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　　摘　要：　物联网感知设备的服务描述文件为海量资源的发现与检索提供了有效的支持，是面向服务的物联网架
构的基础．当前服务描述文件主要通过开发人员手工撰写完成，工作量大．现有研究ＳＰＩＴＦＩＲＥ提出了一种半自动方法
协助开发人员撰写服务描述文件，但方法本身为集中式方法，配置较复杂且精度过度依赖人工参数调优，不适合大规

模部署．针对物联网海量设备的描述问题，本文提出了一种基于度量学习的分布式的物联网感知设备自动描述方法．
该方法使用设备的多种数值特征作为输入，利用一种分布式的 ＤＢＳＣＡＮ聚类算法对设备进行归类与推导，设备通过
归类结果可自动生成自身描述文件．该方法利用度量学习优化聚类的度量函数以保障精度，以分布式方式进行灵活快
速的配置，可减少人工干扰．仿真实验表明，与使用单一属性作为度量方式的ＳＰＩＴＦＩＲＥ相比较，本文方法在获得对设
备聚类相当的查全率的同时，查准率提高了２０．４％，更适合于物联网海量设备使用场景．
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１　引言
　　随着物联网技术的发展与设备计算能力的提升，
越来越多的感知设备开始以水平化的方式接入网络．
与传统传感网有所区别，物联网常包含海量与异构的

感知设备．为了便于管理，现有研究与应用开始通过人

工定义与撰写设备功能描述文件，将感知设备所提供

的功能封装成为服务．面向服务的物联网架构可以有
效地对资源进行组织，提高设备的共享程度，解决不同

厂商设备间的连通性问题，用户通过服务搜索的方式，

可以快速定位物联网中的设备与资源．由于设备的海
量性，现有手工或半自动服务描述方式工作量较大，本
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文针对该问题，提出了一种感知设备服务描述文件的

自动生成方法．
面向服务的架构包含服务描述语言、协议、注册与

管理方法三部分技术．现有用于物联网的服务描述语
言继承了传统的 Ｗｅｂ服务描述方法，其中常用的是
ＷＳＤＬ［１］、ｕＰｎＰＸＭＬ［２］，以及 ＯＧＣ组织下的 Ｓｅｎｓｏｒ
ＭＬ［３］．这三类建模语言分别定义了设备描述规范，开发
人员编写对应设备的描述文件，可以完成对物联网设

备的描述．但在物联网场景下，这种传统的人工编写方
式会带来可操作性问题．当前，物联网设备具有异构、海
量的特点，人工撰写设备描述文件会导致较大的工作

量，整个过程是繁杂、易错与低效的；此外不同开发人员

的评价标准不一，最终得到的设备描述文件的可用性

会受影响．文献［４］提出了半自动的设备描述框架
ＳＰＩＴＦＩＲＥ，利用感知设备捕获的数据序列的特征．该方
法通过聚类将特征类似的设备归为一类，同类设备给

予相同的设备描述标签．这种方式可以有效辅助开发
人员进行设备描述，但在实现过程中需要人工给定聚

类参数；同时，ＳＰＩＴＦＩＲＥ本身是一种集中式算法，需要
辅助的计算设备，会带来额外的人工工作量和设备

成本．
理想情况下，设备的开发人员无需了解设备数据

的具体意义，且无需编写设备的服务描述文件，仅需为

设备添加统一的自动描述程序，设备的服务描述文件

会随自动描述程序的执行而自动生成．这种设想在物
联网感知设备上具有可行性，原因在于设备捕获的诸

如温度、湿度、光照等环境信号有明显的数值特征差异，

利用特征的差异与相关性可能推断出数据属性甚至地

理位置的近似程度．如果能正确获得不同感知设备之
间的相关性，则在已知少量设备描述“标签”的情况下，

大量的缺失功能描述文件的设备可以利用其他有相似

数据特征的设备的描述文件进行补全．本文设想通过
物联网前端感知设备的自主协商，分布式地对感知设

备输出的数据数值上的相似性进行判断，利用已有的

少量设备描述信息补全缺失描述，以达到自动撰写自

身的描述文件的目的．
为此，本文在文献［４］的基础上，设计了一种自协

商、易扩展的物联网设备自动描述方法．设备利用自身
与其他设备采集到的原始数据的相关性，通过分布式

地协商获得最优参数，通过在设备自身上执行聚类，对

数据本身的意义进行推断，补全和创建缺失的设备的

文本描述．
本文的主要贡献有以下两点：（１）基于度量学习思

想［５］，提出了一种可扩展的设备相似性度量策略．该策
略使用线性规划方法，从所有候选度量方式中选择最

优组合，线性加权得到一种区分能力较强的度量方式，

同时推断出聚类的参数；（２）设计了一种分布式的、基
于ＤＢＳＣＡＮ［６］的分布式设备属性聚类方法，通过此方
法，物联网感知设备可以对自身的描述进行推断．仿真
实验表明，本文的设备自动描述方法与 ＳＰＩＴＦＩＲＥ方法
相比较，在功能描述的查准率上有明显优势，在查全率

上基本持平．

２　相关工作
　　现有的物联网服务描述的研究主要集中于对服务
搜索与设备发现功能的支持与设备服务运行能耗的控

制上．ｕＰｎＰ是最早用于搭建面向服务的物联网的技术
之一，通过重新定义ｕＰｎＰ中的ＸＭＬ来描述物联网设备
的静态信息，ｕＰｎＰ可应用于物联网的设备发现．针对物
联网设备资源受限的特点，ＩｒｉｓＮｅｔ［７］提出了一种整体描
述物联网子网的方法，考虑到传感器节点自身的能量

与计算能力，ＩｒｉｓＮｅｔ将子网的结构、功能特性进行描述
之后，存储于物联网网关上．文献［８］针对传感网中
Ｗｅｂ服务描述资源占用过多这一现象，提出了一种轻
量级的传感器描述方法．ＳｅｎｓｏｒＭＬ［３］是 ＯＧＣ组织推广
的一种传感器描述方法以及一套资源定位与搜索工

具，最大特点是可以利用语义工具进行设备地理位置

的推理．ＳｅｎｓｏｒＭＬ规定一套完整的描述规则和查询机
制，可以对包含ＳｅｎｓｏｒＭＬ描述的物联网系统中的设备
与数据进行快速查询．文献［９］提出了一种语义物联网
搜索框架，为了获得更好的搜索效果，研究使用本体对

物联网进行建模，用户可使用不同的优先级进行定制

化搜索．但以上方法均假设物联网开发人员手工定义
设备描述文件，无法从根本上解决海量感知设备的描

述问题．
物联网设备感知数值特征的表示方面的研究对于

解决设备自动描述问题也具有借鉴意义．Ｙａｎ等人［１０］

提出了一种基于ＳＩＦＴ算法的图像传感器的数据特征提
取的方法，通过对不同图像特征进行聚类，避免了较大

的计算开销，设计了一种高效的索引，用于相似图片的

快速查找．Ｔｒｕｏｎｇ等人［１１］为了估计传感器实时数据流

数值上的相似程度，提出了一种基于 ＦｕｚｚｙＳｅｔ的特征
提取方法．以上两种方法可以较好地解决特定领域内
数据特征的提取，从而获得数据之间的相似度，但设备

自动描述任务面对了更多类型的原始输入，需要一种

扩展性更强的方式．
与本文最为相近的工作是由 ＫａｙＲｏｍｅｒ等人主导

的ＳＰＩＴＦＩＲＥ物联网搜索项目［４］．该项目完成了一套完
整的物联网搜索平台，其中为了防止进行搜索时设备

描述信息过少，引入了一种集中式的半自动的设备描

述框架．ＳＰＩＴＦＩＲＥ采用一种数值数据与属性的绑定的
方式，通过ｒｄｆ查询方法ＳＰＡＲＱＬ，快速定位物联网中的

６５０１
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资源．由于此项目需要对大量定义用于设备描述的
ＸＭＬ，为了减小工作量，文献［４］设计了一种基于数据
数值特征聚类的半自动的描述框架．该框架可以为开
发人员提供备选的设备描述方式，减小了人工撰写描

述文件的工作量．但 ＳＰＩＴＦＩＲＥ存在两点较为突出的问
题：（１）由于基于聚类方法，针对不同类型的感知设备，
开发人员需对聚类参数进行调优，产生了额外的工作

量；（２）该方法是一种集中式算法．在物联网的海量设
备场景下通讯开销较大，同时需要一个计算能力较强

的中心设备进行聚类计算，增加了设备成本．本文在
ＳＰＩＴＦＩＲＥ搜索框架的基础上，针对以上两个问题，设计
了一种全新的分布式设备自动描述方案．

３　自动描述方法流程
　　前端感知设备捕获到的数据序列本身包含大量的
特征信息．以室内环境监测传感器为例，环境监测传感
器采集温度、湿度、光照三类环境数据，这三类数据在数

值特征上有明显的差异．图 １显示了 ＩｎｔｅｌＬａｂ数据
集［１２］一个时间片段内不同类型数据的数值分布规律．
其中，室内温度的绝大多数采样在１８摄氏度到２０摄氏
度之间波动，湿度和光照均可能在０到最大量程之间波
动．由于遮挡、灯光变化等扰动或突发事件，光照传感器
可能捕获到较前两者变化频率更高的数据序列．如果
能找到合适的区分标准，则可以区分不同类别的数据

序列，为鉴别数据的属性提供依据．

本文建立在以下假设上：（１）设备描述只考虑数据
采集功能，对于非数据采集功能，是否可以使用自动描

述取决于是否存在一种有效的训练标签获取方式，本

文暂不讨论；（２）每个设备只提供一种数据的输出，每
种数据输出对应一个实时的数据序列，该序列是用于

决策的最小单元；（３）设备两两之间均连通，不考虑由
于设备之间的连通性导致的问题；（４）设备在进行自动

描述过程期间没有休眠．
感知设备的自动描述可以形式化为一个半监督的

机器学习问题．原始设备包括少量含有描述信息的设
备与大量不含描述信息的设备．设备的描述信息可以
看为设备训练标签，每个感知设备的采样信息为一个

数据样点．规定原始状态下包含标签的设备对应的采
样信息为训练数据样点，不包含标签的采样信息为测

试数据样点．
本文的自动描述方法分两个步骤，首先利用已有

描述信息的设备数值特征，对数据整体的参数特征进

行估计．之后，通过原始数据的数值特征对不同设备进
行区分，根据区分情况与同类设备已有的描述信息，对

无描述信息的设备添加描述，完成设备自动描述．
图２展示了自动描述方法的整体过程：（１）开发人

员给定采样时长，提供候选的特征提取方式，此外如果

原始设备均不包含描述信息，则需要人工给定少量描

述信息作为推断依据；（２）感知设备启动之后，统一进
行指定长度时间的数据采集，并分别将数据序列使用

（１）中规定的特征提取方式进行提取；（３）包含标签的
设备进行协商，确定最优度量，同时确定聚类参数；（４）
所有设备进行协商，在最优度量下，使用分布式 ＤＢ
ＳＣＡＮ方法，对设备进行聚类；（５）依据类中的已有标
签，为同一类设备给定标签．

本文采用了一种简化的度量学习策略，这种度量

学习策略主要用于优化原始数据特征之间的距离函

数；同时，该优化过程中获得了设备数据特征的整体分
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布情况，可以用以获得后半部分的推断方法的输入

参数．
在进行设备间关系推断时，使用 ＤＢＳＣＡＮ聚类方

法作为基础方法主要是出于以下考虑．首先，感知设备
自动描述任务可以使用分类方法或聚类方法实现，但

分类方法可能会遗漏部分类．具体而言，如果训练集本
身不包含某类数据点，该类数据样点无法参与训练过

程，所获得的分类器无法区分该类数据．在海量设备的
场景下，训练集样点的数目将远小于测试集，这种情况

将大大影响算法的准确率．其次，其相对于其他聚类方
法，ＤＢＳＣＡＮ本身特性决定可以更好地被改写为分布式
的方法．ＤＢＳＣＡＮ在执行过程中每个节点不需要实时了
解全局信息，同时节点自身状态较为简单．已知聚类参
数的情况下，单个设备仅需知道与其他设备之间的特

征距离，判定自身是否属于核心点．此外，在节点数目较
多的情况，这种方法下具有较小的计算量，整体迭代次

数易于估计．

４　自动描述方法的实现
　　本节对分布式度量优化方法和分布式聚类方法两
个关键步骤进行描述．为方便表述，下文定义参与自动
描述的感知设备数目为Ｎ，Ｎ中包括已包含描述信息的
设备ＮＬ数目，其中ＮＬＮ．每个设备产生的数据序列有
Ｍ种候选特征可以选择，使用不同的特征参与相似度
计算会得到不同的结果．设备 ｘｉ与 ｘｊ之间的、度量 ｆ下
的距离记为ｆ（ｘｉ，ｘｊ）．
４１　分布式度量优化方法

度量优化的目的是根据少量的已有标签设备的数

值特征，获得一个具有较好特性的相似性度量方式．本
小节首先将用于设备描述的度量优化问题建模成为一

个线性规划问题，之后利用线性规划可行域为凸集这

一特性，设计一种基于迭代的分布式优化方法，可计算

指定精度的数值解．
物联网感知设备的原始数据较为多样，但仍可以

根据其数值分布情况、频域、变化速率等数值特征进行

区分．可以使用的特征包括不同窗口大小下的直方图、
某个频段的ＦＦＴ系数、小波系数等．但不同的特征组合
对数据的区分能力不尽相同，一般情况下需要人工对

数据集的物理含义进行研究，以确定使用一个或一组

特征作为度量，否则，需要学习算法本身对数据集的特

性进行分析．本文考虑使用一种自动的方式对度量进
行优化．人工选择多组度量作为候选后，算法可以从这
些度量中找到若干最为有效的度量．

现有研究中，度量学习（Ｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇ）［５，１３］提供了
一类针对度量函数的优化方法．度量学习通常指定一
个优化目标，根据已有分类标签优化距离的相关度矩

阵，通过对度量的优化，使节点变得更容易区分．但度量
学习需要计算一个完整的相关性矩阵，在分布式感知

设备的环境下，设备需要多次通讯与迭代才能完成．为
了避免过大的计算量，本文使用了一种简化的度量学

习方法，仅计算对角线上的元素权重以替代相关性矩

阵．以下给出具体计算方法．
首先定义距离函数．Ｍ种不同的度量记为 ｆｋ，每种

度量对应权重参数 λｋ，定义两个感知设备 ｘｉ与 ｘｊ之间
的距离Ｆ：

Ｆｘｉ，ｘｊ｜λ１，…，λ( )
ｎ ＝∑

Ｍ

ｋ
λｋｆｋ（ｘｉ，ｘｊ） （１）

其次，需选取合适的优化目标．本文选择不同类之
间“最小距离最大化”作为优化准则．这种选择目的在
于可以较好地配合ＤＢＳＣＡＮ聚类算法：（１）这种方式可
以最大程度地避免误判，将不同类别的设备错归为一

类．ＤＢＳＣＡＮ的同类判定依据是数据点之间双向密度连
通，根据最小距离最大化设定 ＤＢＳＣＡＮ核心点判定半
径，可以避免不同类之间最近两点直接密度相连．如果
两类之间的间隙不出现测试点，理论上可以保证不出

现错判，文本在４２节参数推断部分给出了详细说明；
（２）这种方式便于计算．不同于度量学习中常用的类内
距离和最小化等方法，最小距离最大化可以方便地转

化为线性规划问题，可以进行快速的求解，且可以方便

地改写为分布式方法．原问题可以表示为：

ｍａｘｍｉｎ
（ｘｉ，ｘｊ）∈ＤＤ
∑
Ｍ

ｋ
λｋｆｋ（ｘｉ，ｘｊ） （２）

其中 ｘｉ，ｘ( )ｊ∈ＤＤ指 ｘｉ，ｘｊ在不同的类中，满足∑
Ｍ

ｋ＝１
λｋ

＝１这里令 ｖ＝ ｍｉｎ
ｘｉ，ｘ( )ｊ∈ＤＤ
∑Ｍ

ｋ
λｋｆｋ（ｘｉ，ｘｊ），原问题可以改

写为线性规划问题的标准型．
ｍａｘ ｖ，

ｓ．ｔ． ∑
Ｍ

ｋ
λｋｆｋ ｘｉ，ｘ( )

ｊ －ｖ０，ｘｉ，ｘ( )
ｊ∈ＤＤ

∑
Ｍ

ｋ＝１
λｋ ＝１，

０≤λｋ≤１ｋ＝１，…，Ｍ
ｖ０

（３）

经典的线性规划问题可使用单纯形等集中式算法

快速求解，但不适合在分布式且资源受限的设备上运

行．注意到上述的线性规划问题（３）有 Ｏ Ｍ( )２ 个不等式
约束，而设备本身的计算能力非常有限，单个设备不适

合处理这种规模的计算任务．
针对这种情况，本文使用一种基于迭代的分布式

求解方法．由于线性规划的可行域是一个凸集，使用迭
代方法可以保证每次以一个固定步长改善解向量都会

改进目标函数［１４］．由于 ｖ≤∑Ｍ

ｋ
λｋｆｋ ｘｉ，ｘ( )ｊ，且每次迭
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代目标函数ｖ递增，由单调有界定理可知目标函数是收
敛的，故这种方法最终会得到最优解．所以，该方法可以
每次将解向量修改一个步长，然后验证该变动是否会

导致一个更好的结果，如果出现更好的结果则更新当

前解向量，否则就尝试其他可能，如此可以保证在有限

的步数内获得最优结果．步长的选择会影响最终结果
的精度和迭代的速度．

在优化进行之前，假设每个设备已知不同度量下

自身与其他所有设备的距离，同时存储一个初始参数

向量λ与优化目标 ｖ．在每次迭代完成之后，设备均可
以通过广播，同步当前时刻的解向量（λ１，…，λＭ，ｖ）．迭
代的步长记为Δ，有标签感知设备数据序列之间的度量
记为ｄ，整个迭代过程分三个主要步骤：

（１）进行“瓶颈节点”选举．“瓶颈节点”指持有最
小类间距离的设备节点．每个设备使用当前参数 λ，计
算自身与其他非同类设备之间的最小距离 ｄｘ＝ｍｉｎｘ′ λｆｋ
（ｘ，ｘ′），之后定期自发广播 ｄｘ；每个设备如果收到来自
ｙ的大于自身最小距离的值ｄｙ，则向设备 ｙ发送一个抑
制信息．没有收到任何抑制信息且一段时间内网络中
没有广播的节点ｘ０可认为自身是“瓶颈节点”，且持有
优化所需的最短距离 ｄｘ，进入步骤２；如果设备收到抑
制信息，则等待其他设备的通知信息．

（２）“瓶颈节点”ｘ０尝试对自身的解向量 λ进行优
化，得到 λ′．由于存在等式约束，使用类似 ＳＶＭ中的
ＳＭＯ技术［１５］，同时尝试以步长Δ调大一个值 λｉ并调小
另一个值λｊ，原有的参数向量会被改写为（λ１，…，λｉ＋
Δ，…，λｊ－Δ，…，λＭ）．如果已经尝试过所有组合，则已
经获得了最优的解向量，迭代结束；否则进入步骤３

（３）“瓶颈节点”ｘ０广播调整后的 λ′，通知其他设
备对λ′进行测试．其他设备获得新的参数后，重新计算
自身的最小距离ｄｙ，之后全局再次执行步骤１中的最短
距离搜索过程，发起设备ｘ０可以获得一个新的距离，如
果新的距离大于原有距离，说明步骤２的优化是有效
的，本轮迭代结束，回到步骤１如果新的距离小于原有
距离，说明 ２中尝试的优化无效，回退到步骤 ２重新
选择．

该分布式算法是一致的，即所有设备均具有相同

的执行逻辑．节点ｉ使用 ｘｉ表示；其中 ｘｉ．ｓ表示节点当
前状态，包括“瓶颈节点”状态和正常节点状态；ｖ表示
当前的目标函数值，λ表示节点当前的参数值．算法输
入为每次迭代的步长Δ，算法的输出为迭代最终的目标
函数值ｖｏｐｔ以及参数值λｏｐｔ．整体过程可由算法１表示．

这里分析算法１的精度、时间复杂度以及通讯量．
该方法的精度与性能与步长 Δ的选择有很大关系．步
长Δ直接决定了最终的精度，最坏情况下会为解向量 λ
带来Δ／２的偏差．每次迭代中，单个设备在步骤２时需

要进行Ｏ（Ｎ２Ｌ）次尝试；每次尝试的验证过程中，每个节
点需要进行Ｏ（ＮＬ）次通讯，以询问所有的其他分类中
的设备．由于可行域为凸集，每次进行优化时，参数在数
值上只可能向单方向移动，此外参数 λ的和为１，故迭
代造成的参数最大变化量为１，最坏情况下的迭代次数
为１／Δ．这里由于通讯的时间 Ｃ远大于设备计算时间，
故整个迭代过程的时间可有通讯时间进行估计，复杂

度为Ｏ（ＣＮＬ
２／Δ）．去除“瓶颈节点”进行的１次额外广

播，由于最坏情况下每次迭代可能尝试 ＮＬ
２次，将产生

ＮＬ
２次广播事件，故整个过程中的消息传递次数为 Ｏ

（ＮＬ
３）．虽然执行时间与消息传递次数据有较快的增长

速度，但由于 ＮＬＮ，分布式度量优化并不存在性能
瓶颈．

算法１　分布式度量优化算法
Ｉｎｐｕｔ：Δ，ｘ，ｖ，λ
Ｏｕｔｐｕｔ：ｖｏｐｔ，λｏｐｔ
１　ｖｍｉｎ←，ｘｍｉｎ←
２　ＷＨＩＬＥｅｘｉｓｔｆｋ（ｘ，ｙ）ｔｈａｔｉｓｎｏｔｃｏｍｐｕｔｅｄ
３　　Ｓｅｎｄｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｘ
４　　ＩＦｈｅａｒｄｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｘ′
５　　　ｆｋ（ｘ，ｘ′）← ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｍｅｔｒｉｃｏｆ（ｘ，ｘ′）ｕｎｄｅｒλ
６　　　ｖｍｉｎ←ｍｉｎｖｍｉｎ，ｆｋ（ｘ，ｘ′），ｘｍｉｎ←ｘ′，ＩＦ（ｘ，ｘ′）∈ＤＤ
７　ＳｅｎｄＳＹＮｓｉｇｎａｌ，ｗａｉｔＳＹＮｆｒｏｍａｌｌｏｔｈｅｒｎｏｄｅ
８　ＷＨＩＬＥｏｎｒｅｃｅｉｖｉｎｇｖ′ｆｒｏｍｏｔｈｅｒｎｏｄｅ
９　　Ｓｅｎｄｖｍｉｎ
１０　　ＩＦｖ′≤ｖｍｉｎＯＲｒｅｃｅｉｖｅｄＭＵＴＥ，ｘ．ｓ←ＮＯＲＭＡＬ，ＢＲＥＡＫ
１１　　ＥＬＳＥＳｅｎｄＭＵＴＥｓｉｇｎａｌ
１２ＩＦｘ．ｓ＝ＮＯＲＭＡＬ
１３　ＷＨＩＬＥｏｎｒｅｃｅｉｖｉｎｇＭＳＧ
１４　　ＩＦＭＳＧ＝ＴＥＳＴλ′
１５　　　ｖ″←ｍｉｎｆｋ（ｘ，ｙ｜λ′）
１６　　　ＩＦｖ″＞ｖｍｉｎ，ＳｅｎｄＮＯ－ＩＭＰＲＯＶＥＭＥＮＴ，ＥＬＳＥＳｅｎｄＯＫ
１７　　ＥＬＳＥＩＦＭＳＧ＝ＵＰＤＡＴＥ－ＭＩＮｖ′，ｖｍｉｎ←ｖ′
１８ＥＬＳＥ
１９　ＷＨＩＬＥｔｒｕｅ
２０　　ＦＯＲＥＡＣＨ（λｉ，λｊ）∈λ
２１　　　λ′←（λ１，…，λｉ＋Δ，…，λｊ－Δ，…），Ｓｅｎｄλ′
２２　　　ＷＨＩＬＥｏｎｒｅｃｅｉｖｉｎｇＭＳＧ
２３　　　　ＩＦＭＳＧ＝ＮＯ－ＩＭＰＲＯＶＥＭＥＮＴ，ＢＲＥＡＫ
２４　　　　ＥＬＳＥＩＦａｌｌｔｈｅｏｔｈｅｒｎｏｄｅｓｓｅｎｄＯＫ，ＧＯＴＯｓｔｅｐ８
２５　　ＲＥＴＵＲＮｖｍｉｎ，λ，ＩＦＣａｎｎｏｔｉｍｐｒｏｖｅ，ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｄｏｎｅ

４２　分布式聚类方法
如算法２所示，分布式聚类方法利用上节求得的最

优度量，可以快速计算所有设备（有标签设备与无标签

设备）的归属信息．相较于集中式方法，分布式 ＤＢＳＣＡＮ
可以充分利用设备的并行特性，使用一种异步非阻塞

方式完成聚类．每个节点首先通过邻域内节点的密度，
判定自身是否是核心节点，之后核心节点自发地扫描
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邻域内的节点，如果这类节点与自身距离足够接近，则

可以判定自身与邻居节点是否属于同一类，并给定相

同的类标签，这里的距离是指４１中得到的度量上的距
离．本小节主要讨论分布式 ＤＢＳＣＡＮ方法的设计以及
参数的选取．

算法２　分布式聚类算法
Ｉｎｐｕｔ：ｘ，ｖ，ｆｏｐｔ（ｘｉ，ｘｊ），Ｍ，Ｎ
Ｏｕｔｐｕｔ：ｘ
１　ｘ．Ｌ←ｕｎｉｑｕｅｉｄｅｎｔｉｔｙｏｆｘ
２　Ｎ（ｘ）←
３　←ｖ／２，Ｎ←Ｍ（２）

Ｎ

４　ＦＯＲａｎｙｘ′！＝ｘ
５　　ＩＦｆｏｐｔ（ｘ，ｘ′）＜
６　　　Ｎ（ｘ）←ｘ′
７　ｃｎｔ←Ｍ
８　ＩＦ｜Ｎ（ｘ）｜Ｎ
９　　ＷＨＩＬＥｏｎｒｅｃｅｉｖｉｎｇＭＳＧＭＥＲＧＥｘ′
１０　　　ＳｅｎｄＭＥＲＧＥｔｏｎｅｘｔｘ″∈Ｎ（ｘ）
１１　　　ＩＦｘ′．Ｌ＜ｘ．Ｌ
１２　　　　ｘ．Ｌ←ｘ′．Ｌ，ｓｅｔｎｅｘｔｘ″∈Ｎ（ｘ）ｔｏｔｈｅｓｔａｒｔ，ＧＯＴＯ９
１３　　　ＩＦａｌｌｏｆＮ（ｘ）ｉｓｖｉｓｉｔｅｄ，ｓｔｏｐ
１４　　　ｃｎｔ←ｃｎｔ－１，ＩＦｃｎｔ＝０，ＲＥＴＵＲＮ
１５　ＥＬＳＥ
１６　　ＷＨＩＬＥｏｎｒｅｃｅｉｖｉｎｇＭＳＧＭＥＲＧＥｘ′
１７　　　ｘ．Ｌ←ｘ′．Ｌ
１８　　　ｃｎｔ←ｃｎｔ－１，ＩＦｃｎｔ＝０，ＲＥＴＵＲＮ

设候选特征数目为 Ｍ，设备节点数目为 Ｎ，任意两
设备间最长通讯时间为ｔｍ．聚类参数包括核心点判定半
径为与核心点密度阈值为Ｎ．参数Ｍ已知，Ｎ与ｔｍ可
通过全网广播获得，与 Ｎ的选择方法将在本小节后
半段给出．聚类具体步骤如下：

（１）设备初始化．所有设备 ｘ在启动后，使用唯一
的序号作为初始的类标签，该标签可以使用设备的 ＩＰ
地址等固有信息生成．同时，计算一段时间内的数据序
列的Ｍ种特征并进行广播，收取其他设备 ｘ′广播的
特征．

（２）设备对自身是否是核心点进行判断．每个设备
ｘ使用４１中得到的距离函数Ｆ（ｘ，ｘ′｜λ）对距离进行计
算，获得距离小于 的邻域内的节点 Ｎ（ｘ）．如果节点
个数｜Ｎ（ｘ）｜＞Ｎ则标记自身为核心点，否则自身停止
操作，等待其他设备的通知信息．

（３）设备自发扩散自身类标签．每个核心点设备 ｘ
对相邻节点Ｎ（ｘ）进行扫描，验证每个节点ｘ′是否是核
心点，如果是核心点则协商两者公用的类标签号，这里

始终选择字典序较小的标签号作为两者的公用标签．
每个核心节点对于所有相邻节点的扫描完成之后进入

等待状态．

（４）设备对结束时机进行判定．任何等待时间超过
Ｎｔｍ的节点均认为自身已经获得了正确的类标签．

步骤４的判定依据如下．由于节点的标签可能被多
次改写，所以节点仅根据自身的分类信息并不能判定

算法的结束．本文采用的方案是为每个节点设置一个
超时时间Ｎｔｍ．原因在于，最坏情况下，网络所有测试点
均密度连通，执行步骤２、３进行扩散时，每次只能加入
一个测试点，此时需要 Ｎ个周期的时间才能严格判定
聚类过程的结束．

ＤＢＳＣＡＮ所需要确定核心点半径参数 和密度阈
值参数 Ｎ，而这两种阈值可以使用４１中的优化结果
进行推断．在设备描述场景下误判会造成严重的后果，
所以在参数选择方式上，尽可能使用保守的策略，以减

少误判．本文利用４１节中的距离优化的目标函数值 ｖ
作为以上两个参数选择的依据．ｖ的实际意义是两个不
同类别的聚簇之间的间隙，距离大于ｖ的聚簇将无法进
行合并．但由于 ｖ本身是使用有标签集合计算得到的，
而该数据集只是全部数据的一个子集，所以在全部设

备数据集上运行时，ｖ产生的间隙很有可能无法将两个
类区分．

本文选择＝ｖ／２作为 ＤＢＳＣＡＮ的半径参数．原因
在于这种参数选择方案可以避免以下极端情况：假设

距离最小的不同类数据点为（ｘｉ，ｘｊ）∈ＤＤ，且 ｘｉ与 ｘｊ均
为核心点；在完整数据集中，ｘｉ与 ｘｊ的中心点上出现了
一个核心点Ｔ，如果中心线上的Ｔ之外的测试点均不是
核心点，那么根据核心点的定义，Ｔ也不可能是核心点．
如果≤ｖ／２，对于两个不同的类，其半径均不可能覆盖
到中心的核心点，两类之间不会是密度可达的．故选择
＝ｖ／２会有效地减少错误的连通关系，从而降低误
判率．

方法中的密度阈值选择 Ｎ＝Ｎ（２）
Ｍ．确定半径参

数后，在理想情况下，如果类的中间区域没有数据样
点，则选择一个尽可能小的 Ｎ即可．但在实际情况中，
由于有标签设备个数 ＮＬ远小于全部设备个数 Ｎ，４１
节得到的间隙ｖ中很有可能存在大量数据点，这样以来
使用一个较小的Ｎ可能会导致错误的类合并．当所有
的测试点在特征空间均匀分布时，Ｎ参数选择最有可
能导致错误的合并．在数据样点均匀分布的情况下，可
以估计出聚簇间隙中的数据点的上限，以此推断 Ｎ的
取值下界．令全部数据的宽度为１，全部测试点的数目
为Ｎ，那么每个间隙的宽度为ｖ，间隙中的数据样点出现
的概率为 ｓＭ／１，ｓ为数据样点可能出现的区域，故间隙
中样点出现次数的期望为ＮｓＭ．由于之前已经获得了半
径阈值 ，可以将空间大小近似估计为 ｓ＝（２）Ｍ，所以
本文选择 Ｎ（２）Ｍ作为密度阈值．图３显示了在 Ｉｎｔｅｌ
Ｌａｂ数据集上使用不同参数能达到的最佳的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ
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值，图中标注的点为使用以上参数得到的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值．
以上方法较为保守地进行了参数选择，且获得了较好

的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值．

定义ｆｏｐｔ（ｘｉ，ｘｊ）为由４１中的算法求得的最佳距离
函数，ｘ．Ｌ为 ｘ的聚类标签，分布式聚类过程如算法 ２
所示．该分布式聚类算法的最坏时间复杂度等价于上
文所讨论的超时时间，为Ｏ（Ｎｔｍ）．平均情况下，设原始
设备最终可被归为 Ｋ类，那么整体的时间消耗等价于
所有类内部遍历过程的最大时间消耗，均摊时间复杂

度可以估计为Ｏ（ｔｍｌｏｇＮ／Ｋ）．

５　仿真实验
　　实验包含两部分，首先对参数选择方法的有效性
进行评估，之后评估算法整体性能，重点测试算法的准

确性．本实验需要使用较多的节点设备，故采用了仿真
实验的方式进行验证．仿真采用以下方式进行：每次循
环分别处理每个节点的消息和事件，之后将状态进行

存储，以模拟节点状态的变化；每次循环使用随机的顺

序执行不通过节点的程序片段，以模拟真实情况的并

发特性．
实验使用了ＩｎｔｅｌＬａｂ数据集作为验证，使用Ｍａｔｌａｂ

进行仿真．ＩｎｔｅｌＬａｂ数据集包含５４个节点，每条数据包
含温度、湿度、光照、节点电压４类数据．本实验选择上
述４类数据，同时选择了２０个节点，截取了其中的一个
小时的数据作为原始采样．当使用全部数据输到本文
的方法时，整个输入规模为８０条原始数据，最终聚为
４类．

实验验证聚类结果准确率时，使用 Ｆｍｅａｓｕｒｅ［１６］作
为衡量指标．Ｆｍｅａｓｕｒｅ方法可以综合聚类方法的查准
率与查全率性能，其表达式为：

Ｆ＝（１＋β２）ＰＲ／（β２Ｐ＋Ｒ） （４）
其中β为查准率与查全率的权重参数，实验中使用

β＝１．对于聚类操作，查准率为正确分入该类的数据点
数目与全部分入该类的数据点数目的比例，Ｐ是每个类

查准率的平均值；查全率为正确分入的数据点数目与

应该分入该类的数据点数目的比例，Ｒ为每个类查全率
的平均值．实验使用 Ｆ、Ｐ、Ｒ这三项指标评价方法的准
确率．
５１　参数选择方法效果评估

本小节对４２节所使用的参数选择方法的效果进
行了评估．实验分别测试了个数阈值参数 Ｎ与核心点
判定半径阈值 取不同值时（本文针对 ＩｎｔｅｌＬａｂ数据
集，取参数 ∈［１，５］，搜索步长为 １，取参数 Ｎ∈
［００２，０２］，搜索步长为００２），使用分布式聚类算法
得到可以得到在不同网络规模下的查准率与查全率两

种指标的最优值的与平均值，以对比４２节的方法的效
果．距离函数均使用已进行优化的函数．

实验结果由图４所示．其中星标线条为聚类方法的
查准率，正方形标记为聚类方法的查全率；对于每组数

据，点状虚线标记的数据为使用４２节方法推测获得的
参数的聚类效果，其他两条数据分别为最佳参数条件

下的结果与平均情况．可以看出，本文的参数获取方法
在查准率上有较为明显的优势，在查全率上并没有很

好的逼近使用最佳参数的查全率．但由于平均情况的
高查全率建立在较高的错判可能性上，并不宜于在设

备描述场景下使用；相较而言，通过优化方法推断得到

的参数具有较高的查准率，更为适合设备描述场景．
５２　整体准确率评估

本文采用以下方式进行整体性能评估实验：分别

选择４、８、１２、１６、２０个原始设备的４类数据作为输入，
进行５次实验．每次实验选用１／４的数据作为度量优化
数据，选用全部数据作为分布式聚类数据．实验主要用
于对比基于分布式度量优化方法的特点，使用 ＳＰＩＴ
ＦＩＲＥ中的设备描述方法作为参照．实现本文度量选择
方法时，实验选用了 ＥＭＤ、ＦＦＴ、ＤＩＦＦ三种度量方式．
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ＥＭＤ（ＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ′ｓＤｉｓｔａｎｃｅ）可以较好地衡量原始数据
直方图之间的相似程度；ＦＦＴ反映出数据频域内的特
性；ＤＩＦＦ计算两个近邻数据之间的差值，并对差值进行
了直方图统计，计算直方图之间的近似程度．ＳＰＩＴＦＩＲＥ
的实现方法较为简单，仅选用单个特征作为距离函数

对ＳＰＩＴＦＩＲＥ进行模拟．实验中确定聚类参数时，为了确
保公平，均使用了度量优化产生的自动参数．

图５显示了不同输入规模下不同方法的查准率Ｐ，
其中Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｏｐｔ是度量经过优化后最终聚类的准确
结果．结果表明，使用了分布式度量优化的方法在不同
网络规模下的查准率均优于使用单一度量的方法．这
主要得利于４２中较为保守的参数选择策略．在 Ｉｎｔｅｌ
Ｌａｂ数据集下，这种方式可以达到９３％的准确率，比平
均的单一的特征选择的准确率高出２０４％，比最坏情
况平均高出３１１％．实验表明包含分布式度量优化的
分布式聚类具有较高的查准率．

类似的，图６显示了不同输入规模下算法的查全率
Ｒ．图中的查全率相对于其他方法没有显著的提高，在
ＩｎｔｅｌＬａｂ数据集上多次运行发现查全率相对于平均水
平仅提高了２％，没有明显变化．这种结果的原因有２：
（１）４１中提出的优化方法对于离群点过于敏感；
（２）真实数据集在不同度量下并不规则．以上两点导致
度量优化本身对相同类内部节点的连通性造成了影

响．可能的解决方案是在４１的优化目标上加入松弛变
量作为权衡．

图７显示了不同方法的查准率、查全率，以及在 β
＝１时的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值的综合对比．其中 ＬＰｏｐｔ是本文
基于线性规划完成的一个集中式方法，准确性略好于

分布式方法 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｏｐｔ，原因在于分布式方法进行
迭代求解时引入的误差．总体上，本文的两种基于优化
的方式在查准率 Ｐ相对于使用单一特征作为度量的

ＳＰＩＴＦＩＲＥ方法具有明显优势，在查全率上与基本持平．

６　结束语
　　本文讨论了海量设备场景下，编写物联网设备描
述文件所面对的问题与挑战，提出了一种用于物联网

感知设备的自动描述方法．方法利用不同感知设备采
集到的数据数值特性之间关系，通过设备之间的协商，

自动获得自身的描述．相对于现有的其他方法，本文提
出的方法具有两个明显优势．首先，本方法是一种分布
式的方法，更有利于设备的快速部署；其次，本方法可以

实现“零输入”，依靠现有的少量描述信息即可进行推

断，可以达到较高的准确率．
一个准确完整的物联网设备描述文件对于物联网

设备与资源的发现与共享具有重要意义．本文提出的
方法在查全率与方法鲁棒性上仍有进一步的改进空

间；此外本方法只能应用于感知设备，对于更为复杂的

中间设备的自动描述任务，需要功能更强的推理机制

去完成，这均将是未来的工作方向．
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