＡｕｔｏｍａｔｏｎｓｐａｎｎｉｎｇｔｒｅｅｏｆｅｘａｍｐｌｅＱ１

ＦＲＯＭ子句表示所查询的输入事件流；ＥＶＥＮＴ
子句声明了复杂事件的模式结构，例如ＳＥＱ（Ａａ，Ｂ＋
ｂ［］，Ｃｃ）或 ＡＮＤ（Ａａ，Ｂｂ）；ＷＨＥＲＥ子句表示模
式匹配中需要满足的约束条件；ＷＩＴＨＩＮ子句限定
了事件流上的时间窗口；ＧＲＯＵＰＢＹ子句表示对符
合某种条件的事件进行分组；ＨＡＶＩＮＧ子句对符合
匹配模式的事件做进一步过滤；ＲＥＴＵＲＮ子句返回
查询的结果。

以温室中温控复杂事件为例，当温度传感器监

测（以 Ａ表示）到室内温度大于 ３０℃时，打开风机
（以 Ｂ表示），１０ｍｉｎ后如果室温仍然大于 ３０℃，则
启动湿帘（以 Ｃ表示），查找符合上述序列的概率大
于０７的复杂事件。

Ｑ１：ＦＲＯＭｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｓｔｒｅａｍ
　ＥＶＥＮＴＳＥＱ（Ａａ，Ｂｂ，Ａ＋ａ［］，Ｃｃ）
ＷＨＥＲＥａ［ｉ］．ａｔｔｒｉｂｕｔｅ＞３０ＡＮＤｂ．ｅｖｅｎｔ＝

”ｏｐｅｎ”ＡＮＤｃ．ｅｖｅｎｔ＝”ｏｐｅｎ”
ＷＩＴＨＩＮ１０ｍｉｎｕｔｅｓ
　　ＨＡＶＩＮＧＣＯＮＦ（）＞０７
　　ＲＥＴＵＲＮ

３２　复杂事件查询处理方法
如何处理定义９中的查询语言，本文在 ＮＦＡ的

基础上进行了优化。

ＮＦＡ自动机可以表示为一个五元组（Ｑ，Σ，δ，
Ｓ０，Ｆ），Ｑ表示有限非空的状态集合，Σ表示有限输
入字符集，δ表示自动机 Ｑ×Σ→Ｑ的状态转移函
数，Ｓ０为自动机的开始状态，Ｆ为自动机的终止状
态，也可以叫作接受状态。图 ４所示为上述 Ｑ１示例
的 ＮＦＡ模型。

图 ４　Ｑ１示例的 ＮＦＡ模型

Ｆｉｇ．４　ＮＦＡｍｏｄｅｌｏｆｅｘａｍｐｌｅＱ１
　
对于确定性事件流的处理自动机可以很容易地

进行模式匹配处理。然而，用户需要不确定事件流

的输出可信度。不确定性产生过多的可能世界，计

算所有可能世界的概率是不可能的，尤其当系统需

要处理海量的不确定数据流。本文将二叉树理论与

ＮＦＡ结合，构造适于处理不确定事件流的 ＰＵＣＥＰ
算法：把树的根节点作为触发状态变化的第 １个原
子事件，子节点映射到一个 ＮＦＡ为中间状态的原子
事件，触发 ＮＦＡ到最终状态的事件映射成叶节点，
不能再生成子节点。图 ５所示为 Ｑ１示例的自动机
生成树。

图５显示了 ＮＦＡ自动机生成树。根节点指示
第１个输入符号 ａ１触发 Ｓ１，并创建一个新的二叉
树。根节点在产生 ｂ１的过程中生成 ２个子节点，左

子节点表示 ｂ１发生引起状态改变，而右子节点 ｂ１表
示 ｂ１不发生，概率为 １－Ｐ（ｂ１）。匹配树一直生成
直到它超越时间滑动窗口被丢弃，在此期间，一旦某

个输入带一个分支到叶节点（最终状态），将生成模
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式序列，并将这个带有置信概率的结果输出给用户。

例如当系统处理到 ｃ１，３个匹配序列被输出，包括：
ａ１ｂ１ａ２ｃ１、ａ１ｂ１ａ２ａ３ｃ１、ａ１ｂ１ａ３ｃ１；当系统处理到 ｃ２，７个
匹配序列被输出，包括：ａ１ｂ１ａ２ａ３ａ４ｃ２、ａ１ｂ１ａ２ｃ２、
ａ１ｂ１ａ３ｃ２、ａ１ｂ１ａ４ｃ２、ａ１ｂ１ａ２ａ３ｃ２、ａ１ｂ１ａ３ａ４ｃ２和 ａ１ｂ１ａ２ａ４ｃ２。
在输出匹配结果之前，该系统将进行统计，对同一时

间产生的所有结果进行合计，最后统一算出置信概

率。每一个事件序列的置信概率计算方法已在图 ３
中给出，根据图５中自动机生成树的过程，以下给出
ＰＵＣＥＰ算法的伪代码：

１：ｆｏｒｅａｃｈｅｉｎｅｖｅｎｔｓｔｒｅａｍ｛
２：　ｉｆｅｔｒｉｇｇｅｒｓｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅｔｈｅｎ
３：　　ｉｆｅ．ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｔｈｅｎ
４：　　　ＣｒｅａｔｅＱｔｒｅｅ；Ｑｔｒｅｅ．ｓｔａｔｅ＝ｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅ；
５：　　ｅｌｓｅ
６：　　　Ｄｉｓｃａｒｄｅ
７：　　ｅｎｄｉｆ
８：　ｅｎｄｉｆ｝
９：ｅｎｄｆｏｒ
１０：ｆｏｒｅａｃｈｃｈｉｌｄｎｏｄｅｄｏ
１１：　ｉｆｅ．ｔｉｍｅｓｔａｍｐ－ＴｓｔａｒｔＴｉｍｅＷｉｎｄｏｗｔｈｅｎ
１２：　　ｉｆｅｔｒｉｇｇｅｒｓＱｔｒｅｅｔｏｎｅｘｔｓｔａｔｅｔｈｅｎ
１３：　　　ｃｈｉｌｄｎｏｄｅ．ｌｅｆｔｃｈｉｌｄ＝ｅ；ｃｈｉｌｄｎｏｄｅ．

ｒｉｇｈｔｃｈｉｌｄ＝ｅ；ｅ．ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ＝１－ｅ．
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ；

１４：　　　ｕｐｄａｔｅＱｔｒｅｅｓｔａｔｅ；
１５：　　ｅｎｄｉｆ
１６：　　ｉｆｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｏｆｅａｃｈｂｒａｎｃｈ＜ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｏｆｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｔｈｅｎｐｒｕｎｅｔｈｅｂｒａｎｃｈ

１７：　　ｅｎｄｉｆ
１８：　ｅｎｄｉｆ
１９：ｅｎｄｆｏｒ
２０：ｉｆＱｔｒｅｅ．ｓｔａｔｅ＝ｅｎｄｔｈｅｎ
２１：Ｏｕｔｐｕｔａｌｌｔｈｅｅｖｅｎｔｓｓｔｏｒｅｄｉｎｐｏｓｉｔｉｖｅｎｏｄｅｓ

ｆｒｏｍＴｓｔａｒｔｔｏｅｎｄ
２２：ｅｎｄｉｆ
以上算法中，２处引入概率比较：第 １处为触发

初始状态的原子事件的概率比较，只有满足基本概

率要求的事件才能作为原始触发事件；第 ２处为每
个分支的概率与概率阈值比较，及时将不符合置信

条件的分支过滤掉，在建立匹配树的同时根据阈值

进行剪枝操作，提高了匹配效率。

４　实验分析

为了测试本文提出的方法，设计了一个不确定

性复杂事件处理系统，该系统用 Ｃ＋＋实现，只针对
结构化数据，面向非结构化数据的复杂事件处理系

统目前还处于研究初期，相关研究成果很少，是未来

复杂事件处理研究的一个重要挑战。实验使用的数

据源为学院温室内采集的环境参数和控制设备继电

器状态，温室里安装了 ４组空气温湿度传感器、ＣＯ２
传感器、土壤湿度传感器和光照传感器，以及相对应

的风机、湿帘和滴灌设备，传感器每间隔 １０ｓ向汇
聚节点发送一次数据，数据流量约为４０Ｂ／ｓ，每小时
的数据量约为１４４ＫＢ［２２］。

为了进行测试，需要将温室原始数据库中增加一

个字段“事件标识”，使得所有环境参数和控制设备状

态与事件类型一一对应，截取部分内容如表４所示。

表 ４　温室事件标识对照

Ｔａｂ．４　Ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｅｖｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

事件标识 Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｅ Ｆ Ｇ

温室或设备参数 空气温度 风机状态 湿帘状态 土壤湿度 滴灌设备状态 ＣＯ２浓度 光照强度

　　为了对本文的 ＰＵＣＥＰ系统进行性能分析，考虑
滑动窗口、序列模式、阈值对系统吞吐率、内存占用、

响应时间等参数的影响。ＳＡＳＥ是流数据上复杂事
件检测的比较著名的原型系统，在性能分析时会用

ＰＵＣＥＰ的指标与 ＳＡＳＥ的指标进行比较。考虑到农
业温室的实际情况和本文实验条件，所有的注册查

询都是二叉树且深度不超过６层。
（１）不同序列模式对系统吞吐率的影响
图６显示了在 ＰＵＣＥＰ和 ＳＡＳＥ系统中，３种不

同的序列模式 ａｂａｃ、ａｂａ［］ｃ、ａｂａ［］ｃｄ［］ｅ随着滑动
窗口的增大，系统吞吐率都在下降，但下降的幅度都

趋于平缓，尤其在 ２０以后下降幅度非常小，说明这

时候窗口大小对系统的吞吐率影响不大。前２个序
列代表的含义在第３节中已有说明，ａｂａ［］ｃｄ［］ｅ表
示在温控之后又检测了土壤湿度并开启滴灌。从图

中可以看出，随着序列长度的增加和克林闭包模式

的增加，系统的吞吐率都有明显的下降，但对于相同

的序列，ＰＵＣＥＰ的吞吐率明显好于 ＳＡＳＥ，说明对于
概率流，二叉树与 ＮＦＡ结合的算法优于普通的
ＮＦＡ。

（２）不同序列模式对内存占用量的影响
图７显示在 ＰＵＣＥＰ和 ＳＡＳＥ系统中，３种不同

的序列模式随着滑动窗口的增大，内存占用量缓慢

增加，窗口大小为２０以后，内存占用量迅速增长，说
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图 ６　不同序列模式下系统吞吐率

Ｆｉｇ．６　Ｓｙｓｔｅｍｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｐａｔｔｅｒｎｓ
　

图 ７　不同序列模式下内存占用量

Ｆｉｇ．７　Ｍｅｍｏｒｙｓｉｚｅｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｐａｔｔｅｒｎｓ
　
明这个节点对系统影响比较大。对于不含有克林闭

包模式的序列，ＰＵＣＥＰ不具有明显优势，伴随着序
列长度的增加和模式的复杂化，ＰＵＣＥＰ的优势逐渐
显示，说明伴随着可能事件选项的增加，列出所有可

能世界实例再进行匹配，内存占用显著，如果处理海

量数据，必须进行算法优化。

（３）阈值对系统吞吐率的影响
此次实验中窗口大小为２０，通过图８可以看出

图 ８　不同阈值下系统吞吐率

Ｆｉｇ．８　Ｓｙｓｔｅｍｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ
　

采用 ＰＵＣＥＰ算法的３种序列模式受阈值影响较大，
系统吞吐率随着阈值的增加迅速上升，而 ＳＡＳＥ算
法受阈值影响很小，对概率变化不敏感，说明 ＳＡＳＥ
算法不适用于处理不确定性复杂事件。

实验结果表明，本文提出的 ＰＵＣＥＰ算法在系统
吞吐率、内存占用量和概率阈值响应等方面，都有较

好的性能，从一定程度上验证了算法的有效性。然

而，面向大量高速事件流的优化算法和世系管理策

略，需要进一步研究并进行测试。

５　结束语

精准农业物联网中噪声、传感器误差、网络通信

技术等各种原因，均会造成事件的不确定性，伴随着

采集数据量的急剧增加，列出所有可能事件再进行

模式匹配，会降低整个系统的实时性，并且系统负载

迅速增加，为此，本文提出一种基于数据世系管理的

不确定性复杂事件处理方法 ＰＵＣＥＰ，运用充分近似
世系查询进行复杂事件概率计算，将近似世系算法

引入到复杂事件的处理中，提高大数据量的采集数

据到达时概率计算的效率，另外采用二叉树与 ＮＦＡ
相结合的方式进行模式匹配，综合了树形结构和自

动机的优点，对单纯的有限自动机进行了优化，最后

实验结果证明此方法在精准农业温室环境控制中是

有效的。不过温室中取得的数据量很有限，本文的

方法放到大规模农场中应用取得的效果需要进一步

实验证明。本文的研究基于一个假设的前提，即每

个事件类型都是一个单独的事件类别，相互间没有

关联性，若考虑同一类别中相互关联的事件类型，事

件发生的概率计算、复杂事件的语义和事件模式匹

配算法都需要重新定义，涉及到的参数也将极大增

加，此类问题需要继续研究。另外本文的研究中没

有考虑乱序问题，实际应用中收到的数据可能有乱

序现象，如何在保证复杂事件检测完整性和一致性

的前提下处理事件流的时间戳问题需要进一步研

究。此外本文考虑的原子事件都是基于时间点的，

而实际当中有些事件是基于时间区间的，就需要研

究基于时间区间的事件流处理模型和相关算法。
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