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摘　要　随着数据采集和处理技术的发展，在物联网对象跟踪、网络监控、金融预测、电信消费模式等领域中进行
事件检测显得越发重要．事件检测在一次扫描数据流的假设下完成，数据流在被处理完后丢弃．事实上，很多应用
场景中，历史数据流因含有丰富的信息而不能简单丢弃，且一些事件检测查询需要同时在实时和历史数据流上进
行．鉴于已有复杂事件检测很少考虑同时在实时历史数据流上进行模式匹配，作者研究了在线离线数据流上复杂
事件检测的关键问题．主要工作如下：（１）针对滑动窗口内产生的大量模式匹配中间结果，提出利用时态关系和时
空关系管理中间结果的方法ＴＰＭ和ＳＴＰＭ．ＳＴＰＭ以中间结果的时态和状态信息为权值对中间结果进行管理，将
最近的、最有可能更新状态的中间结果置于内存，极大地减少了中间结果的读取操作代价．（２）给出了基于选择度
的在线离线复杂事件检测优化算法；（３）给出了算法的复杂性分析和代价模型；（４）在基于时空关系的中间结果管
理模型下，在一个在线离线复杂事件检测原型系统中进行实验，对多个参数（子窗口大小，选择度，匹配率，命中率）
进行了算法对比分析．实验结果充分验证了所提出的算法的可行性和高效性．

关键词　物联网；复杂事件检测；数据流；非确定有限状态自动机；ＲＦＩＤ；无线传感器网络
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１　引　言
随着逐渐增多的应用领域（如金融业、网络监

控、基于ＲＦＩＤ的供应链管理、医疗监控、物联网应
用等）需要处理大量分布、高速的数据流，复杂事件
检测（ＣｏｍｐｌｅｘＥｖｅｎｔＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＣＥＰ）变得越发重
要［１２］．用户通过复杂事件定义语言描述需要检测的
模式（复杂事件），复杂事件检测引擎将用户定义的
模式解析为自动机或树模型，然后在事件流上进行
事件检测．在当前的复杂事件处理系统中，一般假设
事件流以一次扫描的方式被扫描，且处理完后就被
抛弃，无需进行归档．

事实上，一次扫描数据流并没有充分发掘数据
流的价值，用户将查询定义在数据流上也只能描述
一部分现实世界的查询需求．正如下面列举的实例
显示，数据流上的复杂事件查询不但需要处理实时
数据流，同时也需要访问历史数据流．

示例１：汽车行驶时间实时计算（如超速监控）．
高速公路上，汽车上安装有主动ＲＦＩＤ电子标签用
于身份识别和跟踪；高速公路收费点或沿路的监控
点都安装了ＲＦＩＤ阅读器．当汽车经过高速公路收
费点时（或途中的监控点时），这些阅读器可以跟踪
单辆汽车，并记录其速度信息．为了计算当前点和上
一个点的行驶时间，需要从实时数据流上取出事件
记录，然后查询历史数据流寻找上一个点的时间信
息，判断是否超速行驶．该查询如图１所示，是用文
献［３］中的基于ＳＱＬ的查询语言描述的．

示例２：股票趋势预测．股票的趋势预测信息可
以辅助投资者进行股票的买进或抛出．投资者可以
在股票流上定义如下的复杂事件查询：当在一支股
票的实时数据流上检测到一个下降模式（“＼”）时，在
历史股票流上检测一个勾模式（“√”），该查询如图
２所示，也用文献［３］中查询语言描述．

这些示例表明，复杂事件检测需要同时集成在

图１　基于ＲＦＩＤ的高速公路行驶时间监控事件查询

线数据流与离线数据流的处理．在线离线复杂事件
处理在实际应用中需面对下列挑战：（１）海量高速
的流数据．应用场景很容易产生ＧＢ级到ＴＢ级的
流数据（如在基于ＲＦＩＤ的电子超市），如何有效地
存储这些数据是在线离线复杂事件处理的重要问
题；（２）复杂事件中间结果管理．在很多复杂事件检
测应用中，用户定义一个很大的时间窗口Ｗ．随着
复杂事件检测的推进，在Ｗ中的复杂事件的中间结
果数量将变得非常巨大．同时在历史数据流上复杂
事件检测的中间结果也将随之增大．在复杂事件处
理节点内存资源有限的情况下，如何对这些生命周
期在Ｗ内的中间结果进行有效的管理对复杂事件
检测的响应时间具有重要影响．（３）数据流中事件分
布的不同使得事件检测在实时数据流和历史数据流
上的实例数目也不同，导致历史流的访问请求次数
的不同和历史流上模式的重复计算，利用数据流中
事件类型的选择度和不同实例的历史流访问区间交
叉等特性对在线离线事件检测顺序的进行调度可
以有效减少复杂事件的响应时间．

当前的复杂事件检测主要针对实时数据流，很
少考虑再次访问历史流．与本文工作最为接近的是
Ｍｏｉｒａｅ［４］和Ｄｅｊａｖｕ［５６］．Ｍｏｉｒａｅ是一个集成了流数
据处理和数据库技术的数据流处理引擎（Ｓｔｒｅａｍ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｎｇｉｎｅ，ＳＰＥ）．Ｍｏｉｒａｅ支持４类查询：事
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图２　股票流上事件查询

件查询、标准混合查询、上下文查询、上下文混合查
询．Ｍｏｉｒａｅ设计的假设是：查询整个历史日志（数
据）太慢以至于不能满足应用的响应要求，所以返回
最相关的近似查询结果是合理的．基于该假设，
Ｍｏｉｒａｅ提出了历史流分区存储、最近访问的事件物
化、查询执行分解和历史查询调度等设计方法．可以
看出，这些方法都不是全新的，且已经应用到数据库
的相关领域．由于复杂事件检测要求的是准确的查
询，所以Ｍｏｉｒａｅ的设计不能直接用于ＣＥＰ．Ｄｅｊａｖｕ
是一个集成了在实时历史上进行复杂事件检测的
ＳＰＥ．Ｄｅｊａｖｕ通过扩展ＳＱＬ语言以便支持复杂事件
的定义（如增加模式匹配字句ＭＡＴＣＨ＿ＲＥＣＯＧ
ＮＩＺＥ［３］），使该事件处理引擎可以定义复杂事件查
询，同时通过扩展ＭｙＳＱＬ的读写数据ＡＰＩ，使得该
引擎支持快速的数据流归档．在Ｄｅｊａｖｕ中，为避免
历史数据流的重复计算，使用了结果缓存的数据结
构将历史流上的模式缓存，以便为实时流上后续的
复杂事件检测共享使用．此外，通过利用实时数据流
和历史数据流的选择度不同来调整这两个流的连接

顺序以优化事件检测查询的执行．在Ｄｅｊａｖｕ中，作
者主要考虑股票流上连续模式的在线离线复杂事件
检测．由于离散模式的子事件可能分布在数据流的
任意位置，中间结果缓存及相应的优化算法都需要
重新考虑．作者研究了基于离散模式的在线离线复
杂事件检测，文献［７］是作者的初步工作，提出了基
于离散模式的在线离线复杂事件检测的系统结构
和基本处理方法．本文在文献［７］工作的基础上，增
加了下列研究内容：（１）针对大滑动窗口内产生的
大量模式匹配中间结果，在系统结构中增加了中间
结果管理的模块，提出利用时态关系和时空关系管
理中间结果的方法ＴＰＭ和ＳＴＰＭ．ＳＴＰＭ以中间
结果的时态和状态信息为权值对中间结果进行管
理，将最近的最有可能更新状态的中间结果置于内
存，极大地减少了中间结果的读取操作代价．（２）增
加了基于选择度的在线离线复杂事件检测优化算
法；（３）给出了算法的复杂性分析和代价模型；
（４）在基于时空关系的中间结果管理模型下，重新
进行了实验设计，进行了相关算法的对比分析．

本文第２节介绍相关工作；第３节介绍事件模
型、问题定义和在线离线事件检测架构；第４节介
绍在线离线ＣＥＰ检测算法及其优化；第５节描述
中间结果管理策略；第６节为实验结果分析；第７节
总结全文和下一步工作展望．

２　相关工作
复杂事件检测是一种从简单事件集合中关联出

更具有语义的复杂事件的数据分析技术，最早在基
于ｔｒｉｇｇｅｒ和ＥＣＡ规则的主动数据库［８９］中应用，随
后在基于关键字或简单谓词的Ｐｕｂｌｉｓｈ／Ｓｕｂｓｃｒｉｂｅ
系统中应用［１０］．随着流数据处理系统的推广，结合
窗口概念的复杂事件检测也被集成到数据流管理系
统（ＤａｔａＳｔｒｅａｍＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，ＤＳＭＳ）中．
典型的系统有Ａｕｒｏｒａ［１１］、ＴｅｌｅｇｒａｐｈＣＱ［１２］和ＨｉＦｉ［１３］
等．这些系统主要针对与数据流的连接（ｊｏｉｎ）、聚集
（ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）和一些统计（ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ）操作，不适用
于定义复杂事件检测的查询．
ＳＡＳＥ［１，１４１５］、ＺＳｔｒｅａｍ［１６］和Ｃａｙｕｇａ［２］是流数据

上复杂事件检测的３个比较著名的原型系统．它们
各自有事件定义语言（基于类ＳＱＬ或声明型定义语
言）和查询模型（如自动机模型、树模型）及相应的优
化策略，但缺少集成历史流访问的复杂事件定义和
检测的支持．
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文献［８，１７］研究了在传统数据库上进行模式匹
配的相关问题［３］，包括模式定义语言、算子语义和查
询模型．这些工作缺乏对流数据上事件检测的考虑，
也不适用于流数据上更为复杂的事件查询．

Ｍｏｉｒａｅ［４］和Ｄｅｊａｖｕ［５６］是两个与本文工作最为
接近的实时历史数据流查询系统．Ｍｏｉｒａｅ主要研
究在不可能遍历整个历史流情况下如何为查询返回
最相似的结果的问题，精确的查询结果可以通过逐
步求精的方式获得．Ｍｏｉｒａｅ通过将已有数据流、数
据库和存储等方面的技术集成到一个框架中，支持
多种类型的查询．本文工作与Ｍｏｉｒａｅ的不同之处在
于，本文考虑的复杂事件查询要求精确结果且复杂
事件有可能分布在较长的时间区间内，考虑如何快
速、完整检测数据流上的复杂事件，同时考虑在复杂
事件中间结果较多而引起系统负载较大时如何降载
的问题．Ｄｅｊａｖｕ是一个集成实时历史数据流处理的
复杂事件系统．Ｄｅｊａｖｕ通过声明性的模式匹配语言
定义复杂事件．在Ｄｅｊａｖｕ中，数据的存储架构基于
开源的数据库系统ＭｙＳＱＬ．通过在系统中集成
ＭｙＳＱＬ的可插入式ＡＰＩ，Ｄｅｊａｖｕ引入ＤＳｔｒｅａｍ和
ＤＡｒｃｈｉｖｅ这两类存储结构，并在ＤＳｔｒｅａｍ和ＤＡｒ
ｃｈｉｖｅ之间设计了一个最近处理过的事件缓冲区
（ＲｅｃｅｎｔＢｕｆｆｅｒ）来平衡实时流和历史流归档操作，
同时为历史流上的复杂事件检测提供数据源．在
Ｄｅｊａｖｕ中使用了结果缓存（ＲｅｓｕｌｔｓＣａｃｈｅ）数据结
构存储在历史流上寻找到的模式，以便为后续的模
式匹配使用．Ｄｅｊａｖｕ所处理的在线离线复杂事件检
测主要针对连续模式（如在股票数据流上寻找
“勾”），而Ｄｅｊａｖｕ中的离散模式主要是实时处理．此
外，Ｄｅｊａｖｕ中的中间结果缓存基于如下的观察：历
史流上检测到的一个实例可能被实时流上的多个实
例访问，所以把已经加载的历史流上的所有模式检
测出来并缓存有利于减少重复计算和数据加载．但
我们观察到，连续模式其实是更为一般的模式———
离散模式的特例，离散模式并不严格要求子事件的
顺序，即离散模式的中间结果（子事件）可能分散在
实时流和历史流的任何可能位置，所以将历史流上
的所有中间结果计算出来缓存在内存对离散模式的
在线离线复杂事件检测是不适用的．

Ｃｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎ［１８］等研究了在ＤＳＭＳ中集成
历史数据流查询的问题，主要工作包括存储管理器
降载及查询结果精度之间的折中、索引插入和归档
查询降载及各种查询在实时流和历史数据流上的无
缝执行［１９］．研究通过位图索引对历史数据流进行存

储和更新．他们的工作主要针对实时历史数据流上
的聚集、统计操作，不适用于复杂事件检测．

复杂事件处理的相关工作包括中间件［２０２５］、
ＲＦＩＤ数据流上的复杂事件检测［１，７，１４，２６２７］、乱序数
据流上的复杂事件检测［２８３１］、嵌入序列复杂事件检
测［３２］、基于不确定模型的事件检测等［３３］．其中文献
［１，１４，２６］研究在实时数据流进行复杂事件检测，没
有考虑实时历史数据流集成的复杂事件检测．文献
［７］是作者对在线离线复杂事件检测的前期基础研
究工作，但没有更为高效的中间结果管理方案和复
杂事件检测优化算法．

３　事件模型与问题定义
３１　事件模型

定义１．　原始事件．原始事件是指不能再分解
成子事件的事件．原始事件是由一些属性组成的元
组（狋狌狆犾犲），记为犲（犜犐犇，狊狋犪狋犲，犜犻犿犲狊狋犪犿狆，〈犪狋狋狉犻
犔犻狊狋〉），其中狊狋犪狋犲为事件类型标识，犜犐犇为对象标
识，犜犻犿犲狊狋犪犿狆为事件发生的时间戳，〈犪狋狋狉犻犔犻狊狋〉为
事件的其它属性列表．本文中，事件类型用大写字母
犈表示，犈对应的实例用小写犲表示．原始事件语义
简单，实际应用中需要将原始事件转换为语义更为
丰富的复杂事件．

定义２．复杂事件．将原始事件／复杂事件通过
事件算子，如ＳＥＱ（序列）、ＡＮＤ（与）、ＯＲ（或）、
ＮＯＴ（非）等，组合成的事件称为复杂事件．

定义３．　连续模式．对于一个模式犘，如果构
成该模式的子事件要求连续地出现在数据流中，称
模式犘为连续模式．

定义４．　离散模式．对于一个模式犘，如果构
成该模式的子事件可以出现在数据流中任何位置，
则称模式犘为离散模式．可见，离散模式是一种更
为通用的模式，包含了连续模式．

定义５．　在线离线数据流上事件检测．如果
复杂事件检测由在实时流上的模式和离线流（历史
流）上的模式组成，则称为在线离线数据流上事件
检测．
３２　复杂事件定义语言

复杂事件通过事件定义语言描述，目前常用的
事件定义语言包括类ＳＱＬ型语言［３］和声明型语
言［１］．本文对文献［３］的基于ＳＱＬ的复杂事件定义
语言进行了适当的扩充以便定义在线离线复杂事
件查询，事件定义语言的结构如下：
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ＳＥＬＥＣＴ〈ｓｅｌｅｃｔｅｄｆｉｅｌｄｓｌｉｓｔ〉
ＦＲＯＭ〈ｓｔｒｅａｍｓｏｒｔａｂｌｅｓ〉ＭＡＴＣＨＲＥＣＯＧＮＩＺＥ（
［ＰＡＲＴＩＴＩＯＮＢＹ］
［ＯＲＤＥＲＢＹ〈ｆｉｅｌｄｎａｍｅ〉］
［ＭＥＡＳＵＲＥＳ〈ｍｅａｓｕｒｅｌｉｓｔ〉］
［ＯＮＥ／ＡｌｌＲＯＷＰＥＲＭＡＴＣＨ］
［ＡＦＴＥＲＭＡＴＣＨＳＫＩＰＴＯＮＥＸＴＲＯＷ／
ＰＡＳＴＬＡＳＴＲＯＷ／…］
ＰＡＴＴＥＲＮ（ｐａｔｔｅｒｎｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ）
ＤＥＦＩＮＥ〈ｅｖｅｎｔｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｌｉｓｔ〉
［ＷＩＮＤＯＷ〈ｗｉｎｄｏｗｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎ〉］

）
其中ＭＡＴＣＨ＿ＲＥＣＯＧＮＩＺＥ子句表示模式匹配的
入口；ＰＡＲＴＩＴＩＯＮＢＹ将事件流按某属性进行分
区；ＯＲＤＥＲＢＹ将事件流按一定属性排序；ＭＥＡ
ＳＵＲＥＳ子句将事件的一些属性重新命名；ＯＮＥ／
ＡＬＬＲＯＷＰＥＲＭＡＴＣＨ和ＡＦＴＥＲＭＡＴＣＨ
ＳＫＩＰＴＯＮＥＸＴ是模式匹配的事件选取策略；
ＰＡＴＴＥＲＮ字句中定义要检测的模式；ＤＥＦＩＮＥ描
述复杂事件的约束条件；ＷＩＮＤＯＷ子句定义了复
杂事件的有效时间区间．

如图３所示，（ａ）表示的是Ｑｕｅｒｙ２定义的检测
在线离线股票流上的连续模式，（ｂ）中描述的是基
于ＲＦＩＤ的供应链监控中数据流上的离散模式．

图３　连续模式与离散模式示例

３３　在线离线复杂事件检测架构
在线离线数据流上复杂事件检测系统结构如

图４所示．事件流通过网络接口进入事件流路由器，
事件流路由器可以过滤一些不相关的数据流．数据
流以追加的方式存储于时实流缓冲区中，该缓冲区

的数据一方面可以为实时流上的复杂事件检测提供
源数据，一方面也可以为历史流上的复杂事件检测提
供源数据，且数据流的归档可以通过该缓冲区批量完
成．数据流原始数据存储在关系数据库或文件系统
中，并可以按事件的ＩＤ或时间区间进行反复读取．
历史数据流的并发读写通过信号量来控制．

图４　在线离线复杂事件检测系统架构
在事件检测过程中，没有达到完全匹配且没有

超出滑动窗口的部分模式匹配在系统负载较大的时
候被归档到部分匹配数据库中．数据流处理引擎接
收用户定义的复杂事件查询，并将事件查询解析为
数据流处理器里对应的查询执行模型（如自动机、树
或Ｐｅｔｒｉ网），数据流处理器分别从实时流、历史流
（通过归档事件抽取器）和部分模式匹配数据库（通
过部分匹配抽取器）读取相应的数据进行在线离线
复杂事件模式匹配．归档事件抽取器中分别以事件
的ＩＤ（Ｈａｓｈ索引）和事件归档的时间（Ｂ＋树索引）
建立二维的索引结构，支持单个历史事件和某个时
间区间上的历史事件的访问．部分匹配抽取器中以
中间结构的ＩＤ构建Ｈａｓｈ索引，以支持快速的中间
结果的读取、更新及删除操作．

４　在线离线复杂事件检测
在线离线流上复杂事件检测需要在实时数据

流和历史数据流上进行，由于实时流和历史流处理
模式的不同而导致复杂事件检测响应时间的不同．
本节介绍两种在线离线复杂事件检测算法并分析
它们的代价模型，代价模型的相关标识如表１所示．
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表１　代价模型参数表
标记 描述
犠犔 实时流上定义的滑动窗口
犐狀狊狋 实例，表示模式的具体对象
犚犃 历史（离线）流的访问区间
犘犔 实时流上定义的模式
犘犃 历史流上定义的模式
犘犕 实时流上事件检测的中间结果
犆狅狊狋犔 处理实时流上每个事件的平均代价
犆狅狊狋犃 处理离线流上每个事件的平均代价
犖犐狀狊狋犔 实时流上复杂事件实例的个数
犖犐狀狊狋犃 离线流上复杂事件实例的个数
犆狅狊狋犠犇犅 离线数据流的平均代价
犆狅狊狋犠犘犕 离线中间结果的平均代价
犆狅狊狋犚犇犅 读取数据库中归档流的平均代价
犆狅狊狋犘犔犘犃 连接犘犔和犘犃的平均代价
犖犘 检测出的复杂事件数目

４１　主动在线离线事件检测算法
在线离线数据流上复杂事件检测的一种算法

为主动算法（ＡｃｔｉｖｅＬｉｖｅＡｒｃｈｉｖｅｄＥｖｅｎｔＤｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＬＡＡ）．ＡＬＡＡ的算法描述如算法１
所示．

算法１．　主动在线离线事件检测算法．
输入：犘犔，犘犃，犠犔，犚犃
输出：检测到的复杂事件犆犈
ＣｏＢｅｇｉｎ
１．初始化实例链表犘犕犔、犘犕犔、犐狀狊狋犔和犐狀狊狋犃为Ｎｕｌｌ；
２．对于实时流上滑动窗口犠犔内的事件
３．　进行复杂事件犘犔的检测；
４．　将达到最大状态的犘犔实例放入犐狀狊狋犔中；
５．　将未达到最大状态的犘犔实例放入中间结果集合

犘犕犔中；
６．计算最大的历史流访问区间犚ｍａｘ；
７．对于犚ｍａｘ内的事件
８．　　进行复杂事件犘犃的检测；
９．　　将达到最大状态的犘犃实例放入犐狀狊狋犃中；
１０．将未达到最大状态的犘犃实例放入中间结果集

合犘犕犃中；
１１．将犐狀狊狋犔中的实例与犐狀狊狋犃中的实例在犈狏犲狀狋犐犇属

性上进行连接操作；
１２．　　　　犆犈＝犐狀狊狋犔犈狏犲狀狋犐犇∧犚犃犻∧犘犐狀狊狋犃；
１３．归档历史流数据，处理下一个滑动窗口犠犔；
ＣｏＥｎｄ
ＡＬＡＡ算法对于实时数据流上犘犔和历史数据

流上犘犃的检测是并行进行的，并通过消息进行通
信．当实时流上检测完一个滑动窗口犠犔长度的犘犔
后，ＳＰＥ通知复杂事件连接器将犐狀狊狋犔中的实例和已
检测出的犐狀狊狋犃实例进行事件标识（ＥｖｅｎｔＩＤ）或其它
属性（如犚犃犻，犘）的连接操作，生成最后可以输出的
复杂事件．ＡＬＡＡ算法示意如图５所示．

图５　ＡＬＡＡ算法执行示意图

　　犃犔犃犃算法的代价模型．ＡＬＡＡ算法的代价模
型主要由下面几部分组成：（１）在实时流上进行犘犔
事件检测的代价；（２）在历史流上进行犘犃事件检测
的代价，这部分代价包括将实时数据流归档的代价
和将数据流从外存读取到内存的代价；（３）将犐狀狊狋犃
实例和犐狀狊狋犃实例进行连接操作的代价：
犆狅狊狋犃犔犃犃＝｜犠犔｜×犆狅狊狋犔＋｜犚ｍａｘ｜×犆狅狊狋犚犇犅＋
　｜犚ｍａｘ｜×犆狅狊狋犃＋犆狅狊狋犘犔犘犃×犖犐狀狊狋犔×犖犐狀狊狋犃（１）

　　从代价模型可以看出，实时流滑动窗口犠犔的
长度和数据流的流速决定了复杂事件的数目，数据
流流速越大，窗口长度越长，则实时流上复杂事件检
测所需要的计算资源就更多，计算代价也增大．此
外，由于实时数据流是缓冲在一个缓冲区结构中，该
缓冲区在为复杂事件检测提供数据源，同时已经处
理的数据流也将以批量方式插入数据库，所以缓冲
区的大小决定了批量插入的规模，这里需注意的是：
缓冲区越大，给ＳＰＥ所能分配的存储资源就越小，
同时，批量插入数据库的代价犆狅狊狋犠犇犅也将增加．最
后，实时和历史流上的复杂事件实例连接操作代价
犆狅狊狋犘犔犘犃为在所有已检测出来的犐狀狊狋犃和犐狀狊狋犔上进
行连接操作的代价．

ＡＬＡＡ算法的不足在于它需要检测历史流中
所有存在的犘犃模式实例，无论该实例是否参加后续
的模式匹配．可以看出，ＡＬＡＡ算法是一种直接但
比较盲目的算法，它没有利用到数据流中各个事件
类型的选择度特性来减少复杂事件检测的计算代
价．因此，我们介绍另外一种在线离线复杂事件检
测算法．
４２　被动在线离线事件检测算法

在线离线数据流上复杂事件检测的另外一种
算法为被动算法（ＬａｚｙＬｉｖｅＡｒｃｈｉｖｅｄＥｖｅｎｔＤｅｔｅｃ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＬＡＡ）．与主动算法不同，被动算
法只有在其中一个数据流上检测出达到最大状态的
实例后才触发另外一个数据流上的复杂事件检测．
ＬＬＡＡ算法的执行是一个顺序交替的过程，如
算法２所示．

算法２．　被动在线离线事件检测算法．
输入：犘犔，犘犃，犠犔，犚犃
输出：检测到的复杂事件犆犈
１．对于实时流犠犔内的每个事件犲犻
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２．　检测是否存在对应的犘犔实例犐狀狊狋犔犻
３．　　如存在，但将犲犻的状态更新至犐狀狊狋犔犻后没达到

最大状态处理犠犔中的下一事件；
４．　　如存在，且将犲犻的状态更新至犐狀狊狋犔犻后达到最

大状态
５．　　　计算犐狀狊狋犔犻的历史流访问区间犚犃犻；
６．　　　将犚犃犻对应的数据流读取到内存，检测历史流

犚犃犻上的犘犃实例并放入犐狀狊狋犃中；
７．　　　在事件犐犇属性上对实例犐狀狊狋犔犻和犐狀狊狋犃犼进

行连接操作
犆犈犻＝犐狀狊狋犔犻犈狏犲狀狋犐犇犻∧犚犃犻∧犘犐狀狊狋犃犼；

８．　　输出犆犈犻；
９．　处理犠犔中的下一事件犲．

　　ＬＬＡＡ算法的执行示意图如图６所示．算法的
执行可以从实时流或历史流上的事件检测的任意一
边开始．算法２中是从实时流开始．当实时流上检测
到一个犘犔实例后，就触发一次归档流上的犘犃的复
杂事件检测．为了减少数据流的重复扫描和计算，
ＬＬＡＡ算法一次把犚犃犻对应的历史流加载进内存并
将犚犃犻上的所有的犘犃实例都检测出来，此操作是基
于对实际应用场景中的观察：相似的模式总有聚集
出现的现象，如在一个传送带上，监控物品经过某几
个点的路径总是聚集在数据流的一个事件区间上出
现．当犚犃犻上的所有的犘犃实例都检测出来后，将实
时流上的犐狀狊狋犔犻实例与它们进行一些约束关系（如
犈狏犲狀狋犐犇犻，犚犃等）的连接操作，生成可输出的复杂事
件，然后进行下一个实时流事件的处理．

图６　ＬＬＡＡ算法执行示意图

犔犔犃犃算法的代价模型．ＬＬＡＡ算法的代价模
型包括如下几部分：（１）处理实时流犠犔中的每个事
件的代价；（２）读取犐狀狊狋犔犻对应的历史流到内存的代
价；（３）在犐狀狊狋犔犻对应的历史流上进行犘犃检测的代
价；（４）犐狀狊狋犔与犐狀狊狋犃进行连接操作的代价：
犆狅狊狋ＬＬＡＡ＝狘犠犔狘×犆狅狊狋犔＋犖犐狀狊狋犔×犆狅狊狋犚犇犅＋

　　∑
犖犐狀狊狋犔

犻＝１
犆狅狊狋犃×狘犚犃犻狘＋犆狅狊狋犘犔犘犃×犖犘（２）

　　在该代价模型中，犖犐狀狊狋犔×犆狅狊狋犚犇犅为所有达到最
大状态的实时流上的实例触发的历史流访问的代

价，∑
犖犐狀狊狋犔

犻＝１
犆狅狊狋犃×｜犚犃犻｜是计算犐狀狊狋犔犻对应的历史流

犚犃犻上的复杂事件的代价，犆狅狊狋犘犔犘犃×犖犘为实时流

和归档流上达到最大状态的实例连接操作的代价．
ＬＬＡＡ算法的复杂度为犗（｜犠犔｜×｜犚犃｜）．

ＬＬＡＡ算法是一种基于实时流上单实例驱动
的算法，即只有实时（历史）数据流上存在一个最大
状态的实例时，才触发另外一个数据流上的复杂事
件检测．实际上，基于单个实例的ＬＬＡＡ事件检测
的方法没有利用到实时流上临近的实例访问历史流
区间重叠，导致多次外存数据的请求和重复的计算，
因此在下节我们介绍如何利用数据流的选择度和模
式的聚集特点优化ＬＬＡＡ算法．需要注意的是，本
文提出的ＬＬＡＡ算法和文献［６］中的ＬａｚｙＰａｔｔｅｒｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ都是基于触发式的查询处理方法，即先
在实时流上循环处理，待检测到一个实时流的实例
后，再作历史流的处理．在文献［６］中，由于针对的是
连续模式的查询，第一次历史流访问后的所有实例
按时间顺序存储，并在新的实时流实例被检测到时
删除不可能存在匹配的历史流上的实例．由于本文
处理的是离散模式，触发历史流访问的实例可能存
在于实时流的任何位置，因此需要缓存很多实时流
的实例，且每个实时流实例访问历史流的时机不一
样，因此历史流上计算出来的实例也不能简单的删
除．所以，本文的ＬＬＡＡ虽在结构上和文献［６］相
似，但因为处理的问题的差异，所需要的存储和计算
代价是不一样的．另外，本文使用Ｂ＋树结构存储原
始事件和中间结果，可以更为快捷地进行状态更新、
批量数据库插入、批量过期事件的删除等操作．
４３　优化犔犔犃犃算法

定义６．　选择度．给定一个模式犘，事件流犛，
犘选择度犛犲犾犘定义为

犛犲犾犘＝犖犘
狘犛狘 （３）

即数据流上匹配模式犘的实例的数目占事件流大
小的比例．可见犛犲犾犘越大，则表明事件流犛中匹配
犘的实例数目越多；犛犲犾犘越小，犛中匹配犘的实例
数目越小．犛犲犾犘常来确定最佳的查询执行计划（如连
接操作中，用较小犛犲犾犘的对象集合连接较大犛犲犾犘集
合可大大减少连接操作的代价）．

（１）基于犛犲犾犘的ＬＬＡＡ算法优化
在ＬＬＡＡ算法中，犛犲犾犘可以用来选择实时流和

历史流的连接顺序，如犛犲犾犘犔＜犛犲犾犘犃，则犐狀狊狋犔
犐狀狊狋犃可以减少历史流的加载和重复计算；如果犛犲犾犘犃＜
犛犲犾犘犔，犐狀狊狋犃犐狀狊狋犔可以减少实时流上不会产生
最终输出的模式匹配的计算．由于历史流存储在静
态的文件或数据库上，其选择度可以通过数据库管理
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系统的工具得到；对于实时流，选择度可以通过应用
场景的先验知识或进行统计抽样等技术计算．基于
选择度的实时流历史流连接顺序选择如图７所示．

图７中，实时流的滑动窗口犠犔中有３个犘犔实
例，而犠犔对应的历史流访问区间犚犃中有６个犘犃实
例，犛犲犾犘犔＜犛犲犾犘犃，所以在当前滑动窗口中选择实时
流连接历史流以减少历史流的加载与计算．

图７　ＬＬＡＡ算法数据流连接顺序选择示意图
（２）基于子窗口的ＬＬＡＡ算法优化
虽然通过选择度可以减少部分历史流的加载与

计算，但当犠犔存在多个犘犔实例，且每个实例都对应
自己的归档流访问请求，如果采用检测到一个犘犔实
例触发一次历史流的访问与计算，将会导致多次数
据流的请求，且没有利用到临近犘犔实例访问的历史
流具有交叉的性质．如图８所示，实时流上存在７个
犘犔实例犘犔１～犘犔７，如果按照算法２的复杂事件检测
方法，需要进行７次历史流访问，虽然可以通过结果
缓存共享一次加载的历史流计算结果，但是两个历
史流未交叉的部分还需要加载和计算．如图８中的
历史流访问区间犚犃２犚犃３，犚犃４犚犃５犚犃６，它们之间
都存在交叉，此时如果将犚犃２犚犃３，犚犃４犚犃５犚犃６分
别作为一个处理单元进行加载和计算，可以减少数
据库的访问请求操作和重复计算．

图８　基于子窗口的ＬＬＡＡ算法执行示意图
因此，我们利用实例间的聚集特性将滑动窗口

划分为多个子窗口，以子窗口为单位进行在线离线
复杂事件检测．

如何选择合适大小的子窗口与复杂事件输出的
延迟直接相关：如果子窗口选择较小，则可能导致多
次的历史流访问请求和计算，增加响应时间；如果子
窗口选择较大，则可能导致较长的复杂事件输出的
延迟．

引理１．　给定一个在线离线复杂事件查询，
一个用户定义的容忍延迟时间犜犔，对于滑动窗口

犠内达到最大状态的复杂事件实例序列犐１，犐２，…，
犐狀，实例犐犻，犐犻＋１，…，犐犻＋犼被划分到第犻个子窗口
犠犛狌犫犻当且仅当

｜ｍｉｎ｛犐犽!犲ｓｔａｒｔ!狋犻犿犲｝－犐犻＋犼!犲ｅｎｄ!狋犻犿犲｜犜犔
且｜ｍｉｎ｛犐犽!犲ｓｔａｒｔ!狋犻犿犲｝－犐犻＋犼＋１!犲ｅｎｄ!狋犻犿犲｜犜犔．
其中，犻犽（犻＋犼），犐犻!犲ｓｔａｒｔ!狋犻犿犲表示第犻个达到最大
状态的实例的最后一个子事件的时间戳，犐犻!犲ｅｎｄ!狋犻犿犲
表示第犻个达到最大状态的实例的最后一个子事件
的时间戳．

引理１表明犠犛狌犫犻的长度为该窗口中具有最大
犲ｅｎｄ!狋犻犿犲的实例与具有最小犲ｓｔａｒｔ!狋犻犿犲的实例的时
间差．

基于子窗口的ＬＬＡＡ如算法３所示．
算法３．　基于子窗口的ＬＬＡＡ算法（ＳＬＬＡＡ）
输入：犘犔，犘犃，犠犔，犚犃，犜犔
输出：检测到的复杂事件犆犈
１．对犠犔中的事件进行复杂事件犘犔的检测；

将达到最大状态的犘犔实例放入犐狀狊狋犔犻中，未达到
最大状态的置于中间结果缓冲区；

２．根据引理１计算子窗口犠Ｓｕｂ的大小；
３．计算犠Ｓｕｂ中实例访问历史流的最大区间犚犃犻＝

［犘犃１!犚犃!犛狋犪狉狋，犘犃狀!犚犃!犈狀犱］
４．　　对于犚犃犻内的事件
５．　　　　　　进行复杂事件犘犃的检测；
６．　　　　将达到最大状态的犘犃实例放入犐狀狊狋犃犼中，

将未达到最大状态的犘犃实例放入中间
结果集合犘犕犃中；

７．　　如果犚犃犻中的事件已处理完
８．　　　　将犐狀狊狋犔犻中的实例与犐狀狊狋犃犼中的实例在

犈狏犲狀狋犐犇属性和其它属性上做连接操作
　　犆犈＝犐狀狊狋犔犻犈狏犲狀狋犐犇∧犚犃犻∧犘犐狀狊狋犃犻；

９． 输出满足约束的复杂事件犆犈；
１０．处理滑动窗口犠犔内的其它事件；
１１．如当前犠犔一处理完，删除失效的事件和中间

结果，向前滑动．
在算法３中，滑动窗口犠犔按实例聚集被划分

为若干小的子窗口犠Ｓｕｂ，离线复杂事件检测以子窗
口为单位进行，子窗口的大小决定历史流的访问和
计算频率：如果｜犠Ｓｕｂ｜＝１，复杂事件检测就等价于
ＬＬＡＡ算法；如果子窗口过大，如｜犠Ｓｕｂ｜＝｜犠犔｜，即
将整个窗口的实时流处理完后再进行历史流的处
理，则复杂事件检测的平均响应时间将增加．
ＳＬＬＡＡ算法的代价模型如下：

　犆狅狊狋ＬＬＡＡ＝｜犠犔｜×犆狅狊狋犔＋狀×犆狅狊狋犚犇犅＋　

∑
狀

犻＝１
犆狅狊狋犃×｜犚犃犻｜＋犆狅狊狋犘犔犘犃×犖犘＋

犆狅狊狋犠犘犕＋犆狅狊狋犠犇犅 （４）
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其中狀×犆狅狊狋犚犇犅为以狀个犠Ｓｕｂ单位读取数据库的代
价，∑

狀

犻＝１
犆狅狊狋犃×｜犚犃犻｜为在每个犠Ｓｕｂ上进行犘犃模式

匹配的代价．犛犔犔犃犃的算法复杂度为犗（｜犠犔｜）
狀×

ｍａｘ犻∈［１，狀］｛｜犚犃犻｜｝），可以看到，只要选择了合适的
狀，ＳＬＬＡＡ算法的代价比ＬＬＡＡ的要小很多．

以实时流上达到最大状态的实例集合为单位进
行历史流访问时，为了确保事件检测的完整性（防止
复杂事件的漏检）和一致性，需要将实时流和历史流
上未达到最大状态，但生命周期还在滑动窗口犠犔
内的部分匹配结果缓存起来，以便后续的事件检测
进行相应的状态更新．

５　中间结果管理
随着数据流的流速的变化和复杂事件检测的推

进，复杂事件检测将产生大量未到达最大状态的部
分模式匹配结果（ｐａｒｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｍａｔｃｈｒｅｓｕｌｔｓ简称
中间结果，ＰＭ）．例如在一个基于ＲＦＩＤ的实时物品
监控场景中，用户定义一个检测１０ｈ内经过ＲＦＩＤ
阅读器犃，犅，犆和犇的物品，该复杂事件可以描述
为一个序列（犛犈犙）模式犘＝犛犈犙（犃；犅；犆；犇）
［１０ｈ］，假设滑动窗口为狋狌犿犫犾犻狀犵类型（处理完一整
个窗口后向前滑动），模式匹配缓冲区大小是固定
的．则在缓冲区中存在着的中间结果集犘犕＝｛犃，
犛犈犙（犃；犅），犛犈犙（犃；犅；犆）｝的实例，这些实例随着
复杂事件的推进可能溢出缓冲区，为了保证复杂事
件检测的完整性和一致性，需要对这些没有超出滑
动窗口区间的中间结果进行归档，并在复杂事件检
测过程中不断更新它们的状态．在线离线复杂事件
检测同样存在中间结果管理的问题，我们主要针对
实时流介绍相关管理算法，历史流的中间结果管理
类似．
５１　基于时态的中间结果管理

基于时态的中间结果管理（ＴｅｍｐｏｒａｌＰａｒｔｉａｌ
ＭａｔｃｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＴＰＭ）方法如图９所示．中间
结果按产生的时间顺序被放入中间结果缓冲区，缓
冲区中存储的是中间结果的全部信息（例如事件标
识符犜犐犇、事件的状态犛狋犪狋犲、中间结果产生的时间
犜犛和最后更新的时间犜犈），通过一个Ｂ＋树数据结
构来辅助中间结果的状态更新操作和插入，其中
Ｂ＋树的键值为（犜犐犇，犛狋犪狋犲），树的叶节点指向对应
的中间结果实体，其记录一直存储在内存中，直至对
应的中间结果输出复杂事件或该中间结果无效才被

删除．中间结果缓冲区有一个归档的界限，当达到这
个界限时就通过ＰＭＲ将对应区间上的中间结果写
入到外存文件系统．当数据流中的事件触发中间结
果状态更新时，如该中间结果不在缓冲区，则通过
ＰＭＲ将其读入，并进行状态更新操作．

图９　基于时态的中间结果管理

ＴＰＭ是一种利用中间的时态关系管理中间结
果的方法，可以看到，当数据流的流速增加时，ＴＰＭ
会频繁地将产生的中间结果归档到外存，而当实时
流中的事件触发中间结果状态更新时，由于其对应
的中间结果有可能不在内存中，ＴＰＭ需要到中间结
果存储区（ＰＭＳ）中去读取，这就导致了中间结果频
繁的被读写操作．ＴＰＭ这种中间结果管理方法适用
于中间结果更新少的应用，批量的中间结果归档很
高效．如图３（ａ）中的股票流上连续模式的在线离
线复杂事件检测，历史流上的“√”模式被检测出来
后就不需要进行更新，而实时流上的“＼”模式只与后
续的股票事件关联，不需要去访问历史的中间结果．
但对于图３（ｂ）中的离散模式，ＴＰＭ就不适用了．因
为离散模式的子事件分布在数据流的任意时间点，
在未达到复杂事件的输出状态且滑动窗口未滑动没
有滑动前，中间结果还处于在其生命周期中，数据流
上新的事件随时都可能触发中间结果的状态更新操
作，所以ＴＰＭ只利用时态关系管理中间结果是不够
的，还需要考虑中间结果的空间信息．
５２　基于时空关系的中间结果管理

针对ＴＰＭ管理中间结果的不足，提出基于时
空关系的中间结果管理（ＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＰａｒｔｉａｌ
ＭａｔｃｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＳＴＰＭ）方法，如图１０所示．
ＳＴＰＭ方法中，中间结果的时态关系以优先级

的方式体现，优先级定义如下．
定义７．　中间结果优先级．假设给定一个模式

犘＝犛犈犙（犈１，…，犈犻，犈（犻＋１），…，犈狀），事件类型犈犻和
犈（犻＋１）的事件发生的时间间隔最大值为Δ狋犻，狆（犈（犻＋１）

｜犈犻）为犈犻类型事件发生后犈（犻＋１）类型事件发生的条
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图１０　基于时空状态的中间结果管理

件概率．对于数据流上的一个犈犻类型（犻＜狀）的事件
犲，它产生的中间结果犘犕犲的优先级犠犘犕犲定义为

犠犘犕犲＝犲!狋＋Δ狋犻×狆（犈（犻＋１）狘犈犻） （５）
即中间结果优先级定义为简单事件当前的时间与下
个类型事件可能发生的时间间隔之和．犠犘犕犲体现了
中间结果的时空信息．基于犠犘犕犲的中间结果管理如
过程１所示．

过程１．　ＳＴＰＭ．
１．对于一个事件犲
２．　如在犘犕犅存在它的犘犕犲实体
３．　　狋犿狆犛狋犪狋犲＝犘犕犲!犛狋犪狋犲；
４．　　犘犕犲!犛狋犪狋犲＝犘犕犲!犛狋犪狋犲∪犲!犛狋犪狋犲；
５．　　如果狋犿狆犛狋犪狋犲≠犘犕犲!犛狋犪狋犲；
６．　　／／在犜狉犲犲犠犘犕插入一条记录
７．　　犠犘犕犲＝犲!狋＋Δ狋犻×狆（犈（犻＋１）｜犈犻）；
８．犜狉犲犲犠犘犕!犐狀狊犲狉狋（犠犘犕犲，犲!犜犐犇，犲!犛狋犪狋犲）
９．如果犘犕犅达到归档上限Δ犚
１０．犘犕犚!犠狉犻狋犲（Δ犚，犜狉犲犲犠犘犕，犘犕犅）；
１１．如在犘犕犅不存在它的犘犕犲实体，但存在其犎犪狊犺

键值
１２．犘犕犚!犠狉犻狋犲（犲!犜犐犇，犘犕犛）犘犕犚!犠狉犻狋犲（犲!犜犐犇，

犘犕犛）；
１３．处理下一个事件．
当事件犲进入复杂事件处理引擎后，首先查询

犘犕犅中是否存在它的犘犕犲实体．如存在，则需要将
犲的状态更新到犘犕犲上，如犘犕犲的状态未更新（说明
该事件已出现过，如ＲＦＩＤ数据流中的重复读事件），
则不需更新优先级树犜狉犲犲犠犘犕，否则根据式（５）计算
犘犕犲的犠犘犕犲，并在犜狉犲犲犠犘犕插入一个新的记录．需要
注意的是，同一ＴＩＤ的事件在犜狉犲犲犠犘犕上可能对应
多条记录，权值越小的记录越靠近树的左边，在归档
过程中可以通过与中间结果的状态比较将不是最新
状态的犜狉犲犲犠犘犕记录删除，减少犜狉犲犲犠犘犕的操作．

中间结果的归档是通过一个计数器Δ犚，当中
间结果中的记录达到Δ犚时就进行一次归档操作：

在犜狉犲犲犠犘犕上按优先级从小到大取Δ犚长的中间结
果进行归档．归档时要比较犜狉犲犲犠犘犕上记录的状态
和中间结果的最新状态，将不是最新状态的犜狉犲犲犠犘犕
上的记录删除，将是最新状态的记录归档到犘犕犛．

对于实体不在内存的中间结果，需要通过
犘犕犚!犠狉犻狋犲（犲!犜犐犇，犘犕犛）将其读入，更新其状态和
犜狉犲犲犠犘犕．

可以看到，ＳＴＰＭ是一种启发式方法，它始终
将时态信息和状态信息最新的中间结果保留在中间
结果缓冲区，以便为复杂事件检测提供更高的命中
率，减少复杂事件的输出的响应时间．ＳＴＰＭ的不
足在于进行中间结果归档时，基于Ｈａｓｈ的方法无
法按中间结果时间属性直接进行批量插入操作，但
可以通过对将归档的中间结果排序来完成，所以
ＳＴＰＭ稍作调整后也适用于连续模式的中间结果
管理．此外，ＳＴＰＭ的犜狉犲犲犠犘犕虽然可能存储了多个
ＴＩＤ相同的记录，但随着复杂事件检测的推进，这些
记录会被不断地删除掉，所以ＳＴＰＭ耗费的空间代
价与ＴＰＭ只有微弱的差异．

６　实验结果与分析
为了测试文中提出的方法，我们设计了一个在

线离线复杂事件检测原型系统．该复杂事件检测原
型系统用Ｃ＋＋实现，编译环境为ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ
２００８，使用的数据库是开源数据库ＭｙＳＱＬＳｅｒｖｅｒ
５．２，系统配置：ＣＰＵ为Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）Ｅ５２００Ｄｕａｌ
Ｃｏｒｅ２．５２ＧＨｚ，内存为２ＧＢＲＡＭ，操作系统为
ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ．

由于本文主要考虑离散模式的在线离线复杂
事件检测，为了测试本文算法，我们设计了一个数据
模拟器，模拟类似图３（ｂ）所示离散模式的在线离
线复杂事件检测．实验分析使用的主要参数如表２
所示，其中一些参数为数据生成器的参数．历史数据
流被加载到ＳＰＥ的一个缓冲区，当缓冲区内不能存
储所请求的历史流时，通过按时间顺序批量加载．

表２　实验参数
参数 说明
犖犈 数据流中事件类型的数目
犕Ｒａｔｉｏ 数据流中复杂事件的比例，［０，１］

狆（犅｜犃，Δ狋） Ａ类型事件在Δ狋出现在Ｂ的概率
犚Ｂｕｆｆｅｒ 实时流缓冲区
｜犠Ｓｕｂ｜ 子窗口大小
犖犛 数据流长度
犘 模式，序列模式（犛犈犙）
Δ犚 实时流实例访问历史流的区间
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　　复杂事件定义被解析为自动机模型进行检测．
实验的性能指标为在线离线复杂事件检测的ＣＰＵ
耗费（处理完实时流的时间）和未命中次数（ｍｉｓｓｅｄ
ｈｉｔｔｉｍｅｓ）．

实验１．　ＡＬＡＡ与ＬＬＡＡ的ＣＰＵ性能比较．
图１１是两种不同的在线离线执行算法的性能

比较．由于ＡＬＡＡ算法在实时流和历史流整个数据
集上运行，而ＬＬＡＡ算法只在其需要的历史流上运
行，所以为了性能比较的公平，我们限定了实时流和
历史流的大小，并用均匀分布生成数据流，匹配率设
为０．５，Δ犚为固定值．

图１１　ＡＬＡＡ与ＬＬＡＡ的ＣＰＵ性能比较
（犕Ｒａｔｉｏ＝０．５，Δ犚为固定值）

从图１１可以看到，ＡＬＡＡ的ＣＰＵ耗费始终比
ＬＬＡＡ高，其主要原因是ＡＬＡＡ是一种盲目的在
线离线检测算法，它要加载整个历史流并检测其上
的犘犃，而ＬＬＡＡ是一种触发式的在线离线复杂事
件检测方法，只有在存在达到最大状态的犘犔时才触
发一次归档流的访问和计算．由于ＡＬＡＡ比ＬＬＡＡ
算法性能相差较大，所以后续实验的性能测试我们
主要关注ＬＬＡＡ．

实验２．　基本的ＬＬＡＡ算法与基于选择性的
ＬＬＡＡ算法的ＣＰＵ比较．

基于选择性的ＬＬＡＡ算法（ＯｐｔｉｍｉｚｅｄＬＬＡＡ，
ＯＬＬＡＡ）性能主要测试不同选择性的时候，在线
离线事件检测选择的数据流顺序的变化对ＣＰＵ耗
费的影响．该组实验在大小为１～５万的数据集上进
行，该组实验我们固定了实时流的选择度，调整历史
流的选择度，基本的ＬＬＡＡ算法用实时流去连接历
史流，而ＯＬＬＡＡ算法则是历史流连接实时流．从
图１２可以看出，ＯＬＬＡＡ在ＣＰＵ耗费上更少，其原
因是使用基于选择度的复杂事件检测减少了不必要
的犘犔实例和犘犃实例的计算和连接操作．但随着历

史流的选择度逐渐增大，ＬＬＡＡ与ＯＬＬＡＡ的算法
性能差异变小，主要原因是因为两个数据集的可选
择度接近时，连接操作的次数与连接操作的顺序关
系不是很大．在实际处理中，历史流的选择度可以通
过数据库的统计工具获得，而实时数据流的选择度
则可以通过一些抽样技术获得．

图１２　调整历史流的选择度ＬＬＡＡ与ＯＬＬＡＡ的ＣＰＵ
性能比较（｜犠Ｓｕｂ｜＝２０００，犖犛：１～５万，实时流的
ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ为１．０）

实验３．　基本的ＬＬＡＡ算法与ＳＬＬＡＡ算法
性能比较．

图１３ＬＬＡＡ与ＳＬＬＡＡ的ＣＰＵ性能比较
（犚Ｂｕｆｆｅｒ＝５０００，犕Ｒａｔｉｏ＝１）

该组实验测试基本的ＬＬＡＡ算法和ＳＬＬＡＡ
算法的ＣＰＵ性能比较．ＳＬＬＡＡ的子窗口的选取值
分别为５００，１０００，１５００，２０００，２５００和３０００．为了说
明子窗口效果，我们将数据流的复杂事件的犕Ｒａｔｉｏ设
置为１．从图１３可以看出，ＳＬＬＡＡ算法比ＬＬＡＡ
算法的ＣＰＵ耗费都要少，主要原因是ＳＬＬＡＡ算法
通过批量的历史流加载和计算，减少了对历史流的
请求次数（读写操作）和具有交叉历史流访问区间的
重复计算，从而使得在线离线复杂事件检测的平均
响应时间减少．图１３还表明，子窗口的选取并不是
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越大或越小，ＳＬＬＡＡ的性能就越好．相反的是，子
窗口的取值在一个取值区间的中间部分（如本实验
的［５００，３０００］）时，ＳＬＬＡＡ可达到ＣＰＵ性能最优．
该组实验可以为用户设定合适的容忍时间上限提供
很好的推荐：用户可以根据系统的历史处理信息，如
窗口大小、数据流的分布、模式特点、子窗口的取值
区域等，结合系统当前的特点，设定比较合适的响应
时间，达到系统资源的合理利用．

实验４．　调整ＬＬＡＡ的犚Ｂｕｆｆｅｒ性能比较
在前面的章节介绍过，犚Ｂｕｆｆｅｒ是一个数据缓冲

区，可以缓冲实时的数据量，为实时复杂事件检测提
供数据源，同时也为历史流上的复杂事件检测提供
数据源．犚Ｂｕｆｆｅｒ不能太小，因为当数据流高速进入事
件处理引擎时，犚Ｂｕｆｆｅｒ由于可能存储不了数据流而
频繁地将Ｂｕｆｆｅｒ中的数据归档到外存，同时历史流
上的归档操作也会因为犚Ｂｕｆｆｅｒ没有其需要的数据而
频繁地访问外存，这就导致系统的高负载．由于内存
是一个公共资源，当犚Ｂｕｆｆｅｒ的空间增大时，系统分配
给模式匹配的空间自然减少，而模式匹配要存储原
始事件的所有信息，因此，如果犚Ｂｕｆｆｅｒ过于大，则系统
的性能会下降．图１４表明，较小的犚Ｂｕｆｆｅｒ导致较多的
数据库读写操作，而较大的犚Ｂｕｆｆｅｒ则可以减少数据库
的读写操作，但犚Ｂｕｆｆｅｒ不能无限大．

图１４　ＬＬＡＡ运行于不同的犚Ｂｕｆｆｅｒ和数据集时的
ＣＰＵ性能（犕Ｒａｔｉｏ＝０．５）

实验５．　ＴＰＭ与ＳＴＰＭ的ＣＰＵ性能比较．
ＬＬＡＡ在ＳＴＰＭ与ＴＰＭ两种中间结果管理

方法上的性能测试如图１５所示，为了能明显看到中
间结果管理的效果，实验中设置｜犠Ｓｕｂ｜＝５０００，
犚Ｂｕｆｆｅｒ＝５００００．从图１５可看出，ＳＴＰＭ的ＣＰＵ性
能明显优于ＴＰＭ，其主要原因在上节也介绍过，是
由于ＴＰＭ没有利用到中间结果的空间信息，盲目
地将中间结果归档，导致事件检测过程的中间结果
命中率急剧下降，命中率下降意味着需要多次的数

据库读取操作，数据库的频繁操作是非常耗时的．而
ＴＰＭ利用中间结果的时空关系（虽然空间关系时态
化了），将最有可能更新状态的中间结果放于内存，
提高了复杂事件的命中率，减少了复杂事件输出的
时间．

图１５　ＳＴＰＭ与ＴＰＭ的ＣＰＵ性能比较
（｜犠Ｓｕｂ｜＝５０００，犚Ｂｕｆｆｅｒ＝５００００，犕Ｒａｔｉｏ＝０．５）

实验６．　调整ＬＬＡＡ的犕Ｒａｔｉｏ时ＴＰＭ与
ＳＴＰＭ的ＣＰＵ性能和Ｍｉｓｓ次数比较

我们调整数据集的大小和匹配率犕Ｒａｔｉｏ，测试了
ＳＴＰＭ和ＴＰＭ的ＣＰＵ性能和处理完相同数据集
后的Ｍｉｓｓ次数统计．ＳＴＰＭ和ＴＰＭ的ＣＰＵ性能
比较如图１６所示，可以看出，在数据集和犕Ｒａｔｉｏ变化
时，ＳＴＰＭ的ＣＰＵ耗费稳定且都远小于ＴＰＭ，进
一步说明了中间结果管理需要更多的查询的特性才
能使复杂事件检测响应时间更短．ＳＴＰＭ和ＴＰＭ
的ＣＰＵ性能差异其实来自于模式匹配时中间结果
的Ｍｉｓｓ次数的差异，如图１７所示．

图１６　ＳＴＰＭ与ＴＰＭ的ＣＰＵ性能比较
（｜犠Ｓｕｂ｜＝５０００，犚Ｂｕｆｆｅｒ＝５００００）

可以看到，随着犕Ｒａｔｉｏ的变大，ＴＰＭ搜寻中间结
果缓冲区的失效次数逐步减小，而ＳＴＰＭ的中间结
果缓冲区搜索失效次数保持在一个很低且稳定的区
域（１０～２０次左右），即ＳＴＰＭ能在缓冲区内保存更

１５５３期 彭商濂等：在线离线数据流上复杂事件检测



图１７　ＳＴＰＭ与ＴＰＭ的中间结果Ｍｉｓｓ次数比较
（｜犠Ｓｕｂ｜＝５０００，犚Ｂｕｆｆｅｒ＝５００００）

为活跃的中间结果，大大减少了归档中间结果的访
问代价．

７　结　论
本文研究了在线离线（历史）数据流上的复杂

事件检测问题．通过使用最近处理过的事件缓冲区
缓存最近处理过的实时数据流，可以减少历史流的
请求代价．提出了在线离线复杂事件检测算法
ＡＬＡＡ和ＬＬＡＡ，并通过数据流的事件分布特性提
出了ＬＬＡＡ的优化算法．针对复杂事件处理大窗口
和高流速时产生的大量中间结果，提出了基于时态
和时空关系的中间结果管理方法ＳＴＰＭ和ＴＰＭ．
通过利用中间结果的时态和空间状态信息，ＳＴＰＭ
减少了状态需要更新的中间结果被交换到外存的可
能性，提高了复杂事件检测的中间结果命中率，减少
了复杂事件检测的响应时间．本文目前研究的是离
散模式的在线离线复杂事件检测，系统中只有一个
事件查询．实际应用中，可能存在多个用户同时在实
时流和历史流上查询，每个查询由于其语义（模式，
窗口等）的不同而对应不同的查询执行模型（不同的
自动机或Ｔｒｅｅ），如何在一次扫描数据流的时候或
一次扫描多个查询对应的自动机的情况下进行查询
调度，是多个查询优化的重要问题．此外，当系统中
存在多个在线离线复杂事件查询时，由于每个查询
对应不同的时间窗口约束和历史流访问请求区间，
如何利用这些查询的共同特点和数据的特点进行查
询优化，如何在系统资源有限的情况下，对各种状态
的中间结果进行高效管理，给系统降载，都是需要重
点考虑的问题．此外，由于复杂事件检测的应用场景
一般为分布式环境，数据在汇集到中心节点时，由于
网络延迟或其它不确定因素，在数据流中可能存在

数据乱序的情况，如何在保证在线离线复杂事件检
测完整性和一致性的前提下去除乱序数据的影响，
也是需要考虑的问题．
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