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Abstract　SelfＧadaptationhasalwaysbeenahottopicintheinterdisciplinaryfieldofsoftware
engineeringandservicecomputing．Byperceivingthechangesofthemselvesandtheenvironment,

applicationsdynamicallyadjusttheirbehaviorsandprocessestocontinueachievingservicegoals
efficientlyunderthecircumstancesofthenonＧdeterministicchangesofenvironmentandrequirements．
Withtherecentdevelopmentofbigdataandartificialintelligence(AI),traditionalmodelＧbased
controlmethodsinsoftwareengineeringarenolongersuitablefordynamicandcomplexservice
computing environments nowadays．In contrast,the dataＧdriven approach does not rely on
mathematicalmodelsandexpertknowledgebutisbasedonprobabilityandmathematicalstatistics．By
applyingthefeedbackdataofserviceoperation,theapproachgraduallylearnsandunderstandsthe
complexandchangeableenvironmentalfeedback,andthenlearnsthemodeloftheadaptivesystem．
Therefore,thedataＧdrivenselfＧadaptiveservicecomputinghasthecharacteristicsofperceptibility,

adaptability,autonomyandcollaboration,etc．Itissuitableformorecomplexapplicationscenarios,

suchastheInternetofthings,intelligenttransportationanddistributedcomputing．BasedontheselfＧ
adaptiveframeworkandtherelatedcharacteristicsofcognitivecomputing,adataＧdrivenintelligent
adaptiveframeworkisproposed．Andthen,wehavereviewedtheapplicationofrepresentation
learning,patternrecognition,decisionplanningandruleevolutionindataＧdrivenadaptivetechnology
inrecentyears,respectively．Itmainlyexplorestheapplicationofmachinelearning,deeplearningand
reinforcementlearninginthesetechnologies．Andfinally,itconcludesthedevelopmentofselfＧ
adaptionandlooksforwardtothefuturetrends．
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摘　要　应用自适应是软件工程和服务计算这一交叉领域的研究热点之一,应用通过感知自身和环境的

变化,动态调整自己的行为与流程,以便在环境与需求发生非确定性变化的情况下继续高效地达成服务

目标．近年来随着大数据和人工智能的发展,传统的基于软件模型控制的方法已经不再适用于当今动态

和复杂的应用环境．相比而言,数据驱动的方法不依赖于数学模型和专家知识,而是以概率和数理统计

为基础,通过应用服务运行的反馈数据,逐步学习和理解复杂多变的环境,继而学习出自适应系统的模

型．因此,数据驱动的应用自适应具有感知性、适应性、自治性和协作性等特点,适用于流程复杂的应用

服务场景,如物联网、智能交通、分布式计算等．从自适应框架出发,参考了认知计算的相关特点,总结出

数据驱动的智能自适应框架,并分别综述了其中的表征学习、模式识别、决策规划和规则演化这４种技

术在近几年数据驱动的自适应技术中的应用,重点探索了如机器学习、深度学习和强化学习等新技术在

其中所起的作用,并总结和展望了自适应技术在服务计算领域的发展趋势．

关键词　自适应;数据驱动;认知计算;深度学习;模式识别

中图法分类号　TP３９１

　　应用自适应一直是软件工程和服务计算中的一

个热点问题,Laddaga[１]和Salehie等人[２]给出了自

适应相对精确的定义:“自适应系统旨在通过调整各

种组件或属性,以响应自身或是环境的变化．这里的

自身是指软件系统,而环境则是指包含操作环境中

影响系统行为和属性的一切因素．因此自适应系统

是一个包含了自身和环境反馈的闭环系统．”
传统软件自适应往往讨论的是单个软件程序的

自适应过程,但当今大数据时代的信息系统往往相

当复杂,已经不再是一个以独立应用为主体的系统,
而是以多个应用间的协同来实现一个服务的系统,
所以本文中讨论的自适应应用是一个相对广义上的

服务计算系统,如云服务系统、智慧家居系统、智慧

交通系统、人脸识别系统等,这类系统往往具有多流

程、多组件、多模态、分布式等特点,因此通过自适应

可调整的功能空间非常巨大、也更加复杂．因此,传
统的软件自适应系统(selfＧadaptivesystems,SAS)
主要从软件的需求、结构、行为、环境等方面考虑如

何实现自适应,通过因果网络、时序逻辑、概率模型

以及控制论等方法,对系统和环境进行建模和规划．
这些方法大部分基于软件代码或组件层面,在软件

设计和软件配置过程中实现自适应模块．本文中我

们则重点关注的是大型系统的环境感知和自适应规

划,侧重于从系统的流程、资源等方面实现自适应管

理系统,利用这些分布式系统中的大量日志数据等

实现自适应感知和规划．以一个典型的智慧家居应

用为例,应用将在用户设定的闹钟前３０min自动关

闭空调,并开始煮咖啡,当咖啡煮好之后,打开卧室的

灯光,并播放音乐唤醒用户,接着在用户离开卧室之

后自动关闭灯光,并开始播放新闻．可以看出,这样

一个基础的应用是由多个不同的流程组合而成,这
些流程是可以按照一定的规则重新组合的．同时,这
个应用所处的环境是充满了不确定性的,如用户提

前起床、家里停水等,如何针对这种非确定性的运行

环境来对流程进行自适应,是本文重点探讨的目标．
自适应发生在对运行环境中发生的事件的反应

中,应用可以在运行时改变自身流程,以便在不同的

情况下为用户提供高效、便捷的功能．系统需要自适

应的原因有很多,如用户环境的状态发生改变,需要

不同的交互模式;由于服务调用失败,导致应用不再

可用;由于临时的高计算负载,计算设备的资源条件

发生了变化等．现代信息系统,包括物流分单系统、
高频交易系统、交通调度系统、自动驾驶系统等,这
些系统的特点是需要持续保持运行态,一旦服务宕

机则将会造成难以估量的损失．对于物流、金融等应

用场景的应用故障可能会造成直接的经济损失,而
对于一些工业、交通等场景,甚至可能造成更严重的

后果．而且,这些系统面对的场景是复杂多变的,比
如物流系统中不规范的用户输入、交通调度中异常

的行驶车辆等,更普遍的是,由于这些系统往往集成

了以物联网为代表的移动计算设备以及各种各样的

传感器,导致大大增加了监测设备故障和复杂网络

带来的环境异常风险．这些风险在系统设计阶段往

往是难以预见的,所以如何在保障系统在正常运行

的前提下,通过自适应技术使得系统面对异常故障

也能提供稳定鲁棒的正常服务,是现代信息系统中

亟待解决的问题．
简而言之,应用的自适应旨在自动做出决策,使

用户不必手动地将应用程序从一种操作模式切换到

另一种操作模式．传统自适应往往需要预定义规则,
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而对于如今广义的复杂系统,人工预设规则意味着

巨大的工作量．与此同时,预设规则式自适应需要事

先嵌入静态的自适应逻辑,其只能对固定范围内的

环境变化做出反应,对于超出范围的环境变化则缺

乏适应性．此外,这种方法需要设计者具备一定的专

业领域知识,往往只能解决特定问题,泛化能力较

弱．为了解决这些问题,数据驱动的方法近年来越来

越受研究人员的重视．数据驱动并不依赖于系统的

数学模型或专家知识,而是用数理统计和机器学习

等方法来挖掘离线和在线数据中隐含的有用信息,
提升自适应系统的适用范围和在线规划能力,形成

自动化的决策模型．数据驱动的应用自适应系统具

有感知性、适应性、自治性和协作性四大特点,对于

系统的不确定性具有更强鲁棒性．

１　自适应驱动技术

应用自适应可以分为规则驱动和数据驱动２种

类型[３]．规则驱动即是利用相应的专家领域知识进

行数学建模,预先生成固定的规则模型来进行应用

自适应;数据驱动则不再依赖于已知的数学模型,而
是直接从系统在线或离线的数据中获取对应的知识,
因此,其对系统的先验知识要求较少．规则驱动与数

据驱动一个比较大的区别在于,规则驱动的系统模

型是已知且可以预设的,而数据驱动往往将系统看

作一个黑盒,算法并不关心系统内部结构,而是通过

输入输出数据训练出的数学模型来拟合系统模型．
１．１　规则驱动

规则驱动方法通常有２种:一种是方法通过标

准的知识工程方法获得的上下文知识,然后根据所

获得的知识,使用如基于逻辑的形式方法[４Ｇ５]来表示

规则模型,将系统模型用抽象逻辑表示出来,利用形

式推理技术来针对环境改变进行自适应决策．由于

在自适应的过程中存在着大量的不确定性,因此通

过逻辑推理的优点在于可以将这种不确定性形式化

为确定的逻辑表达式,从而执行对应的自适应规则．
基于这个思路,Cámara等人[６]提出了一种通过推

理来实现有人类参与的系统自适应技术．由于人类

参与者的行为受到很多外部因素(如疲劳度、熟练度

等)的影响会为系统带来很大的不确定性,Cámara
等人通过显式建模的方法,将人类参与者和系统交

互的影响因素通过逻辑语言形式化地表示出来,从
而实现系统的自适应．进一步地,Cámara等人在另

一篇文献[５]中还提出了一种形式化分析技术来量

化考虑感知不确定性的潜在好处,并结合形式推理

技术来改进不确定性产生的影响．这种基于逻辑表

达的方法虽然有着优秀的可解释性和鲁棒性,但是

对系统设计者的要求较高,并且需要结合一定的专

业领域背景知识,因此难以被广泛应用．
另一种方法则是基于本体的建模方法,使用基

于标记语言的本体来描述相关的上下文知识[７],应
用从本体检索到的知识来分析环境更改造成的影

响,从而创建一个适应计划来响应变更．从近几年的

文献来看,基于本体建模方法因为具有一般性和可

复用的特点,所以更受到研究者们的青睐[７Ｇ９]．基于

本体建模的自适应方法,需要针对特定的应用领域

开发本体,来作为交互应用模块中机器可理解的知

识库．运行时决策模块根据本体和收集到的信息推

断出新的事实,执行对系统变化(包括外部环境变化

或内部状态更改等)的反应操作,如重新配置、申请

资源、流程修改等,从而实现应用的自适应．这种方

法被广泛运用于各种自适应场景中,例如 Chen等

人[７]提出了一种基于知识驱动的智慧家居活动识别

方法,该方法使用了基于描述逻辑的标记语言来构

建本体,本体可以被看作是通过基于活动属性在活

动和上下文信息之间建立联系的模型,该模型对传

感器数据和活动进行统一的本体建模和表示,不仅

方便了领域知识的重用,而且允许利用语义推理进

行活动识别．同样,Evesti等人[８]也提出了一个用于

安全自适应的本体建模方法,与 Chen等人提出的

方法不同的是,这个方法将知识从自适应架构中分

离出来,同时给出了从架构到知识的映射,由于本体

本身包含了自适应的知识,这种安全自适应方法不

需要为分析和规划阶段做规则的硬编码．Zhou等

人[９]则将基于本体的建模方法应用在工业控制领

域,使用本体建模集成了一个知识驱动的自适应控

制模块来监测和分析应用的变化,实现系统的自适

应,开发人员通过特定领域模型来构建控制系统的

逻辑和功能,然后根据知识库上的语义查询增强的

Web规则语言(semanticqueryＧenhancedWebrule
language,SQWRL)查询自动推断症状和动作请求,
实现了一个用于自动重新配置的工业控制系统．但
是这种方法通常是预先计算和设计好了相关的领域

知识,并不能随着应用的运行进行自动化学习,因此

Huang等人[１０]根据软件定义网络(softwaredefined
network,SDN)的设计原则和上下文认知过程,提
出了一种上下文驱动的智慧家居控制机制(smart
homecontrolmechanism,SHCM),通过将机器学

习(machinelearning,ML)算法和本体模型集成到

上下文认知过程中,提高了智慧家居控制系统的
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上下文感知自动化水平．该机制通过挖掘不同感知

应用中固有的多属性上下文特征,建立隐含的聚类

和关联规则,并利用本体模型实现自动化的集成上

下文管理,智能家居设备通过上下文驱动的控制策

略在数据层实现上下文反馈．
规则驱动模型语义清晰,表示方法统一,无冷启

动问题,能建立可重用的模型,方便扩展到规模更大

的环境中．但是,虽然规则驱动的方法具有较好的稳

定性,却不能处理不确定性问题,它们使用的是基于

一般知识的推理,如模糊逻辑和概率推理,而不是通

过历史数据来进行统计分析,因此基于这类方法的

自适应系统对于实时环境变化的敏感性较差,但是

可解释性较好．
１．２　数据驱动

与规则驱动方法相比,数据驱动方法的强大之

处在于其可以利用实时产生的海量数据,来获取系

统的动态反馈,并据此进行建模．数据驱动方法将数

据进行组织形成信息,之后对相关的信息进行整合

和提炼,在数据的基础上经过训练和拟合形成自动

化的决策模型,当有新的数据输入、产生新情况时系

统用之前拟合形成的模型和人工智能的方式直接进

行决策,因此数据驱动方法具有更好的鲁棒性和适

应性[１１]．

目前主流的数据驱动方法主要是利用了机器学

习从数据中建模,其中经典的监督学习方法有２种:
一种是生成方法,它试图建立输入或数据空间的完

整描述,通常使用诸如用于活动建模的 Markov模

型[１２]和贝叶斯网络[１３]等概率分析方法．使用生成模

型的好处在于可以为系统环境进行建模,方便对系

统环境进行深入的分析,并设计出更加高效和可解

释的自适应方法,例如将系统状态的变迁拟合为

一个 Markov决策过程(Markovdecisionprocess,
MDP),从而挖掘出不同系统状态之间的关联．这种

概率表示的方法有效降低了为复杂环境交互建模的

难度,但同时也存在一个缺点,即每次环境变化时都

需要重新构造 MDP．因此,Moreno等人[１４Ｇ１５]提出了

一种在离线时构造 MDP、在线时通过随机动态规划

进行自适应决策的方法,这种方法显著地减少了在

数据量级上自适应的运行时间,并保证自适应的结

果一致．构造 MDP是需要在对于系统状态有全面了

解的前提下设计的,事实上大部分情况下设计者并

不能获得所有的环境信息,因此 Paucar等人[１６]提

出了使用部分可观测的 Markov决策过程(partially
observableMarkovdecisionprocess,POMDP)对系

统进行建模的方法,根据监测模块的数据结合贝叶

斯推理来生成和更新POMDP模型,进而支撑系统

自适应,这种方法摆脱了需要对运行环境整体进行

建模的前提,因而更具有现实意义和实用价值．当
然,这些方法都是通过调整概率模型参数的初始值

来实现预测,所以主要缺点是模型在概率变量配置

方面是静态和主观的．另一种则是判别方法,它只对

从输入数据到输出活动标签的映射建模,判别方法包

括许多分类方法,例如k 近邻(kＧnearestneighbor,

KNN)[１７]、决策树(decisiontree,DT)[１８]、支持向量

机(supportvectormachine,SVM)[１９]等．Li等人[２０]

基于数据驱动方法设计了一个对于个人健康活动进

行规划和建议的自适应应用,通过聚类算法从历史

数据中识别出典型的活动模式以及目标,结合历史

数据的周期性预测目标是否能够实现,然后对实时数

据应用线性二次型调节器(linearquadraticregulator,

LQR)算法实现活动流程的自适应调整．Muccini等

人[２１]则提出了一种在基于机器学习的物联网架构

中执行主动自适应的方法,该方法利用长短期记忆

(longshortＧterm memory,LSTM)[２２]算法对长时

依赖的敏感性,从传感器的日志数据中识别出物联

网架构中不同组件的模式来优化系统的服务质量

(qualityofservice,QoS)．Bao等人[２３]针对分布式

机器学习的工作负载中不同作业的放置问题,提出

一种深度学习(deeplearning,DL)驱动的机器学习

集群调度器,该调度器使用深度神经网络(deepneural
network,DNN)对奖励值进行建模,构建了一个辅

助奖励预测模型,然后实现了基于深度强化学习

(deepreinforcementlearning,DRL)框架的自适应

调度器,实验表明这种调度器的性能优于一些典型

的传统调度器．
数据驱动方法虽然具有处理时间信息和空间信

息不确定性的能力,但大多需要大量训练和学习数

据集来建立预测模型,因此会出现“数据不足”或“冷
启动”问题．不幸的是,数据不足仍是目前广泛存在

于真实世界系统中的一大问题．
１．３　小　结

规则驱动与数据驱动的对比如表１所示．虽然

数据驱动比规则驱动需要更少的专家领域知识,
实现上也更为简单,但却不能避免冷启动的问题;而
规则驱动技术可用于预测,并遵循基于描述的方法

来建模传感器数据和活动之间的关系,但它不能很

好地处理不确定性问题和时间信息,所以有许多研

究是结合了数据驱动与规则驱动这两者的优点来实

现的．
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Table１　ComparisonBetweenRuleＧDrivenandDataＧDriven
表１　规则驱动与数据驱动对比

对比指标 规则驱动 数据驱动

可复用性 较好 较差

冷启动问题 无 有

处理不确定性问题 较差 较好

专业领域知识 需要 不需要

对系统建模 是 否

常用方法 逻辑推理、本体建模等 机器学习、数据挖掘等

例如Gayathri等人[２４]提出了一种利用 Markov
逻辑网络(Markovlogicnetwork,MLN)将概率推

理集成到领域本体中,将统计学习方法与本体论相

结合,将语义转换为一阶规则,并利用数据学习规则

的权值,从而提高活动识别的精度．还有一种结合方

式是在初始阶段以规则驱动建模,再利用数据驱动

方法来对自适应系统进行调整优化．如 Sukor等

人[２５]提出的一种将规则驱动与数据驱动推理相结

合的方法,使活动模型能够根据用户的特性自演化

和自适应．该方法首先使用基于规则驱动的活动模

型推理方法作为初始模型,然后使用数据驱动技术

对模型进行训练,生成一个动态活动模型来学习用

户的各种操作．该方法在一些公共数据集进行了评

估,实验结果表明与其他模型相比,学习活动模型获

得了更高的识别率．受此工作启发,Wang等人[２６]将

在线强化学习与历史决策库相结合,基于软件定义

的方式,实现了城域网中虚拟服务的高效自适应迁

移,以更低的成本和更高的 QoS满足用户的服务请

求．因此,一种比较合理的结合方式,在数据驱动的

自适应框架中引入部分包含先验知识的规则驱动方

法作为补充．

２　自适应框架

作为一种有效地处理系统复杂性、不确定性和

动态性的系统,自适应系统中有很多不同的框架来

实现,如观察—定向—决策—行动(observeＧorientＧ
decideＧact,OODA)[２７]、知识密集型数据处理系统

(knowledge intensive data processing system,

KIDS)[２８Ｇ２９]框架等．这些框架大多都包含了一些关键

的模块,如评估、规划等,当然,目前最有影响力的参

考控制模型是通过 MAPEＧK(monitorＧanalyzeＧplanＧ
executeknowledge)来 实 现 的[３０],相 对 于 KIDS,

MAPEＧK多加了一个知识库,用于存储自适应的相

关知识规则．MAPEＧK 是一个由“监测—分析—决

策—执行—知识”组成的循环序列,这些组件分别用

于分析监控数据、规划响应动作、执行这些动作,这
种闭环控制具有更好的适应性和鲁棒性,可以使系

统在变化不确定的运行环境下自适应运行,MAPEＧ
K的框架结构如图１所示．MAPEＧK 的框架目前广

泛应用于各种自适应系统中,包括软件自适应[３０]、
智能家居自适应[３１Ｇ３２]、工作流自适应[３３]、云计算自

适应[３４Ｇ３５]等．

Fig．１　MAPEＧKarchitecture
图１　MAPEＧK架构

自适应是指在环境或自身发生变化时,对自身

进行规划和调整．然而,一个重要而又容易被忽略的

问题是,对于连续的监测结果来说,这种变化什么时

候需要自适应系统做出调整(即是否存在一个监测

值的临界点,导致自适应系统需要对应地做出调

整)．除此之外,决定启动自适应的时间点也是非常

重要的,因为不同时间点做出规划的效率会随着环

境的变化而变化,随之而来的是成本的变化,例如计

划延迟会导致额外的资源、能源消耗等．因此 Chen
等人[３６]设计的自适应框架 DLDA(debtlearning
drivenadaptation)中,创新性地加入了一个二分类

器,用于判别什么时候执行自适应调整．DLDA 的架

构如图２所示,分类器(classifier)根据前一个状态

和当前状态判断出是否需要自适应,需要则利用规

划器(planner)进行自适应调整,不需要则系统不进

行调整．
对于复杂的计算系统,我们以一个实际的应用

场景来分析,在智能家居领域自适应的应用中,通过

应用的Log日志识别出各类活动(或事件),这些活

动通过挖掘算法和机器学习方法使其在概念逻辑、
时空方位上关联,由此导出不同场景的自适应规则

和事件图谱(流程)．在获得规则模型和特征模型后,
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Fig．２　DLDAarchitecture
图２　DLDA架构

利用活动的上下文语义关系及目标 特征的耦合关

系,建立特征对目标的量化支撑函数,最后再依照用

户的需求偏好,通过目标 特征的最优匹配(全局目

标最大化)绑定,完成对用户活动流程的自适应．
从图１可以看出,数据驱动的自适应已经不再

是简单的“监测—分析—决策—执行”的循环,而是

一个极端复杂和智能的优化过程．我们从认知计算

的理性思维适应性控制(adaptivecontrolofthoughtＧ
rational,ACTＧR)框架中得到了一些启发,ACTＧR
是卡内基梅隆大学的 Anderson等人[３７]建立的一个

人类认知理论框架模型,其思路是在对环境进行统

计分析的基础上,使得知识的获得和调用过程随环

境而发生改变,实现系统的自适应性,这正符合人类

针对环境的自适应认知过程．ACTＧR包含了对环境

的感知和对数据模式的理解,并从中做出最优的决

策,而且认知计算可以从大量数据中归纳出新的知

识,类似于人的认知能力．
因此,我们认为一个完整的数据驱动应用自适

应系统应该包含４个功能:１)从复杂的环境中提取

日志、图像等数据特征;２)从数据特征中挖掘识别出

环境和应用的流程模式;３)识别出当前的流程模式,
进行自适应的适配;４)当适配无法实现系统功能时,
需要对现有的规则进行演化来补充支持系统的自适

应．基于这４个功能,我们认为一个自适应框架应该

是如图３所示的．
如图３所示,应用产生的传感器数据通过表征

学习模块进行预处理和特征提取;模式识别则负责

从特征中识别出应用的场景,理解用户的活动模式

和意图,并对正在进行的活动进行监测反馈;决策规

划模块通过结合实时的特征、应用的情景以及当前

Fig．３　ThearchitectureofdataＧdriven
selfＧadaptivesystem

图３　数据驱动的自适应系统架构

活动来对系统进行动态的自适应调整;评估器将对

产生的策略和环境进行匹配,当不匹配时调用规则

演化模块生成新规则以适应当前环境,匹配时则直

接进行执行该策略;规则演化则是为了应对数据不

足或冷启动,以及规则异常的问题,通过引入部分专

家知识或是其他领域知识来演化出新的规则．因此,
接下来我们将分别介绍应用自适应框架中用到的这

４种主要技术:表征学习(representlearning)、模式

识别 (patternrecognition)、决 策 规 划 (decision
plan)、规则演化(ruleevolution)．

３　表征学习

原始数据一般是复杂异构的,包含了如时空数

据、图片、语音等,这些原始数据通常具有异构、稀
疏、高秩等特点,并不能直接提供给学习系统使用．
因此,原始数据需要通过相应的算法转换为低秩的

特征向量,剔除原始数据中冗余或无关的信息,提高

机器学习预测或分类的性能效率,同时也加强了模

型的可解释性．表征学习通常包含数据清洗、特征提

取、压缩感知、多源融合等技术,具有智能性、主动

性、自适应性等特点．
这种转换根据是否需要人工干预,可分为特征

工程和表征学习２种．传统的特征工程依赖于专家

领域知识提取显式的特征,因此人工工程量较大,选
择的特征质量也将影响后续的任务质量;表征学习

则是自动学习数据的隐式特征,并不依赖于专家
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经验,而是通过与后续任务进行联合训练来提取特

征,其目标不是通过学习原始数据预测某个观察结

果,而是学习数据的底层结构(underlyingstructure,

US),因此往往需要大量的数据集．对于高维且复杂

的异构数据(如图片、视频、文字、语音等),使用依赖

人工的特征工程来提取特征显然不太切合实际;而
表征学习则借助算法使机器自动地学习数据的

特征,在大量的数据集下自动的表征学习显然更有

效率．
最早的表征学习算法是１９０１年 Pearson[３８]提

出了主成分分析(principalcomponentanalysis,PCA)
以及其衍生的一些变体,用线性投影的方法学习数据

的低维度特征．这类算法被称为无监督表征学习算

法,除PCA外还包含了无监督字典学习(unsuperＧ
viseddictionarylearning,UDL)[３９]、独立成分分析

(independentcomponentanalysis,ICA)[４０]、自动

编码(autoＧencoders,AE)[４１]和矩阵分解(matrix
factorization,MF)[４２]等．

与之相对的则是监督式的表征学习算法,这类

是目前更为通用的学习算法,如神经网络主要是指

现在流行的深度学习方法[４３]．近年来,深度学习的

发展主要得益于３个方面巨大的进步:表征学习、大
规模数据集、通用图形处理单元(generalＧpurpose
graphicsprocessingunit,GPGPU)[４４]．深度学习以

较好的通用性、自动化等特性,正在自然语言处理、计
算机视觉、语音识别、推荐系统等领域大展身手,其
除了应用于结构化数据外,也适用于非结构化数据

的特征表示,表２中列举了一些典型的数据表征学

习算法．深度学习模型通常是“端到端”的,即没有特

定的区分表征学习和最终的学习任务,实际上我们

可以将模型中隐藏层的作用看作是在进行表征学习．

Table２　TypicalRepresentLearningAlgorithms
表２　典型的表征学习算法

数据类型 常用算法

时空数据 LSTM[４５],STResNet[４６],GCN[４７]

文本数据 TFＧIDF[４８],LDA[４９], Word２Vec[５０],GloVe[５１],
BERT[５２]

图片数据
AlexNet[５３],VGGNet[５４],Inception[５５],ResNet[５６],
FCN[５７]

语音数据 GMMＧHMM[５８],DNNＧHMM[５９],RNNＧHMM[６０],
DNNＧCTC[６１]

网络结构 DeepWalk[６２],node２vec[６３],SDNE[６４],BiNE[６５],
GNN[６６]

知识图谱 TransE[６７],TransH[６８],TransR[６９]

　　如表２所示,深度学习在非结构化数据的表征

学习中有着广泛的应用,这类算法可以从非结构化

数据中提取出有效的结构化特征,用于支持后续如

预测、分类等任务．例如在图像领域,原始的图像存

在大量无意义的像素点,有效的应该是图像边缘轮

廓以及局部模式等,通过卷积神经网络(convolutional
neuralnetwork,CNN)等算法可以去除图像的信息

冗余,实现图像分割和边缘检测,提取出对应的图像

特征,实现特征的高效压缩,如Pan等人[７０]使用空

间卷积神经网络(spatialCNN,SCNN)来做交通场

景图像的理解,Rawat等人[７１]也使用 CNN 提取图

像上下文信息来提升多标签分类的准确率．深度神

经网络还可以提取深层的高级表示,这使其更适合

复杂的活动识别任务,其逐层结构允许可伸缩地从

简单到抽象的特征学习,并且可分离性使得其可以

灵活地组合成具有一个整体优化功能的统一网络．
这些优势使得深度学习目前在表征学习中占据着主

导地位．
表征学习目前是一个比较活跃的领域,是机器

感知和理解真实环境的重要技术,其本质是一种应

对高维数据的自动化降维算法．随着人工智能的发

展,面对的数据开始由原来的小规模、结构化、规范

化的数据集转向大规模、非结构化、繁冗的数据集,
应用场景也开始转向通用化、自动化．因此,表征学

习也开始以深度学习为主,趋向于更加的普适、通用

和更好的泛化能力．

４　模式识别

模式识别是一种用计算机模拟人类识别行为的

技术,可以让计算机通过观察环境,学习如何从环境

中识别感兴趣的模式,实现对环境模式的分类[７２]．
模式识别的目的是从数据中挖掘出潜在的模式,数
据包括地理位置、操作日志、时间序列等,我们将其

分为识别上下文信息等的情景感知(contextＧaware)
和挖掘用户行为的活动识别(activityrecognition)

２个模块．
４．１　情景感知

情景感知技术最初是由Schilit等人[７３]提出,又
被称为上下文感知,主要是指系统通过采集周围环

境参数,对时间、空间元素进行分析,实现对环境的

感知和理解能力,自动获取和发现用户需求,建立

一种自适应调整机制,向用户提供适合当前情形的

信息或服务,提高服务的准确性和可靠性．对于一个
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复杂动态的应用系统,情景感知可以根据从环境数

据中提取的特征推理出系统运行的上下文．
表征学习从原始数据中提取有效的特征,情景

感知技术则根据这些特征对复杂多变的上下文进行

提取、融合、解释和识别,推理出有用的实体状态和

动态信息,指导决策系统提供正确、自适应的服务．
情景推理可分为确定性推理和非确定性推理２类,
确定性推理一般基于预设的情景,在传统计算中取

得了较好的效果;然而如今的上下文信息具有多样

性、不确定性和动态性等特点,因此更需要的是非确

定性推理方法[７４]．
典型的情景推理方法有模糊推理、本体推理和

DＧS(DempsterＧShafer)证据推理等,此外,由于数据

的不确定性和不完备性,所以机器学习方法也被广

泛应用于复杂的情景推理中,包括人工神经网络、决
策树、隐 Markov模型、KNN、贝叶斯网络、支持向

量机等．例如,在移动计算领域,通过移动端的定位

数据、附近可见蓝牙设备和 WIFI接入点等数据,结
合聚类算法推理移动端所处的场景,如家庭、办公

室、度假等[７５]．Rana等人[７６]则设计了一个基于上下

文的噪音映射系统,通过对传感器数据应用 KNN
近邻算法来推理智能手机的场景,如口袋、钱包或手

持．我们将分别讨论这些在情景推理中常用的算法．
１)规则推理．通过IFＧELSE结构来匹配合适的

规则,进行情景的推断．规则的来源可以是基于专家

知识预定义的,也可以是结合本体建模所产生的规

则．这种方式实现简单、稳定性好,但对于复杂多变

的环境适应性不足．
２)本体推理．依赖于逻辑描述,通过本体建模数

据实现推理．本体推理使用语义语言,如RDF(resource
descriptionframework),RDFS(RDFschema),OWL
(Webontologylanguage)来实现推理,本体推理的

优点是可以与本体建模相结合．
３)模糊逻辑．结合模糊集合和模糊规则进行推

理,相较于传统逻辑,引入了更多处理不确定性和未

知的能力．通常模糊逻辑与本体论、概率模型、规则

推理结合在一起使用．
４)概率逻辑．基于对事件概率和事实计算,运

用数理逻辑与概率理论对归纳逻辑、归纳方法进行

形式化、数量化的研究．通常利用DＧS证据理论或隐

Markov模型来进行多源数据的融合,以及对下一

个不确定状态提供预测等．
５)监督学习．通过收集标记的应用数据来进行

模型训练,训练好的模型将用于情景的推理．监督学

习被广泛运用于各种场景,各种模型也层出不穷,如
贝叶斯网络、支持向量机、决策树以及目前炙手可热

的神经网络等,这些方法被应用于模式识别、事件关

联等情景推理场景中．
６)非监督学习．由于数据的标记难以获取,所

以非监督学习也常常用于无标记的数据中,从中提

取出一些有意义的结果．例如使用KＧMeans等聚类

算法可以从数据中推理出一些相关上下文,或者对

环境感知中获取的数据进行噪声和离群点的检测和

区分．
以本体推理、模糊逻辑等为主的情景感知方法

通常需要结合一定的专家知识,以规则为导向进行

推理,这类方法的优点是稳定性好,但缺点也很明

显,即对于不确定的环境缺乏处理未知的能力．而使

用机器学习的方法则脱离了对专家知识的依赖,模
型几乎完全来源于数据的模式,其优点是模型可以

处理未知的环境,从数据中挖掘出非预设的规则,而
缺点则是稳定性较差,生成的规则并不一定符合真

实情况．目前的研究趋势是机器学习方法与本体建

模、模糊逻辑结合,实现混合推理模型．例如 Roy等

人[７７]提出了使用结合本体预定义规则和贝叶斯网

络的模型来识别高层级的上下文情景,这种方式结

合了数据融合和语义分析,从而促进了情景识别的

准确率．
４．２　活动识别

活动识别是泛在计算、人类行为分析和人机交

互研究的一个重要领域,其旨在通过对用户行为和

环境条件的观察,识别出用户的行为和目标[７８],并
检测出对应的活动模式．活动识别可以看作是一个

典型的模式识别问题[７９],通过从数据中识别出当前

的活动模式,指导应用程序预测下一步的流程,进行

一定的自适应调整和规划．活动识别能更好地辅助

计算机理解用户目标和意图;帮助计算机应用更智

能化、适应性地完成任务,因此被广泛应用于各种互

联网领域,如广告推荐、个性化定制、安全防控、运动

监测、医疗康复等．
传统的活动识别使用经典的数学模型和数理统

计来进行建模分析,相对而言,数据挖掘和机器学习

则能更有效地从数据中提取知识、发现知识和推理

活动[８０]．活动识别的机器学习研究方法多种多样,
包括朴素贝叶斯(NaiveBayes)[８１]、决策树[８２]、隐

Markov模型(hiddenMarkovmodel,HMM)[８３]、条件

随机场(conditionalrandomfield,CRF)[８４]、KNN[８５]、
支持向量机[８６]、集成学习(ensemblelearning)等算法．
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可以看出,活动识别主要使用了分类算法,而深

度学习作为机器学习的一个重要新分支,利用其对

数据的高阶特征建模分析的能力来挖掘用户行为模

式,也成为了活动识别的一个重要趋势．正如介绍

表征学习时所提到的,神经网络可以提取出数据

间隐含的关联关系．如CNN具有局部依赖性和尺度

不变性,能捕获数据的空间关联[８７];循环神经网络

(recurrentneuralnetwork,RNN)则能结合时间

层,获取数据的时间序列信息[８８]．对于输出层,深度

学习的分类通常是用softmax回归作为输出,形式为

　softmax(zj)＝ezj ∑
K

k＝１
ezk ,j∈１,２,􀆺,K．(１)

分类算法通常使用交叉验证技术来对模型进行

评估训练,常用的评价指标的定义如表３所示,其中

的一些符号定义如下:１)TP(truepositive),将正类

预测为正类;２)FN(falsenegative),将正类预测为

负类;３)FP(falsepositive),将负类预测为正类;

４)TN(truenegative),将负类预测为负类．

Table３　MostUsedMetricsforClassification
表３　常用于分类的评价指标

指标 定义

准确率
所有预测正确的样本∕总样本,(TP＋TN)∕(TP＋
FN＋FP＋TN)

精确率 将正类预测为正类∕所有预测为正类,TP∕(TP＋FP)

召回率 将正类预测为正类∕所有真正的正类,TP∕(TP＋FN)

F１分数 ２×(精确率×召回率)∕(精确率＋召回率)

混淆矩阵 由TP,FN,FP,TN 组成的矩阵

ROC曲线
由伪正率(FPR)和真正率(TPR)组成的曲线TPR＝
TP∕(TP＋FN),FPR＝FP∕(FP＋TN)

AUC值 ROC曲线下的面积

　　对于活动识别来说,标记数据对于模型训练是

很重要的．利用标记数据来训练模型,实现的活动识

别只能针对于已经被标记的活动．而实际环境中,能
够获得的有标记数据十分稀少,一个重要的挑战便

是从未标记的数据中进行活动识别．对于稀少的标

记数据与未标记数据混合的情况,通常采用半监督

学习来解决标注缺少的问题．半监督学习通过对有

标注数据进行预训练,然后对未标注的数据进行分

类,得到带有伪标签的数据．对伪标注数据进行评

估,从中挑选出可信的样本加入训练集,提升分类精

度．这类算法包括直推学习支持向量机(transductive
supportvectormachine,TSVM)[８９],半监督支持向

量 机 (semiＧsupervised supportvector machine,

S３VM)[９０],图论半监督学习等．
而对于完全未标记的数据,则需要通过无监督

学习从训练集中识别出一些固有的模式,然后根据

生成的模型,识别出这些固有模式．常用的无监督学

习有 高 斯 混 合 模 型 (Gaussian mixture models,

GMM)、层次凝聚聚类(hierarchicalagglomerative
clustering,HAC)、DBScan聚类、KＧMeans聚类等．
通过聚类算法,可以将数据划分为不同的簇,每个簇

包含了一些特定的活动模型,从而区分出一些频繁

重复的活动模式．例如 Gupta等人[９１]设计了一个自

适应的活动识别框架,该框架分为离线挖掘和在线

识别２部分,离线挖掘通过聚类等算法从历史数据

中识别出一些频繁的活动模式;而在线识别则从离

线挖掘的标签中训练出分类模型,来对在线数据进

行活动的分类,从而实现实时的活动识别．表４列出

了一些在活动识别中常用的公开数据集．

Table４　MostUsedActivityRecognizationDatasets
表４　常用的活动识别数据集

数据集 年份 常用活动类型

OPPORTUNITY[９２] ２０１０ 包含喝咖啡、吃三明治、打开洗碗机等１７组活动,通过１９个传感器进行采集．

PAMAP２[９３] ２０１２
包含站立、跑步、上下楼、开车、踢球等一共２４类标注活动,

通过３组IMU传感器采集实验对象一共５３组特征．

DAILYANDSPORTS[９４] ２０１３ 包含打篮球、骑自行车、划船等１９种活动,通过５个３ＧDOF传感器采集．

MHEALTH[９５] ２０１４ 包含走路、爬楼梯、慢跑、跳跃等１２种活动．

TRANSPORTATION &PHYSICAL[９６] ２０１６ 包含３种体育活动(步行、跑步、站立)以及１种乘坐机动车的活动模式．

HAPPYFEET[９７] ２０１８ １０种不同舞蹈的肢体动作监测数据．

　　除了数据标记之外,活动识别中还有一个重要

的挑战,数据具有非常强烈的个性化特征和环境特

征,这意味着训练集中的数据具有某种特定的偏向

性,这种偏向性会导致不可避免的泛化误差．为了解

决这个问题,Jiang等人[９８]提出了一个基于深度学

习活动识别框架,它包含了２个识别器:领域识别器

和活动识别器．领域识别器可以识别出相关的环境

或是主题;而活动识别器则除了进行活动识别之外,
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还试图欺骗领域识别器,从而学习与环境或主题无

关的表征．这种架构可以消除环境和主题中包含的

特定信息特征,从而提升活动识别模型的泛化能力

和鲁棒性．
４．３　小　结

模式识别是一种通过数学方法形成应用理解和

认识环境的能力,我们在自适应中将其分为情景感

知和活动识别２类．情景感知通过从环境中采集的

参数特征,感知和理解应用所处的外部环境,辅助应

用识别出应用场景,进行资源和应用的适配,提升服

务质量;活动识别则是从应用的日志数据中挖掘出

用户和应用活动的一些频繁模式,从而理解用户的

行为意图,预判下一步的用户行为,辅助应用更好和

更智能的资源规划和流程自适应．
情景感知和活动识别都是从数据中挖掘出有效

信息,改善应用服务质量,因此不可避免地有一些共

用的缺陷,如标注数据稀少、样本分布不均衡等．数
据驱动的方法通常需要在每个场景下为每个用户都

提供足够多的训练数据,但采集这样的标记样本成

本是相当昂贵的,这严重阻碍了应用系统的自适应

能力．近年来有不少的研究致力于解决这些问题,也
提出了许多解决方案．数据增强便是一种人为扩展

有标注训练数据集的技术,包括对样本集进行随机

过采样,通过数学变换函数生成数据,引入噪声生成

器来模糊原始数据集等．如文献[９９]提出的一种用

户自适应模型(useradaptivemodel,UAM),通过随

机采样技术,使用少量的训练集(１０％)即可大幅度

提高活动识别的精度．生成对抗网络(generaＧtive
adversarialnetwork,GAN)同样是一种用于数据增

强的技术．GAN 由生成网络和判别网络组成,生成

网络通过随机噪声生成训练数据,判别网络则利用

实际数据训练出的判别模型判别生成的数据是否可

用,借助２人零和博弈的思想,在对抗与生成的交替

中提升２种模型精度．例如 Yang等人[１００]提出了一

个基于GAN的模型OpenGAN,用于解决开放集活

动识别的问题,OpenGAN的生成器负责合成样本,
用于构建样本集,提高活动识别的精度．

主动学习(activelearning)也是一种针对数据

标签稀少场景的算法,主要思想是模型通过与用户

或专家进行交互,以查询的方式让专家确定数据标

签．主动学习与半监督学习的区别在于主动学习中

有专家的参与,通过算法筛选出一些对于模型训练

有益的数据,以交互的方式让专家对这些数据进行

标注．主动学习的难点在于如何筛选对于模型有益

的数据,因此相比于半监督学习来说样本的使用效

率更高．因此,一些研究也着力于使用主动学习来提

升小样本时的识别精度[１０１]以及减少人工标记数据

的成本[１０２]．

５　决策规划

通过表征学习和模式识别,自适应系统具备了

感知和分析环境变化的能力．在此基础上,自适应系

统将根据环境变化和挖掘的相关规则进行在线规划

和决策,动态调整应用的行为或流程,从而可以以最

佳的性能实现应用功能,满足用户需求．从描述中可

以看出,自适应的在线决策规划本质是一个优化问

题,优化的目标不仅是在满足应用需求的情况下实

现性能最优,同时还需要在求解该问题的时间上做

权衡,在满足在线应用的条件下达到一个最优或近

似最优的解决方案．
典型的决策规划方法有基于预设规则的、基于

概率模型的、基于最优化算法的等,这些方法各有优

势与缺点．例如,基于预设规则的方法往往需要基于

一定的专家知识,预设出一部分相对简单的规则,然
后通过搜索和规则匹配来实现决策,这类方法虽然

简单有效且时间复杂度低,但是并不能应对复杂的

环境变化;基于概率模型的方法需要对环境变化建

模,将其抽象为概率图来进行推理决策,这类方法同

样具有较好的时间复杂度,但决策的有效性依赖于

模型与真实环境的匹配度,而事实上概率模型往往

并不能有效地表示一个复杂系统;同样,基于最优化

算法的方法优势在于能从约束条件中求解出一个最

优的或近似最优的解决方案,但随着求解空间规模

的增大,这类方法往往需要极大的时间复杂度,这对

于一些具有较大状态空间的系统或对于实时性要求

较高的系统来说时间成本过高．
除此 之 外,近 年 来 强 化 学 习 (reinforcement

learning,RL)在决策领域的应用也越来越受重视．
强化学习适用于与环境动态交互的场景,在不需要

先验知识的情况下,通过最大化长期回报来学习完

成目标的最优策略,从而实现实时决策．强化学习是

一种从环境状态映射到动作的学习算法,这类方法

通常将决策问题建模为 Markov决策过程(MDP),

MDP被定义为一个四元组(状态S,动作A,回报

R,转移概率P),根据交互数据来优化决策以取得

最佳的决策结果．目前有许多的研究工作都是以强

化学习作为自适应系统的决策技术,其中大部分的
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研究重点是结合深度强化学习(DRL)与自适应应

用．传统强化学习的动作空间和样本空间有限,而深

度强化学习则以深度网络作为函数逼近器,能拟合

更为复杂的状态空间和连续的动作空间．除这些方

法外,也有不少研究尝试将控制论的方法应用在自

适应系统中[１０３],这类方法更多地使用了控制学理

论和动力学模型,主要运用于机器人控制等领域,接
下来,我们将分别介绍概率模型、最优化算法和强化

学习在自适应决策中的应用．
５．１　概率模型

现代应用的环境十分复杂,充满了各种不确定

性,这些不确定性可能会导致自适应系统做出错误

的决策,所以许多研究着力于如何表示不确定性以

及通过一定的策略来减少不确定性．概率模型正是

一类使用概率来表示不确定性的算法,通过计算条

件概率和联合概率,可以准确地解释变量间的因果

性和相关性,从而推导出客观事实,进行合理的决策．
事实上,使用概率分析进行决策有多种方法,通

常是将学习决策模型转化为求概率分布,并计算联

合概率和条件概率来表征因果关联．而变量间的这

些关联关系往往非常复杂,多维的变量间都存在着

相互依赖,导致直接求解的复杂度相当高,因此通常

会使用图结构来表示变量间的依赖关系,这种模型

被称为概率图模型(probabilisticgraphicalmodel,

PGM)．
概率图理论分为表示、推理和学习理论,广泛运

用于人工智能、机器学习和计算机视觉等领域．概率

图模型的一个核心的理论基础便是贝叶斯法则:

P(Mi|N)＝
P(N|Mi)P(Mi)

∑
j
P(N|Mj)P(Mj)

, (２)

其中P(M)表示关于事件 M 的先验概率,P(M|
N)为已知事件N 发生后事件M 的条件概率,也就

是事件M 的后验概率,学习的过程通常是根据数据

分布来调整事件M 的后验概率,使之更符合事实情

况．概率图模型分为贝叶斯网络(Bayesiannetwork,

BN)和 Markov随机场(Markovrandomfield,MRF)
两类,这两类包括一些经典模型,如隐 Markov模型、
条件随机场、高斯混合模型等．

概率模型在自适应决策规划中的应用,主要体

现在解决自适应系统中的不确定性决策问题．例如,

Naqvi等人[１０４]提出了一个用于自适应计算卸载的

模型 MAsCOT,为了针对即使没有全部信息的情况

下也能做出这种考虑不确定性的推理决策,该模型

使用了基于概率图模型的动态决策网络(dynamic
decisionnetworks,DDNs)进行运行时的决策,动态

决策网络以最大化效用的概率加权期望作为优化目

标,该模型由３种类型的节点组成:机会节点、决策

节点和效用节点,３种节点组成了一个有向无环图

(directedacyclicgraph,DAG),通过结合图论和概

率计算来估计条件概率分布(conditionalprobability
distributions,CPDs),接着利用经验最大化(expecＧ
tationmaximum,EM)算法来选取最大效用的策

略．Shi等人[１０５]同样也使用了贝叶斯网络来表征决

策的概率依赖,由于自适应系统中存在的非确定性,
他们提出了使用模糊逻辑来进行知识表示．由于贝

叶斯网络通过更新节点概率来进行自适应推理的能

力优于模糊逻辑,所以他们结合了２种方法进行态

势预测,作为自适应决策的基础,通过对自适应系统

的环境特征建立贝叶斯网络,并将模糊逻辑态势评

价方法与实际博弈相结合,最后使用强化学习来学

习有效的策略．与之相同的是,Epifani等人[１０６]也使

用了贝叶斯估计器,利用从运行的系统中收集的数

据来对模型进行更新,这种动态参数估计的方法能

够帮助模型在运行时提供更好的系统表示,从而使

模型与实际情况保持同步,逐步优化模型性能．
同时,对一个复杂随机的交互环境而言,构建一

些经典模型(如 MDP)是非常困难的,需要大量的人

工经验进行抽象建模．而概率模型则可以以随机环

境的形式化规范作为输入,通过概率分析网络将其

转换为 MDP进行求解[１４Ｇ１５]．通过将系统建模为概率

系统,可以使用概率模型检验来分析不确定系统,

Cámara等人[５]基于此,在面对拒绝服务(denialof
service,DoS)攻击的场景下,使用概率模型检查开

发了应对非确定系统的自适应决策技术,有效地降

低了决策的时间．但概率模型的缺点也很明显,不仅

需要一定的建模能力,能表示的环境模型也有限,现
今更多的研究是将概率模型与强化学习这类更为通

用的模型结合,使用概率模型来提取环境,使用强化

学习来学习策略．
５．２　最优化算法

最优化问题指在一定的约束条件下构造出一个

合适的目标函数,如何求解使得这个目标函数达到

极值,形式化的定义为

minimize∕maximizexf(x)

s．t．x∈Ω,
(３)

其中,f(x)是目标函数,x 是决策变量,Ω 是约束条

件．解决最优化问题通常有２个步骤:１)对问题进行
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建模,构造约束条件和目标函数;２)根据一定的最优

值搜索策略,在可行解中搜索最优解．常用的最优化

算法分为２类:精确算法和近似算法．精确算法可以

搜索出目标问题的最优解,这类方法包括线性规划、
动态规划、整数规划和分支定界法等,这类算法复杂

度较高,适合求解空间较小的问题;近似算法则通常

只能求出问题的近似解,但面对求解空间庞大的问

题,可以在多项式时间内以高概率逼近最优解,这类

算法主要是包含了启发式算法,如模拟退火、禁忌搜

索、蚁群算法、粒子群算法以及进化算法簇等．
在自适应系统中,目标函数通常设置为以执行

过程中的效用为目标,并且是一个连续决策的问题,
被管理系统和环境会随着时间的推移而进化,因而

决策的时间也是一个重要的考虑因素．为了优化这

个问题,Moreno等人[１４]提出了一种以概率模型建

模环境,但以随机动态规划替代概率模型检查来求

解自适应决策,这种使用随机动态规划的方法比概

率模型求解快了一个数量级．Nascimento等人[１０７]

同样也使用了进化算法进行决策,结合多智能体系

统(multiＧagentsystem,MAS)设计了一个自适应

系统,将其应用于物联网(Internetofthings,IoT)
领域,在一个智能交通的应用上运行进化算法来对

交通灯进行决策,自适应改善城市交通流,实验评估

表明他们提出的 FIoT(frameworkforInternetof
things)模型比传统的决策模型的车辆通行量高出

１倍左右．Dezfuli等人[１０８]同样也提出了一种在自适

应系统中使用在线规划算法 ReteRL进行决策的动

态自适应网站,与 ReteＧOO和强化学习算法相比,使
用在线规划提高了决策的效率和可用性,这种改进大

大提升了网站的定性特征,如响应时间和可用性．
在自适应系统中引入最优化算法的优势在于问

题的形式化抽象较好,相对于一些传统模型来说可

以考虑的变化更多,这类多目标优化的方法能从庞

大的搜索空间中最大程度优化目标函数,支持连续

的状态和动作空间．在如今复杂的软件系统中,面临

的问题更多属于连续的空间优化问题,因此 Wan等

人[１０９]提出了一种双层 MAPE的自适应控制结构,
分别实现了基于最优化搜索的规划方法和基于规则

的强化学习规划方法,分别用在局部和全局的多智

能体代理中．文献[１０９]中提出的方法使用多目标进

化算法,可以在目标函数的约束空间内在线搜索最

优解,针对应用的变化动态地匹配自适应策略．相对

于强化学习,这种搜索算法显得更灵活和快速,所以

被用在局部的智能体自适应中．

最优化算法在自适应系统中通过搜索目标函数

的最优解来进行决策,在目标函数相对简单的情况

下能够快速灵活地求解,但对于目标函数复杂、求解

空间庞大的问题,使用最优化算法往往意味着较大

的计算成本．除此之外还有一些场景,定义目标函数

和约束条件往往十分困难,这一点与概率模型类似,
所以近年来同样有不少研究在探索将最优化算法与

强化学习相结合．Goyal等人在文献[１１０]中,对进

化算法结合强化学习的算法进行了回顾,详细介绍

和对比了遗传算法(geneticalgorithm,GA)、粒子

群算法(particleswarmoptimization,PSO)、蚁群

算法(antcolonyoptimization,ACO)等与强化学习

相结合的高性能技术．
５．３　强化学习

强化学习是一种让自主行动的应用个体在与环

境之间交互的过程中逐步改进自身行为的模型．事
实上,强化学习在控制领域也被称为近似动态规划

(adaptivedynamicprogramming,ADP),这是一种

用来解决长期序贯决策问题的经典算法,经过多年

研究人员的努力发展,逐步形成了如今一整套的强

化学习理论方法．一个经典的强化学习模型由５部

分组成:智能体(agent)、观察(observation)、回报

(reward)、动作(action)和环境(environment)组成,
其累计回报定义为使用贝尔曼方程表示的价值函

数,优化的目标即是如何选择合理策略(policy)来保

证获取到最大的累计回报．传统的强化学习解决的

问题通常是离散低维的,状态和动作空间较小．而现

今的应用往往是高维且复杂的,所以研究人员提出

了深度强化学习,通过使用神经网络来逼近状态价

值函数,从而能表达更高维的环境特征以及更复杂

的状态动作空间．
近年来强化学习在自适应系统中的应用通常是

指深度强化学习,其按策略更新模式分为在线策略

和离线策略２种,而根据动作空间则可以分为离散

空间和连续空间,目前主流的强化学习通常是基于

actorＧcritic架构,如深度确定性策略梯度方法(deep
deterministicpolicygradient,DDPG)和信赖域策

略优化方法(trustregionpolicyoptimization,TRPO)
等．强化学习是目前在自适应决策中最受关注的热

门技术之一,大量的研究工作都集中在使用强化学

习来优化自适应系统的决策上．例如Zhao等人[１１１Ｇ１１２]

提出了一种基于强化学习的自适应规则生成与演化

框架,该框架通过离线学习产生了基本的决策能力,
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然后结合案例推理技术根据线上动态环境的信息与

案例库演化出自适应规则．这种方法改进了现有基

于规则的自适应方式的灵活性和质量,案例库的引

入使得算法能够记忆有效历史决策流程,当环境改

变时可以依据历史决策样例进行推理,这样能够有

效减少重新求解决策过程的时间,同时也能保证决

策的质量．这些基于强化学习的模型与 MAPEＧK模

型不同,MAPEＧK基于一些预定义策略的手工编码

逻辑,这些策略需要专家对系统设计进行详细的理

解,以预测资源更改如何影响系统性能,这种方式并

不适用于当今复杂的应用程序,因此有研究提出了

使用强化学习来负责 MAPEＧK的决策过程,将强化

学习作为 MAPEＧK 的一部分组件[３４],从而提升自

适应系统的性能．
由于深度强化学习的易用性和泛化能力,因此

被广泛运用于各种场景的自适应系统,如虚拟机容

量控制[１１３]、航空电子系统[１１４]、企业级应用服务组

合[１１５]、虚拟机放置[１１６]、工作流调度[１１７]、应用程序

组件组合[３４]、机器人足球比赛[１０５]、移动边缘计算卸

载[１１８]、边缘缓存放置[１１９]等．这些场景虽然各不相

同,但对于强化学习来说,只需要抽象出对应的模型

就可以使用算法进行决策,所以强化学习具有比较

好的易用性和通用性．
基于强化学习的自适应决策是目前研究的热

点,不仅是在不同应用领域的研究,还有许多研究着

力于结合其他模型,提高自适应系统的性能．比如多

智能体强化学习(multiＧagentreinforcementlearning,

MARL),通过博弈论与强化学习相结合,利用纳什

均衡来改进强化学习算法在多个智能体之间协调的

性能[１１５];Tomás等人[１１３]则将模糊逻辑与强化学习

结合,提出了一个在线的模糊强化学习算法(fuzzy
qＧlearning,FQL),用于解决环境存在模糊描述的

自适应决策问题;Ganguly等人[１２０]则针对分布式应

用的自适应问题,提出了去中心化的强化学习算法,
动态地更新本地和全局模型,实现分布式应用的自

适应;同样是针对分布式的自适应系统,Wan 等

人[１０９]则是提出了一种双层 MAPEＧK 自适应模型,
结合 进 化 算 法 和 强 化 学 习,使 用 进 化 算 法 优 化

manager层,使用强化学习来优化worker层;Shi等

人[１０５]则考虑到了系统中的不确定性,针对动态决

策中的非确定性知识表示和模型的复杂度,提出了

一个结合贝叶斯网络和强化学习的模型,实验表明

这种方法在非确定性环境模型下可以更好地选择最

优策略;而为了解决强化学习在感知力上的缺陷,

Wang等人[８７]则考虑结合循环神经网络与强化学

习,来提升自适应系统对时序数据进行决策的性能;
为了解决强化学习的性能严重受超参影响的问题,

Xiong等人[１１８]引入了最大熵算法,有效地平衡了强

化学习的exploration与exploitation,来降低强化

学习对于超参的敏感性,提高自适应模型的自动化

和泛化能力;Wang等人[２６]则将强化学习与联邦学

习结合在一起,用于联邦学习中的缓存自适应决策．
５．４　小　结

决策规划是自适应系统中最为重要的关键技

术,决策问题可以看作是从所有可行策略中选择最

适合、最高效的策略,同时还要尽可能地保证算法的

时效性,满足在线自适应决策的需求．表５总结了一

些自适应决策的文献分类,可以看出近年来主流的

决策算法都集中在强化学习上,这类端到端(endＧtoＧ
end)的算法仍然是未来自适应发展系统的趋势．

Table５　ReferencesAboutAdaptivePlanning
表５　自适应决策的相关文献

分类 文献

概率模型 文献[５,１４Ｇ１５,１０４Ｇ１０６,１２０]

最优化算法 文献[１４,１０７Ｇ１０９,１１０,１１７,１２１]

强化学习 文献[３４,１０５,１１１Ｇ１２０]

自适应决策目前仍然存在很多需要解决的问

题:１)决策的实时性问题,目前主流的方案是采用主

动延迟感知(predictivelatencyＧaware,PLA)的适

应决策,通过限定决策时间来保证决策的实时性;２)
系统的非确定性问题,环境中的不确定性意味着无

法简单地对环境变化进行建模,需要结合如概率分

析等技术手段来处理不确定性;３)多智能体间的不

完全可知信息决策问题,在智能体间信息不对称时,
如何保证算法能做出最优的决策;４)分布式系统的

自适应问题,如何在去中心化的系统中实现自适应

决策,保证局部系统均能获得自适应决策的收益．这
些都是在自适应决策方面值得进一步研究的热点问

题,同时意味着自适应决策技术未来将向着智能化、
快响应、大规模的方向发展．

６　规则演化

正如在１．２节中提到的,数据驱动的自适应技

术是从历史数据中学习出最优的策略,因此数据
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驱动应用存在一个关键的缺陷:冷启动和数据缺少

的问题．由于当今应用环境的复杂多变,导致使用这

类基于历史数据的方法处理一些历史中未出现的

“模式”时,并不能很好地实现自适应的功能．规则演

化就是应对实时环境中出现这种未知“模式”时,从
已有的数据或规则中推理出相关性,将未知“模式”
规约到已知的场景下,或是针对未知“模式”生成新

的处理规则的方法．
一个经典的规则推理方法称为基于案例的推理

(caseＧbasedreasoning,CBR)[１２２],这是一种懒加载

解决问题的方法,它从知识库中找到类似的已解决

问题来解决一个新问题,即利用旧的经验来理解和

解决新问题,解决后的新问题又将成为知识库的一

部分[１]．CBR利用过去案例的知识来解决新案例,一
共有４个步骤:１)检索,计算相似度来检索最相似的

过去案例;２)重用,通过重用最相似的案例中的信息

和知识,为新案例提出解决方案;３)修订,修改建议

的解决方案;４)保留,保留有关新案例解决方案的信

息和知识．Zhao等人[１１１Ｇ１１２]提出一个可以在线进行

规则演化的自适应系统,通过结合强化学习和基于

案例推理的技术,在线进行规则集演化来对环境的

未知变化做出自适应的调整,为新目标激活新的案

例解决方案,解决自适应系统面对新环境的适应问

题．Raza等人[１２３]则提供了一种基于案例推理的数

据库负载自适应解决方案,与单纯的机器学习方法

相比,案例推理在面对未知案例时,不需要重新训练

数据集来进行自适应,而是可以直接在线进行案例

检索并解决,动态更新案例库．
案例推理需要借助历史案例来解决新问题,但

如果新问题与案例库中的差异过大,对应的解决方

案则不能很好地适应新问题,这是数据驱动的方法

不可避免的缺陷,因此面对这样的问题,研究人员提

出了引入一定规则驱动技术来提升自适应系统的稳

定性．基于这个考虑,Mongiello等人[１２４]提出了一个

结合知识图谱与案例推理的自适应系统,用于智能

手机的应用自适应．该文作者提出的框架利用知识

图谱对自适应软件及运行环境进行建模,包括应用

目标、事件流程、操作要求等,利用知识图谱的分析

推理功能,可以大大提升自适应系统处理新问题的

能力[１２５]．
除了案例推理与知识图谱之外,迁移学习也是

一种有效帮助系统适应新环境的方法．虽然知识工

程技术能够处理一部分冷启动问题,但这类方法无

法处理不确定性的问题,而迁移学习则能借助概率

推理来处理新问题中的不确定性．迁移学习旨在解

决训练数据和实时数据在不同的特征空间、具有不

同分布情况下的学习问题,即智能地应用以前的学

习知识来更快或更有效地解决新问题[１２６]．文献[１１]
总结了近几年迁移学习在智能家居的自适应系统中

的应用,迁移学习可以用来解决当环境变化时自适

应系统如何保证正常执行应用程序．

７　结束语

在本文中,我们介绍了数据驱动的自适应技术

近几年的研究现状,并总结出了一个数据驱动应用

的自适应系统应包含４种关键技术:表征学习、模式

识别、决策规划、规则演化,接着我们分别综述和总

结了这４种技术在数据驱动的自适应系统中的应

用．自适应技术一直是应用开发的研究热点,利用自

适应技术可以实现应用的环境适配、故障容错、负载

均衡等．传统的自适应技术通常是规则模型驱动的,
这类技术往往在面对复杂环境和处理不确定性上具

有局限性,而数据驱动技术则是更多地结合了如今

的人工智能技术,从概率和数理统计的角度来学习

环境的变化,提取环境模型的特征来进行自适应系

统的模式识别和决策规划,并针对数据驱动的冷启

动问题,通过结合一部分知识驱动手段来实现规则

的演化,增强自适应系统处理不确定性环境的变化．
随着人工智能技术的发展,数据驱动的自适应

也开始转向自动化、智能化、集成化的方向发展,本
文虽然将系统分为了４个模块,但许多工作开始研

究端到端的自适应技术,将多阶段的处理合成为一

个神经网络来建模．除此之外,随着如今大规模分布

式系统以及边缘计算的兴起,自适应技术的分布式

化也成为了一个研究的趋势,如分布式的 MAPEＧ
K[３０]等．同时,目前的数据驱动自适应虽然摆脱了预

定义规则的束缚,但如何归纳从数据中挖掘出的规

则,形成可演绎进化的新规则仍然是研究的重点,也
是未来智能化的自适应技术探究的方向．

作者贡献声明:代浩负责研究内容整理、论文撰

写和修订;金铭负责文献调研及论文图表整理;陈

星、李楠、涂志莹负责论文部分撰写和修订;陈星和

涂志莹负责整体论文的检查和修订;王洋提出论文

整体架构和综述路线,及最终论文的审核与修订．
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