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摘　要　受限于传统的程式固定的视窗界面人机交互方式,大型分布式工业过程SCADA系统主要运营于中控机房,配置专业

人员维持运行,系统建设和运营维护成本很高,因此探索人机自然交互接口,引导系统自适应服务意义重大.以一种面向多种

专业领域的分布式SCADA系统为背景,从实际运营的角度分析人机自然交互的核心需求.按照自然语言指令的复杂程度,推

荐不同的语义解析算法.首先对指令采取词性标注,确定指令是否包含子指令.对于基本自然语言指令,采用 TFＧIDF关键词

提取算法并结合余弦相似度进行结构化抽取,将其解析为SCADA 操控中间语言后经形式化转换为实际操控指令.对于复杂

自然语言指令,采用基于依存句法分析的结构化指令解析算法,实现实时操控接口.实验结果表明,所提出的自然语言接口能

较好地解决 SCADA 系统的人机自然语言交互问题,指令解析方面的平均精确率、召回率以及 F 值分别达到 了 ８９．２７％,

８９．２８％以及８９．２７％,平均响应时间为１．５９３s,特别是为工农业信息化管控提供了更为便捷的交互手段.
关键词:自然语言接口;神经网络语言模型;依存句法分析;SCADA系统;语义解析
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Abstract　DuetothetraditionalprogramfixedwindowinterfacehumanＧcomputerinteraction,largedistributedindustrialprocess
SCADAsystemsaremainlyoperatedinthecentralcontrolroomandmaintainedbyprofessionalstaff,sothesystemconstruction
andoperationandmaintenancecostsareveryhigh,anditissignificanttoexplorethenaturalhumanＧcomputerinteractioninterＧ
faceandguidethesystemadaptiveservices．TakingadistributedSCADAsystemforvariousprofessionalfieldsasthebackＧ
ground,thispaperanalyzesthecorerequirementsofnaturalhumanＧcomputerinteractionfromtheperspectiveofactualoperation．
Differentsemanticparsingalgorithmsarerecommendedaccordingtothecomplexityofnaturallanguageinstructions．Forbasic
naturallanguageinstructions,TFＧIDFkeywordextractionalgorithmisusedandcombinedwithcosinesimilarityforstructured
extraction,whichisparsedintoSCADA manipulationintermediatelanguageandconvertedintoactualmanipulationinstructions
byformalization．Forcomplexnaturallanguageinstructions,astructuredinstructionparsingalgorithmbasedondependencysynＧ
taxanalysisisusedtorealizetherealＧtimecontrolinterface．ExperimentalresultsshowthattheproposednaturallanguageinterＧ
facecanbettersolvethehumanＧcomputernaturallanguageinteractionproblemofSCADAsystem．Theaverageaccuracy,recall
andFＧvalueofinstructionparsingis８９．２７％,８９．２８％ and８９．２７％,respectively．Theaverageresponsetimeis１．５９３s,which
providesamoreconvenientmeansofinteraction,especiallyforindustrialandagriculturalinformationcontrol．
Keywords　Naturallanguageinterface,Neuralnetworklanguagemodel,Dependentsyntacticanalysis,SCADAsystem,Semantic
parsing
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１　引言

大型工业过程、电力系统的综合监控通常采用分布式系

统控制与数据采集(SupervisoryControlAndDataAcquisiＧ
tion,SCADA)的技术方案.但是,一般 SCADA 系统建设和

运维成本较高,需配置专门的运维和操作人员,且现有的几乎

都是基于图形用户界面(GraphUserInterface,GUI)进行人

机交互的.操作人员通过观察图表数据、点击按钮控件设置

和部署SCADA系统,这需要掌握专门知识的运维工程师通

过视窗界面在固定的程式下完成有限的操作.人机交互的模

式对用户不够友好,且操控效率较低.

解决这一问题,根本上还需要从人机交互的自然属性入

手.SCADA系统的自然语言交互接口是一种有效的手段.
自然语言接口(NaturalLanguageInterface,NLI)使用人类语

言与机器系统交互,降低了交互复杂性[１],这在复杂系统和复

杂设备的操控方面显得特别重要,如大型分布式SCADA 系

统、无人机、自动驾驶等[２].在移动和 Web应用、数据管理等

方面,自然语言接口也正在被广泛应用.例如,面向移动安卓

终端提供自然语言交互接口,如微软、苹果、百度的语音助手

等;Su等构建的面向 Web的自然语言接口,实现了对 Web邮

件等应用的自然语言操作,提高了 Web应用程序的使用效

率[３];Min对中文 TextＧtoＧSQL算法的初步研究,为中文自然

语言查询数据库提供了一种新的思路[４].

自然语言接口的任务是将用户表达的语音或者文本转换

成可执行的计算机系统调用接口.其核心问题是解决下列两

个步骤:
(１)解析操控指令的复杂程度以及复杂操控序列之间的

输入输出调用关系,核心是自然操控语言的形式化语义功能

描述;
(２)自然语言指令序列与计算机系统调用接口之间的映射.

第(１)步是自然语言处理中的语义理解问题,也是解决自

然语言接口的本质和根本问题,通常需要经过文本分词、词性

标注、命名实体识别和句法分析等过程,通过模式分类和语义

理解识别用户操控指令意图.第(２)步在第(１)步的基础上表

达操控序列和系统调用接口后,解决相似度计算和最优化映

射问题,其效果很大程度上取决于第(１)步.

操控的意图识别的研究现在主要分为３类:基于规则的

方法、基于统计特征分类的办法以及基于深度学习的方法.
基于规则的方法使用关键字等信息形成规则来检测用户的意

图.Chu等[５]提出了一个基于对话的对象查询系统,利用余

弦相似度和 TDＧIDF的混合方法确定用户意图.基于统计特

征分类的办法需要对语料文本进行关键特征提取,然后通过

训练分类器实现意图分类.常用的方法包括朴素贝叶斯、支
持向量机以及逻辑回归等.Muhammad等[６]提出了一种多

项式朴素贝叶斯分类方法来识别意图,在这项研究中,创建的

聊天机器人能够理解用户输入的自然语言并根据用户的期望

进行回答.基于深度学习的通常做法是先进行文本向量化,

常用的方法有 Word２vec[７],Glove[８]以及 BERT[９]等;再使用

模型进行特征提取,常用的模型有 LSTM[１０],GRU[１１]以及

CNN[１２]等;最后利用 Softmax层完成意图分类工作.Zhou
等[１３]提出一种 BiLSTMＧAttention的改进结构用于文本分

类,但在例如“维度灾难”“语义鸿沟”以及“复杂度高”等方面

还需要进一步优化提高[１４Ｇ１５].通常,深度学习的做法需要大

量高质量的训练数据,理论上深度学习模型适用于指令意图

分类任务,但是对算力、数据的要求都比较高.
自然语言指令的形式化描述及指令翻译,当前主要依赖

于统计与规则方法并举的自然语言处理或自然语言理解技

术[１６],尤其是随着深度学习理论的发展,分布式特征表示给

自然语言处理发展带来了新的突破.文献[１７]提出的神经语

言模型,输入大规模的语料库作为训练数据,得到语料文本中

词语的向量形式———词向量,即词语的分布式表征,再通过获

得的词向量进行如自动问答、自然语言接口等的 NLP下游任

务.Sowmya等[１８]提出了一个面向 Web端的根据用户复杂

需求发现可组合服务集的框架,该方法基于自然语言处理和

语义理解来解析服务数据集的功能语义,能够有效地为简单

和复杂的查询找到相关服务.但其在考虑复杂查询和简单查

询的区别时,仅通过几个关键字进行区分,容易造成歧义.

Tian等[１９]提出了一种基于依存句法分析的病理报告结构化

处理方法,将语句转换为依存句法树的形式,然后依次遍历结

点获取关键字.该方法存在结点提取过多而导致信息冗余的

问题,但是从依存句法角度解析语言为自然语言接口的设计

提供一种新思路.针对数据库的自然语言接口近些年也成为

了研究热点.Xu等[２０]利用列注意力机制处理“序列到集合”

的生成问题,避免了 where子句中的顺 序 相 关 问 题.Tao
等[２１]提出的 TYPESQL架构,和SQLNet一样,依旧将SQL
语句生成问题视为槽填充问题,但是利用了类型信息来更好

地理解自然语言问题中的稀有实体和数据.Hwang等[２２]讨

论了基于BERT的架构的３种变体,并且给出了如何在语义

分析任务中使用单词语境化的方法.
综上所述,设计面向人机交互的自然语言接口,对于降低

大型分布式SCADA系统的运维和服务升级成本具有积极作

用.但存在的亟待研究的问题:缺少小数据驱动、强泛化能

力、低计算量的智能计算模型来指导自然语言接口设计,以解

决复杂不确定语言环境下的自然语言交互接口设计问题.需

要从面向SCADA系统这一特定领域的自然语言查询与控制

接口设计出发,结合语义分析和深度学习理论,研究一种科

学、合理且泛化能力强的面向多种领域的自然语言接口.本

文贡献如下:
(１)设计了一个基于语义理解的自然语言接口,将自然语

言转化为 SCADA 可以识别的机器语言(TextＧtoＧSCADA),

能有效识别并解析基本自然语言指令和复杂自然语言指令;
(２)实验表明,所提出的 Text２SCADA 框架能够有效解

决SCADA系统的人机自然交互问题,并取得了较好的准确

率,时间性能也符合要求.

本文第２节给出了 SCADA 系统的中间语言格式;第３
节介绍了 Text２SCADA的模块功能以及相应的算法细节;第

４节通过实验验证了所使用方法和所提出技术的理论性能;

最后全文总结并展望未来.

２　SCADA系统中间语言格式

在SCADA 系统中,HTTP地址分为３部分:服务器IP
地址、视图绝对路径和视图通道ID.其中,前半部分的hostＧ
id,PATH 以及Plugs等是我们不需要关心的无关变量.cnlＧ
Num对应的是采集数据的通道编号(即变量名),viewID对应
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的是视图编号(即地点名),year,month,day为日期.通过这

３个属性即可检索到某一日期下的视图编号和通道编号下的

变量值.图１给出了一个指令参数自动填充草图.

图１　客厅温度数据的 HTTP地址

Fig．１　HTTPaddressforlivingroomtemperaturedata

如在智能家居系统中,需要抽取的信息有３个:对象、

地点以及动作.当输入自然语言指令“打开客厅的空调”时,
需要将其转化为数据结构如“{Object＝灯,Location＝客厅,

Action＝打开}”的中间语言.然后,SCADA读取上述结构中

的 Object和Location等属性的值,即可检索到目标,从而完

成相应的操作.

３　TextＧtoＧSCADA架构

要实现自然语言对SCADA 系统的操控,关键在于抽取

自然语言指令中的对象指标、位置指标以及动作指标.本文

设计了如图２所示的 TextＧtoＧSCADA架构,即将自然语言转

换为SCADA系统可以识别的机器语言.首先,指令经过基

本、复杂指令识别,若是 基 本 自 然 语 言 指 令,则 推 荐 TICS
(TFＧIDF＋Cos_Sim)算法进行语义解析,否则推荐SDPA(SeＧ
manticDependencyParsingAlgorithm)算法进行解析.

图２　TextＧtoＧSCADA框架

Fig．２　TextＧtoＧSCADAframework

３．１　基本与复杂指令识别

基本自然语言指令可以理解为复杂自然语言指令的子指

令.使用依存分析系统 DDParser对自然语言指令进行词性

标注.在词性标注结果中,标注为/c的术语基本上是指令中

的连词.并列连词连接单词、短语以及句子等,如“然后”“和”
“或者”“所以”等.目前,在输入的自然语言指令中考虑了是

否含有并列连词来确定是否存在子指令.在提出的方法中,

如果找到“和”“或”“然后”这样的协调连词,则该指令被视为

复杂自然语言指令.例如,如果输入的自然语言指令是“打开

大厅的台灯和关闭机房的空调然后查看车床的温度”,则标记

的指令如表１所列.

表１　指令词性标注示例

Table１　Exampleofcommandlexicalannotation

子指令 标注情况

打开大厅的台灯和 打开/v大厅/n的/u台灯/n和/c
关闭机房的空调 关闭/v机房/n的/u空调/nz

然后查看车床的温度 然后/c查看/v车床/n的/u温度/n

３．２　TICS算法

自然语言指令经过分词与词嵌入、停止词过滤、词性标注

和关键词提取４个步骤.流程如表２所列.

表２　自然语言指令处理流程

Table２　Processingflowofnaturallanguageinstruction

Input 太热了,帮我打开大厅的空调

Step１ 分词 太热/了/帮/我/打开/大厅/的/空调

Step２ 停止词过滤 太热/打开/大厅/空调

Step３ 词性标注 太热,a/打开,v/大厅,np/空调,ns

Step４ 关键词提取 打开,v/大厅,np/空调,ns

３．２．１　自然语言处理

首先使用 Word２vec中的 SkipＧgram 模型完成对词语的

分布式表示,实现词嵌入算法,要经过中文分词处理,依赖于

中文分词工具Jieba实现.在经过分词之后,加载哈工大的停

用词表,就可以过滤自然语言指令中价值低的字和词语.然

后对指令进行词性标注,以限定词语的属性范围,改善关键词

提取的效果.本文的词性标注以北大词性标注集为基准.本

文定义了一个包含９８个词的字典,用来匹配词性,在分词的

同时完成词性标注.最后,在词性标注的基础上完成关键词

提取.主要目的是抽取指令中描述被控对象的相关属性,通
过停止词消除、词频Ｇ逆文本频率算法和词义相似度计算实

现.词频(TermFrequency,TF),表示关键词w 在文档Di 中

出现的频率,计算公式为:
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TFWiDi ＝count(w)
|Di|

其中,count(w)表示关键词w 出现的次数,|Di|为文档Di 所

有词的数量.

３．２．２　语义Ｇ指令映射

(１)余弦词义相似度计算

本文借助 Word２vec中的神经网络语言模型训练工农业

领域中高频词汇的词向量,同时通过词向量间的余弦相似度

对词语进行聚类,消除一义多词现象.对于词向量xi 和yi,
其余弦相似度计算公式为:

cos‹xi,yi›＝
∑
n

i＝１
(xi×yi)

∑
n

i＝１
x２

i×∑
n

i＝１
y２

i

其中,余弦相似度的取值区间为[０,１].两个词向量夹角的余

弦值越接近于１,这两个词的语义就越接近.
(２)指令匹配与映射

对经过关键词提取的自然语言指令序列S＝‹x１,x２,􀆺,

xn›中的词语xi 处理,得到其向量形式,然后计算xi 与语料

库中词语yi 的余弦相似度cos‹xi,yi›,并设定一个阈值p,当

cos‹xi,yi›超过该阈值时,就可以判断这两个词语是近义的.
在匹配了语料库的指令关键词以后,需要转化成第２节中定

义的中间语言数据结构,供SCADA 系统读取.参数索引表

如表３所列,其中包含了可被用户自定义的关键词和对应的

参数值.用户可以使用这些关键词来查询对应的参数值,例
如地点、对象、动作等.在实现过程中,可以通过调用相应的

HTTP地址或JavaScript方法来进行查询或控制操作.
综上所述,算法１描述了 TICS算法的语义解析过程.

算法１　TICS基本自然语言指令解析算法

输入:基本自然语言指令序列String
输出:结构化键值对集合[{Object:word_１},{Location:word_２},

{Action:word_３}]

１．RESULT＝{Ø }/∗初始化一个空集合∗/

２．StringList＝Keyword_Extract(String,‘TF’)/∗TFＧIDF关键词提

取∗/

３．FORListINStringList/∗遍历提取后的关键词列表∗/

４．　IFList[０]INLocation_dictORList[１]＝＝‘ns’/∗若关键词

在位置属性词典或者词性为ns,则认定该词语为位置属性∗/

５．　　Location← List[０]

６．　ELSEIFcos_sim＞＝０．６５

７．　　　Location← List[０]

８．　　 ENDIF

９．　　 IFList[０]INObject_dictORList[１]＝＝‘nz’OR‘nc’

１０．　　　Object← List[０]

１１．　　ELSEIFcos_sim＞＝０．６５

１２．　　　Object← List[０]

１３．　　ENDIF

１４．　　IFList[０]INAction_dictORList[１]＝＝‘v’

１５．　　　Action← List[０]

１６．　　ELSEIFcos_sim＞＝０．６５

１７．　　　Action← List[０]

１８．　　ENDIF

１９．RESULT← [{Object:word_１},{Location:word_２},{Action:

word_３}]/∗更新结果∗/

２０．ENDFOR
表３　参数索引表

Table３　Parameterindex

Keywords ViewID
卧室 １
客厅 ２
厨房 ３

卫生间 ４
􀆺 􀆺

３．３　SDPA算法

SDPA算法 的 解 析 目 标 是 复 杂 自 然 语 言 指 令,利 用

DDParser对复杂自然语言指令依存句法分析.将自然语言

指令进行成分映射和成分标签识别,分析复杂指令中词原型

之间的依赖关系,并且定义指标提取规则,从而实现复杂自然

语言指令的语义解析.本文构建了一个自下而上的解析框

架,如图３所示.

图３　SDPA解析框架

Fig．３　SDPAparsingframework

３．３．１　依存句法分析

复杂自然语言指令“先打开大棚的空调然后关闭大棚的

灯光”,生成的依存关系如列表[{‘word’:[‘先’,‘打开’,‘大

棚’,‘的’,‘空调’,‘然后’,‘关闭’,‘田间’,‘的’,‘灯光’],

‘postag’:[‘d’,‘v’,‘n’,‘u’,‘n’,‘c’,‘v’,‘n’,‘u’,‘n’],

‘head’:[２,０,５,３,２,７,２,１０,８,７],‘deprel’:[‘ADV’,

‘HED’,‘ATT’,‘MT’,‘VOB’,‘ADV’,‘VV’,‘ATT’,

‘MT’,‘VOB’]}].将自然语言指令成分映射为４个指标,

即“word”“postag”“head”以及“deprel”,其依次表示自然语言

指令分词后的结果、分词后的词性、词语语义之间的位置依赖

关系以及语义关系.在对复杂自然语言指令进行归纳总结以

后,发现指令中常出现的语义依存关系主要有４种:核心关系
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(HED)、定 中 关 系 (ATT)、动 宾 关 系 (VOB)和 并 列 关 系 (COO).表４给出了自然语言常见依存关系的示例.

表４　依存关系示例

Table４　Exampleofdependencyrelationship
关系 描述 举例

HED 指整个句子的核心 打开卧室的台灯(ROOT,打开,HED)

ATT 定语与中心词之间的关系 关闭大棚的传感器(传感器,大棚,ATT)

VOB 宾语与谓语之间的关系 请帮我打开厨房的油烟机(打开,油烟机,VOB)

COO 同类型词语之间的关系 打开卧室的空调和台灯(空调,台灯,COO)

　　然后进行成分标签识别.在自然语言指令中,通常以动

词为整个句子的核心,不依赖于任何词语,所以“打开”下面的

数字为０,即不与任何词语形成依存关系,定义为 ROOT 结

点.同时,定中关系(ATT)描述的是定语与中心词之间的关

系.在本例中,“客厅”下所对应的数字为５,即与第５个单词

“空调”构成定中关系(ATT),视“客厅”为“空调”的定语;同
理,“卧室”下所对应的数字为１０,即与第１０个单词“灯光”构
成定中关系(ATT).根据这一特性,可以选择提取定中关系

(ATT)所对应词原型作为中间语言数据结构范式中的位置

(Location)属性.同时,在示例中“空调”下所对应的数字为

２,即与第２个单词“打开”构成动宾关系(VOB);“灯光”下所

对应的 数 字 为 ７,即 与 第 ７ 个 单 词 “关 闭”构 成 动 宾 关 系

(VOB).根据这一特性,可以选择提取动宾关系(VOB)所对

应的词原型作为中间语言数据结构中的对象(Object)属性.
指令“打开厨房的油烟机和洗碗机”中的“油烟机”与“洗碗机”
之间会构成并列关系(COO),即同类型词语之间的关系,因
此在遇到这种情况时,可以将并列关系(COO)所对应的词原

型进行提取,合并为对象(Object)属性.而针对动作(Action)
属性,可以考虑动宾关系(VOB),找到宾语即对象属性以后,
根据动词与宾语之间的依赖关系,提取宾语所依赖的关键词

为动作属性,例如对于“关闭灯光”,“关闭”和“灯光”之间构成

动宾关系,即可确定动作属性为“关闭”.经过以上步骤完成

语法组合以后,会得到复杂自然语言’先打开客厅的空调然后

关闭卧室的台灯’的中间语言数据结构范式,即[{‘action’:
‘打开’,‘location’:‘客厅’,‘object’:‘空调’}{‘action’:‘关
闭’,‘location’:‘卧室’,‘object’:‘灯光’}].最终进行语义Ｇ
指令映射,完成参数转换.其中,指令“先打开客厅的空调然

后关闭卧室的灯光”和“打开厨房的油烟机和洗碗机”的依存

关系树如图４所示.

(a) (b)

图４　依存句法图

Fig．４　Dependencysyntaxdiagrams

３．３．２　关键属性提取规则

通过依存句法分析以及词性特征提取复杂自然语言指令

中的关键属性,并将其填充上文定义的中间语言数据结构

{‘action’:‘’,‘location’:‘’,‘object’:‘’}中去.提取步骤

如下:
(１)生成复杂自然语言指令的依存分析结果;
(２)遍历依存分析结果,根据语义关系以及词性特征提取

关键指标;
(３)将其自动填充到事先定义好的中间语言数据结构形

式中去.
本文利用语义特征进行关键属性提取时,主要寻找的语

义关系有３种:定中关系(ATT)、动宾关系(VOB)、并列关系

(COO).在进行关键指标提取的时候,需要遵循以下规则.
规则１　指令中存在多个动词的时候,动词具有核心关

系(HED)和连谓关系(VV),不利于直接提取,因此首先寻找

动宾关系(VOB),根据语言习惯以及词性特征,借助宾语找

到对应的动词.
规则２　定语主要为修饰作用,本文考虑的是负责操纵

指令的语义解析.通常其中代表定中关系(ATT)的是位置

信息,因此可以将其提取出来作为位置属性.
规则３　并列关系(COO)在操控指令中起到的作用相

同,即操控对象的动作一致.针对该种关系,使其操控动作和

位置信息保持一致,与动宾关系(VOB)对应的词原型可以进

行合并.
基于以上规则,算法２描述了 SDPA 算法的语义解析

过程.
算法２　SDPA复杂自然语言指令解析算法

输入:复杂自然语言指令依存关系字典 ParserDict,包含{word,postＧ

ag,head,deprel}.其中,word表示词原型,postag表示词性,

head表示两个词语之间的位置依赖关系,deprel表示两个词语

之间的依存关系

输出:结构化键值对集合[{Object:word_１},{Location:word_２},

{Action:word_３}]

１．RESULT＝{Ø }/∗初始化一个空集合∗/

２．number＝－１/∗初始化计数变量∗/

３．WordList＝ParserDict[‘word’]

４．PostagList＝ParserDict[‘postag’]

５．HeadList＝ParserDict[‘head’]

６．RelationList＝ParserDict[‘deprel’]

７．FORrelationINRelationList

８． number＝number＋１

９． IFrelation＝＝‘ATT’/∗遍历定中关系∗/

１０．　　Location← WordList[number]

１１．　　 Object←WordList[HeadList[number]－１]

１２．　ELSEIF
(relation＝＝‘VOB’)OR(relation＝＝‘COO’)
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１３．　　IFrelation＝＝‘VOB’

１４．　　　Action←WordList[HeadList[number]－１]

１５．　　　ELSEObject←WordList[number]

１６．　　ENDIF

１７．　ENDIF

１８．RESULT← [{Object:word_１},{Location:word_２},{Action:

word_３}]/∗更新结果∗/

１９．ENDFOR

３．３．３　解析算法优化策略

通过分析复杂自然语言在进行依存句法分析中经常出现

的噪声数据,将提取失败的结果自动剔除.汉语本身十分复

杂,同一个词语在不同语境中形成的依存关系可能有所不同,

例如“请帮我打开卧室的台灯”和“打开卧室的台灯”,这两条

自然语言指令所表达的含义完全一致,但是关键词“打开”所
表示的依存关系却不同.在第一条指令中,“打开”与“帮”构
成双宾语关系(DOB).在第二条指令中,“打开”和“ROOT”

构成核心关系(HED).同样,在同一条自然语言指令中,同
一种依存关系所对应的词原型也可能不一致,例如“请帮我分

别打开卧室的台灯和客厅的空调”中的“帮”和“台灯”均与其

他词语构成动宾关系(VOB).此外,人类在说话时会掺杂一

些其他词汇,例如“打开卧室的扫地机器人,卫生需要保持干

净”,经过算法２的结果为:[{‘action’:‘打开’,‘location’:
‘卧室’,‘object’:‘扫地机器人’},{‘action’:‘打开’,‘locaＧ
tion’:‘卧室’,‘object’:‘保持’].可见第二个字典为多余的,

且将“保持”误认为对象(object)属性.主要原因在于“保持”

与“需要”构成动宾关系(VOB),并且“扫地机器人”与“打开”
也构成动宾关系(VOB).算法２会误将“保持”认定为对象属

性并完成指标提取.因此在优化算法模块,需要自动删除结

构化结果中多余无效的信息,并且结合词性特征将错误提取

信息剔除,从而提高指令解析的准确率,增强依存句法分析的

指令结构化解析算法的科学性、适用性以及可拓展性,使得

SDPA算法在复杂自然语言指令解析上具有更高的准确率.
算法３　复杂指令解析结果优化算法

输入:RESULT
输出:优化后的 RESULT

１．i＝０

２．Object_value＝{Ø }/∗初始化一个空列表∗/

３．IFAction!＝ØANDLocation!＝ØANDObject!＝Ø

４．FORitemINRESULT

５．　　 Object_value←item(key_value)/∗将表示对象属性的指标值

存放在列表里面∗/

６．ENDFOR

７．FORstring１IN WordList

８．　 i＝i＋１

９．FORstring２INObject_value

１０．　IFstring２＝＝string１

１１．　　IF(PostagList[i－１]!＝‘nz’)AND (PostagList[i－１]!＝
‘n’)

１２．　　　Delete(dict←object)/∗对象属性如果不是nz或者n,则将

该对象所在的字典删除∗/

１３．　　ENDIF

１４．　ENDIF

１５．ENDFOR

１６．RESULT ← RESULT

１７．RETURNRESULT

１８．ENDFOR

４　实验设置及结果分析

４．１　测试数据集构造

TextＧtoＧSCADA是面向特定领域的自然语言指令解析

框架.针对本文提出的应用领域,我们构建了中文测试指令

数据集———CNLQTS.关于语料库的收集,不是采用对话文

本的直接整合,而是预先定义好SCADA 系统中可能出现的

各种指令,然后通过科研工作人员众包的形式展开成自然的、

口 语 化 的 句 子. 这 种 搭 建 方 法 能 够 有 效 地 提 高

Text２SCADA理解特定领域中自然语言指令的效果.具体

做法为:首先,限定一个符合SCADA系统中间语言格式所提

到的中间语言规范的指令 {‘object’:‘空调’,‘location’:‘机
房’,‘action’:‘打开’};然后,将伪语言问题描述改写为自然

语言问题E＝“打开机房空调”,并将语句E扩充为更加复杂、

口语化的自然语言语句.我们在实验室召集了２０个硕士生,

花费了１个月众包了该数据集.语料库中的一个案例如表５
所列.

表５　语料库示例

Table５　Corpusexamples

中间语言 自然语言

{object＝空调,location＝
机房,action＝打开}

语句① 帮我打开机房空调

语句② 把机房的空调打开

语句③ 请去把机房的空调打开

最终,CNLQTS数据集提供了来自不同领域的６００条自

然语言指令集合,包括农业领域(２００)、工业领域(２００)、智能

家居领域(２００).每个领域均包含１００条基本自然语言指令

和１００条复杂自然语言指令.使用如表６所列的各种类型数

据进行实验测试.

表６　CNLQTS数据集示例

Table６　ExampleofCNLQTSdataset

领域 指令示例

农业

大棚的温度是多少?
请帮我查看田间的甲醛含量是多少?

打开大田的灯光,然后查看一下温室的温度.
请帮我分别打开大棚的灯光和空调.

工业

机房现在甲醛浓度是多少?
中控机房的二氧化碳浓度是多少?

先打开机房的吸尘机再关闭无尘室的空调.
请帮我查看一下中控机房的甲醛浓度.
查看位于广大东汽机器人 A１轴电流.

查看位于二重的工业机器人工作站用电量.

智能家居

打开厨房的油烟机.
查看卫生间的温度是多少?

先打开卧室的台灯,再关闭卫生间的浴霸.
打开客厅的扫地机器人和吊灯.

４．２　TextＧtoＧSCADA框架评估指标

Text２SCADA性能的评价方法主要包括 ３个:精确率

Precision、召回率 Recall以及FＧscore值.本文通过手工判定

方式获取.构建的数据集总共包含６００条自然语言指令,考
虑指令的数量对实验结果的影响,根据具体实验,选择不同数

量的指令集来对算法进行性能测试,并且以手工判定的方式

获取精确率P、召回率R以及F 值.接下来给出相关变量的

定义:A 表示正确识别的指标以及对应指标值个数;B 表示
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结构化结果的记录总数;C表示原自然语言指令中包含指标

的总数.相关计算公式如下:

P＝A
B

R＝A
C

F＝２×P×R
P＋R

４．３　训练和测试

４．３．１　词嵌入

采用skipＧgram模型,损失函数为交叉熵,词向量维度设

置为１５０,窗口大小为８,采用随机梯度下降法进行训练,训练

过程中的loss曲线如图５所示.

图５　训练Loss曲线

Fig．５　Losscurve

得到中文词语的向量形式以后,就可以通过公式计算输

入词和语料库中各个例句的相似度,并取相似度最高的、同词

性的词匹配预料库中的词语;再通过语义Ｇ指令映射模块检索

指令描述的对象、地点等属性,将其映射成http地址或调用

JavaScript方法执行指令.

４．３．２　基本自然语言指令解析算法测试实验

为了评估 TICS基本自然语言指令解析算法的性能,使
用CNLQTS数据集汇总的基本自然语言指令进行实验.采

用控制变量以及随机分配的方法,依次输入５０,１００,１５０,􀆺,

３００条指令进行测试,得到的评估指标值和返回结果的最长

时间如表７所列.图６能够清晰反映出各项评估指标的变化

情况.

表７　基本自然语言指令测试结果

Table７　Basicnaturallanguageinstructiontestresults

No． Number Precision/％ Recall/％ FＧscore/％ Time/s
１ ５０ ９２．１５ ９４．２５ ９３．１９ ０．８２
２ １００ ９１．５７ ９２．１４ ９２．８５ ０．７４
３ １５０ ９１．２４ ９１．７１ ９１．４７ ０．６７
４ ２００ ９０．２５ ９１．１４ ９０．１９ ０．８９
５ ２５０ ８９．６５ ８８．５４ ８９．０６ ０．８７
６ ３００ ８７．５８ ８７．９１ ８７．７３ ０．７３

Avg ９０．３７ ９０．７９ ９０．５８ ０．７９

图６　TICS性能评价柱形图

Fig．６　BarchartofTICSperformanceevaluation

(１)在测试集上,三大评估指标的平均值分别９０．３７％,

９０．７９％,９０．５８％,均在９０％以上,都取得了不错的效果.
(２)随着指令数量的增多,评估指标值均呈现下降趋势,

其下降的幅度在２％到５％之间,属于可接受范围.
(３)平均响应最长时间大约为０．７９s,响应时间能够满足

实时控制和查询功能,符合人机交互的实时性.
(４)平衡的F值最初表示良好的精度Ｇ召回性能,性能随

着实验中考虑的自然语言指令数量的增加而恶化.

４．３．３　复杂自然语言指令解析算法测试实验

为了提高复杂自然语言指令结构化解析算法的科学性、
适用性以及可拓展性,本文在SDPA 算法后增加了结果优化

算法.本节依旧采用控制变量以及随机分配的方法,依次输

入５０,１００,１５０,􀆺,３００条指令进行测试,得到的评估指标值

和返回结果的最长时间如表８所列.图７能够清晰反映出各

项评估指标的变化情况,其中P１,R１,F１表示优化前的性能

评价指标,P２,R２,F２表示优化后的性能评价指标.

表８　复杂自然语言指令测试结果

Table８　Complexnaturallanguageinstructiontestresults

No． Number Precision/％ Recall/％ FＧscore/％ Time/s

１
５０ ８９．１４ ８７．６４ ８８．５９ １．１２

９５．１０ ９３．２７ ９４．１８ １．４７

２
１００ ８０．０９ ８１．３６ ８０．６６ １．４６
８９．８１ ９０．６５ ９０．２２ １．４８

３
１５０ ７８．０２ ７９．３７ ７８．６８ １．４７

８７．５８ ８９．９１ ８８．７３ １．４８

４
２００ ７６．２４ ７７．３６ ７６．８０ １．５２
８５．４３ ８６．６７ ８６．０５ １．４８

５
２５０ ７４．２１ ７４．４９ ７４．３５ １．５７
８４．５７ ８５．５６ ８５．０６ １．４７

６
３００ ７１．１７ ７１．２９ ７１．２３ １．７０
８２．２９ ８４．４１ ８３．３４ １．４９

Avg
７８．１５ ７８．５９ ７８．３７ １．４７
８７．６３ ８８．４１ ８７．９３ １．４７

图７　SDPA性能评价柱形图

Fig．７　BarchartofSDPAperformanceevaluation

(１)无论是SDPA算法单独在复杂指令测试集上进行实

验,还是优化后的SDPA算法在复杂指令测试集上进行实验,

都取得了不错的效果,其中平均 P１,R１达到了７８．１５％和

７８．５９％,P２,R２达到了８７．６３％和８８．４１％.
(２)随着复杂控制指令数量的增多,算法性能均有一定程

度的 下 降.未 优 化 前 的 F 值 下 降 幅 度 分 别 为 ７．９３％,

１．９８％,１．８８％,２．４５％ 以 及 ３．１２％,平 均 下 降 幅 度 为

３．４７％.优化后的 F 值下降幅度分别为 ３．９６％,１．４９％,

２．６８％,０．９９％以及１．７２％,平均下降幅度为２．１７％.明显

看出,优化后算法的平均下降幅度明显小于优化前的算法,说
明了优化算法在复杂自然语言指令解析的过程中起了很大的

作用,提升了算法的可拓展性以及科学泛化能力.
(３)其中平均响应时间约为１．４７４s,满足人机交互的实

时性要求.
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４．３．４　Text２SCADA组合服务性能测试实验

本节选取６００条测试指令,采用随机分配以及控制变量

的方 法,分 别 将 １００,２００,３００,􀆺,６００ 依 次 输 入 带 Text２Ｇ
SCADA的系统中,实验结果如表９所列.图８能够反映各项

评估指标的变化情况.

表９　组合算法服务性能测试

Table９　Combinedalgorithmserviceperformancetesting

No． Number Precision/％ Recall/％ FＧscore/％ Time/s
１ １００ ９８．２６ ９７．３７ ９７．８１ １．５２１
２ ２００ ９４．６２ ９３．３１ ９３．９６ １．５７１
３ ３００ ９１．２３ ９０．３９ ９０．８１ １．５８５
４ ４００ ８５．２３ ８４．９１ ８５．０７ １．５９７
５ ５００ ８３．５８ ８５．９１ ８４．７３ １．６１９
６ ６００ ８２．６８ ８３．７８ ８３．２３ １．６６２

Avg ８９．２７ ８９．２８ ８９．２７ １．５９３

图８　组合算法性能评价

Fig．８　Combinatorialalgorithmperformanceevaluation

(１)Text２SCADA在指令测试集下的平均Precision值和

Recall值分别为８９．２７％和８９．２８％,整体在９０％附近,准确

性较高.
(２)F 值逐渐下降,下降幅度 依 次 为 ３．９１％,３．１５％,

５．７４％,０．３４％,１．５％,平均下降幅度为２．９３％.这主要是

因为随着测试指令数量的增加,其测试效果会出现一定程度

的恶化,从而导致F值逐渐下降.
(３)Text２SCADA的平均响应时间约为１．５９３s,对比我

们在现实世界中实际考察的平均响应时间为３s有了很大的

提升,满足人机交互实时性的要求.

４．３．５　对比实验

随机抽取３００条指令,分别使用 TFＧIDF关键词提取算

法,基于 Word２vec的相似度算法、基于LSTM 句子相似度的

算法和模板匹配的方法和本文算法进行对比实验.余弦相似

度阈值为０．６５.以成功识别率为测试指标,分子为成功识别

指令的个数,分母是总指令条数,具体结果如表１０所列.

表１０　对比实验

Table１０　Comparisonexperiments

Method Successrate
TFＧIDF ３８．６７％(１１６/３００)

Word２vec ４０．３３％(１２１/３００)

LSTM ４３．６７％(１３１/３００)

TemplateMatching ６３．６７％(１９１/３００)

OurMethod(TICS) ７０．３３％(２１１/３００)

OurMethod(SDPA) ８５．６７％(２５７/３００)

OurMethod(TICS＋SDPA) ９６．６７％(２８７/３００)

TFＧIDF关键词提取算法,可以将指定关键词进行信息抽

取,但是并未考虑一义多词的情况,同义词之间为构建联系,

所以只能识别１１６条.Word２vec方法主要是计算词语之间

的相似度,但是无法提取合适的关键词,也只能识别基本自然

语言指令中的部分指令.LSTM 以句子为单位,计算句子意

思,识别情况有一定的提升,但是信息抽取能力一般.人工的

模板匹配方式是基于人工规则,根据经验编写提取算法,有着

不错的成功识别率,但是该方法需要耗费大量人力阅读文本,
不适用于实际人机交互系统.TICS是关键词提取和余弦相

似度的结合,在关键词抽取的基础上利用了词义信息,因此成

功率达到了７０．３３％,但是无法对复杂长指令进行解析.SDＧ
PA算法是针对复杂自然语言指令,运用语义依存遍历结点的

思想,识别率高达８５．６７％.最后是整体算法的测试 TICS＋
SDPA,根据词性标注是否含有连词来区分基本自然语言指

令和复杂自然语言指令,以此来推荐不同的算法进行语义解

析.Text２SCADA的整体可拓展性和科学泛化能力得到了

较大的提升,指令识别成功率高达９６．６７％.

结束语　本文提出了一个面向分布式SCADA系统的自

然语言接口(TextＧtoＧSCADA),该接口通过词性标注来区别

基本自然语言指令和复杂自然语言指令,针对基本自然语言

指令采用 TICS算法进行解析,针对复杂自然语言指令采用

SDPA算法进行解析,以此来理解用户输入的自然语言指令;

通过众包的形式提供了一个 CNLQTS数据集来测试接口的

性能.之后会研究更加复杂的自然语言指令,并且丰富中间

语言格式;此外,未来工作中将会考虑图神经网络的形式来对

指令进行编码以搭建知识图谱的方式来提升复杂查询的准确

率,并支持更高的可拓展性;也会对算法的复杂度进行优化,

缩短接口的服务响应时间,提升人机交互的实时性.总之,我
们的方法为工农业信息化管控提供了更为便捷的交互手段.
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