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摘 要： 在现有的规则推理机制下，大量的传感器数据导致的过大规则匹配期间的实时特征计算量降低了推理

实时性，同时边缘设备受限的内存资源难以应对如此庞大的数据量 . 为此，本文设计了数据预部署方案（Data Pre-De⁃
ployment Scheme，DPDS）. 利用规则解析与预处理模块解析规则集得到的规则网络和轻量级特征表（Light-weight Char⁃
acteristic Table，LCT），该方案无需进行实时特征计算，使推理效率和实时性得到显著提高，并大大降低了规则匹配期

间的内存占用量 . 实验表明，即使在规则、数据规模很大的情况下，DPDS仍然具有较高的时间效率和空间效率 .
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Study on Data Pre-Deployment Based on Inference and Computing of
Edge Devices in Smart Environment
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Abstract： Under the existing rule inference mechanism, the amount of real-time feature calculation during rule
matching caused by a large amount of sensor data reduces the inference real-time performance. At the same time, the limit⁃
ed memory resources of edge devices cannot cope with such a huge amount of data. For this reason, this thesis designs the
Data Pre-Deployment Scheme(DPDS). By utilizing the rule network and Light-weight Characteristic Table(LCT) obtained
by the rule analysis and preprocessing module, this scheme enables the rule network to directly reference the characteristic
values in the LCT during inference without real-time feature calculations, which significantly improves efficiency and real-
time and greatly reduces the memory usage of the inference process. The experimental results show that even in the case of
a large amount of data and rules, DPDS still has high time efficiency and space efficiency.
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1 引言

因无线传感网络（Wireless Sensor Network，WSN）所

展现出的巨大潜力，已出现大量关于智能环境系统的

研究［1］. 智能环境可视为一个可交互式空间，其中部署

了大量边缘设备，其相互关系如图 1所示 . 智能环境的

目的是根据边缘设备中传感器采集的环境信息，来进

行活动识别［2］、睡眠监测［3］等活动 . 在智能环境所部署

的大量边缘设备中，数据采集模块和规则推理模块均

部署于各个设备中 . 而规则推理模块在进行工作前，需

要接收边缘设备上所搭载传感器所采集的环境信息为

推理提供信息依据 . 而在规则推理模块中，其存储于规

则库中的规则通常由对应领域的专家知识转化而来，

其形式可表示为“IF-THEN”，IF修饰条件前件，THEN
修饰响应，分为规则前后件 . 工作内存是规则推理模块

中的重要组成，是储存了各种数据元素的全局数据库 .
相关数据元素包括智能环境中所嵌入的传感器以设置

周期所获取到的原始数据，以及在推理过程中生成的

临时数据 . 规则条件可访问所有的存放于工作内存中
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的数据 . 而在运行过程中，系统会结合目前存放于工作

内存中的数据，使其与规则库中所设定的规则对比 . 在
对比过程中，计算引擎将完成规则前件中的各种推理

计算，其中包括比较、逻辑等类型的特征运算 . 如果推

理计算的结果为真，将激活规则 . 随后，其对应的响应

也将被触发，同时会生成一些临时数据，这些数据可能

进一步应用于下一阶段的规则推理 . 但是，已有的规则

推理模块存在较低的匹配效率的明显缺点，整个系统

在匹配任务中所用时间占比达到 90%. 这个问题将导

致实时性需求难以得到满足 . 综合而言，有以下 2个方

面原因导致匹配效率下降［4］.
（1）一些规则被重复匹配 . 智能环境系统中，规则

集所包含的不同规则之间常出现重叠或交叉的内容于

规则前件或更细粒度的计算单元之中，这种现象存在

于大部分应用当中 . 另外，适应于发展需求，规则集的

规模将随之快速扩大，规则和数据逐一匹配的策略，将

使重叠规则部分的重复匹配的问题更加恶化 . 匹配工

作的耗时将因规则和数据规模的扩大，而表现出指数

增长的趋势［4］.
（2）过大的推理计算量 . 由于无线传感网络的不断

发展，智能环境系统所产生的数据量不断增加 . 规则匹

配过程中，规则和数据的大大增加，将导致原始数据的

特征计算量难以接受 . 当前推理系统的规则匹配需要对

原始数据采取大量实时特征计算操作，导致匹配效率无

法满足需求［4］.
关于规则的重复匹配这一问题，Forgy所提出的

RETE算法［5］，取得了差强人意的解决效果 . 作为一种

以增量匹配为基本思路的推理算法，RETE算法利用所

建立的规则网络，实现了规则间的模式共享的策略，从

而达成了规则匹配的效率提升的效果 . 当前，各种基于

RETE算法的改进推理系统被实现（如CLIP［6］，JESS［7］，
DROOLS［8］，BizTalk［9］），并产生了实用价值 . 尽管如此，

笨重和复杂仍是此类系统难以避免的通病 . 此外，

RETE算法因没有针对推理计算量过大这一问题设计

出可接受的解决方案，而无法在智能环境下的推理系

统中得到理想的应用 . 此外，原始数据需要在推理完成

前一直保留，而边缘设备有限的内存资源，难以负担大

量内存需求 . 这一问题成为达到推理实时目的的关键

瓶颈［4］.
针对上述问题，本文设计了适用于无线传感器网

络的基于边缘设备规则推理的数据预部署方案（Data
Pre-Deployment Scheme，DPDS）［4］. 该方案对相关规则

分析后，进行了对应的预运算 . 由此所建立的规则网

络，能够消除同样的规则匹配操作 . 而规则前件中的被

提取特征后计算，得到对应的统计单元 . 根据统计单元

中所构建的轻量级特征表（Light-Weight Characteristic
Table，LCT），将特征值预先进行计算和存储操作 . 规则

网络可对轻量级特征表中的已经预先计算好的特征值

进行引用，从而消除了规则匹配过程中对大量原始数

据进行的实时特征计算的操作 . 基于系统对轻量级特

征表的内存使用量在一定程度上是静态可预测的特

点，本文设计了一种LCT预部署策略，用以解决系统内

存受限这一问题［4］. 本文主要做了如下3个方面的工作 .
（1）对规则解析与预处理模块进行了设计［4］，对规

则进行解析和预运算操作，从而建立规则网络 . 同时对

规则前件中的特征进行提取，计算后作为统计单元，实

现了推理过程中推理计算和规则匹配的分离［4］.
（2）设计了有在线数据结构特性的一种轻量级特

征表［4］，它以统计单元作为输入，对推理过程中的特征

进行预计算并提供对特征值进行存储的功能，使得推

理时规则网络可以利用轻量级特征表中已经过预处理

的特征值完成推理 . 提出了LCT预部署策略，该策略在

系统内存受限时，通过为轻量级特征表设定不同的优

先等级并对一些轻量级特征表采取离线操作，对系统

内存受限这一问题，提出了理想处理方案［4］.
（3）进行仿真实验，模拟不同规模规则数目、不同

数据流流速和不同最大滑动窗口长度下本文提出的方

案与现有推理系统、采用模糊处理和B+树结构的RETE
算法的推理系统以及采用RETE算法的推理系统的效

果 . 结果表明，本文提出方案在时间性能与空间性能上

均有显著提升 .
2 相关研究

在基于规则的系统领域，研究人员对规则处理方

图1 智能环境系统与边缘设备
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案展开了广泛的研究［10，11］. 在推理系统领域，研究则主

要包括两个方面：RETE算法和复杂事件处理机制

（Complex Event Processing，CEP）. RETE算法是模式匹

配中的一种十分经典的算法，由Forgy于 1989年首次提

出［5］. RETE算法首先用于产生式系统［12］. 近年来，许多

研究人员更加关注其在某些特定应用中的算法实现与

改进 . Chen等人［13］提出的模糊处理和B+树结构克服了

RETE算法在大规模规则方面的局限性 . 模糊处理使用

模糊集将精确数据转换为模糊概念，便于用户自定义

规则，而 B+树结构加快了对非空节点的遍历 . 根据工

业环境的特点，Guo等人［14］提出了基于预匹配的分支过

滤RETE算法 . 为了在内存受限的平台上部署推理系

统，文献［15］提出了一种自适应算法，该算法通过选择

性地合并RETE网络的Alpha节点，更好地平衡了系统

性能和内存使用量 . 文献［16］通过在初始化RETE网

络时令Alpha节点得到一个指向原始数据的指针，使得

Alpha节点能够仅存储条件比较的结果而不是冗余的

数据，从而使 RETE网络的内存使用量得到进一步减

小 . Milhan等人［17］扩展了RETE算法以增强与复合上下

文感知服务体系结构的系统，通过只搜索可匹配规则

的子集，提高了规则匹配速度 . 为了从RFID实时且不

可靠的原始数据中检测出有价值的事件，Peng等人［18］

建立了Alpha监测网络监测原始数据的所有属性，然后

利用 Beta监测网络将事件与业务规则组装成RFID复

杂事件，最终得到相关的RFID复杂事件 . 为解决RETE
算法在性能和灵活性方面的问题，文献［19］使用了规

则分解、Alpha节点索引和Beta节点索引这 3种方法来

改进RETE算法 . 通过采用节点共享、类型预处理和基

于索引的搜索优化机制，文献［20］提出了RETE算法的

改进版本 IRETE，该算法在多实体和多规则的环境下

进行了测试并被证明为更高效的匹配算法 . Xue［21］提出

用 SVM从工业数据中过滤出有意义的数据，使 RETE
算法不去匹配这些“垃圾”数据 . Hubrechts等人［22］提出

的Mete算法提供了一种基于Rete算法对分布式推理系

统进行抽象和通用扩展的便捷方法，Mete算法无需对

程序代码做任何修改 . Araujo等人［23］针对RETE算法提

出了一种知识库搜索算法，该算法利用现代计算机固

有的并行结构，提高了推理引擎的性能 . LIU等人［24］通
过利用 Bitmap事件对规则进行编码，提升了规则匹配

效率 . 传统的RETE算法在规则由很多重叠条件组成

时才能达到较高性能，Kim等人［25］通过在条件的不同

层级上生成多级索引树，在规则条件不重叠的情况下

使算法也能有较好的性能表现 .
随着无线传感器网络的发展，推理系统往往需要

处理具有逻辑、时间限制和其他操作的复杂关联规则 .

Karen等人［26］提出了一种用于支持间隔时间语义的

RETE算法的扩展，并指出了该扩展产生的问题 . 另外，

他们［27］还提出了一种用于检测相对时间约束的扩展，

以及一种RETE算法中的对过期事件的垃圾回收机制 .
为支持系统对时间敏感事件的解释，Bestel等人［28］提出

了通过时间戳数据和报告数据之间的时间约束的概念

的RETE算法的扩展 . 此外，Wu等人［29］还介绍了一个

可以对由RFID读取的实时数据流编码的事件进行复

杂事件查询的系统 .
上述所有的研究工作，通常都是通过集成事件处

理与RETE算法来实现推理系统，然而，它们大多为特

定应用设计，因此太过复杂和冗余 . 更重要的是，当推

理时有较大数据量时，RETE算法无法给出令人满意的

解决方案，因此无法直接应用于基于无线传感器网络

的智能环境系统中 . 本文结合智能环境中的数据和规

则特点，提出了一种适用于无线传感器网络的基于边

缘设备规则推理的数据预部署方案 .
3 数据预部署方案

数据预部署方案（Data Pre-Deployment Scheme，
DPDS）的架构展示于图 2中，依照规则集中规则所包含

的推理周期，能够使规则集划分出推理周期各异的规

则子集 . 结合规则解析以及预处理模块，在所得到的规

则子集内，能够生成规则网络和对应的轻量级特征表 .
轻量级特征表中的特征值可被规则网络所引用，以此

达成规则网络的过滤和发送，触发特征值匹配的组合

条件的响应可完成相关推理工作［4］.
智能环境的智能性由边缘设备所采集到的传感器

序列数据流并由规则推理模块推理计算而达成 . 关于

规则推理，具有对时序区间内原始数据进行特征提取、

阈值比较以及逻辑判别等计算内容，比较和逻辑运算

比特征提取的计算量相对而言更小 . 为解决减小实时

特征提取所需的大量计算，所带来的严重时延问题，本

文提出了一种能够完成规则解析与预处理的模块 . 该
模块对规则集的进行了计算分析，能够构建出相应的

规则网络，以及获取到规则网络中各原子条件的统计

单元 . 由获取到的统计单元，本文采用一种类型为在线

数据结构的轻量级特征表（Light-weight Characteristic
Table，LCT）进行计算并且储存原子条件引用的特征

值 . 由于基于DPDS中系统对LCT的内存使用量能够进

行一定程度上的静态预测，本文为解决系统内存受限

的问题，提出了一种LCT预部署方案 . 该方案采用的方

式是为轻量级特征表给出优先级，并对剩余内存进行

预估，在其不足时对优先级较低的轻量级特征表采取

离线操作［4］.
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3. 1 时间序列数据流

3. 1. 1 时间序列数据流

输入数据在智能环境中可整理为时序增序的三元

组（streamID，timestamp，value）. 同一数据流的 streamID
相同 . 举例而言，streamID可在睡眠监测应用中表示

震动［4］.
定义定义1 （数据流） 一个数据流可表达为依照时序

递增排列的元组序列 S = e0 t0  e1 t1  en tn ，

其中 ei是对应于时刻 ti的一个序列元素［4］.
数据流中新的元组依据所设时间周期性地添加，

这一时间段为数据流的增长周期，而数据流的流速与

增长周期的乘积为一个常数 . 在特殊情况下，如果在增

长周期期间无新元组添加，则采用插值法填充 . 如果增

长周期包含一个以上的新元组，则计算多个元组，将其

汇总结果进行添加 . 在本文中，S[t]为在时刻 t数据流 S
的值，Sk 表示 streamID值取 k时的数据流，Sk [i：j]则为从

时刻 i到 j数据流Sk的一个子序列［4］.
3. 1. 2 规则推理

智能环境系统当中所制定的规则是一种人类

对求解问题的行为特征表示方法 . 规则具有的 2种
属性为（RID，period），其中 RID为规则的 ID，period
则是规则的推理周期 . 例如 C1 Ù C2 Ú (C3 Ù C4 ) ® A1

可作为一种规则结构的表示方式，其中 Ci 和 Ai 分别

为原子条件以及对应响应 . 而由范式存在定理可知，

在所有命题公式中均有与之等值的析取范式（Dis⁃
junctive Normal Form，DNF）存在，举例而言，命题公式

( x1Úy1 ) Ù ( x2Úy2 ) ÙÙ ( xnÚyn )与( x1Ùx2ÙÙxn-1Ùxn )
Ú ( )x1 Ù x2 Ù Ù xn - 1 Ù yn Ú ( )y1 Ù y2 Ù Ù yn - 1 Ù yn

等 值 . 以该范式存在定理为基础，规则 C1 ÙC2 Ú

( )C3 ÙC4 ® A1可对应以下两条原子规则进行转化［4］：

C1 ÙC2 Ú (C3 ÙC4 ) ® A1

ß
C1 ÙC2 ÙC3 ® A1

C1 ÙC2 ÙC4 ® A1

定义定义 2 （原子规则） 原子规则是其条件仅由逻

辑与参与连接的规则［4］.
所有原子规则可以由一种树形结构表示，其原子

条件为叶结点，而响应表示为根结点 . 规则网络则是由

若干推理周期一致的规则所组成的树所具有的原子条

件所构成的组合条件所构造 . 所有的规则网络由包含

一致推理周期的规则所构成的规则子集所构建 . 图 3
所示为由规则 C1 ÙC2 Ú (C3 ÙC4 ) ® A1 构建的规则网

络 . 图 3（a）将规则 C1 ÙC2 Ú (C3 ÙC4 ) ® A1 转化成为

两个原子规则，并由此分解为两棵规则树 . 图 3（b）进一

步通过组合原子条件形成的组合条件，构建出对应的

规则网络 . 组成与组合原子条件的谓词和运算符的常

见示例如下［4］.
（1）时间谓词：时间界限（例如滑动窗口）等 .
（2）数据谓词：比较运算符，如<，>，≤，≥，=等；统计

运算符，如 MAX，MIN，AVG，SD（Standard Deviation），

VAR（VARiance）等 .
（3）逻辑运算符：逻辑与（Ù），逻辑或（Ú），逻辑

非（~）.
定义定义 3 （原子条件） 无法被逻辑运算符分割的

规则中的最小条件，作为原子条件［4］.
定义定义 4 （组合条件） 组合条件定义为由一个及

以上的原子条件，或者由零个及以上的组合条件经逻

辑运算符连接而构成［4］.
现有推理系统中的推理过程，是向规则网络输入

数据流，传播通过网络过滤后的原始数据，再触发与原

始条件匹配的组合条件响应的过程 . 所有在规则网络

中具有与行为特征相关的计算操作的原子条件的行为

特征，通常能够被各种统计特征和少许非统计特征的

图2 数据预部署策略架构图

2350



第 10 期 汪成亮:智能环境下基于边缘设备规则推理的数据预部署研究

其他特征所归纳 . 在对其他特征进行规则匹配时，本文

不做任何特殊处理，按现有推理系统采取的文本扫描

和对原始数据进行特征计算来进行 . 后文将主要考虑

行为特征为统计特征时的情况 . 设时间长度 T和当前

时刻 t，则 stat(Sk T )表示在数据流 Sk的子序列 Sk [t - T：t]

上进行 stat的运算符特征计算，则子序列Sk [t - T：t]可表

示为由时间间隔为 T的滑动窗口所限定于在数据流 Sk

上所包含区间的 s时间序列 . 在智能环境系统中，其环

境的近况更为人所关注，数据时序越靠后则越重要 . 根
据这一情况所设计的滑动窗口方法将不断删除最早数

据，同时不断加入新接收到的数据［4］.
定义定义 5 （滑动窗口） 已知时间长度T，t为相对于S

的初始观测时刻的经过时间，而 t>T且为可变时刻，因此

SW[t-T∶t]表示了一个S的滑动窗口，且时间长度为T［4］.
3. 2 规则解析与预处理

假设 RS[i]所表示的规则子集由任何推理周期为

period i 的规则组成，利用规则解析与预处理模块，能够

得到由这个规则子集转化而来的规则网络 . 这个规则

网络执行网络过滤，以及网络传播的周期，即该规则网

络的推理周期也为 period i. 对于特定规则网络，需要对

每个原子条件赋予独有索引号，记作CID. 原子条件大

多具有在时段区间内对原始数据进行特征计算，以及

使特征值和阈值比较这两种计算的操作 . 其中，特征计

算相比于阈值计算，计算代价更大 . 利用规则解析与预

处理模块，能够再对原子条件进行解析，并提取得到原

子条件的特征计算中所得出的规则子集的统计单元序

列 SU [0] SU [1] SU [2] SU[m]［4］，此时，统计单元

可被定义为

<CID，stat，wSize，streamID，period，value>
其中，CID表示其统计单元所对应的原子条件的索引

号；stat表示统计运算符，具有属性 (isIncref )，isInc表示

能否进行可增量式计算，ref表示能够被引用的特征；

wSize表示特征计算操作中的滑动窗口的大小；strea⁃
mID表示特征计算操作中的数据流 ID；period表示该特

征计算的计算周期；value表示特征值且默认值为 0. 对
于可增量式计算，其含义能够表示为：对于一组给定的

历史样本值 h1 h2 hM，一组增量样本值 a1 a2 aN，

全量样本值h1 h2 hM，a1 a2 aN的统计值能够通过

历史样本和增量样本的指标以计算方式获取［4］. 举例而

言，对于全量样本的均值的计算可以用以下公式表达：

X̄ =
MH̄ +NĀ

M +N
（1）

而全量样本的方差的计算为

σ 2
X =

M é
ë

ù
ûσ 2

H + ( )X̄ - H̄
2
+N é

ë
ù
ûσ 2

A + ( )X̄ - Ā
2

M +N
（2）

其中，H̄和 σ 2
H 代表历史样本的均值和方差；Ā和 σ 2

A 代表

增量样本的均值和方差 . 某一特征的可引用特征的含

义是在该特征进行计算时，能够对样本中的其他特征

进行引用［4］. 以样本峰度为例：

g2 =
m4

( )σ 2 2
- 3 （3）

而样本峰度能够对该样本的方差进行引用，样本

的方差可表示为

σ 2 =
1
n∑i = 1

n ( xi - x̄) 2

（4）
此外，样本方差同样能够继续引用该样本的均值，

其中m4 为四阶样本中心距 . 显然，特征的引用关系，具

有传递的性质，特征之间能够相互引用甚至循环引用 .
而在智能环境系统的相关应用中，典型的统计特征如

表1所示［4］.

若规则解析与预处理模块能够解析的一个规则子

集而获得的统计单元序列的特征计算，可表示为

stat1 (S1 T1 )，stat1 (S1 T2 )，stat2 (S1 T1 )和 stat2 (S1 T3 )，而

滑动窗口长度 T1 ¹ T2 ¹ T3 且 T1 < T2，stat1 可增量式计

算，且不具备可引用特征，stat2不可增量式计算，具有引

用特征，且为 stat1. 因 stat1 可进行增量式计算，所以全

量样本 S1 [t - T2∶t]的特征值能够在样本 S1 [t - T1∶t]的基

图3 将规则转化为规则网络

表1 典型统计特征

统计运算符

MAX
MIN
RANGE
AVG
VAR
STD

SKEWNESS
KURTOSIS

编号

0
1
2
3
4
5
6
7

可增量式计算

1
1
0
1
1
1
0
0

可引用特征

null
null

MAX, MIN
null
AVG
VAR
STD
VAR
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础上对样本 S1 [t - T2∶t - T1 ]进行增量计算而获得，由此

就消除了对基于 SU［0］与 SU［1］中样本 S1 [t - T1∶t]的重

复计算过程 . 对于 stat2 (S1 T1 )，由于 stat1 为 stat2 的可引

用特征且 stat2 (S1 T1 )与 stat1 (S1 T1 )的操作的滑动窗口

能够彼此对齐，所以在计算 stat2 (S1 T1 )时，可立即引用

stat1 (S1 T1 ) 的 特 征 值 ，消 除 了 对 其 可 引 用 特 征

stat1 (S1 T1 )的重复计算过程 . 而对于 stat2 (S1 T3 )，其可

引用特征表示为 stat1，因所关联的滑动窗口SW[t - T3∶t]

不 与 stat1 (S1 T1 ) 和 stat1 (S1 T2 ) 关 联 的 滑 动 窗 口

SW[t - T1∶t]和 SW[t - T2∶t]彼此对齐，所以它们的特征

值无法被直接引用 . 如果任一特征 stat1 的可引用特征

为 stat2，则 stat1 为引用特征，此时 stat2 相应地则为被引

用特征 . 如果包含某一特征的统计单元序列中具备与

之相关的可引用特征，并且此被引用特征也是可增量

式计算的特征，以及满足它们操作的滑动窗口为非对

齐窗口，为尽可能将引用特征和增量式计算的长处发

挥出来，需要对统计单元序列采取预运算［4］. 统计单元

序列中涉及的预处理操作由算法1描述 .

整体而言，本算法对统计单元序列采取了预运算，

为了达到让其中的被引用特征也能够进行可增量式计

算，但与被引用特征操作的滑动窗口不对齐的目的，本

算法创建了新的统计单元，该统计单元对应的特征为

被引用特征 . 新的统计单元不与任何原子条件对应，其

CID 被 初 始 化 为 -1. 例 如 ，对 于 与 stat1 (S1 T1 )，

stat1 (S1 T2 )，stat2 (S1 T1 ) 和 stat2 (S1 T3 ) 对应的统计单

元序列，预运算后的新序列所相应的特征计算则为

stat1 (S1 T1 )，stat1 (S1 T2 )，stat1 (S1 T2 )，stat2 (S1 T1 ) 和

stat2 (S1 T3 ). 其中 stat1 (S1 T3 )可在 stat1 (S1 T2 )的基础

上由对样本 S1 [t - T3：t - T2 ] 采取增量计算而来，而

stat2 (S1 T3 )可直接引用 stat1 (S1 T3 )的特征值 . 相较于

直接计算 stat1 (S1 [t - T3：t])，计算 stat1 (S1 [t - T3：t - T2 ])

的成本更低［4］.

3. 3 轻量级特征表

在DPDS中，为了实现规则网络在输入数据流的滑

动窗口内选择特征值的功能，系统需要通过采取某种

方法保留特征值在历史时刻的状态 . 而在本文中，所采

用的方法是利用轻量级特征表（Light-weight Character⁃
istic Table，LCT）完成所需求的功能 . 轻量级特征表能

够计算并存储原子条件的统计单元特征值，轻量级特

征表与规则网络一一对应，具体而言，轻量级特征表由

一组相同滑动窗口长度分组的列所定义 . 因情况类同，

后文仅就规则子集和数据流数目为 1的情况进行展开

讨论［4］.
令 stat1 (S1 T1 )stat2 (S1 T2 )statn (S1 Tn ) 对应一

个预运算后的从规则子集得到的统计单元特征计算 .
其相关的各种特征计算，在数据流 S上操作的滑动窗口

得到，所计算得出的序列则可记作 SW[t - T1∶t]SW[t -

T2∶t]SW[t - Tm∶t]，其中m<n. 有关可增量式的特征

计算，则必须对滑动窗口摘要进行相应维护［4］. 本文针

对滑动窗口的问题，采取了均匀划分的策略 . 将最长的

滑动窗口划分成若干连续的基本窗口，而新的滑动窗

口可通过数个所划分出的连续基本窗口拼接得到［4］.
图 4显示了滑动窗口以及所对应的基本窗口的拓扑

关系 .

假设最长滑动窗口所对应的数据流子序列为

S[t - w∶t]. 令 w = kb，其中 k代表组成最长滑动窗口

的 基 本 窗 口 数 量 ，b 表 示 基 本 窗 口 长 度 . 令

BW [0] BW [1] BW [2] BW[k - 1]表示最长滑动窗

口SW中的基本窗口序列［4］，其中

BW[i]= S[t -w + ib∶t -w + (i + 1)b] （5）
通过移动滑动窗口，新的基本窗口 BW［k］不断得

到，基本窗口BW［0］过期 . 关键的一点在于如何设定基

本窗口的长度，其原因在于在基本窗口 BW［i+1］生成

之前，需要引用BW［i］中的数据摘要［4］. 假设基本窗口

BW［i］中第 j个元素为BW[i；j]. 本文取规则子集当中，

其推理周期，以及所有滑动窗口长度的最大公约数，用

以设定基本窗口的长度，即基本时间单元（basic time
unit），用btu表示［4］为

btu =GCD(periodT1 T2 Tn ) （6）

算法算法1 统计单元序列预处理算法统计单元序列预处理算法

Input: Statistical Unit Sequence SU [0] SU [1] SU [2] SU [m].
Output: Statistical Unit Sequence.
1. for SU[i] in SU [0] SU [1] SU [2] SU [m] do

2. if SU[i].stat.ref != NULL
3. for SU[j] in SU [0] SU [1] SU [2] SU [m] do

4. if SU[i].stat.ref == SU[j].stat && SU[j]
stat.isInc&& SU[i].wSize != SU[j].wSize
&& SU[i].streamID == SU[j].streamID

5. insert SU(-1,SU[i].stat.ref, SU[i]
wSize, SU[i].streamID, SU[i].period,0)
into Statistical Unit Sequence;

6. return Statistical Unit Sequence.
图4 滑动窗口与基本窗口
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基本窗口的摘要可用于计算出滑动窗口中的可增

量式计算的特征值 . 以计算滑动窗口的平均值为例，对

于基本窗口BW［i］，需要维护的摘要可表示［4］为

digest(BW[i])=∑
j = 1

b BW[i；j]
k

（7）
通过汇总基本窗口中维护的摘要，计算出滑动窗

口SW[t - Tj∶t]的摘要［4］为

digest(SW[t - Tj∶t])= ∑
l = 1

Tj

btn
- 1

digest(BW[i]) ( )Tj

btn
（8）

当新的基本窗口 BW［k］生成时，滑动窗口的摘要

将被更新［4］为

digestnew (SW)= digestold (SW)´
Tj

btn
+digest(BW[k])

- digest(BW[0]) ( )Tj

btn

（9）

令统计单元的滑动窗口长度组成的集合［4］为

TS = {ts i
|
| ts i Ì { }T0 T1 T2 Tm } （10）

TSAÍ TS 作为一个顺序集合，由统计运算符为可

增量式计算的统计单元的滑动窗口长度所构成，

TSBÍ TS 为另一顺序几何，构成其的统计运算符为不

可增量式计算的统计单元［4］，TSAÈ TSB = TS，假设由

可增量式计算的统计单元在数据流 S上的组成的集

合［4］为

SS = {stat i
|
| stat i Ì { }stat0 stat1 stat2 statr } （11）

对于可进行增量式计算的统计单元，假设由 TSA
中相邻两元素的差组成的集合［4］为

ND =
ì
í
î

ïï
ïï
diff i

|

|

|
||
|
diff i = { }ts0  if i = 0

ts i - ts i - 1 if i > 1

ü
ý
þ

ïï
ïï

（12）
则在滑动窗口 SW[t - ts i∶t]上的特征值能够由在

SW[t - ts i -1∶t]的基础上增量式计算 SW[t - ts i -1 - diff i∶

t - ts i -1 ]的特征值求出，其中 ts i ts i- 1ÌTSA. 有关滑动窗

口SW[t- ts i∶t]，如果 stat jÌ SS且 stat j操作的任意滑动窗

口 长 度 均 未 超 过 ts i，则 需 要 维 护 该 窗 口 的 摘 要

stat j (SW[t- ts i∶t] ). 对于不可增量式计算的统计单元，则

采用直接计算的方式 . 在对相同滑动窗口长度的所有统

计单元进行操作的情况下，若一个特征为另一个的可引

用特征，则引用特征在计算过程中引用被引用特征［4］.
轻量级特征表由滑动窗口长度为TSÈNDÈ btu中

各元素分组的列组成 . 其中按窗口长度为 btu分组的列

能够直接计算原始数据中的特征值，用以存储基本窗

口的摘要；按窗口长度为ND各元素大小分组的列通过

汇总基本窗口的摘要得到用于增量式计算的中间摘

要；按窗口长度为 TSA［i］分组的列通过汇总窗口长度

分别为 TSA[i - 1]与ND［i］分组的列的摘要得到可增量

式计算的特征值；按窗口长度为 TSB各元素大小分组

的列采用直接计算原始数据的方式得到不可增量式计

算的特征值［4］. 轻量级特征表只在内存中缓存部分原

始数据用于不可增量式计算特征计算，对于基本窗口，

只保留摘要，丢弃原始数据［4］. 轻量级特征表的详细构

造方法由算法2和算法3给出 .

在算法 2中，构造轻量级特征表采用的是滑动窗口

长度 TSA，TSB，btu和ND元素大小分组的列作为算法

的输入 . 其中算法的第 2~6行，为一个循环结构，遍历

了滑动窗口 SS的各个元素 . 经过存在性检验后，该循

环以插入和引用的方式对所要构造的 LCT部分不断更

新，构造了由滑动窗口长度为 btu分组的列 . 9~18行则

是另一个双重循环结构，在插入更新的过程中，对滑动

窗口 ND的元素的值和 SU 的值不断比较后再进行添

加，其作用为构造滑动窗口长度为ND的，每个元素大

小分组的列 . 算法 2在每个基本窗口被创建时被调用，

其中在一系列的取值较为特殊，作为中间列 . 这些列的

算法算法2 LCT构造算法构造算法(1)

Input: Statistical Unit Sequence SU [0] SU [1] SU [2] SU[n], btu,
TSA, TSB, ND, SS, t.
Output: LCT.
1. Columns=TSAÈ TSBÈNDÈ btu;
2. for i=0 to sizeof(SS)- 1 do

3. if SS[i].ref exist in SS
4. SS[i] refer SS[i].ref; //SS[i] refers to the value of SS[i].ref
5. insert SS[i](S[t-btu:t]) into digest;
6. insert digest into LCT[Columns.index(btu)][t]; //update btn columns
7. SS=NULL;
8. tmp=0;
9. for i=1 to sizeof(ND)- 1 do

10. digest=NULL;
11. for SU[j] in SU [0] SU [1] SU [2] SU[n] do

12. if ND[i]<=SU[j].wSize && SU[j].stat.isInc
13. insert SU[j].stat into SS;
14. for j=0 to sizeof(SS)- 1 do

15. for k=0 to ND[i]/btu - 1 do

16. tmp=SS[j](tmp, LCT[0] [t - k]);
17. insert tmp into digest;
18. insert digest into LCT[Columns.index(ND[i])][t]; //update ND

columns
19. SS=NULL;
20. for i=0 to sizeof(Columns -TSA -TSB)- 1 do

21. delete expired entries;
22. return LCT.
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元素分组所在的滑动窗口长度为btu和ND［4］. 算法 3的输入与算法 2相同 . 其目标是构造 LCT
中，滑动窗口长度是 TSA以及 TSB中各元素分组的列，

这些列存储了对应原子条件的统计单元的特征值 . 其
中 2~9行构造了由窗口长度为 TSA的各元素大小分组

的列，10~19行构造由窗口长度分别为TSB的各元素分

组的列，19~21行删除每列中的过期表项 . 算法 3的调

用周期为规则子集的推理周期，称算法 3构造的包含由

滑动窗口长度为 TSA和 TSB各元素分组的列为 LCT的
目标列，原子条件所需引用的特征值存储于目标列中 .
对于轻量级特征表的形象描述，图 5所示的是某老年人

睡眠监测应用中的 LCT. 需要说明的是，该表所使用生

成规则子集较为简单，其推理周期设定为 5分钟 . 对睡

眠期间的身体运动和姿势所采取的监测仪器为地震检

波器［4］. 在应用中，所涉及的某个规则子集展示如下：

R1：IF AVG（S1，4MIN）≤0.632 AND VAR（S1，11MIN）
≤0.221 THEN A1=1

R2：IF MAX（S1，7MIN）>1.112 AND AVG（S1，9MIN）
>0.436 AND KURTOSIS（S1，9）>0 THEN A2=1

该规则子集所对应的 TSA=｛4MIN，7MIN，9MIN，
11MIN｝，ND=｛4MIN，3MIN，2MIN，2MIN｝，TSB=｛11MIN｝，

SS=｛MAX，AVG，VAR｝，btu=1MIN.
图 5所示的 LCT，其形状类似左下三角形 . 这是因

为该 LCT对当前时刻到最大滑动窗口长度为止的所有

历史时刻的基本窗口摘要都进行了存储 . 而将基本窗

口摘要进行汇总后，则可以获得由滑动窗口长度为ND
的各元素分组的列的摘要 . 由此能够再进行增量式计

算，一步步算出每一个统计单元对应的特征值［4］.
3. 4 LCT预部署策略

如果采取尽可能地存储特征值的轻量级特征表于

内存中的做法，则可大量节省系统 I/O. 而在实际情况

图5 轻量级特征表

算法算法3 LCT构造算法构造算法(2)

Input: Statistical Unit Sequence SU [0] SU [1] SU [2] SU[n], btu,
TSA, TSB, ND, SS, t.
Output: Light-Weight Characteristic Table LCT.
Initialization: SS=NULL.
1. Columns=TSAÈ TSBÈNDÈ btu;
2. insert LCT[Columns.index(ND[0])][t] into LCT[Columns.index(TSA

[0])][t]; //update ND columns
3. for i=1 to sizeof(TSA)-1 do

4. for SU[j] in SU [0] SU [1] SU [2] SU[n] do

5. if TSA[i]<=SU[j].wSize && SU[j].stat.isInc
6. insert SU[j].stat into SS;
7. for j=0 to sizeof(SS)-1 do

8. insert SS[j](LCT[TSA[i－1]][t], LCT[ND[i]][t－TSA[i－1]]
into digest; // update TSA columns

9. insert digest into LCT[Columns.index(TSA[i])][t]
10. SS=NULL
11. for i=0 to sizeof(TSB)－1 do
12. for SU[j] in SU [0] SU [1] SU [2] SU[n] do

13. if SU[j].wSize==TSB[i] && !SU[j].stat.isInc
14. insert SU[j].stat into SS;
15. for j=0 to sizeof(SS)－1 do
16. if SS[j].ref exist in SS
17. SS[j] ref SS[i].ref;
18. insert SS[j](S[t－TSB[i]:t]) into digest;
19. insert digest into LCT[Columns.index(TSB[i])][t]; //update

TSB columns
20. for i=0 to sizeof(Columns－btu－ND)－1 do
21. delete expired entries;
22. return LCT.
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下，边缘设备的在智能环境系统中资源可用量通常有
限 . 一旦有智能环境的规模扩大的需求，特征量的存储
就会因为规则规模的扩展而扩展 . 而这带来的结果则
是，轻量级特征表的数量，以及与之相关内存占用量会
不断大量增长，进而使数据在内存和磁盘之间的交换
次数成倍增加，也同样会对系统 I/O造成巨大负担 . 由
此可知，数据交换的时机、策略的取舍对于适应智能环
境系统中内存被限制的情景至关重要 . 系统的内存占
用在智能环境系统中主要由规则网络、轻量级特征表
和缓存的原始数据组成 . 内存占用量对于基于系统的
部分，拥有一定的静态可预测性 . 这是一种在规则集确
定后，能够由规则解析并预处理的模块，进而明确获取
LCT的数量和内存占用量的特性 . 以此本文设计了一
种基于规则集预分析和预处理的LCT预部署策略［4］.

若某一规则子集中，其由统计单元当中的滑动窗
口长度组成的集合分别为TS，TSA，TSB，其表示的是由
可增量式计算以及不可增量式计算的统计单元的滑动
窗口长度组成的集合，TSATSBÍ TS所对应的元素个
数分别为α和β，而集合SS的元素个数为γ，基本时间单
元为 btu. 该规则子集构建的轻量级特征表中，中间列
的表项数量最多［4］可通过如下公式计算得出：

TSA[α]
btu

+∑
i = 0

α - 2 TSA[i]+ 1
btu

（13）
其 中 由 基 本 窗 口 长 度 分 组 的 列 的 表 项 数 量 为
TSA[α]/btu，由滑动窗口长度为ND各元素分组的列的

表项数量［4］不超过

∑
i = 0

α - 2 TSA[i]+ 1
btu

（14）
目标列中各个列表项数量为 1，则 LCT表项数量

最大［4］为
TSA[α]

btu
+∑

i = 0

α - 2 TSA[i]+ 1
btu

+ α + β （15）
LCT中各表项占用的内存空间不大于 γ ´ A，则轻量

级特征表占用的内存空间［4］不大于

( TSA[α]
btu

+∑
i = 0

α - 2 TSA[i]+ 1
btu

+ α + β ) ´ (γ ´ A) （16）
对于流速为 λ的数据流，缓存的原始数据大小为不

可增量式计算的运算符操作的滑动窗口最大者［4］为
TSB[ β ] ´ λ ´ A （17）

对于N表示的规则集中的规则数目，n表示原子条
件的数量，由于规则网络是由树组织起来的网络结构，
所得出的规则网络总的内存占用量［4］为

(2n - 1 +N ) ´ A （18）
其中，A代表每个元素（摘要、原子条件、响应）的内存占
用常量 . 因为需要考虑系统内存受限的情况，应该尽量
将更新频率高的轻量级特征表存储在内存中 . 所以给
更新频率高的轻量级特征表设置高优先级，给更新频

率低的轻量级特征表设置低优先级 . 如果系统中当前

可用的内存资源为M，当所有规则子集的规则网络、轻

量级特征表和原始数据的内存占用量超过M时，将轻

量级特征表和原始数据按优先级由低到高进行离线操

作，并在内存中设置一个缓存块 . 重复这一过程直到内

存占用总和低于M［4］.
有关离线的轻量级特征表，需要在内存中为它们

保存TSA，TSB和 SS等信息，并且当每个基本窗口创建

完成时，将基本窗口所包含的原始数据以及摘要写入

磁盘 . 各基本窗口的索引信息［4］可表示为<streamID，
BWstart，BWend>. 而在离线轻量级特征表对应的规则

网络的推理时刻出现前的时间内，预取 t-TSA(α)至 t
之间的所有基本窗口摘要和 t-TSB(β)至 t之间的所有

原始数据，并在缓存块中完成离线轻量级特征表的生

成构造 . 离线轻量级特征表的构造算法由算法 4
给出［4］.
算法算法4 离线离线LCT构造算法构造算法

Input: Statistical Unit Sequence SU [0] SU [1] SU [2] SU[n], btu,
TSA, TSB, SS, t.
Output: offline LCT.
Initialization: SS=NULL.
1. Columns=TSAÈ TSBÈ btu;
2. insert digest into LCT[Columns.index(btu)];
3. tmp=0;
4. for i=0 to sizeof(TSA)－1 do
5. digest=NULL;
6. for SU[j] in SU [0] SU [1] SU [2] SU[n] do

7. if TSA[i]<=SU[j].wSize && SU[j].stat.isInc
8. insert SU[j].stat into SS;
9. for j=0 to sizeof(SS)－1 do
10. for k= TSA[i－1]/btu to TSA[i]/btu－1 do
11. tmp=SS[j](tmp, LCT[0][t－k]);
12. if i=0
13. insert tmp into digest;
14. else

15. insert SS[j](tmp, LCT[Columns.index(TSA[i－1])][t])
into digest; //update TSA columns

16. tmp=0;
17. insert digest into LCT[Columns.index(TSA[i])][t];
18. for i=0 to sizeof(TSB)－1 do
19. for SU[j] in SU [0] SU [1] SU [2] SU[n] do

20. if SU[j].wSize==TSB[i] && !SU[j].stat.isInc
21. insert SU[j].stat into SS;
22. for j=0 to sizeof(SS)－1 do
23. if SS[j].ref exist in SS
24. SS[j] ref SS[i].ref;
25. insert SS[j](S[t－TSB[i]:t]) into digest;
26. insert digest into LCT[Columns.index(TSB[i])][t];
27. return offline LCT.
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离线 LCT不构造中间列，而是直接采用增量式计

算的方式构造目标列 . 算法第 2行用预取的基本窗口

摘要构造了离线轻量级特征表由窗口长度为 btu分组

的列，第 4~17行构造由滑动窗口长度为 TSA各元素分

组的列，第 18~26行构造由滑动窗口长度为TSB各元素

分组的列 . 以 3. 3节中老年人睡眠监测应用中所使用

的规则子集为例，图 6阐述了离线轻量级特征表的构造

过程［4］.

4 实验验证与结果分析

在这一节，对DPDS的性能进行测试评估，采用模

拟的规则集来评估DPDS的表现 . 为了评估DPDS的普

适性和泛化能力，本文设置两组规则集分别进行实验

测试 . 其中一组规则集中条件重复率设为 75%，另一组

规则集中条件重复率设为 25%. 与条件重复率较低的

规则集相比，在规则数目相同的前提下条件重复率较

高的规则集在规则或更细粒度的计算单元上存在更多

地交叉重叠的部分，相应地可增量式计算的计算单元

也更多 . 具体来说，条件重复率为 75%的规则集比条件

重复率为 25%的规则集中的重复条件和可增量式计算

的计算单元多约 3倍 . 通过对比条件重复率为 75%和

条件重复率为 25%的规则集在性能表现上的差异可以

对DPDS的普适性和泛化能力进行评估 . 若无说明，本

文在其他对比实验中默认采用条件重复率为 75%的规

则集进行实验测试 . 为了灵活设置数据流流速，本文利

用了大量的历史数据来模拟到达的数据流对DPDS的
性能进行测试，并与现有推理系统、文献［13］所提出的

采用模糊处理和 B+树结构的RETE算法和使用RETE
算法的推理系统对比进行分析 . 文献［13］所提出的采

用模糊处理和 B+树结构的RETE算法在RETE算法基

础上将精确数据转换为模糊概念以方便用户自定义规

则，使用 B+树加快了非空节点的遍历速度，相比于

RETE算法具有非常好的性能优势 . 实验中，算法使用

Visual C++实现，实验的硬件环境为CPU主频 1 GHz、主
存 512 MB的嵌入式开发板 . 本节的实验测试了现有推

理系统、采用RETE算法的推理系统、采用模糊处理和

B+树结构的RETE算法和采用DPDS的推理系统的时

间以及算法的内存开销 . 本节设置 3组实验，分别考察

了3种情况下算法的性能：

（1）固定规则数目和最大窗口长度，变化流速的

情况；

（2）固定规则数目和流速，变化最大窗口长度的

情况；

（3）固定流速和最大窗口长度，变化规则数目的

情况 .
在规则网络的匹配过程中，不同匹配路径对算法

的时间性能有较大影响 . 为了确保RETE算法、采用模

糊处理和 B+树结构的RETE算法和DPDS在匹配时具

有相同匹配路径，本文在实验中使用了相同的历史数

据模拟了输入至推理系统的数据流，同时，在第三种情

况中规则的增加是通过重复增加原有规则实现的 . 通
过控制匹配过程中的规则和数据，本文使不同对比实

验在大致相同的匹配深度和匹配成功率下进行，其中

图6 轻量级特征表预部署方案
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匹配成功率约为50%.
4. 1 固定规则数目和最大窗口长度

在规则数目为 5 000，最大窗口长度为 8 min，数据

流流速变化的情况下，4种系统的时间开销如图 7（a）所

示 . 现有推理系统在数据流流速为 200 Byte/s时的时间

消耗约为 0.3 s. 当数据流流速接近 2 000 Byte/s时，现有

推理系统的时间消耗约为 1 s，这意味着现有推理系统

无法应对当前的数据流流速（2 000 Byte/s）. 对于采用

RETE算法和采用模糊处理和 B+树结构的RETE算法

的推理系统，时间消耗随着数据流流速的增长而增长 .
采用DPDS的推理系统优于采用RETE算法和采用模糊

处理和 B+树结构的RETE算法的推理系统，这是因为

DPDS使用轻量级特征表通过基本窗口对计算任务进

行了分割，且采用增量式的方式计算可增量式计算的

统计单元，以及通过引用可引用特征大大减少了计算

量 . 图 7（b）给出了 4种推理系统的内存使用情况 . 对于

采用DPDS的推理系统，系统使用的内存主要由规则网

络、轻量级特征表以及对少量原始数据的缓存组成 . 当
数据流流速增长时，采用DPDS的推理系统仅增加少量

增量原始数据的缓存 . 采用RETE算法的推理系统使

用更多的内存用于缓存完整原始数据用于规则匹配 .
而采用模糊处理和B+树结构的RETE算法的推理系统

由于在RETE网络中引入了B+树结构加速规则匹配效

率，导致它与采用RETE算法的推理系统相比具有更大

的内存占用量 . 现有推理系统的内存使用情况与采用

RETE算法的推理系统相似，但使用更多内存用于存储

规则集中的规则 .

4. 2 固定规则数目和流速

在本节的实验中，规则数目为5 000，数据流流速为

1 000 Byte/s，设置了最大窗口长度逐渐增长的 6组实

验，实验编号及对应规则数目如表 2所示 . 图 8（a）和

图 8（b）分别展示了在不同最大窗口长度下 4种系统的

时间和内存消耗对比 .

如图 8（a）所示，现有推理系统在最大滑动窗口长

度为 8 min时，系统的时间消耗约为 0.3 s. 当最大滑动

窗口接近 32 min时，系统时间消耗接近 1 s. 这意味着

现有推理系统无法应对最大窗口长度大于 32 min的情

况 . 采用RETE算法的推理系统的时间消耗随着最大

窗口长度的增长急剧增长，无法应对最大窗口长度大

于 256 min的情况 . 采用DPDS的推理系统构建的轻量

级特征表随着最大窗口长度的增长变得更加复杂，但

实时性仍然优于现有推理系统和采用RETE算法的推

理系统 . 采用模糊处理和B+树结构的RETE算法的推

理系统的时间消耗与采用DPDS的推理系统非常接近 .
在图 8（b）中，现有推理系统使用的内存主要由用于规

则匹配的完整原始数据组成，因此内存消耗随着最大

窗口长度的增长急剧增长 . 采用RETE算法的推理系

统消耗内存的情况与现有推理系统相似 . 采用 DPDS
的推理系统的内存消耗几乎不受最大窗口长度的影

响，这是因为它使用轻量级特征表将最大窗口分解成

若干基本窗口，且对于可增量式计算的统计单元只保

存基本窗口的摘要而丢弃原始数据 .
4. 3 固定流速和最大窗口长度

本节实验测试了在固定数据流流速为 1 000 Byte/s
和最大窗口长度为 64 min，变化规则数目的情况下

DPDS的性能，以及DPDS在不同条件重复率的规则集

下的性能表现 . 当系统更换规则集时，DPDS将根据新

的规则集重新构建规则网络和轻量级特征表 . 本节测

试了当规则数目为 n时，重新构建规则网络和轻量级特

征表的时间消耗（TLCT和TNET）. 如表 3所示，当规则数目

设置为 100 000时，重新构建规则网络和轻量级特征

表的时间消耗分别为 0.637 s和 0.72 s. 而当规则数目为

1 600万时，重新构建规则网络和轻量级特征表的时间

消耗为 63.7 s和 246.3 s. 尽管看起来时间消耗很大，但

实际应用中的规则数目通常小于 100万，且规则集更换

不频繁 .

(a) 时间消耗 (b) 内存占用量

图7 不同数据流流速下数据预部署策略的性能

表2 不同最大窗口长度下的实验参数

实验编号

最大窗口长度

1
8

2
16

3
32

4
64

5
128

6
256
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4. 3. 1 条件重复率为75%

在这一小节中，本文测试了 4种系统在条件重复率

为 75%的规则集下的时间和内存开销 . 图 9（a）给出了

4种系统的时间消耗 . 当规则数目约为7 500时，现有推

理系统无法及时对所有规则进行匹配 . 采用RETE算

法的推理系统与现有推理系统相似，当规则数目约为

22 500时，系统无法及时完成网络筛选和网络传播 . 相
较于现有推理系统和采用RETE算法的推理系统，采用

模糊处理和B+树结构的RETE算法的推理系统和采用

DPDS的推理系统受规则数目的影响非常小 . 如图 9（b）
所示，采用DPDS的推理系统的内存消耗与采用RETE
算法和采用模糊处理和B+树结构的RETE算法的推理

系统相似，它们的规则网络随着规则数目的增加变得

越来越复杂，而B+树的引入导致采用模糊处理和B+树
结构的RETE算法更多地占用系统内存 . 现有推理系

统由于要在内存中缓存规则集的完整规则信息，因此

耗费更多的内存 .

4. 3. 2 条件重复率为25%
本节实验测试了 4种系统在条件重复率为 25%的

规则集下的时间和内存开销 . 如图 10所示，随着条件

重复率的降低，采用RETE算法、采用模糊处理和B+树

结构的RETE算法和采用DPDS的推理系统在时间和空

间性能表现上均有所下滑 . 采用RETE算法和采用模

糊处理和 B+树结构的RETE算法的推理系统相似，随

(a) 时间消耗 (b) 内存占用量

图8 不同窗口长度下数据预部署策略的性能

表3 不同规则数目下的代价分析

n(million)
TLCT /s
TNET /s

0.01
0.074
0.006

0.1
0.72
0.637

1
7.48
0.762

2
16.4
1.42

4
39.6
12.8

8
100.1
37.6

16
246.3
63.7

(a) 时间消耗 (b) 内存占用量

图9 不同规则数目下数据预部署策略的性能(规则重复率为75%)

(a) 时间消耗 (b) 内存占用量

图10 不同规则数目下数据预部署策略的性能(规则重复率为25%)
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着条件重复率的下降，需要使用更多内存和时间来用

于构建更多节点和更复杂的规则网络 . 同样地，随着条

件重复率的下降，DPDS也必须投入更多内存来扩展轻

量级特征表的规模和构建更大的规则网络 . 而规模更

大的轻量级特征表进一步增加了完成增量式计算所花

费的时间，导致 DPDS的时间性能下滑较为明显 . 然
而，在与其他方法的对比实验中，DPDS仍然保持着不

错的性能优势，由此可以说明DPDS具有不错的普适性

和泛化能力 .
5 结论

针对在基于无线传感器网络的智能环境中，规则

匹配期间实时特征计算量过大和边缘设备内存资源受

限的问题，本文设计了一种基于边缘设备规则推理的

数据预部署方案 . 该方案主要包含 3个部分：规则的解

析及预处理、轻量级特征表以及LCT预部署策略 . 其中

规则即系及预处理部分通过对规则进行解析完成了规

则网络的构建和统计单元的生成；通过分析统计单元，

生成了用于存储特征值的轻量级特征表，利用轻量级

特征表，可以完成实时特征的预计算，从而避免了规则

匹配期间的实时特征计算，加快了规则匹配速度；LCT
预部署策略通过对占用内存量的预分析和轻量级特征

表的 IO策略解决了系统内存受限的问题 . 仿真实验结

果显示，在大规模的规则数量、数据数量等条件下，该

方案都表现出了较好性能 .
本文主要考虑对单数据流的特征计算，如计算原

始数据均值、方差、峰度等 . 多数据流的特征计算，如计

算两条数据流间的协方差、相关系数等在金融、医疗等

领域有非常广阔的应用前景，这将是今后研究需要关

注的问题 .
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