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一种适用数据流概念漂移检测与适应的
增量密度聚类算法

陆昊阳，范玉雷，高 楠，杨良怀*

（浙江工业大学计算机科学与技术学院，浙江杭州 310023）

摘　要：　为处理随时间不断演化、非平稳数据流中的概念漂移问题，本文提出一种适用数据流概念漂移检测和

适应的增量密度聚类算法（InCremental Density-based Clustering algorithm，ICDC）. ICDC改进了 1次遍历聚类框架，采用

惰性方式处理离群点，由新达数据触发离群点评估，以区分潜在微簇和噪声；聚类过程中要求数据点和微簇满足特征

依赖及时序依赖的条件，有效去除离群点集中的异常值，克服了现有离群点处理方式中因异常点的加入导致类簇结构

以不可逆转方式持续恶化的情形；设计了一种离群点生命周期调节机制，有效控制缓存大小的增长；以类簇结构变化

作为概念漂移指示器，设计了相应检测算法，提升了增量密度聚类算法对数据流演变过程中局部模式和全局模式变化

的敏感性 . 在多个真实和合成数据集上对数据流聚类质量及聚类性能、概念漂移检测和适应、算法的内存开销和计算

开销等方面开展实验，结果表明，该算法在大多数数据集上的聚类结果都优于现有算法，同时能够有效检测概念

漂移 .
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Abstract:　To address concept drift in non-stationary data streams that evolve over time, this paper proposes incre⁃
mental density-based clustering algorithm (ICDC), an incremental density-based clustering algorithm designed for concept 
drift detection and adaptation over data stream. ICDC enhances the one-pass clustering framework by introducing a lazy out⁃
lier handling mechanism, where outlier evaluation is triggered by newly arrived data to distinguish between potential micro-

clusters and noise. During clustering, data points and micro-clusters must satisfy feature dependency and temporal depen⁃
dency conditions, effectively filtering outliers from the potential outlier set. This approach prevents irreversible deteriora⁃
tion of cluster structures caused by incorporating outliers—a limitation of existing outlier processing methods. Additionally, 
ICDC incorporates an outlier life cycle adjustment mechanism to control buffer size growth efficiently. By leveraging clus⁃
ter structure changes as concept drift indicators, we propose a detection algorithm that enhances ICDC’s sensitivity to local 
and global pattern shifts during data stream evolution. We evaluate ICDC on multiple real and synthetic dataset, assessing 
clustering quality, performance, concept drift detection and adaptation, memory overheade, and computational overhead. Ex⁃
perimental results demonstrate that ICDC outperforms existing algorithms on most datasets, achieving superior clustering 
accuracy and effectively detecting concept drift.
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1　引言

技术进步催生了大量数据，如在机器状态检测、大

气科学数据监测、社交媒体监测等领域，这种数据持续

涌现被称为流数据，是重要类型的数据［1］. 流数据具有

高速、无限性和时效性等特点［2］. 与传统的静态数据不

同，流数据在不断变化过程中带来一个问题，即概念漂

移，概念漂移的检测与适应成为数据处理的重要挑战

之一 .
概念漂移是指流数据所代表的概念或特征随时间

推移而发生变化的现象［3］. 在针对真实世界具体任务

建模过程中，如因外界环境变化、元器件老化、机器组

件修改或升级等原因，状态检测和监测过程具有非平

稳性，数据分布会随时间发生变化，导致基于原有数据

的模型无法适用于新样本［4，5］. 对于需要实时或快速响

应的应用，及时识别和适应漂移至关重要 .
增量聚类是数据流分析中最常见和最有用的工具

之一，它是一个从动态和不断增长数据中提取模式的

实时过程［6，7］. 由于数据流的无限性，且随时间变化，有

必要提供一种根据内存约束和数据到达速度可以连续

处理大量数据的算法，因此提出 1次遍历聚类框架［8，9］.
该框架仅遍历 1次数据进行聚类分析，实现对流数据的

实时处理和分析；框架中采用微簇和宏簇两阶段聚类

方法，微簇是用来表示数据流中聚类信息的一种数据

结构，用于维护数据点的统计摘要 . 微簇通常是一组紧

密相邻的数据点，它们代表了数据流中的一个子集或

一种模式 . 在处理数据流时，微簇会动态地根据新的数

据点进行更新，以适应数据流的变化 . 宏簇则可以看作

是对微簇的进一步聚合，它代表了数据流中更广泛的

模式或更高层次的聚类结构 .
尽管 1次遍历聚类框架具有高效性，同时也存在一

些问题 . 在处理实际应用数据流时，1次遍历聚类框架

面临的挑战之一是存在噪声点 . 由于缺乏对微簇形成

密度的严格要求，这些噪声点会被错误地分配并保留

到宏簇中，从而影响最终聚类结果的准确性 . 图 1对该

情况进行说明 . 微簇m2在第 k个数据点 xk处创建，数据

点 xk为一个异常噪声点；后续到达的与 m1中属于相同

分布的数据点 xk+1、xk+2与 xk+3，会依据就近原则误分到微

簇m2. 如此持续下去会导致更坏的情况，越来越多的异

常噪声点被分配到微簇m2，同时由于微簇m2的存在，代

表不同数据分布的微簇 m1 及 m3，连同微簇 m2 构成宏

簇，导致最终聚类结果以一种不可逆的状态持续恶化 .
解决这一问题的方法之一是引入对微簇密度的限

制或者进一步的微簇过滤和清洗 . 通过设置密度阈值，

只有当微簇中包含的数据点数量超过一定阈值时才将

其视为有效的聚类结果，可以减少对噪声点的过度响

应，提高聚类的准确性 . 另一种方法是采用更为复杂的

聚类算法，或将 1次遍历聚类框架与离线聚类算法相结

合，周期性地对数据进行批处理以纠正和优化 1次遍历

聚类框架生成的宏簇结果，从而提高聚类的质量和稳

定性 .
本文基于现有的 1次遍历聚类框架，提出 ICDC（In⁃

Cremental Density-based Clustering algorithm）. 在算法的

第 1阶段，引入缓存存储离群点，在离群点集合中寻找

达到密度阈值要求的微簇 . 为了控制缓存大小，依据缓

存中离群点之间的特征依赖性及时序依赖性对其生命

周期进行调节，新加入缓存中的离群点会延长与其在

数据空间中距离相近的离群点的生命周期，而噪声点

往往处于数据空间中较为稀疏的区域，最终从缓存中

除去 . 该机制在有效控制缓存大小的同时，也促进构成

微簇的数据点在数据空间及时序上都保持密集状态 .
在算法的第 2阶段，对微簇进一步聚合构成宏簇，并通

过图结构的形式，记录聚类构成的变化 .
在本文所提算法中，微簇代表着数据流中的局部

模式，宏簇则代表更广泛的模式及更高层次的类簇结

构 . 在增量更新过程中，新宏簇会出现，旧宏簇会过时，

宏簇会发生彼此合并或分裂，这由数据流中数据分布

发生变化所导致 . 宏簇数量的变化、宏簇簇心的移动表

征类簇结构的变化，潜在指示概念漂移的发生 . 因此，

可依据类簇结构的变化对数据流中的概念漂移进行检

测 . 主要贡献如下 .
（1）改进现有 1次遍历聚类框架，降低对噪声点的

过度响应，提高聚类质量和稳定性 .
（2）设计一种离群点生命周期调节机制，有效控制

缓存大小 . 通过对缓存中离群点之间的特征及时序依

赖进行限制，保证构成微簇的数据点在时间与空间上

的关联性 .
（3）将类簇结构的变化作为数据流概念漂移指示

器，设计相应检测算法 .
（4）使用多个真实数据集及合成数据集对本文所

提算法进行全面评估，通过与多种算法的比较，验证本

文所提算法在数据流聚类方面的优越性，以及类簇结

构变化在概念漂移检测中的有效性 .
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图1　特殊微簇情况说明
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2　相关工作

2. 1　基于密度的数据流聚类算法

聚类技术在连续数据流分析中有重要应用背景 .
通常数据流呈现非平稳性、时变性，其上形成的类簇可

表现为数据空间中的任意形状 . 离线聚类方法，如Cha⁃
meleon［10］、DBScan［11］和 SPARCL［12］等，可构建任意形状

聚簇，通常需要访问整个数据集，不适用于数据流场

景 . 为解决数据流和任意形状类簇所面临的挑战，已提

出多种聚类方法［2，8，13，14］.  CluStream是一种值得注意的

方法［13］，它采用基于滑动窗口内局部密度估计的两阶

段聚类过程 . 但 CluStream 仅限于检测超椭圆聚簇，在

类簇呈现更复杂形状的情形会受到限制［15，16］. 随后提

出基于 CluStream 的改进版聚类算法 DenStream［8］、
DEC［14］和 CEDAS［2］，其能够处理具有任意形状聚簇和

不断演化的数据流 . DenStream［8］引入微簇和宏簇概念，

利用自适应权重调整机制来适应各种聚类形状；

DEC［14］维护核心和非核心类簇列表，并根据数据点权

重动态调整类簇状态，以有效检测和处理概念漂移；

CEDAS［2］是采用通用 1 次遍历聚类框架的一种全在线

聚类算法，其利用超球微簇并维护聚簇图结构联系，实

现在数据维度增加时维度稳定性、高速和最小计算开

销，能自适应地以全在线方式加入和分离宏簇 .
在处理不断演化的数据流时，以上方法都旨在解

决与非平稳数据流和任意形状类簇相关的特定挑战，

对离群点的处理不充分 . 主要不足如下 .
（1）对离群点的识别不够准确 . 一些算法对离群点

的定义和识别不够明确，导致一些重要的异常数据被

错误归类为普通数据点，或一些正常数据被误认为是

离群点 .
（2）对离群点的处理能力有限 . 一些算法无法有效

处理大量的离群点或者离群点分布不均匀的情况 . 在

处理大规模数据流时，离群点的数量很多，因此算法需

要能够有效地过滤和处理离群点 .
（3）对离群点的响应不够弹性 . 一些算法对离群点

的存在非常敏感，一旦出现离群点就会导致聚类结果

的不稳定或者错误 . 理想情况下，算法应该能够在一定

程度上抵抗离群点的影响，保持聚类结果的稳定性 .
为解决上述不足，本文所提算法针对动态数据流

中离群点识别问题进行设计，能够鲁棒地处理离群点 .
2. 2　概念漂移检测算法

在处理动态数据流时，概念漂移会导致模型失效，

因此需要及时检测并适应概念漂移 . 目前，针对概念漂

移检测，已有许多有效算法 . ADWIN（ADaptive WIN⁃
dowing）算法［17］是一种常用的检测算法，它通过调整窗

口大小适应数据流变化，具有较低的内存消耗和算法

复杂度 . 然而，ADWIN 算法对于增量漂移等发生在较

长时间段内的概念漂移类型不够敏感，会错过漂移检

测 . 一些增强的ADWIN算法，如Multi-level ADWIN［18］，
通过引入多级 ADWIN，用以处理数据流中不同级别的

概念漂移，提高漂移检测的准确性 .
HDDM（Hoeffding’s inequality-based Drift Detection 

Method）［19］是一种常用的概念漂移检测算法 . HDDM基

于霍夫定不等式，通过比较 2个样本均值的差异来检测

概念漂移，它对于小幅度的概念漂移具有较高的灵敏

度，但受到样本大小的限制，在处理大规模数据流时会

出现误报或漏报 . 一些改进方法如 FASE［20］、SDDE［21］

等尝试利用模型集成，汇总多种检测结果，提高整体检

测的稳定性和准确性；EI-kMeans［22］、FW-DA［23］等根据

数据流的波动情况自动调整阈值，使检测器在概念漂

移发生时更敏感，并减少误报概率 .
KSWIN（Kolmogorov-Smirnov WINdowing）算法［24］引

入核方法处理非线性概念漂移，并在滑动窗口内应用

核函数捕获概念漂移的非线性特征，使其具有更高的

灵活性和适用性 . 该算法能够捕捉更复杂的概念漂移

模式，但需要调整核函数的参数以适应不同类型的数

据流，并且在处理高维数据时，会受到维度灾难的

影响 .
目前的增量式数据流聚类算法虽已考虑了概念漂

移的挑战［25］，并且设计了相应机制来改进聚类质量，如

CDAP-DSS［26］通过对样本集动态维护，实现更准确的预

测 . 但与之前提及的概念漂移检测算法不同，大部分聚

类算法仅通过最终的聚类质量来评估对数据流的适应

性，而没有对算法在处理概念漂移时的检测延迟、检测

准确率和漂移幅度等的具体表现进行充分评估 . 本文

所提算法将通过类簇结构前后变化作为检测数据流中

概念漂移的指示器，在检测延迟、检测准确率等指标上

评估算法在概念漂移检测方面的性能，而不仅仅以聚

类质量来评估对数据流的适应性 .
3　基于增量密度聚类的概念漂移处理方法

针对现有 1次遍历聚类方法易受离群点干扰的问

题，提出 ICDC，在提高聚类质量的同时实现对数据流中

概念漂移的检测 . ICDC的主体框架采用CEDAS的微簇

与宏簇结构 . 在给定预设半径大小的球形区域所包含

数据点的密度达到给定阈值时，该空间中的点集构成 1
个微簇；1个孤立的微簇或多个相互交叠的微簇构成宏

簇 . 微簇表示空间中数据分布的局部模式（球形），宏簇

则表示更为广泛的模式及更高层次的聚簇结构（可以

是任意形状的空间分布）. 随着数据分布发生变化，在

增量更新的过程中，新微簇会出现，与其他微簇合并或

加入已有宏簇；旧宏簇会过时而消亡，宏簇之间会彼此

合并，甚至 1个宏簇也会分裂为 2个子宏簇 . 以上微簇、
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宏簇状态的变迁均随数据流数据分布的变化而改变，

与概念漂移存在紧密联系 . 本文将概念漂移的指示器

归结为聚簇结构发生的 2种变化：宏簇数量的变化、宏

簇簇心的移动 . 依据这 2 种指示器对数据流中的概念

漂移进行检测 .
ICDC 处理新到来的数据分为 2 个阶段 . 第 1 阶段

是数据点放置，确定新到数据点是归入已有微簇或作

为离群点 . 若尚未有微簇形成，则将新数据点加入离群

点集合中；若已有微簇，则计算新数据点与各簇心之间

的余弦距离，若距离均大于预设距离阈值，则将新数据

点归入离群点集，否则将该数据点放置到最近的微簇

并更新该微簇的属性 .
ICDC采用“惰性”方式处理“离群点”，理由是离群

点是新出现的“新概念”种子 . 离群点的出现是因数据

噪声、异常行为或者数据集不完全性所导致 . ICDC 将

按照预设规则无法归属任何微簇的数据点临时保留在

缓存中，这些点起初处于数据空间中的稀疏区域，聚集

形成离群小团簇，其密度尚未达到形成微簇的阈值 . 离

群点小团簇密度或升或降，长成微簇或过时夭折 . 缓存

终有限，其大小通过离群点之间的特征及时序依赖进

行限制 . 新入缓存的离群点由于其特性未知，延长它及

其距离相近离群点的生命周期以观其效，处于数据空

间中孤立、稀疏区域的噪声点最终会从缓存中除去，从

而有效控制缓存大小；同时，保障构成微簇的数据点在

数据空间及时序上都保持合适的密度 .
ICDC 的第 2 阶段是聚合微簇构成宏簇，维护相应

聚簇图结构，记录聚簇构成的变化 . 1个孤立的微簇或

多个相交的微簇构成宏簇 . 第 1 阶段长成的微簇如果

与宏簇相交，则会加入宏簇中；随着时间推移，某个

（些）微簇会因衰老而终结，从宏簇中删除 . 删除微簇会

导致相应宏簇的分裂，由此引起数据分布模式的变更，

即会发生概念漂移，可以启动检测 .
3. 1　ICDC

ICDC根据数据点的密度进行聚类，涉及离群小团

簇、微簇、宏簇的动态生长、演化、消亡过程，需要经验

确定几个超参数：微簇的半径（r）、每个微簇所需的最少

数据点数量（MinPts）、衰减周期（Decay）. 微簇采用超球

结构，其半径决定在密度聚类过程可落入超球的数据

点的距离范围，只有在半径范围内的数据点才被认为

是彼此的近邻并形成微簇 . 在密度聚类中，仅当给定区

域的密度达到一定程度时才能够形成微簇，最少点数

量规定了形成一个有效聚类所需的最少数据点数量 .
在数据流中，模式的出现、消亡存在时效性，引入

微簇存活时间，即衰减周期来反映变化 . 如以空气污染

模式随时间、空间变化的情况，来区分短期和长期的变

化，发现暂时的局部异常和总体分布的极端情况 . 衰减

周期定义了 1个时间间隔 Decay，微簇或离群簇最后更

新时间与新到数据时间间隔若超过衰减周期，则删除

相应过时的微簇或离群簇 . 衰减周期的设置与具体应

用存在关联 .
算法中采用数据结构表示微簇及离群簇 . 微簇数

据结构 mc：｛c：簇心，n：微簇中数据点个数，ct：微簇创

建时间，lut：微簇最后更新时间｝，离群簇数据结构 olc：
｛c：簇心，n：包含数据点个数，ct：离群簇创建时间，lut：
离群簇最后更新时间｝，其中 mc.ct 表示离群簇演化为

微簇的时间，lut则代表分配给该离群簇或微簇的最后 1
个数据点的时间戳 . 全体微簇集记为 mcSet、全体离群

簇集记为 olcSet. 其中，各个微簇的簇心是由所包含数

据点的综合特征向量均值形成的虚拟点，能够同时表

征离散属性的分布模式和连续属性的统计特性，适用

于混合数据类型 . 为统一特征空间，对离散属性进行独

热（One-Hot）编码，将编码结果与连续属性合并为综合

特征向量，并对合并后的特征向量归一化 .
当 ICDC 接收新数据点 x，其中数据点包含时间戳

信息 x.ts，基于设定的分配规则将新数据点分配到离群

点集或现存的微簇 . 需要检查微簇集mcSet是否为空，

如果为空，则将 x作为离群点进行更新，由更新离群点

集过程 updtOutlier实施（算法 1代码行 2~3）；否则，它会

计算 x与各个微簇簇心之间的距离，并将 x归类到最近

的微簇中（代码行 6~9）. 如果 x与最近微簇的距离小于

给定的半径 r，并且数据点的时间戳与该微簇最后更新

时间在时序上接近，则将其分配到微簇中，由更新微簇

过程 updtmc实施更新（代码行 10~11）；否则，将其标记

为离群点，由更新离群点集过程 updtOutlier实施 . ICDC
依据前述方法更新微簇和离群簇，在更新过程中执行

清理与合并操作，清理过时的离群簇与微簇（由过程

deleteOlc&mc 实施），或在满足合并条件时合并微簇形

成宏簇，同时，维护聚簇图结构记录宏簇与微簇之间的

关系（由过程 updtMC&Graph 实施）. ICDC 伪代码如算

法1所示 .
3. 1. 1　更新离群簇

当新数据点归类为离群点后，需要检查离群簇集

是否为空 . 若为空，算法会创建 1 个新离群簇，并将当

前数据点作为其唯一成员加入新离群簇，同时记录该

数据点的时间戳为离群簇的创建时间与最后更新时间

（过程 1 代码行 1~4）；若不为空，则算法会遍历现有的

离群簇，将数据点与每个离群簇的中心进行距离计算

（代码行 8），判断是否满足加入条件 . 若存在离群簇被

更新（代码行 9~11），判断该离群簇的密度是否达到阈

值要求，若达到要求，则代表 1 个新微簇形成（代码行

12~16）. 如图 2 所示，A、B、C 分别表示 1 个新数据点加

入离群簇集的 3种情况，圆代表现存的离群簇，算法针
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对 3种不同情况分别进行处理 . A与B表示数据点满足

分配给现存离群簇的条件，在情况B中，数据点只落在

1个离群簇的半径范围内，因此只需要更新该离群簇的

属性，A 则代表一种更复杂的情况，它处于 2 个离群簇

的交集区域，显然它的存在对 2个离群簇都产生影响，

需要对它们的属性做更新 . 因此，在聚类结构的增量更

新过程中，会出现 1 次更新出现 2 个新微簇的现象，有

利于获得更全面的数据分布信息 . C表示数据点未满足

分配条件，与现存的离群簇都不建立联系，需要创建 1
个新离群簇来代表该数据点（代码行17~21）.

3. 1. 2　更新微簇

若新数据点被分配到某个现存的微簇，该部分算

法对微簇的属性进行更新，为了使簇心的更新更加平

滑，采用“距离加权”方式，距离簇心越近的数据点被赋

予的权重越大，减少微簇中边缘点对簇心的影响 . 同

时，对微簇的最后更新时间进行更新，以便后续算法分

析不同微簇之间的关系 . 伪代码如过程2所示 .

3. 1. 3　更新宏簇和图结构

微簇为图结构中的节点，若 1个新微簇被创建或 1
个旧微簇被更新，需要判断它与其他微簇在数据空间

中的相交情况，用边的形式将代表相交微簇的节点进

行连接 . 2个微簇相交需要满足 2个条件：空间相交、时

间相交 .
定义1  （（空间相交）  若2个微簇所代表的空间有

部分重叠，2个微簇之间的距离＜2倍的微簇预设半径，

则称这2个微簇在空间上相交 .
定义 2  （（微簇的生命周期）  微簇的创建时间 C

及最后更新时间U构成微簇的生命周期，记为[CU ].
定义3  （（时间相交）  指2个微簇各自生命周期时

间有重叠 . 形式上，微簇 i的生命周期为[Ci Ui ]与微簇 j

的生命周期为 [Cj Uj ]，若两者的交集不为空，则称这 2
个微簇在时间上相交 .

宏簇可以通过图结构的形式记录 1个宏簇是由哪

些微簇相交形成，其中图中的节点表示微簇，若微簇

mc i与微簇mc j相交，则在图中存在1条边<mc i mc j>连
接图中代表这 2个微簇的节点，由此形成的图结构称为

簇图结构 .
该部分算法依序检查微簇集中的每对微簇，计算

算法1 ICDC
输入：数据点 x、半径 r、衰减周期Decay、微簇集mcSet、最少点

数量MinPts
输出：微簇集mcSet、离群点集 olcSet、宏簇集MacroSet、簇图结构

graph
1. 新数据点到达

2. If mcSet=Æ then {
3.  updtOutlier(xolcSet);}
4. else{
5.  minDist=¥; mcclst=NULL;//找最近微簇

6.  for mcÎmcSetdo{
7.   d= disFun(xmc.c);//计算 x与mc簇心 c的距离

8.   If d<minDist then{//找到距离最近的微簇mcclst

9.    minDist= d; mcclst=mc;}}
10.  If minDist< rand x.ts-mc.lut<Decay then{
11.   updtmc(xmcclst );}//将数据点加入距离最近的微簇;
12.  else{//将数据点加入 olcSet
13.   updtOutlier ( xolcSet );}}

A

C

B

 

图2　离群点的3种情况

过程1 更新离群簇集合(updtOutlier)
输入：x、r、Decay、x.ts、MinPts、微簇集mcSet和离群簇集 olcSet
输出：离群簇集 olcSet
1. If olcSet=Æ then {
2.   create a new olc;//创建1个新离群簇

3.   olc.c= x; olc.n= 1;

4.   olc.ct= olc.lut= x.ts; olcSet¬ olcSetÈ olc;

5. else{
6.   matched = False;
7.   for olcÎ olcSet do{
8.     d= disFun(xolc.c);//计算 x和 olc簇心的距离d

9.     If d< rand x.ts- olc.lut<Decaythen{
10.       olc.lut= x.ts; olc.c=

olc.c × olc.n+ x
n- 1

;

11.       olc.n= olc.n+ 1; matched=True;}
12.     If olc.n>MinPtsthen{
13.       create a new mc;//创建1个新微簇

14.       mc.n= olc.n; mc.c= olc.c;

15.       mc.ct=mc.lut= x.ts; mcSet¬mcSetÈmc;

16.       updtMC&Graph(mc);}}
17.   If matched = False then{
18.     create a new olc;
19.     olc.c= x; olc.n= 1;

20.     olc.ct= olc.lut= x.ts;

21.     olcSet¬ olcSetÈ olc

22.    deleteOlc&mc(mcSetolcSetDecay);}
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簇心的距离与最后更新时间的差值，若满足定义的 2个

相交条件，则在簇图结构中建立 1条边，连接这对微簇，

如过程3所示 .

数据点、微簇、离群簇及宏簇的关系如图 3（a）所

示，用点代表数据空间中的数据样本，实心圆代表微

簇，虚线圆代表离群簇，微簇之间彼此相交形成宏簇 .
从图 3（a）可以观察到，离群簇虽然在数据空间中与某

些微簇相交，但在算法中并不选择建立微簇和离群簇

之间的联系，目的是避免离群簇中的异常值被分配到

微簇中，影响聚类质量 . 在图 3（b）中，每个节点代表 1
个微簇，它们之间通过边的形式进行连接，形成最终的

宏簇，宏簇以簇图结构的形式进行记录 .
3. 1. 4　删除过时离群簇与微簇

当 1个微簇或离群簇在一段时间内没有接收到新

数据点时，就被认为是过时的，需要从对应的集合中删

除 . 删除微簇时，会导致对应宏簇分裂，宏簇的分裂代

表对应数据分布的模式发生改变，即发生概念漂移 . 因

此，在删除过时微簇时，需要判断对应宏簇的连通

状态 .
如 1个宏簇是连通的，则从代表该宏簇图结构中的

任意 1个节点出发，都可以通过边的路径到达图中的其

他任意节点 . 对于连通的宏簇，任意宏簇中的 2个微簇

mc i0
、mc j0

，存在 1 条包含 m 个微簇 mc1，mc2，…，mcm 的

通路，其中 mc i0
与 mc1 相交，mc与 mc2 相交，…，mcm 与

mc j0
相交 . 如前面所述，2个微簇相交是空间、时间的同

时相交 .
算法首先遍历离群簇集，若存在离群簇超过 1个衰

减周期未进行更新，则将其从集合中删除；其次，遍历

微簇集，同样地，若找到超过 1个衰减周期未进行更新

的微簇，则将其从微簇集和对应的宏簇中删除，判断删

除该微簇后对应宏簇的连通状态，如不再连通，原宏簇

分裂为 2个（或多个）子宏簇，则只保留子宏簇中最后更

新时间最大的微簇 . 主要动机是删除未过期但较久未

更新的微簇，有助于避免历史数据的干扰，使用最新微

簇来代表当前数据分布状态，同时能够简化模型结构，

减少在数据流处理过程中的计算和存储开销 . 算法伪

代码如过程4所示 .
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 (a) 数据点、微簇、离群簇及宏簇
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(b) 微簇、宏簇及簇图结构

图3　微簇、离群簇、宏簇及簇图结构关系

过程2 更新微簇(updtmc)
输入：微簇mc、微簇集mcSet、离群簇集 olcSet和Decay
输出：更新后的微簇mc
1. wÜ exp(-

disFun(xmc.c)
r

);

2. mc.c¬(1-w)×mc.c+w × x;

3. mc.n¬mc.n+ 1;

4. mc.lut¬ x.ts;

5. deleteOlc&mc(mcSetolcSetDecay).

过程3 更新宏簇与图结构(updtMC&Graph)
输入：微簇集mcSet、Decay和mc
输出：宏簇集MacroSet、簇图结构 graph
1. foreach mc1ÎmcSet do
2.   d= disFun(mc.cmc1.c);

3.   If d< r and |mc.lut-mc1.lut|<Decaythen
4.     在图结构 graph中添加边 .

过程4 删除过时离群簇与微簇(deleteOlc&mc)
输入：微簇集mcSet、outlier、Decay、graph和 x.ts
输出：微簇集mcSet、离群簇集 olcSet
1. foreach olcÎ olcSetdo
2.   If x.ts- olc.lut<Decaythen
3.     olcSet.remove(olc);

4. foreach mcÎmcSetdo
5.   If x.ts-mc.lut<Decaythen
6.     mcSet.remove(mc);

7.     找到mc归属的宏簇Macro_cluster;
8.     检查Macro_cluster是否保持连通状态;
9.     IfMacro_cluster未保持连通状态 then
10.        删除子宏簇中除最后更新时间最大的微簇以外微簇,删除

graph中相应的节点与边 .
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3. 1. 5　概念漂移检测

对概念漂移的检测，主要包含在对宏簇与图结构

的更新过程中，如图4所示 . 图 4（a）表示漂移发生前的

类簇情况，用三角形表示宏簇簇心所在位置，可以将

概念漂移的形式归结为如图 4（b）及图 4（c）所示的 2种

情况 .

KL散度［27］是用来衡量2个概率分布之间差异的一种

方法 . 以一维随机变量为例，对于 2 个高斯分布

p ( x) ~N (μ1 σ
2 )与 q ( x) ~N (μ2 σ

2 )，其中 μ1 和 μ2 分别为

2个高斯分布的均值，假定它们的方差同为 σ 2，可得：

DKL( )pq

  = ∫ 1

2π σ
exp( )-

(x- μ1 )2

2σ 2
log
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  =
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=
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（1）
由式（1）可知，DKL (P||Q)的值与 (μ2- μ1 )2 成正比，

当均值差越大，KL散度越大，2个数据分布之间的差异

也越大 . 由正态分布特性知，均值落在（μ i- 3σ， μ i+ 3σ）

中的概率为 0.997 3. 因此，对于稳定分布 |μ2- μ1|< 6σ是

一个大概率事件，若超出这个阈值，认为 2个分布发生

了变化，即发生了概念漂移 .
宏簇簇心代表对应数据分布的均值，对于图4（b）中

宏簇簇心随着增量更新不断移动的情况，通过求取更新

的标准差，使用3σ规则，若2个簇心之间的差值大于6σ，

则认为发生了概念漂移 . 而图4（c）相较于图4（a）出现了

1个新宏簇结构，代表出现了1个新数据分布，将这种情

况也视为出现概念漂移的指示 .
3. 2　算法复杂性分析

假定微簇个数上限为 kmc个，离群簇个数上限为 kolc
个 . 在分析算法复杂度中，主要考虑开销大的操作次

数 . 本文所提 ICDC 主体有 kmc次距离计算，再加上 1次

updtmc更新微簇开销，或是 1次 updtOutlier更新离群点

开销；其中 updtmc开销主要在于 1次 deleteOlc&mc；up⁃
dtOutlier 开 销 主 要 包 括 kolc 次 距 离 计 算 、kolc 次 up⁃
dtMC&Graph及 1次 deleteOlc&mc；deleteOlc&mc主要涉

及图连通性判定的开销O（kmc+kedge），其中 kedge是图结构

最大边数；updtMC&Graph最多需要 kmc次距离计算 . 因

此算法总体计算开销 O（kmc+kolc+kolc×kmc）次距离计算以

及 O（kmc+kedge）次图操作 . 鉴于距离计算开销远大于边

的遍历，因此算法的开销主要在于O（kmc+kolc+kolc×kmc）次

距离计算 .
4　实验

为验证 ICDC 在概念漂移适应和概念漂移检测两

方面的有效性，实验在 5个数据集上对 ICDC 与目前增

量 聚 类 性 能 方 面 最 优 的 4 种 算 法 CEDAS［2］、Den⁃
Stream［8］、FIDC［9］和 TWStream［28］进行比较 . 另外，为评

价概念漂移检测方面的性能，选择 4种主流的漂移检测

算法 ADWIN、HDDM_A［17］、HDDM_W［17］及 KSWIN［24］在
多个合成数据集上对检测性能进行比较 .
4. 1　评价指标

为对各种算法的聚类性能进行评价，采用了 3项评

价指标：归一化互信息（Normalized Mutual Information，
NMI）［29］、兰德指数（Rand Index，RI）［30］、调整兰德指数

（Adjusted Rand Index，ARI）［31］. 令 S 是具有 n 个元素的

待聚类样本集，U 和 V 分别表示 2 种聚类结果，设

I(U；V )是U和V之间的互信息，H (U )和H (V )分别是它

们各自的簇信息熵，则归一化互信息 NMI(UV )=
2 × I(U；V )

H (U )+H (V )
. NMI是用于衡量 2个聚类结果之间相似性

的指标，其取值范围为 0~1，值越高表示聚类结果越

相似 .
令 ei、ejÎ S，元素对（ei，ej）是在 U 和 V 中被划分为

同一簇的元素对数，记为 a、b，是在 U 和 V 中隶属于不

(a)  漂移发生前的类族情况       (b)  宏簇簇心随增量更新移动            (c)  新宏簇结构

图4　概念漂移情况归结
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同簇的元素对数，C n
2 表示数据集 S 中可以组成的总元

素对数，则 RI(UV )=
a+ b

C n
2

. RI值在 0~1之间，值越高表

示聚类结果越相似 .
ARI 是 RI 的概率修正版本，概率校正通过使用随

机聚类模型所得的聚类结果之间所有成对元素比较的

期望相似性来建立基线 . 令 RI是兰德尔系数，E(RI)是

兰德尔系数的期望，max(RI)是在给定聚簇数下的最大

可能兰德尔系数，则ARI(UV )=
RI-E(RI)

max(RI)-E(RI)
. ARI取

值范围为-1~1.
同时，为了评估算法对数据流中概念漂移的检测

能力，从检测延迟（Delay）［31］、精确度（Precision）、漏报

率（FNR）和 F1度量（F1-score）4个方面评价 . 实验中每

个数据流的漂移节点已知，令 td是概念漂移实际发生的

时间节点，漂移前后数据流均保持 1 个稳定的数据分

布，漂移检测延迟是指自漂移事件发生 td 后至第 1次成

功检测到漂移的时间间隔，反映了算法对概念漂移的

灵敏性 . 精确度、漏报率及F1度量则从算法的准确性、

对正例的漏报程度等方面进行综合评价 . 令 R 是检测

范围，当算法正确在时间 t检测到概念漂移，并且 t落在

[td td+R]时，将它视为一个真正例（TP）；当算法在时间 t

发出警报，但 t不在[td td+R]时，表明发生了误报，将它

视为一个假正例（FP）；当算法未能在 [td td+R]检测到

概念漂移，将它视为一次漏报（FN）. 精确度定义为

Precision=
TP

TP+FP
；漏报率定义为 FNR=

FN
FN+TP

；F1

度量定义为F1- score=
2 ×TP

2 ×TP+FP+FN
.

在实验中，通过随机抽样的方法，使用 95%的置信

度确定获得可靠分布估计所需要的样本量，将检测范围

R的大小设置为累计所需样本量需要的时间 . 该范围提

供一个理想的窗口，算法应在其中检测到概念漂移 .
4. 2　评价指标实验数据与参数设置

实验使用 5个真实数据集对 ICDC的聚类有效性进

行评价，表 1 列出了数据集的相关信息，数据集 Kdd⁃
Cup99、Covtype、Waveform 和 Pen-based digit 均 来 自

UCI［32］. NSL_KDD［33］数据集是 KddCup99 的改进子集，

删除冗余记录，并对数据进行重新采样，从而使数据集

具有更多的数据分布 . 此外，算法运行前需对原始数据

进行预处理 . 以 KddCup99数据集为例，包含离散属性

（如“服务类型”“标志”）与连续属性（如“流量”“时

延”）. 为统一特征空间，算法对离散属性进行 One-Hot
编码，将编码结果与连续属性合并为综合特征向量，并

对合并后的特征向量经Min-Max归一化 .

同时，基于River［34］生成了 4个包含 9 000个实例的

数据流用来评估不同算法的检测性能，River是一个机

器学习库，专注于在线学习和流式数据处理，提供一系

列用于构建存在概念漂移的数据流方法 . SEA［35］中包

含 9 000个实例，有 3个属性，其中 2个相关、2个类的决

策边界由 f1+ f2= b 给出，其中 f1 和 f2 是 2 个相关特征，b

是预定义阈值，每隔 3 000个样本改变一次 b值，数据集

中包含 10%的噪声，表 2列出了 3个合成数据流的具体

信息 .

合成数据集（Synthetic Dataset，SD）1与 SD2分别用

来模拟在相邻时间节点附近漂移幅度较大的快速漂

移，以及变化幅度较小的缓慢漂移，突然漂移和增量漂

移是这 2类情况的典型代表 . SD3与 SD4分别模拟高频

漂移和混合漂移场景，验证算法在复杂漂移场景下的

有效性 .
实验中，通过网格搜索参数的方法得到了最佳结

果，并确定 ICDC的参数设置 . 具体而言，从数据流初始

窗口抽取子样本（如前 10 000条），生成参数候选集（如

r∈［0.1，0.7］，DecayÎ[20200]），对每组参数运行算法，

表1　聚类性能实验数据集

名称

KddCup99
NSL_KDD

Covtype
Waveform

Pen-based digit

样本量

494 021
125 973
581 012

5 000
7 494

样本维数

38
38
54
21
16

类别数

23
2
7
3

10

属性特点

混合

混合

连续

连续

连续

表2　漂移检测合成数据集

名称

SD1
SD2
SD3

SD4

SEA

样本量

9 000
9 000
9 000

9 000

9 000

1~3 000数据样本分布

Mean=2, Std=1
Mean=1, Std=1

Mean每500条数据

交替为5或10, Std=1
Mean从2线性增至8,

Std从1增至2
Class 0:f1+f2 ≥= 8,
Class 1:f1+f2 ≤= 3

3 001~6 000数据样本分布

Mean=8, Std=1
Mean=-1, Std=1

Mean每500条数据

交替为5或10, Std=1
混合分布N(0,1)和N(15,1),

权重比7:3
Class 0:f1+f2 ≥= 10,
Class 1:f1+f2 ≤= 4

6 001~9 000数据样本分布

Mean=14, Std=1
Mean=0, Std=1

Mean每500条数据

交替为5或10, Std=1
Mean=0, Std=1,

特征 f1与 f2的协方差从0渐变为0.8
Class 0:f1+f2 ≥= 15,
Class 1:f1+f2 ≤= 6

漂移类型与特点

突然漂移

增量漂移

高频突移

混合漂移

突然漂移
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选择性能最优的参数组合 . 在不同数据集上的参数设

置如表3所示 .

4. 3　实验结果及分析

为了防止实验误差，本文通过多次实验取平均值

作为实验结果 . 实验中取 10次结果的平均值作为实验

结果 .
4. 3. 1　聚类性能的比较

使用 NMI、RI和 ARI对算法的聚类性能进行评估，

实验中针对不同数据集特征采用差异化的评估策略：

对于KDDCup99、NSL-KDD和Covtype等大规模数据集，

每处理 10 000条数据记录进行 1次指标计算；而对样本

规模较小的Waveform和Pen-based digit数据集，则分别

设置 1 000和 500条数据的评估间隔 . 对得到的性能指

标取平均值，结果如表 4~表 6所示，同时绘制了动态曲

线图（图 5）以直观呈现各算法评估指标在时序维度上

的演变规律 .
如表 4~表 6和图 5所示，本文所提 ICDC在NMI、RI

和 ARI 这 3 个指标上均优于对比算法 . DenStream、

CEDAS及FIDC这 3个算法基于通用的 1次遍历聚类框

架进行设计，虽然三者采用不同的策略提高聚类性能，

但是在增量更新中，受框架制约，噪声数据易被分配到

最终的聚类结构中 . 相比之下，ICDC 采用“惰性”处理

“离群点”的方式，区分“离群点”中噪声与“新概念”的

种子，使聚类结构的变化对“离群点”的响应更加弹性 .
同时，ICDC从时间和空间 2个维度获取数据模式，可以

更好地适应数据流随时间的变化 . 实验结果表明，

ICDC有效提高了聚类质量及聚类性能 .

4. 3. 2　概念漂移检测性能的比较

在概念漂移的检测延迟、精确度、漏报率、F1度量

方面对算法的概念漂移检测性能进行评估，所得实验

结果如表 7~表 10所示 . 对于 SD1模拟的概念漂移幅度

较大、变化速度较快的漂移情况，ICDC在 3个评价指标

上均要优于对比算法 . 通过观察新宏簇结构的出现，捕

表3　参数设置

Datasets
KddCup99
NSL_KDD

Covtype
Waveform

Pen-based digit
SD1
SD2
SD3
SD4
SEA

r

0.4
0.6
0.2
0.4
0.3
1.5
1.2
1.5
1.3
0.7

MinPts

4
4
4
3
5
4
4
4
4
4

Decay

50
40

250
100
50

100
100
100
100
50

表4　不同数据集的NMI比较

NMI
KddCup99
NSL_KDD

Covtype
Waveform

Pen-based digit

ICDC
0.993 151
0.828 315
0.319 344
0.793 237
0.966 109

DenStream
0.859 100
0.514 358
0.277 594
0.317 866
0.781 805

CEDAS
0.883 928
0.445 900
0.162 100
0.332 957
0.765 045

FIDC
0.929 045
0.536 751
0.249 509
0.555 197
0.935 994

TWStream
0.982
0.705
0.315
0.705
0.922

表5　不同数据集的RI比较

RI
KddCup99
NSL_KDD

Covtype
Waveform

Pen-based digit

ICDC
0.999 562
0.974 898
0.553 209
0.857 788
0.971 045

DenStream
0.975 800
0.693 661
0.513 213
0.687 343
0.929 849

CEDAS
0.972 661
0.683 200
0.538 600
0.667 934
0.928 300

FIDC
0.988 422
0.770 931
0.545 780
0.757 996
0.967 606

TWStream
0.995
0.908
0.534
0.802
0.961

表 6　不同数据集的ARI比较

ARI
KddCup99
NSL_KDD

Covtype
Waveform

Pen-based digit

ICDC
0.998 882
0.931 221
0.139 327
0.698 983
0.934 331

DenStream
0.949 600
0.387 986
0.081 966
0.119 483
0.600 913

CEDAS
0.944 811
0.368 300
0.049 400
0.002 522
0.528 358

FIDC
0.974 196
0.543 444
0.134 952
0.506 126
0.900 179

TWStream
0.991
0.791
0.122
0.652
0.886
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图5　KddCup99数据集中不同算法性能指标动态曲线图
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捉新数据模式的出现，最少需要 1个微簇自然聚集的时

间就能够检测到漂移的发生，保证了较低的检测延迟

与较高的准确度 . 同时，在应对 SD3和 SD4模拟的高频

漂移和混合漂移场景，ICDC 均表现出了优异的检测

性能 .

对于 SEA 及 SD2 模拟的更为复杂的漂移情况，漂

移前后数据分布差异小，通过判断宏簇簇心的变化来

检测漂移，需要积累并观察更多的数据，因此 ICDC 的

检测延迟要略慢于 KSWIN. 此外，在某些情况下，虽然

新宏簇结构的出现能很好地指示概念漂移的发生，但

是在复杂数据流中，它的出现是因为当前数据流中体

现的数据分布不完全，导致发出误报警，在 SD2上的准

确度及 F1 度量要略低于对比算法 . 综上，在复杂情况

下，ICDC在 4个评价指标上保持了均衡，维持了较好的

检测性能，能够有效检测概念漂移的发生 .
使用非参数检验方法 Friedman 检验［36］对 ICDC 与

其他对比方法在上述数据集上的 Ave Delay、FNR、Pre⁃
cision及 F1-score进行统计检验，对于给定的 K= 5种方

法和 N= 5 个数据集，Friedman 检验在 α= 0.05，即 95%
置信情况下认为样本集的分布不同，即各个方法之间

的性能存在显著的差异 . 另外，还使用Bonferroni-Dunn
（BD）测试［37］计算了所有方法之间的显著性差异，首先

计算各种方法的平均分类性能排名并进行排序，然后

计算其秩和平均差值，即平均性能排名差值是否大于

临界差值（Critical Difference，CD）：

CD= qα= 0.05

K(K + 1)
6M

（2）
其中，K 为对比的方法种类；M 为每个方法包含的对

比数据集个数；qα= 0.05 为当置信度为 95% 时的 q 值，可

以通过查表得到，约为 2.724. 当 2 种方法的排名差值

大于临界差值 CD 时，就可以认为这 2 种方法的性能

存在显著差异 . 图 6~图 9 为 5 个方法在 Ave Delay、
FNR、Precision 及 F1-score 上的 CD 图，其中 ICDC 表现

出最低的检测延迟与漏报率，同时在 Precision 与 F1-

score 这 2 个指标上的排名最高，且与较低的 4 种方法

有显著差异 .

4. 3. 3　算法开销比较

为评估 ICDC 的运行效率，在 KddCup99 数据集上

与其他算法进行对比实验，每处理 10 000条数据，评估

1次算法的计算与内存开销 . 距离函数是各个基于密度

的增量聚类算法中调用频率最高的模块，实验中也采

用CEDAS［2］以距离函数的调用次数作为算法开销的评

价指标 . 算法运行过程中需要对簇结构进行存储，离群

图6　各方法在Ave Delay上的CD图

图7　各方法在FNR上的CD图

表7　不同算法的检测延迟比较

Ave Delay
SD1
SD2
SD3
SD4
SEA

ICDC
3.5

37.0
4.2

48.7
144.5

ADWIN
11.0
91.0
22.5

105.0
379.0

HDDM_A
12.33
72.67
18.70
88.30

203.00

HDDM_W
53.0
39.0
65.0
75.0

198.0

KSWIN
14.0
15.0
19.3
35.5
68.0

图8　各方法在Precision上的CD图

图9　各方法在F1-score上的CD图

表8　不同算法的精确度比较

Precision
SD1
SD2
SD3
SD4
SEA

ICDC
0.667 00
0.357 10
0.782 00
0.612 00
0.151 52

ADWIN
0.428 57
0.500 00
0.521 00
0.325 00
0.050 00

HDDM_A
0.220 34
0.082 19
0.305 00
0.174 00
0.112 93

HDDM_W
0.075 76
0.043 47
0.102 00
0.088 00
0.125 26

KSWIN
0.250 00
0.280 00
0.413 00
0.487 00
0.103 45

表9　不同算法的漏报率比较

FNR
SD1
SD2
SD3
SD4
SEA

ICDC
0

0

0

0

0

ADWIN
0.000
0.000
0.167
0.250
0.500

HDDM_A
0.000 00
0.142 86
0.083 00
0.125 00
0.000 00

HDDM_W
0.000
0.667
0.333
0.500
0.000

KSWIN
0.000
0.000
0.042
0.083
0.000

表10　不同算法的F1度量比较

F1-score
SD1
SD2
SD3
SD4
SEA

ICDC
0.800 00
0.526 31
0.845 00
0.734 00
0.263 16

ADWIN
0.444 6
0.667 0
0.602 0
0.398 0
0.091 0

HDDM_A
0.361 11
0.150 00
0.427 00
0.241 00
0.184 23

HDDM_W
0.140 84
0.076 92
0.153 00
0.132 00
0.200 34

KSWIN
0.440 00
0.476 19
0.625 00
0.598 00
0.187 50
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簇与微簇的数据结构大致相同，因此以存储的节点数

量作为内存开销的评价指标 . 图 10和图 11分别给出了

各个算法在 KddCup99 数据集上的计算开销与内存开

销情况 .

从实验结果可知，使用 1次遍历聚类框架的算法其

内存开销与计算开销呈正相关，微簇数量的增加意味

着需要更多次调用距离函数来分配数据点 . ICDC通过

从时间和空间 2个维度对微簇的形成进行限制，提高了

算法效率 . 相较于对比算法中表现最优的CEDAS，ICDC
的平均计算开销减少了63%，内存开销减少了56%.
4. 3. 4　参数敏感性分析

在实际应用中，ICDC通常需要处理不断变化的数

据流，聚类结果通常对一些关键参数非常敏感，如距离

阈值 r、生命周期 Lifecycle及更新策略等 . 为了更好地

理解算法的稳定性和鲁棒性，本文在 KddCup99、
NSL_KDD 和 Covtype 这 3 个真实数据集对算法的 r、

Decay进行敏感性分析，评估其对聚类质量的影响，实

验结果如表11~表13所示 .
从实验结果中可以观察到，不同的参数设置对不

同数据集的聚类质量存在不同程度的影响，但在一定

范围内均存在 1 个值可以得到最优的聚类质量 . 具体

而言，参数 r的变化主要体现在，若 r过大，会导致单一

簇的聚类过于宽泛；若 r过小，则会导致聚类过细，都会

导致聚类质量的下降 . 参数Decay的变化主要体现在，

若 Decay 过小，会导致部分数据点被识别为异常噪声

点，无法被归入某一个簇中；若Decay过大，则会导致部

分已过时概念在聚类结构中无法被及时删除，导致代

表新概念的数据点被错误聚类 . 两者在不同的场景（数

据集）运行过程中，需要寻找一个合适的参数设置，来

得到较优的聚类质量 .
5　结论

针对非平稳数据集中的概念漂移问题，提出一种

适用于概念漂移检测和适应的增量密度聚类算法 . 算

法采用的离群点惰性处理方式，由新数据触发对离群

点评估，可以有效区分潜在的微簇和噪声，克服了

CEDAS离群点处理方式中因异常点的加入导致类簇结

构以一种不可逆的方式持续恶化的情形 . 与该相关领

域现有的最优算法进行实验比较 . 从数据流聚类质量

及聚类性能的实验看，ICDC优于所有对比算法；从概念

漂移检测和概念漂移适应两方面实验来看，本文所提

算法总体优于对比的主流算法；本文算法的内存开销

和计算开销显著优于CEDAS算法 .
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表11　在KddCup99上不同 r和Decay的聚类质量

关键参数

r=0.2, Decay=50
r=0.3, Decay=50
r=0.4, Decay=50
r=0.5, Decay=50
r=0.4, Decay=30
r=0.4, Decay=40
r=0.4, Decay=60

NMI
0.930 876
0.973 599
0.993 151
0.986 149
0.976 428
0.985 917
0.984 551

RI
0.999 478
0.999 497
0.999 562
0.999 431
0.999 748
0.999 621
0.999 095

ARI
0.930 875
0.997 964
0.998 882
0.998 581
0.996 983
0.998 609
0.998 069

表12　在NSL_KDD上不同 r和Decay的聚类质量

关键参数

r=0.4, Decay=40
r=0.5, Decay=40
r=0.6, Decay=40
r=0.7, Decay=40
r=0.6, Decay=20
r=0.6, Decay=30
r=0.6, Decay=50

NMI
0.736 163
0.779 509
0.828 315
0.796 291
0.678 875
0.776 515
0.806 231

RI
0.908 245
0.937 288
0.974 898
0.959 382
0.893 162
0.963 623
0.951 844

ARI
0.808 043
0.864 279
0.931 221
0.905 124
0.758 386
0.878 889
0.895 972

表13　在Covtype上不同 r和Decay的聚类质量

关键参数

r=0.1, Decay=250
r=0.2, Decay=250
r=0.3, Decay=250
r=0.4, Decay=250
r=0.2, Decay=230
r=0.2, Decay=240
r=0.2, Decay=260

NMI
0.140 001
0.319 344
0.277 353
0.279 325
0.266 624
0.267 503
0.266 947

RI
0.384 304
0.553 209
0.571 229
0.579 907
0.546 561
0.547 588
0.551 414

ARI
0.011 528
0.139 327
0.054 118
0.102 699
0.038 026
0.035 316
0.040 751
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本文所提算法还不能区分数据流中“噪声簇”和

“新概念”种子，而在实际工业生产过程中，如传感器损

坏等，异常数据连续出现，导致聚集成簇，但这些簇的

出现并不意味着“新概念”的出现或概念漂移的发生，

如何区分“测量偏差”引起的概念漂移仍是一个挑战 .
此外，如何在运行过程中依据数据分布的变化动态调

整超参，需要进一步研究以提升模型的适应能力 .
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