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　　摘　要：　针对传统算法将活动看成是彼此之间相互独立的事件，无法准确识别的问题，提出一种基于智能规划
的工作流任务识别算法，利用工作流与智能规划在执行序列和操作规则方面存在的共性．通过高层次的抽象描述，自
动推导出活动之间的内在逻辑联系，且能从外部信息充分挖掘潜在的知识，将工作流任务识别问题转变为对应的智能

规划识别问题来进行求解，有效地解决了传统算法识别困难和对噪声数据敏感的问题．实验结果表明，本文提出的算
法是可行的．
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１　引言
　　随着社会和科技的不断进步，工业生产正朝着自
动化、智能化的方向快速发展．工作流相关技术的研究
也越来越受到人们的重视［１］，并被广泛地应用于电子

业务［２］、制造业［３］、软件开发［４］、生物医学［５］和银行业

务［６］等各个领域．工作流不但能够自动化处理相关的
活动或任务，减少人机交互处理过程中带来的潜在错

误，而且能够精确化每一处理步骤，最大化地提高企业

的生产效率．这就要求工作流能够支持动态可变的、灵
活的应用场景［７］．

由于安全生产、产品质量及其成本控制等方面的

需求，工作流任务识别已成为一个重要的研究问题．例
如制造业生产装配线上的智能监控、医院病人护理和

手术流程中的自动管理等方面．近年来，在大数据、“互
联网＋”和工业自动化背景下，工作流中的业务流程日
趋复杂多变．由需求分析引起的业务过程重新建模或
由维护升级引起的过程模式变更和改进，也将变得越

来越频繁．如何在这样动态多变的复杂环境下快速准
确地识别出任务，就成为目前工作流任务识别研究亟

需解决的关键问题．
当前对工作流任务识别的研究方法都要依赖于精

确的流程模式，且将活动或任务看成是相互独立的事

件，而在现实世界中，活动与活动之间通常是存在逻辑
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因果联系的．值得注意的是，这里的活动指的是完成工
作流任务的具体操作步骤，可以逻辑表示成智能规划

中对应的动作．另外，现代企业组织的业务流程常发生
变动，导致工作流模式也随之重新设计和实现［８］；且当

活动的种类和类型繁多时，即使是在工作流模式确定

的情况下，活动之间组成的排列组合数量级别也是非

常庞大的，因此很容易陷入“任务识别大爆炸”泥潭中．
如果再加上背景遮挡、相似环境等复杂情况的影响，传

统识别算法将无法有效地对所有活动或任务进行识别．
本文提出了一种基于智能规划的工作流任务识别

算法（ＷｏｒｋｆｌｏｗＴａｓｋＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＷＴＲ），利用工作流与
智能规划在执行序列和操作规则方面存在的共性，将

工作流任务识别问题转变成智能规划识别问题．ＷＴＲ
算法从工作流实例库和外部信息中挖掘出活动之间潜

在的逻辑关系，只需根据部分已观察到的状态信息，同

时结合问题结构模型，以及当前隐动作等相关辅助标

注信息，就能推出其他未能观察到的隐动作，从而得到

任务识别问题的完整动作序列及其目标条件，有效地

解决了传统算法识别困难和对噪声数据敏感等问题．
实验结果表明，本文提出的算法是可行有效的．

２　相关工作
　　目前国内外学者对工作流任务识别采用的主要研
究方法有聚类分析、密度估计、目标轨迹法、特征提取技

术和隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＨＭＭ）等．
例如Ｙａｎ等人提出了一种对日常生活活动中的视觉数
据进行分析的多任务聚类框架［９］．Ｂｏｉｍａｎ和 Ｉｒａｎｉ从过
去视频实例中提取出一些特定的区域，再聚类产生出

新的观察部分，解决了视觉数据中的不规则问题［１０］．
Ｋｈａｌｉｄ等人针对行为识别和异常检测，提出了一种监督
特征提取和多变量建模方法，且利用分层索引技术来

提高分类器的效率［１１］．Ｇｅｉｂ和 Ｇｏｌｄｍａｎ提出一种基于
树结构解析的识别算法［１２］．Ａｖｒａｈａｍｉ等人提出一个自
动生成匹配决策树的方法，能将多特征观察结果匹配

到规划库中的动作［１３］．Ｒａｍｌｒｅｚ和Ｇｅｆｆｎｅｒ提出一种可直
接利用规划器求解的规划识别算法［１４］．

３　问题描述及其智能规划定义
　　对于一个长度为Ｔ的工作流任务识别问题实例 Ｌｉ
＝｛（ａｔ，ｓｔ，ｙｔ）

Ｔ
１｝ｉ，其中 ｔ（１≤ｔ≤Ｔ）表示动作执行的时

刻点，ａｔ，ｓｔ和ｙｔ分别表示业务流程未知的隐动作、观察
到的状态和隐动作辅助标注信息．ａｔ与 ｓｔ密切相关，ｙｔ
是传感器等检测设备间接或局部感知到与ａｔ相关的输
出结果．ｙｔ的值可分为缺失和有值两种情况，其中缺失
表示感知设备未能输出 ａｔ的结果，有值表示能得到 ａｔ
的结果，但不保证其是正确的．特别地，用 α０表示辅助

信息ｙ＝＜ｙ１，ｙ２，…，ｙＴ＞中未能标注到的隐动作．

如图１所示，红色、绿色的圆圈分别表示标注 ｙ缺
失和有值的两种情况，图１右上角表示实例中的动作集
｛（ａｔ）

Ｔ
１｝．在实例Ｌｉ中，存在一个机器人（ｒｏｂｏｔ），其可执

行的动作有移动（ｍｏｖｅ）、拿起（ｐｉｃｋｕｐ）和放下（ｐｕｔ
ｄｏｗｎ）等，则ｔ１时刻点的可观察状态 ｓ１＝ａｔｒｏｂｏｔ（ｘ１）表
示机器人在地点 ｘ１的位置，ｓ１对应的隐动作 ａ１＝ｍｏｖｅ
（ｘ１，ｘ２）表示机器人从地点 ｘ１移动到 ｘ２．ｔ２时刻点的 ｓ２
＝ａｔｒｏｂｏｔ（ｘ２）表示机器人在地点 ｘ２上，ｓ２对应的隐动
作ａ２＝ｐｉｃｋｕｐ（ｏ１）表示机器人在地点 ｘ２上拿起物体
ｏ１．类似地，可以得到其他时刻点 ｔｉ中 ａｉ、ｙｉ和 ｓｉ的情
况．从图１中不难看出，获取到标注ｙ１值的概率为 ｐ（ｙ１
≠α０｜ａ１）＝０．９，缺失的概率为 ｐ（ｙ１＝α０｜ａ１）＝０．１．注
意，这里标注 ｙ１、ｙＴ的值是缺失的，表示未能感知到任
何信息．标注ｙ３能够得到结果，且正确、错误判断 ａ３的
概率分别为０．８和０．２．因此标注ｙ３可能会错误判断ａ３
为ａ２．

在工作流实例 Ｌｉ中，（ａｔ，ｓｔ，ｙｔ）会存在未知的随机
变量，特别指出本文中Ｌｉ指的都是变量ａｔ未知的情况．
如果Ｌｉ可以分成若干长度不等的小段，且可能缺少其

中的部分小段，则我们称之为不完整实例，记为
)

Ｌｉ，且

｜

)

Ｌｉ｜＜｜Ｌｉ｜．可以进一步将

)

Ｌｉ表示成 ｎ个小段

)

Ｌｉ＝｛
)

Ｌｉ１，

)

Ｌｉ２，…，

)

Ｌｉｎ｝．实例库 Ｌ＝｛Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｎ｝是由 ｎ个完整
实例Ｌｉ组成的．在实际业务流程中，很容易获取到一系
列可观察的状态 ｓｔ和关于隐动作 ａｔ的辅助标注信息
ｙｔ．这里，我们采用智能规划领域中的定义语言 ＰＤＤＬ
对工作流任务识别问题进行正式的定义和描述：

定义１　一个工作流任务识别问题可以表示为四
元组形式Γ＝＜Ｐ，Ｏ，Ｇ，Ｌ＞，其中 Ｐ＝＜Ｆ，Ｉ，Ｇ，Ａ＞是
工作流问题的领域，Ｆ是业务流程中所有的有限状态集
合，ＩＦ是业务流程的初始状态，ＧＦ是要识别任务
的目标条件，Ｇ是候选目标集，即 Ｇ∈Ｇ，Ａ＝｛αｉ｝

Ｎα
ｉ＝０是

执行具体任务的动作集，

)

Ｌｉ是不完整观察实例，Ｏ＝

（ｏ１，…，ｏｍ）是

)

Ｌｉ中部分标注的隐动作序列，ｏｉ∈Ａ，ｉ∈
［１，ｍ］，Ｌ是给定的实例库．

在满足正确标注隐动作序列 Ｏ的前提下，工作流

２７８
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任务识别问题Γ的规划解 Ｐ［Ｇ］是一个动作序列 珗ａ＝
＜ａ１，…，ａｎ＞．执行这一动作序列 珗ａ，能够使问题 Γ从
初始状态Ｉ达到目标条件Ｇ．如果珗ａ满足Ｏ，则它们存在
这样的一个单调映射函数ｆ，使得正确标注隐动作 ｏｊ在
Ｏ中的位置与动作序列 珗ａ中的位置一一对应，即 ａｆ（ｊ）＝
ｏｊ，ｊ∈［１，ｎ］．比如在图 ２中，隐动作序列 Ｏ中的 ｏ１、ｏ２、
ｏ３、ｏ４分别对应规划解Ｐ中的ａ２、ａ４、ａ６和ａ８．

４　工作流任务识别算法（ＷＴＲ）

４．１　规划问题的结构模型
给定一个长度为 Ｔ的问题实例 Ｌｉ，观察状态 珒ｓ＝

＜ｓ１，ｓ２，…，ｓＴ＞∈Ｌｉ是一个可观察状态序列，珗ａ＝＜ａ１，
ａ２，…，ａＴ＞∈Ｌｉ是其对应的隐动作序列，珒ｙ＝＜ｙ１，ｙ２，
…，ｙＴ＞是珗ａ中对应部分的、含噪声的辅助标注信息，具
体对应关系如图１所示．如果工作流中ｔ时刻点的隐动
作ａｔ具有马尔可夫的特性，即 ｐ（ａｔ｜ａ

ｔ－１
１ ）＝ｐ（ａｔ｜ａｔ－１）

（１≤ｔ≤Ｔ），则在前面 ｔ－１时刻点条件下，产生状态 ｓｔ
的概率等于在 ａｔ条件下产生 ｓｔ的概率，即 ｐ（ｓｔ｜ａ

ｔ－１
１ ，

ｓｔ－１１ ）＝ｐ（ｓｔ｜ａｔ）．当 ａｔ被标注，但是出现标注错误的情
况，则ｐ（ｙｔ≠ａｔ｜ａｔ）＝１－ｐ（ｙｔ＝ａｔ｜ａｔ）＝１－η，其中参
数η表示隐动作ａｔ被正确标注的概率．特别地，用参数
ζ表示获取到辅助标注信息 ｙｔ的概率，则当参数 ζ＝０
时，表示当前时刻点ｔ未检测到任何与隐动作ａｔ相关的
标注信息．如果已知隐动作ａｔ的标注是错误的，则ａｔ被
标注成ａｊ的概率为ｐ（ｙｔ＝ａｊ｜ａｔ）＝１／（Ｎα－１），其中 Ｎα
表示隐动作的个数．

构建问题结构模型Ｍ（θ，Ｄ）的具体过程如下：首先
初始化参数θ＝＜π，Λ，Γ＞和 Ｄ．θ的初始值要符合概
率统计模型，π是初始观察状态的概率，可以简单初始
化为πｉ＝１／Ｎα．Λ、Γ分别表示初始的动作—状态转移
概率矩阵和动作—动作转移概率矩阵，其对应的转移

函数分别表示成ψｊｋ＝ｐ（ｓｔ＝ξｋ｜ａｔ＝αｊ）、χｉｊ＝ｐ（ａｔ＝αｊ｜
ａｔ－１＝αｉ）．其中ψｊｋ表示隐动作αｊ出现时观察到状态 ξｋ
的概率，χｉｊ表示隐动作αｉ在时刻点ｔ－１出现时，在下一
时刻点ｔ动作αｊ出现的概率，Ｄ表示工作流规划领域知
识．然后通过对问题实例库 Ｌ中的每一实例进行训练
和学习，利用最大似然估计计算出Ｍ（θ，Ｄ）的具体参数
θ，即计算ａｒｇｍａｘ

θ
ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ，珒ｙ｜θ））的值．这一过程需要通

过ＥＭ步骤进行不断迭代更新来实现．值得注意的是，
在工作流实例库 Ｌ中，由于事先并不完全知道 Ｌ中的

隐动作序列珗ａ，因此需要通过实例来计算出 ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ，珒ｙ｜
θ））的最大值，即计算ａｒｇｍａｘ

θ
ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ，珒ｙ｜θ）．但ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ，

珒ｙ｜θ））值也无法直接计算，这里，我们通过下面不等式
（１）中的Ｅ珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ［ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ））］来间接计算其最大
似然估计值，且在当前最大值的基础上不断调整和更

新参数θ．

ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ，珒ｙ｜θ））≥∑
ａ
Ｑ（珗ａ；θ）ｌｏｇ（ｐ（

珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ）
Ｑ（珗ａ；θ）

）

＝Ｅ珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ［ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ））］ （１）
式 （１）中的Ｑ（珗ａ；θ）＝ｐ（珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ），这个值可通过

ＥＭ算法中的Ｅ步骤来求解．那么计算 ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ，珒ｙ｜θ））
的最大值，只需计算 ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ））关于 珗ａ最大化期
望值．利用条件概率公式逐步分解出式（１）中的 Ｅ珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ
［ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ））］，可得：
ａｒｇｍａｘ

θ
Ｅ珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ［ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ）］（２）

＝ａｒｇｍａｘ
θ
∑
珗ａ
Ｑ（珗ａ；θ）ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ））

＝ａｒｇｍａｘ
θ
∑
珗ａ
Ｑ（珗ａ；θ）ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ｜珗ａ，ｙ，θ））ｐ（珒ｙ｜珗ａ，θ）ｐ（珗ａ｜θ）

（２）
上式（２）中的珒ｓ在条件（珗ａ，θ）下独立于 珒ｙ，而 珒ｙ在条

件珗ａ下独立于θ．因此，可继续得到如式（３）：
ａｒｇｍａｘ

θ
Ｅ珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ［ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ）］

＝ａｒｇｍａｘ
θ
∑
珗ａ
Ｑ（珗ａ；θ）ｌｏｇ（ｐ（珒ｓ｜珗ａ，θ））ｐ（珗ａ｜θ）

（３）

值得注意的是，在最大化式（２）时，除了Ｑ（珗ａ；θ）需
要 珒ｙ外，其它因子的计算并未涉及到 珒ｙ．由于 Ｑ（珗ａ；θ）的
值可通过ＥＭ算法中的Ｅ步骤计算获得，因此在式（２）
中，其为常量，且在后续ＥＭ算法的 Ｍ步骤中迭代计算
和更新参数θ时也不涉及到 珒ｙ．一旦在迭代计算和更新
过程中需要确定参数θ值，就可以根据拉格朗日乘子法
得到χｉｊ和ψｊｋ的如下公式：

χｉｊ＝
∑
珗ａ
Ｑ（珗ａ；θ）∑

Ｔ－１

ｔ＝１
（ａｔ＝αｉ∧ａｔ＋１ ＝αｊ）

∑
珗ａ
Ｑ（珗ａ；θ）∑

Ｔ－１

ｔ＝１
（ａｔ＝αｉ）

＝
∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ｐ（ａｔ＝αｉ，ａｔ＋１ ＝αｊ｜珒ｓ，珒ｙ；θ）

∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ｐ（ａｔ＝αｉ｜珒ｓ，珒ｙ；θ）

（４）

ψｊｋ ＝
∑
珗ａ
Ｑ（珗ａ；θ）∑

Ｔ

ｔ＝１
（ａｔ＝αｊ∧ｓｔ＝ξｋ）

∑
珗ａ
Ｑ（珗ａ；θ）∑

Ｔ

ｔ＝１
（ａｔ＝αｊ）

＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ａｔ＝αｊ，ｓｔ＝ξｋ｜珒ｓ，珒ｙ；θ）

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ａｔ＝αｊ｜珒ｓ，珒ｙ；θ）

（５）
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上式的χｉｊ和ψｊｋ在求解过程中涉及大量的重复性计
算，因此我们采用向前和向后递归的方法进行优化．用
ｔ（ｉ，ｊ）＝ｐ（ａｔ＝αｉ，ａｔ＋１＝αｊ｜珒ｓ，珒ｙ；θ）表示在给定珒ｓ，珒ｙ和
参数θ的前提下，隐动作从 ｔ时刻点 αｉ转变成 ｔ＋１时
刻点αｊ时的概率，用ζｔ（ｉ）＝ｐ（ａｔ＝αｉ｜珒ｓ，θ）表示在给定
珒ｓ和参数 θ的前提下，隐动作 ａｔ在 ｔ时刻点为 αｉ的概
率．因此式（４）、（５）可以进一步表示成如下的形式：

χｉｊ＝
∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ｔ（ｉ，ｊ）

∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ζｔ（ｉ）

　ψｊｋ ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１，ｓｔ＝ξｋ
ζｔ（ｊ）

∑
Ｔ

ｔ＝１
ζｔ（ｊ）

（６）

另外，用μｔ（ｉ）＝ｐ（ｓ
ｔ
１，ｙ

ｔ
１，ａｔ＝αｉ｜θ）表示ｓ

ｔ
１和ｙ

ｔ
１出

现的同时，隐动作 ａｔ在 ｔ时刻点为 αｉ的概率，用 νｔ（ｉ）
＝ｐ（ｓＴｔ＋１，ｙ

Ｔ
ｔ＋１｜ａｔ＝αｉ；θ）表示隐动作ａｔ在ｔ时刻点为αｉ

的情况下ｓＴｔ＋１和ｙ
Ｔ
ｔ＋１出现的概率，那么 μｔ（ｉ）和 νｔ（ｉ）可

以用下面的命题１中的递推公式给出，ｔ（ｉ，ｊ）由命题
２给出．

命题１　在进行迭代计算时，公式μｔ（ｉ）和νｔ（ｉ）具
有如下的递推形式：

μｔ（ｉ）＝（ｙｔ，αｉ）ψｉｓｔ∑
Ｎα

ｉ＝１
χｊｉμｔ－１（ｊ），２≤ｔ≤Ｔ （７）

νｔ（ｉ）＝∑
Ｎα

ｊ＝１
（ｙｔ＋１，αｊ）νｔ＋１（ｊ）χｉｊψｊｓｔ＋１，１≤ｔ≤Ｔ－１

（８）
其中（ｙｔ，αｉ）＝（ｙｔ＝α０）（１－ζ）＋（ｙｔ＝αｉ）ζη＋
（ｙｔ≠αｉ∧ｙｔ≠α０）ζ（１－η）／（Ｎα－１），（ｘ）是指示函
数，当ｘ满足时，它的值为１，反之为０．另外，将其分别
初始化为μ１（ｉ）＝（ｙ１，αｉ）πｉψｉｓ１和νＴ（ｉ）＝１．

命题２　假定已经给定了命题 １中公式 μｔ（ｉ）和
νｔ（ｉ）的递推形式，则 ｔ（ｉ，ｊ）的值可以用如下公式
计算：

ｔ（ｉ，ｊ）＝ｐ（ａｔ＝αｉ，ａｔ＋１＝αｊ｜ｓ，ｙ，θ）

＝
（ｙｔ＋１，αｊ）ψｊｓｔ＋１χｉｊμｔ（ｉ）νｔ＋１（ｊ）

ｐ（珒ｓ，珒ｙ｜θ）
（９）

其中（ｙｔ，αｉ）的定义同前．（ｘ）是指示函数，当 ｘ满足
时，它的值为１，反之为０．

另外，用下式（１０）表示观察状态序列 珒ｓ和动作 ａｔ
在ｔ时刻点为αｉ同时出现的概率：

ｐ（珒ｓ，ａｔ＝αｉ｜θ）＝μｔ（ｉ）νｔ（ｉ） （１０）
还可进一步得到珒ｓ出现的概率ｐ（珒ｓ｜θ）公式：

ｐ（珒ｓ｜θ）＝∑
Ｎα

ｉ＝１
ｐ（珒ｓ，ａｔ＝αｉ｜θ）＝∑

Ｎα

ｉ＝１
μｔ（ｉ）νｔ（ｉ）

（１１）
如前所述，ζ（ｉ）表示在 珒ｓ，珒ｙ前提下，动作 ａｔ在 ｔ时

刻点为αｉ的概率，因此可用下式（１２）表示ζ（ｉ）：

ζｔ（ｉ）＝ｐ（ａｔ＝αｉ｜珒ｓ，珒ｙ，θ）＝
μｔ（ｉ）νｔ（ｉ）

∑
Ｎα

ｉ＝１
μｔ（ｉ）νｔ（ｉ）

（１２）
根据命题１、２和相关公式推导，最后可以用下式

（１３）、（１４）计算和更新Ｍ（θ，Ｄ）的参数θ：

)

χｉｊ＝
∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ｔ（ｉ，ｊ）

∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ζｔ（ｉ）

，１≤ｉ≤Ｎα，１≤ｊ≤Ｎα （１３）

)

ψｊｋ ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１，ｓｔ＝ξｋ
ζｔ（ｊ）

∑
Ｔ

ｔ＝１
ζｔ（ｊ）

，１≤ｊ≤Ｎα，１≤ｋ≤Ｎｓ （１４）

４．２　工作流活动的表示及其转换规则
工作流模型所产生的一个业务流程，主要是由一

系列被执行的任务及决定其次序的前提条件组成．如
果用ＳＴＲＩＰＳ模型形式化描述和定义业务流程，则一个
业务问题可以用Ｐ＝＜Ｆ，Ｉ，Ｇ，Ａ＞表示，其中Ｆ是业务
流程中的有限状态集合，ＩＦ是业务流程的初始状态，
ＧＦ是业务流程结束时的目标条件，ａ＝＜ｐｒｅ（ａ），ａｄｄ
（ａ），ｄｅｌ（ａ）＞∈Ａ三元组形式表示完成这些任务的具
体活动，ｐｒｅ（ａ）、ａｄｄ（ａ）和 ｄｅｌ（ａ）分别表示活动被执行
时必须满足的前提条件、增加和删除效果．特别地，引入
一个与活动执行后密切相关的状态 ｓ，得到与之相关的
状态转移函数Ｔ：Ｆ×Ａ→Ｆ．值得注意的是，在构建工作
流的动作模型时，要满足动作两个最基本规则约束，即

ｐｒｅ（ａ）∩ａｄｄ（ａ）＝和ｄｅｌ（ａ）ｐｒｅ（ａ）．
利用规划算法来求解任务识别问题，需进一步保

证Ｏ＝＜ｏ１，…，ｏｍ＞中的动作ｏｉ出现在Ｐ［Ｇ］的对应位
置．因此，需将Ｏ中动作之间序列信息直接转并融合到
问题的求解过程中，并将这一转换规则方法称之为ｇｅｎ
ｅｒａｔｅ－ｎｅｗ－ｐｌａｎ（）．具体如下：将原问题 Γ＝＜Ｐ，Ｇ，Ｏ，
Ｌ＞转换成新问题Γ′＝＜Ｐ′，Ｇ′，Ｏ′，Ｌ＞，其中Ｐ′中命题
集Ｆ′＝Ｆ∪Ｆｏ，Ｆｏ＝｛ｆａ｜ａ∈Ｏ｝，动作集 Ａ′＝Ａ∪Ａｏ，新
增动作集Ａｏ＝｛ｏａ｜ａ∈Ｏ｝，目标条件 Ｇ′＝Ｇ∪Ｆｏ．在 Ｏ
中，如果动作ａ的直接前驱动作是 ｂ，则在 ａ的前提条
件ｐｒｅ（ａ）中新增一个命题ｆｂ∈ａｄｄ（ｏｂ）．
４．３　工作流任务识别算法实现

算法１是基于智能规划的工作流任务识别算法框
架．首先初始化Ｍ（θ，Ｄ）中的相关参数，其中参数 θ中
的值需满足概率统计的分布条件（步骤１）．然后逐步扫
描实例库Ｌ中的每行数据，根据实例库中已知或观察
到的辅助标注隐动作信息，用ＥＭ算法迭代计算和更新
参数θ（步骤２～７），其具体过程是 Ｅ步骤根据每个可
能出现的隐动作序列珗ａ确定其Ｑ（珗ａ；θ）＝ｐ（珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ）值
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（步骤４）；接着 Ｍ步在此基础上计算和更新 θ参数值
（步骤５），并使得 Ｅ珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ［ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ）］的值最大化
（步骤６），重复执行这一过程，直到其值不再收敛为止．
其次通过修改ＡＲＭＳ算法［１５］，并利用 Ｍ（θ，Ｄ）计算结

果和规则约束来获取动作模型

)

Ｄ（步骤９）．根据问题实

例

)

Ｌｉ关于动作的辅助标注信息，利用式 （１５）计算出其
对应的隐动作序列 Ｏ＝（ｏ１，…，ｏｍ）（步骤１１）．最后利
用ＦＦ（ＦａｓｔＦｏｒｗａｒｄ）［１６］规划器求解出问题的解，并返回
最优结果（步骤１２～１５）．

ａｒｇｍａｘ
ｉ
μｔ（ｉ）＝

ａｒｇｍａｘ
ｉ
（ｙｔ，αｉ）ψｉｓｔ∑

Ｎα

ｉ＝１
χｊｉμｔ－１（ｊ），

　　　　　　　　　２≤ｔ≤Ｔ；
ａｒｇｍａｘ

ｉ
（ｙ１，αｉ）πｉψｉｓ１，ｔ＝

{
１

（１５）

算法１　工作流任务识别算法（ＷＴＲ）

输入：工作流实例库Ｌ，观察实例

)

Ｌｉ，相关参数（θ，Ｄ）．
输出：问题的规划解Ｐ［Ｇ］．
步骤：

１：　初始化相关参数（θ，Ｄ）←（θ０，Ｄ０）；
２：　ｆｏｒｅａｃｈＬｉ∈Ｌｄｏ
３：　　 ｗｈｉｌｅ！ｄｏｎｅｄｏ
４：　　　　 Ｅ步骤确定Ｑ（珗ａ；θ）；
５：　　　　 Ｍ步骤计算ａｒｇｍａｘ

θ
Ｅ珗ａ｜珒ｓ，珒ｙ；θ［ｌｏｇ（ｐ（珗ａ，珒ｓ，珒ｙ｜θ）］；

６：　　　　 递推：利用式（１３）、（１４）迭代计算并更新

)

χｉｊ和

)

ψｊｋ；

７：　　　　 终止：得到模型参数

)

θ＝＜

)

π，

)

χｉｊ，

)

ψｊｋ＞；
８：　　　 ｅｎｄｗｈｉｌｅ

９：　　　 根据Ｍ（θ，Ｄ）计算结果和规则约束来修改动作模型

)

Ｄ；
１０：　ｅｎｄｆｏｒ

１１：　 利用式（１５）计算

)

Ｌｉ中的隐动作序列Ｏ＝（ｏ１，…，ｏｍ）；
１２：　 产生出任务识别问题新规则过程ｇｅｎｅｒａｔｅ－ｎｅｗ－ｐｌａｎ（）；
１３：　 依次对Ｇ求解并能满足Ｏ的规划解；
１４：　 Ｐ［Ｇ］←Ｐ［Ｇ］；
１５：　ｒｅｔｕｒｎＰ［Ｇ］

５　实验结果及分析
　　本文采用的工作流任务识别问题背景源自一汽车
制造生产线上视频监控［１７］．我们用 Ｐｙｔｈｏｎ编写一个程
序ＰｌａｎＤａｔａ，用来模拟仿真出工作流实例库 Ｌ及其测试

集

)

Ｌ．采用文献［１８］的图表示方式来设计出足够复杂的
业务流程模型，首先从开始任务出发，随机选择一个目

标条件结点；接着根据任务走向，以随机方式确定下一

个任务节点，直到达到问题的目标条件结点，从而产生

出一个完整的业务流程．然后将具体执行任务的活动

构建出其对应的隐动作ａ、状态ｓ以及辅助标注信息 ｙ．

设置 Ｌ和

)

Ｌｉ中的 ｙ具有隐动作信息的概率范围为 ζ
（０６≤ζ≤０９５），且具有一定噪声水平１－η（０８≤η≤
０９５）．最后将流程实例转换成对应规划问题 Γ后，再
利用规划器ＦＦ求解出规划解Ｐ［Ｇ］，并依此产生出ｓ和
ｙ组成一个完整实例 Ｌｉ．假定已得到 Γ的规划解 Ｐ
［Ｇ］，从Ｐ［Ｇ］中按其规划长度的比率 ξ随机移除动作

及其相关信息，得到不同的

)

Ｌｉ．对 ｍ个不同问题重复这

一过程，就可以产生出大小为ｍ的测试集

)

Ｌ．

算法识别准确率定义成 Ａｃｃ（

)

Ｌ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１

Ｋｉ
｜Ｏｉ｜
，其

中Ｋｉ、｜Ｏｉ｜分别表示问题

)

Ｌｉ中正确识别的隐动作数和要

识别的隐动作数，Ｎ为测试集

)

Ｌ的大小．本文所有实验硬
件条件均在内存大小为４Ｇ，ＣＰＵ为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２．０Ｇ，操
作系统为６４位的 Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４的计算机平台上运行，
且算法单次求解时间限制在２４００秒之内．
５．１　算法识别准确率比较

实验选择最新的识别算法（ＰｌａｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｓ
Ｐｌａｎｎｉｎｇ，ＰＲＰ）［１４］作为算法比较基准．由于 ＰＲＰ算法预
先需要其规划领域完整的动作模型，因此我们根据文

献［１５］的算法思想，实现出能自动学习动作模型的识
别算法ＰＲＰａ．为了验证ｙ的作用，给定了理想条件下的
ＰＲＰｇ算法，即具有完整动作模型，且其观察的隐动作序
列都是正确的．另外，还实现了基于 ＨＭＭ模型的算法
ＰＲＰｈ 作为算法性能另一比较基准，且设置不同 ζ和 η
参数来验证算法的识别性能，具体实验结果和分析

如下：

首先通过固定η＝０．９５，同时不断调整ζ．实验设置
每一问题都有｜Ｇ｜＝５个可能的候选目标集．实验结果
如图３所示，不同算法的准确率都会随 ζ增加而提高．
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这主要原因是在辅助标注信息ｙ比较可靠的情况下，算
法的识别效果都依赖于隐动作这一关键信息．获取到
这类信息越多，算法的识别效果也就越明显．当 ｙ中的
η较小时，ＷＴＲ算法仍能保持较好的识别效果，而其他
两种算法相比对噪声数据会比较敏感．从图 ３中不难
看出，ＷＴＲ算法识别准确率要明显好于其他的两种识
别算法．总的算法性能表现为 ＷＴＲ算法平均识别准确
率要比算法ＰＲＰａ 提高５３％，比算法 ＰＲＰ


ｈ 提高２２％．

通过与图３和图４中的ＰＲＰｇ对比，可以发现ＷＴＲ算法
性能非常接近于理想条件下的ＰＲＰｇ．这是因为ＷＴＲ算
法不仅将过去实例的隐含知识和动作模型的操作规则

结合在一起，且在此基础上充分考虑了隐动作的辅助

标注信息．
图４是在不同隐动作信息准确率η下的对比图．通

过固定参数ζ＝０．８，同时不断调整 η参数．从图 ４可以
看出，在提高 η的情况下，与其他两种算法相比，ＷＴＲ
算法的识别效果表现地同样明显．具体表现为 ＷＴＲ算
法平均识别准确率分别比 ＰＲＰａ、ＰＲＰ


ｈ 算法提高４２％

和 １８％．另外，我们还发现训练集和测试集的参数 ζ和
η选择也是有一定影响的，具体表现为：如果它们设置
的值比较一致时，ＷＴＲ算法识别效果表现得最为理想．
因此，如何设置好参数ζ和η是一个比较困难的选择问
题，尤其是事先并未知 ζ和 η值的情况下．一个比较直
观的解决思路是自动调整ζ和η值，但这会增加算法的
计算量．从总的实验情况来看，隐动作信息的噪声水平
比较高（此时参数 η值比较小）时，ＷＴＲ算法仍能随着
ζ的增加而显著提升算法的识别性能．这说明 ＷＴＲ算
法受噪声数据影响较小．

５．２　算法识别效率比较
为了进一步验证算法的识别效率，我们随机产生

出大小范围为５０～４００的测试集，且以每次递增５０的
方式来改变测试集大小．实验设置所需的参数同前．从

图 ５不难看出，ＷＴＲ算法求解效率要优于其他识别算
法，特别是当要问题个数达到３００以上时表现得更为明
显．具体表现为 ＷＴＲ算法平均求解效率分别要比
ＰＲＰｇ、ＰＲＰ


ａ 和ＰＲＰ


ｈ 算法提升９％、１３％和１９％．ＷＴＲ

算法的求解效率要优于其他算法归功于本文在实现

ＷＴＲ算法时，采用一种基于“路标”（Ｌａｎｄｍａｒｋｓ）［１９］的
启发式搜索策略．给定一个规划识别问题 Γ，动作“路
标”都会出现在Γ的每一规划解中．这就非常有利于指
导规划的搜索方向，特别是能通过迭代局部搜索来实

现“路标”的子目标，从而快速地求解出问题 Γ的全局
目标．值得注意的是，ＰＲＰｇ算法并未引入这种“路标”
的启发式搜索来求解问题．因此，ＷＴＲ算法可以充分利
用已有的辅助标注信息，挖掘出这种隐动作“路标”，且

能够与 ＦＦ启发函数相结合来减少搜索范围，有效地提
高算法的搜索效率．

６　结论
　　本文提出了一种基于智能规划的工作流任务识别
算法ＷＴＲ，将低层次细节方面的识别问题自动转换成
高层次描述的智能规划识别问题，且能从实例库和外

部辅助标注信息中，充分挖掘出潜在的知识，解决了传

统算法识别困难和对噪声数据敏感等问题 ．实验结果
表明，本文提出的算法是可行的．
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