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基于多元区域集划分的工业数据流概念漂移检测

韩光洁，赵腾飞，刘 立，张 帆，徐政伟
（河海大学信息学部物联网工程学院，江苏常州 213022）

摘　要：　为了快速适应非平稳环境中工业数据流的分布变化，需要在非结构化和噪声干扰的数据中准确、实时

的完成概念漂移的检测 . 本文提出了一种基于多元区域集划分的工业数据流概念漂移检测算法（Concept Drift detec⁃
tion-Multivariate region set Partition，CDMP）. 首先基于实例模糊密度进行多元区域集划分，根据划分的若干模糊分区集

合，识别概念漂移发生的区域 . 概念漂移的持续发生会显著降低基于多元区域集构建的模型的分类性能，CDMP通过

构建多元历史模型池来保留具有多样性的历史模型，以降低模型调整或再训练造成的性能损耗，同时保证概念漂移检

测中准确性 . CDMP在不同数据集上进行了性能测试 . 实验结果表明，CDMP实现了对历史模型多样性的保留和重用，

能够在不同噪声水平的工业物联网环境中实现对重现型、突发型等多类型概念漂移的准确检测 .
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Abstract:　To adapt to the rapidly changing distribution patterns generated in non-stationary industrial environments, 
it has become necessary to accurately and timely detect concept drift in unstructured and noisy data streams.  In this study, a 
concept drift detection-multivariate region set partition (CDMP) algorithm for industrial data streams is proposed.  The CD⁃
MP algorithm first performs multivariate region set partition based on the fuzzy density of data instances, and identifies the 
region in which concept drift occurs through a set of fuzzy partitions.  The persistent occurrence of concept drift can signifi⁃
cantly degrade the classification performance of models built on multivariate region sets.  To address this issue, CDMP 
builds a historical model pool that retains diverse historical models, thus reducing the performance loss caused by model ad⁃
justment or retraining while ensuring the accuracy of concept drift detection.  CDMP's performance is tested on different 
datasets.  Experimental results show that CDMP preserves and reuses historical models with diversity, and can accurately 
detect different types of concept drift, including reoccurring and sudden drift, in industrial IoT environments with different 
levels of noise interference.
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1　引言

现代工业环境下，设备生成数据的环境易随时间

发生变化，导致底层分布在实际应用中不稳定［1］，这种

由潜在因素影响而导致的目标概念发生改变的现象
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称为概念漂移 . 在短时间内识别非平稳环境中数据流

的分布变化，完成对概念漂移的快速适应，是确保数

据驱动的机器学习模型可靠性的关键［2，3］. 目前，围绕

概念漂移检测的相关研究聚焦于集成学习策略［4，5］，
该策略需要创建多个基础模型，通过综合各个基础模

型的检测结果，保证概念检测的准确性 . 此类研究重

点关注模型的时效性，判断概念漂移发生致使模型失

效时，启用当前到达的数据新建模型 . 但是，每当发生

概念漂移便触发全新的模型训练任务，不利于时间敏

感的工业系统在新场景下的快速响应［6］. 由于新的概

念可由旧的概念在一段持续时间内增量形成，旧的概

念甚至可在未来时刻重复出现 . 如图 1所示，t0时刻的

概念在 tn-1时刻又再次出现，t1时刻出现的概念是由 t0
时刻的概念渐变生成 . 这表明不同概念间可能存在相

似性，历史模型可能具备一定对当前概念的解释能

力 . 因此，本文提出一种基于多元区域集划分的工业

数据流概念漂移检测算法（Concept Drift detection-

Multivariate region set Partition，CDMP），通过对数据实

例的多元区域集划分和保留并重用不同概念分布下

生成的历史模型，从而实现对概念漂移的检测与自

适应 .

2　相关工作

2. 1　概念漂移概述

概念漂移是动态的工业数据流的固有属性，在通常

情况下无法预测［7］，其具体表现为，在给定的时间间隔［0，
t］内，存在样本S0t = {e0 e1  × × ×et}，其中，ei = ( X i yi)为单

个的数据实例，X i为特征向量，yi为类别标签，S0t遵循一

个特定的分布F0t( Xy). 若F0t( Xy) ¹ Ft + 1¥( Xy)，则概

念漂移将在 t + 1时刻发生. 因此，概念漂移的定义可表示为

$t：Pt( Xy) ¹ Pt + 1( Xy) （1）
根据概念漂移发生的速度，概念漂移可以划分为

突变型、渐变型、增量型和重现型四种类型［8］.

2. 2　多元区域集

多元区域集是由一组不同的数据流相互集合而

成，假设存在一组数据流集合 S = {S1 S2  × × ×Sk}，其中

集合中数据流的数据分布各不相同，则这种由不同数

据分布的数据流一起组成的集合称为一个多元区

域集 .
多元区域集由于其构成特性，可以最大限度的维

护数据的多样性，从而更好的解析出数据实例各部分

的空间特征 . 针对工业环境下数据流无限性和高噪声

的问题，构建多元区域集可以有效控制数据流的边界

范围，从噪声环境中筛选出离群的数据实例，从数据层

面减少了噪声带来的干扰 . 此外，多元区域集还可以对

历史环境数据和特征进行保留，提高了数据的复用性 .
2. 3　概念漂移检测

当前，针对概念漂移的检测算法主要围绕基于主

动检测和被动自适应两种策略进行研究 .
基于主动检测的漂移检测方法主要通过一系列检

测机制对数据流分布的稳定性进行检测 . 常见的方法包

括基于滑动窗口和基于模型性能的检测等 . 文献［9］通

过采用不同的滑动窗口有效识别并分析了概念漂移的

类型和检测过程的关键信息 . 文献［10］利用模糊集合理

论，允许滑动窗口保持重叠周期来实现更高的检测精

度，并对到来的新数据判断是否符合置信度来推断其知

识模式 . 文献［11］提出基于非平稳环境的增量学习算法

（Learn++ . NonStationary Environments，Learn++ . NSE），

通过基础分类器对新数据预测错误率进行加权来缓解

分类器频繁触发的问题 . 以上方法虽然能够在数据流

非平稳状态下避免不必要的检测，但在模型学习过程

中可能会出现概念漂移位点的误检、漏检等情况，这使

得在线学习模型的泛化能力较低 .
基于被动自适应的漂移检测方法主要通过假设

环境随时发生变化，同时对自身模型不断进行调整和

学习 . 常见的方法包括基于集成学习和基于决策树的

方法等 . 文献［12］提出一种基于块的动态更新集成算

法（Dynamic Updated Ensemble，DUE），解决了概念漂

移自适应和不平衡数据流学习问题 . 文献［13］使用决

策树内部节点的在线错误率来检测实例空间局部区

域中的漂移数据，通过叶节点中的漂移检测器指示出

数据特征空间中的漂移区域 . 文献［14］提出一种自适

应随机森林（Adaptive Random Forest，ARF）算法，利用

概念漂移警告时训练出一个备用的背景树，从而在发

生概念漂移时用背景树替换历史的基础树 . 以上方法

虽然在一定程度上提高了模型对概念漂移的响应速

度，但难以提取重要的历史信息，对历史模型没有做

到很好的重用，这可能影响模型的检测效率和收敛

性能 .
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图1　工业数据流中的概念漂移
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3　基于多元区域集划分的数据流概念漂移

检测

如图 2 所示，CDMP 算法主要分为多元区域集划

分、历史模型池构建和概念漂移检测三个阶段 .
3. 1　基于集成学习策略的概念漂移检测与自适应

多元区域划分的整体结构如图 3所示 . CDMP首先

将数据流中的数据实例基于实例模糊密度划分成若干

模糊分区集合 . 随后，针对划分的多元区域进行概念漂

移区域识别，实现概念漂移检测的数据检索，使得基于

多元区域集中数据实例构建的机器学习模型能够解析

实例各部分的空间特征 .
3. 1. 1　基于密度峰值聚类的实例模糊分区

K-means聚类、高斯混合模型和层次聚类等聚类算

法具有速度快、计算简单等优点，但均不能检测出混合

度较高、非球型的簇［15］. 基于密度的峰值聚类算法不仅

能检测非球型簇，还具有抗噪音特性，适用于任何形状

的簇和具有噪声的工业场景［16，17］.

CDMP将模糊算子引入到密度峰值聚类算法DPC［18］

中，利用模糊计算中的模糊性和不确定性，解决实例的模

糊分区问题 . 通过计算每个数据实例 xi的局部密度 ρi及

其距离最近的高密度点的距离 δi（i = 12 × × ×n，n为数据实

例个数），确定 δ - ρ决策图进而找出聚类中心 . 则 ρi和 δi

的计算公式分别为

ρi = f (∑j = 1

n

χ ( )dij dc ) （2）
δi = min

j：ρi > ρj
(dij ) （3）

其中，dij为 xi和 xj的欧几里得距离，dc为截止距离，函数

f为单调非递减函数，χ (dij dc )可由高斯核函数来代替 .
CDMP将基于核函数的密度峰值转换成模糊密度峰值 .
算子Å的 f 对偶算子定义如下：设 f：X® Y 为一个映射

函数，其中，Å为域中定义的二元运算符，在 f的取值范

图2　算法框架图

图3　多元区域集分区框架图
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围内定义唯一模糊算子⊗，使得式（4）成立：

f ( x1Åx2 ) = f ( x1 ) ⊗ f ( x2 ) （4）
则算子⊗称为算子Å的 f对偶算子 .

当定义了函数 f，则可确定算子Å的 f对偶算子⊗.
从模糊方法的角度来看式（2），通过使用合适的函数 f，
可在相应的基于核的密度峰值计算中使用算子Å的 f
对偶算子，计算模糊密度峰值 . CDMP将密度峰值看作

特殊的模糊峰值，即将模糊算子作用于数据实例对应

的隶属度函数而获得的模糊耦合的结果，解决区域划

分过程中的歧义和不确定性 . 因此，由数据实例 xi的相

邻实例可得到其模糊密度峰值 ρ͂i的计算结果：

ρ͂i = f (α ( xi x1 ) ) ⊗ f (α ( xi x2 ) ) ⊗
× × ×⊗f (α ( xi xk ) ) （5）

其中，f (·)为关于α ( xi xj )的隶属度函数 . 当 f和⊗确定

之后，xi 的模糊密度可等效视作Å和 α ( xi xj )的耦合 .
计算每个数据实例的模糊密度后，对模糊密度进行降

序排列即可确定模糊峰值 . α ( xi xj )反映了点 xi 和 xj 之

间的相似程度，由高斯核确定：

α ( xi xj ) = exp
ì
í
î

ïï

ïïïï
-

 xi - xj

2σ 2

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
（6）

根据式（3）可知，可以通过引入丰富的模糊算子来

解决数据的不确定性以完成数据集的模糊分区 . 由于

非参数型模糊算子 Zadeh和 Product在模糊集合合并时

隶属度不会发生变化，而参数型的模糊算子引入了权

重参数ω，通过控制隶属度来达到控制模糊集合权重的

作用，这种方式可以在模糊计算中提供更多的灵活性 .
因此，CDMP 算法引入其中一种参数型模糊算子

Hamacher-S模算子，具体计算如式（7）所示：

a b =
a + b - ( )2 -ω ab

1 - ( )1 -ω ab
ωÎ (01) （7）

其中，a，b代表不同的模糊集合 .
基于模糊密度峰值划分出的区域集合记为 B =

{B1 B2  × × ×BP}. 剩余的数据实例被划分为与其最近的

邻居点相同的区域，即令 qi 为 ρ͂i（i = 12 × × ×n）的降序排

列 . 由此在具有比 xi更大模糊密度的数据实例中，最接

近 xi的数据实例数量定义为nqi
：

nqi
=

ì
í
î

ïï

ïï

arg min{ }dqiqj
 i ≥ 2

0                         i = 1
（8）

CDMP 对所有的数据点进行初始化，即 li（i =
12n），有

li =
ì
í
î

j             xi Î B j = 12 × × ×p

-1         其他
（9）

其中，lqi
= -1时，可以根据 lqi

= lnqi

更新标签信息 li.
多元区域集的划分方法是基于密度峰值来计算

的，其区域中心均局部密度较大，并且距离其他较大密

度点的距离较远 . 实际情况下，若一个数据集中有多个

密度峰值点且其分布相似时，选择合适的区域中心变

得较为困难，为避免选择噪声作为区域中心，CDMP 计

算出距离所有数据最近的较大密度实例的距离的标准

偏差，选择离最近大密度实例的距离大于或者等于加

权标准偏差的实例作为区域中心 . 区域中心 E 和去除

噪声的区域中心R的确定方式如下：

E = δi ≥ λσ (δi) （10）
R = E ( ρi) ≥ μ ( ρi) （11）

其中，δi是距最近的较大密度实例的距离，σ (δi)是距离

所有较大密度实例的距离的标准偏差，λ为权重，ρi为局

部密度，μ ( ρi)是所有局部密度的平均值 .
考虑工业数据流中因噪声干扰易出现离群值的情

况，CDMP 在计算每个数据实例的密度值后，将与最近

高密度实例距离较远，但其局部密度小的实例看作离

群值噪声，设置阈值参数将其去除，以实现降噪的

目的 .
3. 1. 2　多元区域集的概念漂移区域识别

在完成上述的模糊分区后，可以构建出一个基于

实例模糊密度峰值的多元区域集合 . 然而，如何适应概

念漂移以及如何解决模型的持续在线更新仍是一个问

题 . CDMP从统计学角度出发，通过设定缓冲区对概念

漂移场景下的区域集进行自适应更新，使数据实例分

区得到快速响应的同时对漂移区域做出精确识别，提

高多元区域集在不同类型概念漂移场景下的自适

应性 .
对于区域集合 B = {B1 B2  × × ×BP}，定义用于实例

区域划分的 ϕ级区域Bϕ
p，其中 ϕ为区域中数据的样本比

例，即Pr ( xi Î Bϕ
p ) = ϕ.

根据中心极限定理，假设当前的数据实例数量为

m，当m值足够大时，mBϕ
i 和区域样本比例 ϕ的分布遵循

近似正态分布 . 当 m 值趋近于无限大时，mBϕ
p 的近似正

态分布的均值和方差分别为m × ϕ和m × ϕ ×(1 - ϕ)，与二项

分布相同 . 类似的，对近似正态分布的区域实例比例来

说，均值和方差分别为 ϕ和 ϕ ×(1 - ϕ)/m. 但是，近似正态

分布对较小的m值来说并不准确，根据经验法则，只有

当 m × ϕ > 10 和 m ×(1 - ϕ)> 10 时使用正态分布才足够准

确 . 即数据实例初始化的数量m应满足：

m ≥ max{10
ϕ


10
1 - ϕ } （12）

在数据流持续到达的情况下，如果在一段时间内
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数据流未发生概念漂移，则可认为接下来的 τ个数据实

例无论是位于哪个区域中，均可以视为一个伯努利过

程 . 因此，CDMP把连续到达区域Bϕ
t 的 τ个实例定义为

DBϕ
t

t + 1t + τ = {di：iÎZ+
t + 1 ≤ i ≤ t + τ且  ρ͂i - ρ͂t < ρp} （13）

其中 ρp为阈值密度 . 随后，为每个区域找到其边界区域

内最高密度的实例，用 ρb 来表示其密度，密度高于 ρb 的

实例会分配为属于此区域，相反则会被考虑可能为漂

移的实例 .
如果在{12 × × ×t + τ}时段之间没有漂移发生，则

mBϕ
t 的基数mBϕ

t = |DBϕ
t

t + 1t + τ|，遵循二项分布，即

mBϕ
t

t + 1t + τ  B ( τϕ) （14）
因此，在 t + τ时刻预测可得到的 m̂Bϕ

t

t + 1t + τ概率满足：

P = (mBϕ
t

t + 1t + τ = m̂Bϕ
t

t + 1t + τ ) = b ( ût τϕ) （15）
其中，b ( ût τϕ) 是二项分布的概率密度函数，若 P =

(mBϕ
t

t + 1t + τ = m̂Bϕ
t

t + 1t + τ ) < ε，则概念漂移有小概率发生，且报

告 dt漂移等级，其中 ε = 1 - p -Value，用于控制漂移敏感

度，p⁃Value为统计学中的假设几率，表示出现该样本或

比该样本更极端的结果的概率之和 .
考虑在{t + 1t + 2 × × ×t + τ}时段内没有实例进入Bϕ

t

的概率记为  F (oτϕ)，此时区域集状态可被描述为

 F (oτϕ) < εÞ (1 - ϕ) τ < ε （16）
且当 ρ͂i - ρ͂t ≥ ρp时，有

Fτ + 1(oτ + 1ϕ) = F (oτϕ) × (1 - ϕ) （17）
当区域Bϕ

t 需要更新时，则需存在一个时间段 τ0(t <

τ0 < t + τ )满足如下条件：

$τ0 ÎZ+ s.t.  ρ͂i - ρ͂t < ρp且F (oτ0 ϕ) ≥ ε （18）
式（18）表明，概念漂移区域检测是基于从1到 t + τ时刻所

有已到达实例而不仅由区域所包含的实例来判断 . 具体

来说，若一个数据实例dt500
在 t = 500时刻到达区域Bϕ

t ，则

此基于缓存的499个实例{dt1
dt2

 × × ×dt499
}划分为缓冲区域，

假设此区域实例比例为 ϕ = 0.1 且设漂移敏感等级 ε =

0.01，若在接下来的 τ = é
ê

ù
úlog( )1 - ϕ ε = é ùlog( )0.9 0.01 = 44个

实例没有落在此区域，即 tÎ {501 × × ×545}内没有数据实

例出现，则dt500
会被报告为漂移实例 . 因此区域会重新计

算模糊密度峰值，进而完成区域的更新 . 综上所述，多元

区域集分区、更新与维护的伪代码如算法1所示 .
3. 2　基于多元历史模型池的概念漂移检测

CDMP通过模糊分区机制构建出多元区域集，支持

模型的多样性的同时，还可以对概念漂移区域做出自

适应的识别与更新 . 为了避免每次都重建多元区域集

模型带来的性能和时间消耗，CDMP采用历史模型池多

样性保留策略和模型价值度量机制，实现不同类型概

念漂移的集成检测，同时保证模型分类性能 . 多元区域

的建模整体框架如图 4所示 . 在图 4中，fk，…，fm表示历

史模型池中第 k到第m个历史模型，f. 表示从历史模型

池中选择出的与输入数据流相似的概念模型，作为集

成历史模型对数据流进行检测 .

3. 2. 1　多元历史模型池构建

CDMP 采用随机森林（Random Forest，RF）算法作

为集成学习策略，对历史模型池进行构建和保留多样

性的模型 . RF算法具有判断特征重要程度和相互影响

的能力，因此被用来判断不同概念漂移下的数据实例

算法1　　多元区域集的分区、更新与维护

输入:数据实例n,数据流S

   模糊算子参数值ω

   高斯核宽度参数 σ和阈值T

   漂移敏感等级 ε

输出:多元区域集B

1. α ( xi xj ) ¬ σ

2. ρ͂i ¬ f (α ( xi xj ) )
3. δi ¬ dij

4. 初始化 ρ͂i,δi; //根据以上公式确定区域集数量

5. E¬ T; //根据阈值T确定中心数据点

6. B¬ Init(); //区域初始化完成

7. ϕ¬ B; //确定区域集比例

8. if m <max{10
ϕ


10
1 - ϕ },then //实例数量不够,等待足够实例

9. else for all Bp Î B do
10. if F > ε then //缓冲区判断主动更新机制

11. Update(); //执行主动更新机制

12. else do //执行被动更新机制

13. end if
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图4　多元区域集建模示意图
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分类［19］. CDMP采用在线重采样的方式，选择较大的特

征数量去分割构建决策树，并在构建的随机森林中对

保留了多样性的模型进行训练，将得到的模型加入到

历史模型池中 . 通过保留有价值的历史模型，存储旧概

念，CDMP使模型检测效率和性能得到了进一步提升 .
图 5为历史模型池多样性保留策略示意图，图中，fn

表示第 n个数据实例所训练的模型，m表示当前模型池

中的模型数量，M 表示模型池中所能容纳的最大模型

数量，fk'表示加入到历史模型池中的模型，fn'表示在原

有模型池中的模型 . 在模型未到达预设的模型池的最

大模型数量M时，模型将会直接加入历史模型池；当模

型池数量达到最大值 M 后，将会对模型池中多样性进

行计算，淘汰多样性最差的模型，并通过不断反馈所获

得的模型价值度量标椎对历史模型池进行更新，以保

证历史模型池中各模型均具有显著代表性 .

模型多样性的计算方式为

D (S ) = 1 -
1∑

1 ≤ i ¹ j ≤ m

1
∑

1 ≤ i ¹ j ≤ m

Q ( )fi fj （19）

其中，Q ( fi fj )为 f和 fj间的Q统计值，由式（20）计算：

Q ( fi fj ) = N 11 N 00 -N 01 N 10

N 11 N 00 +N 01 N 10
（20）

其中，N ab中 a为 fi的分类结果，b为 fj的分类结果，1表示

正确分类，0表示错误分类 .
3. 2. 2　基于随机森林的概念漂移检测

在完成随机森林模型构建和历史模型池构建之

后，使用警告检测参数 δε和实际漂移检测参数 δd 来进

行概念漂移检测 . CDMP 使用经典方法 ADWIN（ADap⁃
tive WINdowing）［20］作为漂移检测器，对于ADWIN，δε和

δd 分别对应于警告和实际漂移的置信度 . 在检测到概

念漂移警告级别时将会进行区域集更新并训练新的背

景树，当达到发生实际概念漂移级别的阈值时，重新度

量模型的价值，并选择最具代表性的历史模型进行集

成决策 .
如图 6 为模型价值度量机制框架图 . 随着概念漂

移的发生，发生变化的多元区域集构建的决策树模型

在集成方法中所占权重会增加，以便更精确地实现对

当前概念漂移的检测 . 基础决策树模型是基于多元区

域集中实例训练所得，所以考虑将决策树模型的时效

性和区域集的更新机制联合起来 . 根据式（14）可知，当

多样性区域长时间没有新的数据实例落入，则可知最

新的数据实例并不在这个区域，由此区域构建的基础

模型自然在新概念的集成预测中时效性较低 . 具体来

说，时效性由式（21）确定：

Aτ
ϕ( fi) =

ì
í
î

ïï

ïï

1                                    若  ρ͂i - ρ͂t < ρp

Aτ - 1
ϕ ( )fi ´ ( )1 - ϕ    其他

      （21）
当区域集中数据实例发生漂移时，发生变化的区

域时效性将会增加，这会保证集成方法能检测到最新

的变化，以提高检测概念漂移的准确率 .

为了便于进行基础模型的价值对比，需要对多样

性度量Yule’Q统计值Q ( fi fj )的关系正比化，转化后的

Q ( fi fj )计算方式如式（22）所示：

Q*( f
i
f

j ) = 0.5 × (1 -Q ( fi fj ) ) fi （22）
由于Q ( fi fj )的值域为［−1，1］，因此，Q*( fi fj )的值

域为［0，2］，为了更好的进行价值度量，对结果进行归

一化 . 综上所述，一个基础模型 fi 在整个集成模型M中

的多样性度量值为 fi 与集成模型 M 中的每一个基础模

型由式（20）得到的 Q*( fi fj )的平均值 . 由此每个基础

模型与集成模型 M 之间的多样性 D ( fi)可以通过下面

的公式计算：

D ( fi) = ∑
fi ÎM"jfj ÎMi ¹ j

Q*( )fi fj

|M|
（23）

因此，当一个基础模型 fi构建成功之后，根据式（21）
和式（23）分别计算的时效性A( fi)和多样性D ( fi)，并定

义 fi的真实价值V ( fi)由下式来计算，其中W表示模型多

样性权重，且WÎ [01].
V ( fi) = (1 -W ) ×A( fi) +W ×D ( fi) （24）

基于上述讨论，本文算法从历史模型多样性的和
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模型的权重两个方面来度量集成方法中基础模型的价

值，并根据此价值确定基础模型在集成方法中的真实

权重 . 具体的算法伪代码如算法2所示 .

3. 3　算法复杂度分析

本节将从时间复杂度和空间复杂度两个层面对

CDMP 算法进行复杂度分析 . 由算法 1可知，多元区域

集的分区、更新和维护的过程都需要时间的消耗，n个数

据实例进行多元区域集分区的所需要的时间为O（n），而
多元区域集进行更新和维护时的阈值为T，数据流为 S，
所以CDMP算法的时间复杂度为O（nTS）.

在空间复杂度方面，CDMP算法对历史模型池的保留

策略虽然将会增加额外的存储空间，但是只保留一定数

量的历史模型，仍然低于对所有新数据都进行存储所带

来的开销，且保留的历史模型可以对到达的新数据直接进

行检测分类 . 其中n个数据实例需要的存储单元为O（n），
额外保留的m个模型需要的存储单元为O（m）. 因此，整个

过程的空间复杂度为O（n+m）. 然而，传统的概念漂移检测

算法需要对所有模型和新模型进行存储 . 综上所述，CDMP
算法的整体复杂度为O（nTS+n+m）.

4　实验结果与性能分析

为了验证本文所提出CDMP算法的有效性，本文对

单个区域集的快速响应性能和概念漂移检测的准确性

和鲁棒性进行了实验分析 .
4. 1　区域集更新性能评估

本节将主要对缓冲区的尺寸在概念漂移场景下的

变化情况进行仿真及评估，以及验证每个区域子集中

保留的核心数据是否真正能代表新的数据实例的概念

信息 . 仿真将使用与缓冲区限制相同的滑动窗口，使用

KS（Kolmogorov-Smirnov）检验作为基准测试进行比较 .
为了验证多样性区域集的自适应性能，将CDMP算

法根据表 1 中描述的三种数据分布来生成数据集 . 每

个数据实例将会基于当前数据分布独立生成，并且为

了模拟突然概念漂移和增量概念漂移，数据分布将在

tÎ {1 2511 252 × × ×1 750}时进行增量型漂移，在 t =

2 500 时突变型漂移 . 其中设置 σ inc = 1 + 0.002 ´ (t -

1 250)，μ inc = 2 + 0.002 ´ (t - 1 250).

为了维持KS检验的数据缓存区域，本实验使用了

常用的概念漂移适应策略，即在检测到概念漂移告警

级别时构建一个新的缓冲区，然后将会在达到实际概

念漂移级别时替换旧的缓冲区 . 其中警告级别的参数

设置为α = 0.05，而漂移等级的参数设置为α = 0.01.
图 7 中展示了 CDMP 在突变型和增量型概念漂移

中自适应的表现，以及与传统方法 KS 检验的对比结

果，其中绿色虚线为时刻标注线 . CDMP和KS检验都能

在每种概念漂移发生后采取自适应措施 . 从缓冲区大

小可以发现，使用的传统方法在确认概念漂移发生会

丢弃几乎所有的历史数据，即使这些历史数据可能是

有用的 . 在增量漂移发生时段，KS 检验触发了两次实

际概念漂移级别，使缓冲区的数据实例数量在原有基

础上进一步降低，导致缓冲区可用数据实例数量过少 .
相比之下，CDMP 对漂移的发生更加敏感，能去除与缓

冲区数据无关的数据信息，同时保留了符合当前数据

分布的历史数据 . 且能在漂移持续发生的情况下进行

区域集的在线更新，准确识别发生概念漂移的区域 .
4. 2　概念漂移检测准确性分析

本文将基于大数据在线分析开源平台 MOA（Mas⁃
sive Online Analysis）系统进行实验，此系统是用于实现

概念漂移数据流相关算法以及对在线学习相关算法进

算法2　历史模型池构建

输入::数据实例数n和决策树总数h

   数据流S

   漂移警告阈值 δε和漂移阈值 δd

   模型权重W

输出::集成分类器E

1. CDMP (nhδε δd );
2. B¬ ϕ;
3. while HasNext (S ) do;
4. ( xy) ¬ next(S);
5. for all tÎ h do;
6. 根据决策树算法进行训练;
7. if B <M then //若模型池未满,则放入模型池;
8. B¬ t;
9. else do D -Count (t ); //若模型池已满,则计算模型多样性并更新

模型池;
10. end if
11. for all fÎ B do
12. W¬ V ( f ); //根据多样性和时效性计算权重;
13. if F (δε txy ) then //发现概念漂移警告;
14. Update Data(); //多元区域集更新;
15. end if
16. if C (δd txy ) then //检测到概念漂移;
17. t¬ B (t ); //使用价值度量替换价值最低的模型;
18.  end if
19. end for
20. end while

表1　数据分布设置

漂移状态

无漂移

增量漂移

无漂移

突变漂移

时间节点 t范围

{1 × × ×1 250}

{1 251 × × ×1 750}

{1 751 × × ×2 550}

{2 551 × × ×4 000}

分布

N (01) N (20.5)
N (0σ inc ) N ( μ inc 0.5)

N (02) N (30.5)
N (02) N (50.5)
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行仿真验证的实验环境 .
4. 2. 1　数据集描述

面向数据流概念漂移检测的数据集分为真实数据

集和人工数据集 . 真实数据集的概念漂移不可预测，是

算法中常用的数据集 . 人工数据集可设置漂移位置、数

量、幅度等属性，模拟出不同类型的概念漂移 . 本文采

用真实数据集和人工数据集相结合的形式验证算法性

能和概念漂移预测准确率 .
文章中使用了 3 个真实数据集 Covertype［21］、Elec⁃

tricity［22］和 Poker［23］，以及 3 个人工数据集 SEA［21］、Hy⁃
perplane［22］和RanTree［23］，数据集各参数如表2所示 .

4. 2. 2　算法对比研究

在对比实验中，将 CDMP与相关的算法进行对比，

包括NB［24］，LNSE［11］，AUE2［25］，ARF［14］算法，其中NB是

单分类器算法，AUE2和ARF为集成分类方法，LNSE算

法可以应对多种不同的概念漂移场景 . 在实验过程中，

首先对每个数据集随机选取部分数据分别进行预检

测，从而保证数据的真实性和概念漂移类型 . 此外，所

有数据集均重复 100次实验，平均分类准确度为去除实

验结果中的最大最小值并最终取平均值所得的结果 .
由表 3的结果可以看出，CDMP 在其中 6个数据集

上的平均分类准确度都显著优于其他的对比算法，但

在Hyperplane和Electricity数据集上的检测准确率相比

其他对比算法并未展现出明显优势 . 原因在于在上述

数据集包含渐进型概念漂移，而算法中区域更新策略

对渐进型概念漂移的数据实例反应相对迟滞，使得

CDMP 集成模型对渐进型概念漂移的适应能力相对较

低 . ARF算法是除了CDMP算法之外表现最好的算法，

原因该算法设定了两段阈值机制应对频繁发生的概念

漂移 . CDMP采用构建历史模型池的策略，随着数据实

例的不断到达，CDMP的检测准确率最终都高于其他算

法，基于历史多样性的检测机制很好的适应了数据集

中重现概念漂移的出现，因此在检测中达到较高的检

测准确率 .

4. 3　HHU轴承数据集性能验证

HHU轴承数据集采集于河海大学网络与安全实验

室的 PT700 轴承故障测试平台 . 该平台由一个产生扭

矩的三相电动机，一个转子组件，一个传动系，齿轮箱

振动传感器等组成，整体结构如图8所示 .

实验的采样频率为 102.4 kHz，故障类型包括内圈

故障、外圈故障和滚珠故障 . 实验仿真在内圈故障条件

下，使用了轻度、中度、重度三种故障程度，对应的故障

尺寸分别为 0.2 mm、0.4 mm、0.6 mm 的损伤 . 该数据集

中包含有环境噪声，设置信噪比阈值大小为 0.01 dB，低

于 0.01 dB 视为无噪声影响 . CDMP 分别对两种不同场

景下的概念漂移进行性能验证，场景一为轴承在内圈

故障、不同负载条件下，转速变化下引起的概念漂移，

场景二为轴承在内圈故障、相同转速、故障程度变化下

引起的概念漂移 . 实验参数和检测结果如表 4、表 5

表3　平均分类准确度对比

数据集

SEAG,1
SEAS,1

Hyperplane
SEASR,1
RanTree

Covertype
Electricity

Poker

CDMP
89.71

89.51

81.16
89.96

94.96

87.74

87.85
76.01

NB
84.66
83.88
72.31
86.52
34.04
60.27
77.34
59.46

ARF
89.56
89.07
84.05
89.47
91.01
85.54
90.10

67.70

AUE2
88.95
89.01
89.02

89.10
94.66
85.49
88.96
68.92

LNSE
85.83
86.34
80.06
85.94
70.27
72.66
82.85
54.24

图8　PT700轴承实验台

图7　缓冲区大小变化示意图

表2　数据集参数简介

数据集

SEAG,1
SEAS,1

Hyperplane
SEASR,1
RanTree

Covertype
Electricity

Poker

实例

数/k
1 000
1 000
1 000
1 000
100
581
45

829

属性

数

3
3

10
3

10
54
7

10

类别

数

2
2
2
2
6
7
2

10

噪声水

平/%
10
10
5

10
0

未知

未知

未知

漂移

数

9
3
1
1

15
未知

未知

未知

漂移类型

突变型

突变型

渐变增量型

突变重现型

突变重现型

未知

未知

未知
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所示 .

表4、表5的实验结果表明，在真实的工业场景下对

数据流发生的概念漂移进行检测时，CDMP仍然表现出

较高的准确度 . 这进一步表明，CDMP不仅在广泛使用

的实验数据集中对数据流概念漂移的检测具有较好的

性能，而且在真实的工业应用场景下也具有巨大的应

用潜力 .

为了更好的验证 CDMP 的性能，在 HHU 数据集下

对CDMP与其它概念漂移检测算法进行了对比实验，实

验结果如图 9所示 . 对比算法除NB，LNSE，AUE2，ARF
算法外，进一步加入了了 AC-OE［22］和 EOFWOSELM［26］

两个集成学习算法 . 实验结果可知，CDMP由于事先对

多元区域集进行划分和历史模型池重用的策略，仍然

对工业场景下HHU数据集存在的概念漂移具有较高的

检测准确度和实用性 .

4. 4　抗噪性分析

本节对不同噪声水平下各算法的检测准确率进行

验证 . 表 6 列出了各算法在不同的噪声水平下的平均

分类准确率，噪声水平表示在数据集中加入噪声的比

率，设置噪声大小为 5 dB. 可以看出在不同的噪声水平

影响下，CDMP的分类准确率均比其他对比算法高 .

图 10中表示在同噪声水平下不同算法在 SEA数据

集上检测准确度的对比结果 . 各个算法均可在无噪声

的情况下保持较高的检测准确率，但当噪声水平由 0%
增大到 20% 时，对比算法的检测性能都有不同程度的

降低，但本文算法能在高噪声水平的场景下保持相对

更好的准确性和稳定性，原因在于在构建多样性区域

集的过程中模糊密度峰值可以筛选数据实例，筛选低

密度的离群值，从而实现集成方法中基础模型的高泛

化性和高鲁棒性 . 这是 CDMP 在工业高噪声水平下能

保持高稳定性和高鲁棒性的根本原因 .

4. 5　消融实验

本节对CDMP所包含的模块进行了消融实验，进一

步验证模糊分区机制和历史模型池的作用，共进行了

两种消融实验：（1）将 CDMP中模糊分区机制的模糊算

子去掉，变为非模糊分区，得到 CDMP-F 算法；（2）将

CDMP 中的历史模型池去掉，直接训练模型，得到

CDMP-H算法 . 在 SEA数据集上分别对CDMP、CDMP-F
和 CDMP-H 算法的概念漂移检测的准确度进行实验，

其结果如图11所示 .
图 11实验结果表明，将模糊分区机制替换为非模

糊分区后，算法对概念漂移的检测准确率大幅降低，同

样的，去掉算法中的历史模型池模块后，对概念漂移的

表4　不同工况下的实验参数与检测准确度

时间

1
2
3
4
5

负载

Load 0
Load 1
Load 2
Load 3
Load 4

转速变化/rmp
100→150
150→200
200→250
250→300
300→350

样本数量/k
500
500
500
500
500

样本长度

204 800
204 800
204 800
204 800
204 800

准确度/%
93.84
92.49
89.64
90.26
89.39

表5　不同故障程度下的实验参数与检测准确度

时间

1
2

转速

200
200

故障程度变化

轻度→中度

中度→重度

样本数量/k
500
500

样本长度

204 800
204 800

准确度/%
92.35
89.58

图9　HHU数据集下不同算法的检测准确度

表6　不同噪声水平下的分类准确度

噪声水平/%
5

10
15
20
25
30

CDMP
94.01
89.70
87.72
83.44
80.51
76.31

NB
86.08
80.90
71.01
65.98
62.08
60.33

ARF
92.13
89.37
85.64
80.75
78.56
73.39

AUE2
92.01
89.02
85.67
80.66
76.18
70.82

LNSE
91.22
86.04
85.63
81.17
77.12
72.67

图10　不同噪声水平下的检测结果对比
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识别准确度也有所降低 . 可见，CDMP算法中的模糊分

区机制和历史模型池模块对整个算法准确度的提升贡

献至关重要 .
5　结论

工业场景下的多变工况极大影响了传统概念漂移

检测的快速响应能力 . 本文提出的基于多元区域集划

分的工业数据概念漂移检测算法 CDMP基于模糊密度

峰值的聚类方法实现在线的数据实例的模糊分区，对

多元区域集实施概念漂移区域识别 . 并通过构建并维

护历史模型池，实现了对概念漂移识别的快速响应 . 实

验结果表明，CDMP能在噪声干扰的工业数据流中实现

对多元区域集的实时更新并准确识别概念漂移区域，

具有较高的泛化性与鲁棒性 . 在未来的工作中，将考虑

对概念漂移区域中缓冲区的大小进行自适应调整，同

时降低增量漂移对算法的适应性产生的负面影响 .
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