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摘    要   城市固废焚烧 (Municipal solid waste incineration, MSWI)过程受垃圾成分波动、设备磨损与维修、季节交替变

化等因素的影响而存在概念漂移现象, 这导致用于污染物排放浓度的建模数据具有时变性. 为此, 需要识别能够表征概念漂

移的新样本对污染物测量模型进行更新, 但现有漂移检测方法难以有效应用于建模样本真值获取困难的工业过程. 针对上

述问题, 提出一种联合样本输出与特征空间的半监督概念漂移检测方法. 首先, 采用基于主成分分析 (Principal compon-
ent analysis, PCA)的无监督机制识别特征空间内的概念漂移样本; 然后, 在样本输出空间采用基于时间差分 (Temporal-
difference, TD)学习的半监督机制对上述概念漂移样本进行伪真值标注后, 再用 Page-Hinkley检测法确认能够表征概念

漂移的样本; 最后, 采用上述步骤获得的新样本结合历史样本对模型进行更新. 基于合成和真实工业过程数据集的仿真结果

表明所提方法具有优于已有方法的性能, 能够在加强模型漂移适应性的同时有效缩减样本标注成本.
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Semi-supervised Concept Drift Detection Method by Combining

Sample Output Space and Feature Space With Its Application
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Abstract   The modeling data used for pollutant emission concentration in the municipal solid waste incineration
(MSWI) is time-varying due to the concept drift phenomenon, which is caused by factors such as fluctuations in
waste composition, equipment wear and repair, and seasonal changes. Thus, it is necessary to identify new samples
that can represent the concept drift for pollutant measurement model updating. However, the existing methods are
limited by the modeling samples＇ true values, which are difficult to be effectively applied to industrial processes.
Thus, a semi-supervised concept drift detection method by combining sample output space and feature space is pro-
posed. Firstly, unsupervised mechanism based on principal component analysis (PCA) is used in the sample feature
space to identify concept drift samples. Then, semi-supervised mechanism based on temporal-difference (TD) learn-
ing is used in the sample output space to label the pseudo-true value for the identified concept drift samples. Fur-
ther, the Page-Hinkley detection method is used to confirm the concept drift samples. Finally, the new samples ob-
tained by the above steps are combined with historical samples to update the measurement model. The simulation
results based on synthetic and real industrial process data sets show that the proposed method has better perform-
ance than the existing methods. Moreover, the cost of sample annotation is effectively reduced and the drift adapt-
ability of the measurement model is enhanced.
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城市固废 (Municipal solid waste, MSW)的全

球年增长率随城镇人口增加和居民消费水平提高而

不断增加[1], 我国部分城市甚至陷入 “垃圾围城”困

境 [2]. 该现象直接危害环境卫生和生态平衡, 因此
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MSW 处理成为亟待解决的全球性问题. 具有无害

化、减量化和资源化等特点的 MSW焚烧 (Muni-
cipal solid waste incineration, MSWI)是世界范围

内广泛采用的措施[3], 但该过程的排放尾气中含有

氮氧化物、二噁英等难以检测的有害污染物. 目前,
MSWI企业主要通过控制焚烧运行参数实现污染

物排放浓度的控制. 显然, 实现MSWI过程污染物

排放最小化的关键之一是实时、精准地测量这些难

测参数的排放浓度[4]. 对此, 软测量模型因具有经济

性和快速性等优点而成为当前最为常见的实时测量

策略[5]. 但是, 由于工业过程多具有复杂性、随机性

和时变性等特征, 这使得基于历史数据构建的软测

量模型因不能覆盖新样本所表征的数据分布而导致

泛化性能恶化, 导致这一现象的本质原因是概念漂移[6].
概念漂移可表述为数据分布随时间发生变化,

从软测量模型的视角可理解为样本输出空间与特征

空间的映射关系发生了改变[7]. 该现象是由难以预

知的工业生产环境改变、物料成分波动和设备磨损

与维护等因素引起, 并难以避免地导致模型测量精

度显著降低[6]. 例如, MSWI过程中的炉膛温度变化

可使烟气污染物生成关系改变, MSW含水率的差

异会导致炉内燃烧状态的变化[3], 这些现象均会引

起概念漂移, 进而使得基于历史数据构建的污染物

浓度测量模型的精度下降[8]. 因此, 如何采用漂移检

测方法有效识别能够表征新概念的漂移样本并将其

用于软测量模型的更新, 是提高模型泛化性能需要

解决的首要问题[9].
有监督型漂移检测的代表性算法是漂移检测

法 (Drift detection method, DDM)[10−11], 其根据新

样本测量性能定义警告与漂移等级. 当测量误差超

过警告等级时, 存储新样本; 当超过漂移等级时, 采
用存储的新样本及历史样本构建新模型以代替旧模

型. 类似地, 文献 [12]计算模型在总体样本和最近

样本中获得可接受测量误差的概率, 采用 Hoeffd-
ing不等式判断概率差异后确认是否发生漂移; 文
献 [13]通过比较模型更新前后输出权重值的变化

程度表征漂移; 文献 [14−15]分别采用指数加权移

动平均和 Page-Hinkley检测法确认模型测量精度

的变化, 以判断是否发生了概念漂移. 由上可知, 难
测参数的测量误差变化能够表征概念漂移对测量模

型的直接影响, 该类方法具有计算过程简便高效的

优点; 但面向实际工业过程, 上述算法忽视了难测

参数真值无法全部获取的实际现状. 例如, 在MSWI
过程中, 氮氧化物的排放浓度采用人工采样分析方

法时其真值获取周期过长, 采用烟气传感器检测时

其易受恶劣工况影响而导致测量失真[16]; 二噁英的

排放浓度因其采样与化验分析的复杂性导致其真值

标注周期长且成本高昂[3]. 因此, 上述有监督型漂移

检测方法难以在实际工业过程中直接使用.
无监督型漂移检测的代表性算法有: 文献 [17−19]

基于多元统计策略分别采用近似线性依靠 (Ap-
proximate linear dependence, ALD)条件、主成分

分析 (Principal component analysis, PCA)和角度

优化全局降维算法 (Angle optimized global em-
bedding, AOGE)分析样本特征空间的分布变化;
文献 [20−21]基于距离度量策略采用马氏距离和领

域熵度量特征空间的概念变化; 文献 [22−23]基于

假设检验策略提出基于重采样和累计区域密度的检

测方法. 该类算法的特点是在漂移检测阶段不依赖

难测参数真值, 但在模型更新阶段仍需采用标注真

值的样本, 因此难以在短期内使得模型具有对漂移

的适应能力[24].
此外, 复杂工业过程中概念漂移的影响会同时

体现为模型测量误差和样本特征空间的综合变化.
因此, 仅基于样本特征空间的分布差异难以有效表

征概念漂移现象[10]. 针对上述问题, 面向分类任务,
文献 [25]提出半监督漂移学习框架, 通过监视分类

器置信度变化初步筛选漂移样本, 再根据置信度得

分估计漂移样本的伪标签, 最后进行模型更新. 类
似地, 文献 [26]提出基于密度估计的半监督漂移检

测, 在少量有标注样本前提下采用增量估计器标注

其余样本的标签而实现漂移检测. 但目前为止, 面
向复杂工业过程回归建模领域的半监督概念漂移检

测方法鲜有报道. 由于分类任务常具有明确且有限

的类别标签用于划分样本概念, 其算法设计方式不

适用于连续型变量, 因此上述方法难以直接用于回

归建模领域[27].
综上, 本文充分考虑MSWI过程中的概念漂移

现象和难测参数真值无法及时获取的问题, 提出联

合样本输出与特征空间的半监督漂移检测方法. 首
先, 采用高斯过程回归 (Gaussian process regres-
sion, GPR)依据历史样本构建离线测量模型; 然
后, 采用基于 PCA的无监督机制检测特征空间漂

移的样本并将其记录在待标注缓存窗口; 接着, 在
样本输出空间中采用基于时间差分 (Temporal-dif-
ference, TD)学习的半监督机制对上述缓存窗口内

的样本进行伪真值标注, 并采用 Page-Hinkley检测

法确认能够表征概念漂移的新样本; 最后, 采用新

样本与历史样本更新软测量模型. 

1    城市固废焚烧 (MSWI) 过程概念漂

移问题描述
 

1.1    城市固废焚烧过程描述

MSWI过程主要由固废储运、固废焚烧、蒸汽
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发电、烟气处理和烟气排放等系统组成, 其工艺流

程如图 1所示.
结合图 1, 针对固废焚烧阶段可描述如下[3].
MSW由抓斗投放至进料器并送入炉排式焚烧

炉. 经干燥炉排预热后, MSW通过一次风机输送的

助燃空气在燃烧炉排中着火燃烧, 在燃烬炉排内燃

烧完毕, 产生的烟气经二次风机产生的高度湍流分

解后进入烟气管道. 该阶段中, 难测参数氮氧化物

的生成原因主要包括[28]: 1) MSW本身含有的有机

和无机含氮化合物在焚烧过程中与氧气发生化学反

应; 2) 一次风和二次风中的氮气高温氧化; 3) 助燃

燃料 (汽油等)高温裂解. 因此, 炉膛温度、炉膛含

氧量、烟气停留时间与湍流程度等因素改变均会使

氮氧化物生成关系变化并产生概念漂移.
传统 MSWI过程常通过人工化验和烟气自动

监控系统 (Continuous emission monitoring sys-
tem, CEMS)测定氮氧化物排放浓度. 其中, 人工化

验主要包括在线采样和离线化验, 该方式测定周期

较长且远滞后于实际过程, 因此无法向测量模型及

时提供真值[3]; CEMS常通过完全抽取或稀释抽取

进行测量, 前者在正压环境或抽气量过大时易发生

抽气口堵塞, 后者测量响应时间过长且对干燥压缩

空气纯度要求高, 此外 CEMS需要有资质的技术人

员定期维护[16]. 上述方式均导致难测参数的真值获

取困难. 因此, 需通过标注难测参数的伪真值, 以在

无法获取全部真值的情况下分析过程中存在的概念

漂移现象. 

1.2    概念漂移问题描述

工业过程中通常根据概念漂移的产生原因将其

分为过程漂移和传感器漂移[29]. 其中, 过程漂移包

括过程内部结构变化 (机械元件磨损等)和过程外

部条件变化 (气候与工艺要求等); 传感器漂移常由

传感器等硬件设施的测量精度改变导致, 不反映运

行过程的真实参数变化. 本文主要研究MSWI过程

中常见的概念漂移形式, 即由过程外部条件变化引

起的过程漂移.
结合文献 [30]中定义, 此处对工业过程中概念

漂移问题描述如下:
Strain
1, t ={

dtrain
1 , · · · , dtrain

t

}
dtrain
t = (X train

t , ytraint ) Strain
1, t

X train
t

ytraint

Strain
1, t

F train
1, t (X, y) dnew

k (k ∈ [t+ 1, ∞))

F new
k (X, y) F train

1, t (X, y) ̸= F new
k (X, y)

dnew
k X

给定 [1, t]时刻采样获得的训练样本集 

,    是   内 t

时刻样本,   为其特征空间 (包括炉膛温度、压

力和蒸汽流量等可实时测量参数),   为输出空

间真值 (约定真值, 即通过化验分析等方法确定的

工业难测参数最高基准值[31]). 假定  内样本均服

从分布  、新时刻样本 

服从分布  ,  当  

时, 认为样本  可表征概念漂移. 此处分布指 

和 y之间的联合概率分布.
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图 1    MSWI工艺流程图

Fig. 1    The flow chart of MSWI process
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根据描述, 常见概念漂移处理方式如图 2所示.
图 2中, 虚线框表示该部分内容并非始终可用

(样本真值); 分布信息提取指通过测量误差、多元统

计或假设检验等方式收集可表征样本分布特性的关

键信息; 分布差异检测是针对已提取信息通过预设

规则进行相似度量; 依据检测结果, 最终由具体算

法判断新样本是否用于更新或舍弃[11]. 

2    概念漂移检测算法策略

依据上文分析, 本文提出联合样本输出与特征

空间的半监督概念漂移检测算法, 其策略如图 3
所示.

X train
1, t ytrain

1, t

Xnew
k ŷnewk

Xn
1, w ẏn

1, w

Xnewtrain
n ẏnewtrain

n

图 3中,   和  分别表示初始训练集的

特征空间与真值集合;   和  分别是新样本特

征空间与测量值;   和  分别代表缓存窗口

第 n次填满时, 窗口内样本的特征空间与伪真值集

合;   和  是新训练集的特征空间与伪

真值集合.
图 3中各模块功能描述如下:

1) 软测量模型构建. 采用历史样本构建基础软

测量模型, 并依据新样本的特征空间输出测量值.
2) 特征空间检测. 采用 PCA对新样本的特征

空间进行漂移检测, 当检测值超过 PCA控制限时

认为样本具有漂移可能性, 此时将该样本存入待标

注缓存窗口, 当窗口内样本数量达到预设窗口容量

时将这些样本送入输出空间检测模块.
3) 输出空间检测. 基于 TD学习对待标注缓存

窗口内样本的伪真值进行标注, 再采用 Page-Hinkley
检测法分析样本的伪真值与模型测量值差异, 以确

认样本是否漂移.
4) 测量模型更新. 确认当前缓存窗口内样本发

生概念漂移后, 将其结合历史样本共同构造为新训

练集重新训练软测量模型, 同时重置待标注缓存窗口. 

3    概念漂移检测算法实现
 

3.1    软测量模型构建模块

本文采用 GPR构建基础软测量模型. GPR通
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分布差异检测

…

分布信息提取

…

依据检测结果决策

new
Xt + 1

trainF1, t

newyt + 1
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Xt + 2
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d1
train dt

train

Xt
train
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d2
train

X2
train
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X3
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X1
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y1
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(X, y) newFt + 1 (X, y) newFt + 2 (X, y)
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图 2    常见概念漂移处理方式

Fig. 2    The common way to deal with concept drift
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基于 Page-Hinkley

确认样本漂移
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n.y l, w

newtrain .
Xn

newtrainyn,

^newyk

,

 

图 3    本文算法策略

Fig. 3    The strategy of the proposed algorithm
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过贝叶斯推理确定样本复杂性水平并建立特征空间与

输出空间的映射关系, 现已广泛应用于多种工业

领域[32].
Strain
1, t

ytrain
1, t

该过程中, 首先根据训练样本集  获得样本

真值集合  的先验概率分布:

yprior
1, t ∼ N(0, Kcov

1, t) (1)

Kcov
1, t Strain

1, t X train
1, t式中,   是  中样本的特征空间  对应的

协方差矩阵, 其计算方式可详见文献 [33].
dnew
k ŷnewk据此, GPR 对新样本   测量值   的估计

可表示为:

ŷnewk ∼ N (µ∗, K∗) (2)µ∗ = Kcov T
(1, t)k ·Kcov−1

1, t · ytrain
1, t

K∗ = Kcov
k −Kcov T

(1, t)k ·Kcov−1
1, t ·Kcov

(1, t)k

(3)

Kcov
(1, t)k Kcov T

(1, t)k ytrain
1, t ŷnewk

Kcov−1
1, t X train

1, t Kcov
k

Xnew
k

ŷnewk

式中,    和   分别表示由   与   联

合概率分布求得的协方差矩阵及其转置矩阵 ;
 表示  对应协方差矩阵的逆矩阵;  

是新样本的特征空间  对应的协方差矩阵. 模
型测量输出通常取测量值  估计范围内的均值. 

3.2    特征空间检测模块

X train
1, t

dnew
k

本文采用 PCA对新样本的特征空间进行概念漂

移检测. PCA可有效地从高维特征中提取关键变化

信息, 因此被广泛应用于工业过程监控和故障诊断[34].
采用历史样本的特征空间  建立 PCA模型后,

对新样本  的检测流程如下[8].
dnew
k Xnew

k首先, 将  的特征空间  分解为:
Xnew

k = X̂new
k + X̃new

k

X̂new
k = X̂new

k P̂1, tP̂
T
1, t

X̃new
k = Xnew

k

(
I − P̂1, tP̂

T
1, t

) (4)

X̂new
k X̃new

k Xnew
k

P̂1, t X train
1, t

式中,   和  分别是  在 PCA模型主元

子空间和残差子空间中的投影;   为  对应

的载荷矩阵.
Xnew

k SPEnew
k T 2new

k然后, 计算  的 PCA统计量  和 :

SPEnew
k ≡

∥∥∥X̃new
k

∥∥∥2 =
∥∥∥Xnew

k

(
I − P̂1, tP̂

T
1, t

)∥∥∥2
T 2new
k = Xnew

k P̂1, tΛ̂
−1
1, tP̂

T
1, tX

new2

k

Λ̂1, t =
T̂ T

1, tT̂1, t

t− 1
= diag {λ1, λ2, · · · , λc}

(5)

Λ̂1, t X train
1, t

T̂1, t

式中 ,     是由   中前 c 个特征值组成的特

征向量;   是 PCA模型得分矩阵. 当满足如下条

件时:

SPEnew
k > SPEα 或 T 2new

k > T 2
α (6)

dnew
k

SPEα T 2
α

样本  被认为特征空间漂移, 并记录在待标注缓

存窗口中. 式中,   和  表示 PCA统计量控制

限, 其定义可详见文献 [35]. 

3.3    输出空间检测模块
 

3.3.1    基于时间差分 (TD) 学习的伪真值标注

伪真值标注是实现半监督漂移检测的前提. 现
有研究中, 文献 [36−37]证明 TD学习对特征空间

漂移的样本具有良好的测量性能. TD学习通过分

析样本输出与特征空间的一阶差分量变化实现新样

本测量[38], 其思路描述如下.
Strain
1, t

dtrain
t

首先, 计算历史样本集  内各样本输出与特

征空间的一阶差分量, 以样本  为例计算如下:

∆X train
t = X train

t − X train
t−1 (7)

∆ytraint = ytraint − ytraint−1 (8)

然后, 建立关于一阶差分量的回归测量模型:

∆y = f regression(∆X) (9)

Xnew
t+1新时刻样本的特征空间   被采集后, 计算

其一阶差分量:

∆Xnew
t+1 = Xnew

t+1 −X train
t (10)

据此计算其输出空间差分量:

∆ŷnewt+1 = f regression(∆Xnew
t+1) (11)

最终, 新样本测量输出可表示为:

ŷnewt+1 = ∆ŷnewt+1 + ytraint (12)

Swindow =

{dwindow
1 , · · · , dwindow

w }

由于 TD 学习在面对特征空间漂移的样本时

具有较好的鲁棒性, 因此本文将其用于标注缓存

窗口内样本的伪真值. 经过 PCA 筛选且待标注

缓存窗口已被填满后, 记窗口内样本集为 

, 其中 w为预设缓存窗口样本

容量.

∆ytrain ∆X train

dwindow
1

具体标注策略为: 根据式 (7) 、式 (8), 计算历

史样本输出与特征空间的一阶差分量集合分别为

 和 , 并请求现场人员标注窗口内第一

个样本  的真值. 原因是: 1) 实际工业过程存

在成本高昂、检测延迟和维护困难等问题, 导致难

以对全部样本进行真值标注; 2) 新样本发生概念漂

移时, 其输入输出关系相较历史样本有较大改变,
此时仅依据历史样本难以推断漂移样本的伪真值.
综上, 仅标注窗口内第一个样本的真值, 可在缩减

标注成本的同时提高后续伪真值标注工作的准确
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性. 据此, 构建新一阶差分量集合为:

∆ytrain′ =

{
∆ytrain

∆ywindow1

}
(13)

∆X train′ =

{
∆X train

∆Xwindow
1

}
(14)

ywindow1 Xwindow
1 dwindow

1

∆ywindow1 ∆Xwindow
1 dwindow

1

式中,    和   分别为   的真值与特

征空间;   和  为  与当前训练

集中最后时刻样本共同计算获得的一阶差分量.
dwindow
2 dwindow

1

Xwindow
1

从   起 ,  计算其与     的特征空间

 的一阶差分量为:

∆Xwindow
2 = Xwindow

2 −Xwindow
1 (15)

∆X train′

∆Xwindow
2 ε

基于最近邻思想, 通过欧氏距离从  中

选取与  距离最小的  个特征空间差分量,

并结合其对应的输出空间差分量共同记为:

Ωnearest =
{
(∆X train′

nearest_1, ∆ytrain
′

nearest_1), · · · ,

(∆X train′
nearest_ε, ∆ytrain

′

nearest_ε)
}

(16)

Ωnearest GPR dwindow
2

∆ŷwindow2

采用  建立新的  软测量模型, 对 

的输出空间差分量  进行测量:

Ωnearest ⇒ GPRnearest (17)

GPRnearest(∆Xwindow
2 ) ⇒ ∆ŷwindow2 (18)

dwindow
2 ẏwindow2进而将  的伪真值  标注为:

ẏwindow2 = ∆ŷwindow2 + ywindow1 (19)

dwindow
2 dwindow

2 = (Xwindow
2 , ẏwindow2 )此时  可表示为 .

重复上述过程至窗口内样本均完成伪真值标注. 

3.3.2    基于 Page-Hinkley 检测法的漂移样本确认

[l1, l2, · · · , lm]

θ 1 < θ < m

θ > m

合理分析样本伪真值和测量值间的差异, 是确

认样本最终概念漂移情况的关键. 现有研究表明,

基于累积和思想推导的 Page-Hinkley检测法具有

对分布漂移敏感、计算简便等特点, 因此可有效用

于输出空间漂移检测[24]. 该方法中, 给定一系列观

测值 , 计算备择假设 (观测值中存在

漂移点 , 即  )对原假设 (观测值中不存

在漂移, 即  )的似然比统计量为[39]:

Lm, θ =

θ∏
i=1

fD (li)
m∏

i=θ+1

fD (li − δ)

m∏
i=1

fD (li)
(20)

∏m
i=θ+1 fD (li) = 1

∑m
i=m+1 li = 0 fD (·)

N(0, 1) δ

 ,  ;   表示标准

正态分布  的分布密度函数;   表示漂移样本

δ服从数学期望为  的正态分布.
式 (20)以对数表示为:

Zm, θ = lnLm, θ = δ

m∑
i=θ+1

(
li −

δ

2

)
(21)

据此, 备择假设 (有漂移) 对原假设 (无漂移)
的对数似然比统计量为:

Zm = max
1≤θ<m

Zm, θ = max

{
δ

m∑
i=θ+1

(
li −

δ

2

)}
(22)

Zm通过设置阈值与  进行比较, 即可判断当前

系列观测值内是否存在概念漂移.
当待标注缓存窗口内样本均完成伪真值标注

后, 本文采用 Page-Hinkley检测法对这些样本的输

出空间进行概念漂移检测 .  以 T 时刻的观测值

Obs(T)为例, 检测流程如下[24].
φT首先, 计算关于 Obs(T)的累计变量 :

ObsT−1 =
1

T − 1

T−1∑
m=1

Obs(m) (23)

φT =

T∑
m=1

(Obs(m)−Obsm−1) (24)

ObsT−1

φT

其中,   表示此前 T−1时刻所有历史观测值

的均值; 累计变量  表示当前观测值 Obs(T)与历

史观测值均值之差.
然后, 通过计算变化指标 PHT 判断当前观测

值 Obs(T)是否异常:

ϕT = min
m=1, ···, T

φm (25)

PHT = φT − ϕT (26)

ϕT

PHT φT

PHT > λ

λ

式中,   表示当前所有时刻中记录的最小累计变

量值;   表示当前 T时刻累计变量  与最小累

计变量值之差. 当满足条件  时, 认为观测

值 Obs(T)异常, 其中  是经验阈值.

Sn
window = {dn

1 , · · · , dn
w}

AveEron

记待标注缓存窗口第 n 次填满且样本均被标

注时, 窗口内样本集为  . 计

算当前窗口内样本平均测量误差  如下:

AveEron =
1

w
·

w∑
m=1

|ŷnm − ẏnm| (27)

ŷnm ẏnm式中,   和  分别表示窗口内第 m个样本的测量

值与伪真值.
在此基础上, 本文将观测值 Obs(T)选取为窗

口第 n 次填满时窗口内样本的累积平均测量误

差, 即:
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Obs(T )|T=n=
Obs(T−1) · (n−1)+AveEron

n
, n ≥ 1

(28)

φT

ϕT

φT

此时, 累计变量  表示当前累计平均测量误

差与历史累计平均测量误差均值之差;   表示当

前记录的最小  值.

ϕT = φT

ϕT

此外, 根据式 (26), 缓存窗口第一次被填满即

n = 1时,  , 此时样本输出空间中缺乏漂移

判断依据, 因此本文将  表示为:

ϕT |T=n =

{ min
m=1, ···, T

φm, n ≥ 1

ϕ0, n = 0
(29)

ϕ0

λ = 0

φT > ϕT

式中,   为基准累计平均测量误差, 将依据验证样

本平均测量误差获得. 同时, 本文设置 , 即当

, 代表当次窗口内累计平均测量误差相较

历史样本明显升高时, 认为窗口内样本可表征概念

漂移, 并将其用于构建新训练集. 

3.4    测量模型更新模块

Sn
window Snewtrain

n

当缓存窗口内样本被确认漂移后, 本文根据历

史样本和当前窗口内样本共同构建新训练集对测量

模型进行更新. 以缓存窗口被第 n次填满时窗口内

样本  为例, 构造新训练集  如下:

Xnewtrain
n =

{
X train

1, t

Xn
1, w

}
(30)

ynewtrain
n =

{
ytrain
1, t

ẏn
1, w

}
(31)

Xnewtrain
n ynewtrain

n Snewtrain
n

Xn
1, w ẏn

1, w

式中,   和  分别是新训练集  的

特征空间与真值集合;   和  分别是当前窗

口内样本的特征空间与伪真值集合. 

4    仿真分析
 

4.1    数据集

本文采用合成数据集验证所提方法的有效性,
并通过真实MSWI过程数据集验证其实际应用效果.

1) 合成数据集

合成数据集采用文献 [40]所提方法构建. 正常

样本生成依据为:

y = 10 · sin (π · x1 · x2) + 20 · (x3 − 0.5)
2
+

10 · x4 + 5 · x5 + σ(0, 1) (32)

σ(0, 1)

式中, x1、x2、x3、x4和 x5均服从 [0, 1]区间内均匀分

布,   是服从正态分布的随机数.
漂移样本生成依据为:

yR = 10 · x1 · x2 + 20 · (x3 − 0.5) +

10 · x4 + 5 · x5 + σ(0, 1) (33)

式中, 各特征取值范围满足:

(0 ≤ x1 ≤ 1) ∩ (x2 < 0.3)∩
(x3 < 0.3) ∩ (x4 > 0.7) ∩ (x5 < 0.3)

ϕ0

合成数据集共有样本 1 500个, 其中前 1 000个
为正常样本, 后 500个为漂移样本. 在正常样本中,
又划分前 500个为建模样本, 后 500个为验证样本.
验证样本设置目的是获得式 (29)中基准累计平均

测量误差  值.
2) MSWI过程数据集

MSWI过程数据来自北京市某MSWI发电厂,

数据中包含的缺失值和异常值均根据现场经验以人

工方式去除. 实验中选择氮氧化物的排放浓度作为

测量目标, 考虑其生成和吸收过程, 选取炉膛温度、

一次风量、二次风量、炉膛剩余氧量、尿素喷入量等

相关性较强的 18个变量作为样本特征. 过程数据

集中具有样本 1  500个, 其中前 1  000个为正常样

本, 后 500个为漂移样本. 在正常样本中, 又划分

前 500个为建模样本, 后 500个为验证样本. 其中,

正常样本在炉膛温度为 900 ℃ ~ 950 ℃时的对应工

况中采集; 漂移样本在炉膛温度为 950 ℃ ~ 1 000 ℃

时的对应工况中采集.
上述数据集的详细参数及各特征在概念漂移环

境中的变化情况, 如表 1和图 4所示.

  
表 1    各数据集参数介绍

Table 1    Detailed introduction of each data set

数据集 样本总数 建模样本数 验证样本数 漂移样本数 特征空间维数

合成 1 500 500 500 500 5

过程 1 500 500 500 500 18

 

由图 4可知, 两数据集中建模样本与漂移样本

间的特征空间分布情况具有明显差异, 间接反映了

数据集中存在的概念漂移现象. 

4.2    仿真结果

ConfSPE

ConfT 2 T 2

ϕ0

实验中各参数设置如表 2所示. 其中,  
和  分别为 PCA统计量控制限 SPE和  的

置信度;   为验证样本平均测量误差. 上述参数通

过实验确定.
原始测量模型在各数据集中的测量结果如图 5

所示. 由图 5可知, 原始测量模型在两个数据集的

漂移发生时刻 (第 500个样本)均产生较大的测量

误差, 并对此后的漂移样本均无法有效拟合.
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1) 特征空间漂移检测

针对数据集中存在的概念漂移现象, 采用 PCA

对验证样本和漂移样本特征空间的漂移检测结果如

图 6所示. 图中实线代表 PCA统计量, 虚线代表统

计量控制限.
图 6 显示了验证样本和漂移样本特征空间的

PCA统计量与 PCA统计量控制限的大小关系. 其
中, 在合成数据集中共测得特征空间漂移样本 400
个 ;  在过程数据集中共测得特征空间漂移样本

450个. 从图 6可看出, 过程数据集中样本特征空间

分布对工况变化较为敏感, 因此采用 PCA可有效

测出漂移时刻对应样本.
2) 基于 TD学习的伪真值标注

针对特征空间漂移的样本, 基于 TD学习对其

伪真值标注结果与实际真值的比较如图 7所示. 其
中, 在合成数据集中共标注伪真值 350个, 伪真值

与真值间平均误差为 3.2760 (实际真值标准差为

2.2606); 在过程数据集中共标注伪真值 441个, 伪
真值与真值间平均误差为 35.9429 (实际真值标准

差为 36.3831), 两个数据集中伪真值平均标注误差

与实际真值自身离散程度相似. 此外, 从图 7可看

 
表 2    仿真参数设置

Table 2    Simulation parameter setting

参数名称
数据集

合成 过程

GPR 核函数 径向基核函数 径向基核函数

核函数宽度 0.5967 1.5116

核函数特征长度 0.7939 1.4734

待标注样本窗口容量 (w) 8 50

PCA 控制限置信度 (ConfSPE, ConfT2) 0.8, 0.8 0.9, 0.9

(ε)TD 学习最近邻数量  6 5

ϕ0

Page-Hinkley 检测法基准累计

平均测量误差 (  )
2.2919 16.8846
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图 4    各特征在概念漂移环境中的变化情况

Fig. 4    Changes of each feature in the concept
drift environment
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图 5    原始模型测量结果

Fig. 5    Measurement results of the original model
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出, 伪真值变化趋势与样本真值相近, 因此在样本

真值难以完全获取时可采用伪真值对样本输出空间

漂移情况近似分析.
3) 输出空间检测结果

对特征空间漂移的样本完成伪真值标注后, 采
用 Page-Hinkley检测法对样本输出空间的漂移检

测结果如图 8所示.
图 8为每次待标注缓存窗口被填满且其中样本

均被标注伪真值后, 窗口内样本累计平均测量误差

的变化情况. 其中, 在合成数据集中待标注缓存窗

口填满 50次; 在过程数据集中待标注缓存窗口填

满 9次. 从图 8可看出, 窗口内样本累计平均测量

误差在漂移发生时刻明显升高, 随模型不断更新而

趋于平稳, 表明所提算法可有效检测样本输出空间

中存在的概念变化.

4) 测量模型更新

依据上述检测结果, 模型采用由概念漂移样本

和历史样本组成的新训练集更新后, 在各数据集中

的测量性能变化如图 9所示.
由图 9可知, 测量模型采用所提漂移检测算法

后, 其测量误差相较原始模型明显下降, 详细更新

信息及模型均方根测量误差 (Root mean squared
error, RMSE)变化情况如表 3所示.

由表 3可知: 1) 合成数据集中, 算法在 500个
漂移样本环境下, 共标注样本伪真值 350个, 更新

后使模型 RMSE降低 66.2%, 相较原始模型真值需

求量降低 99.2%; 2) 过程数据集中, 算法在 500个
漂移样本环境下, 共标注样本伪真值 441个, 更新

后使模型 RMSE降低 45.5%, 相较原始模型真值需

求量降低 98.2%. 上述结果表明: 所提算法可在大

部分漂移样本真值未标注情况下, 显著提升模型面

对概念漂移样本的测量性能, 可有效提高MSWI过
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图 6    针对特征空间的漂移检测结果

Fig. 6    Drift detection results in the feature space
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图 7    针对特征空间漂移样本的伪真值标注结果

Fig. 7    Pseudo-true value labeling results for samples
with concept drift in the feature space
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程氮氧化物浓度软测量模型在漂移环境中的测量

精度. 

4.3    方法比较

1) 漂移检测性能比较

为验证所提漂移检测算法具有优于已有方法的

性能, 此处与仅基于特征空间的无监督型算法和仅

基于输出空间的有监督型算法进行比较, 前者基于

PCA检测样本特征空间漂移状况[19], 后者采用模型

测量误差检测样本输出空间漂移状况[41]. 比较结果

如表 4和图 10所示.
由上述结果分析可知: 1) 相较无监督型算法,

本文算法在两个数据集中均使模型更新后具有更低

的测量RMSE值, 更新过程中真值需求量缩减 50.5%
(合成)、98.0% (过程); 2) 相较有监督型算法, 本文

算法具有更低的更新次数, 且在真值需求量分别缩

减 55.6% 和 98.0% 的情况下, 仍使模型更新后具有

与其接近的测量 RMSE 值. 综上表明: 所提算法

可有效提升无监督型算法的更新效率, 并在仅少量

真值标注情况下保持与有监督型算法相近的更新

性能.

2) 建模策略比较

为验证 GPR模型的高效测量性能, 此处与两

种常用机器学习模型: 支持向量回归 (Support vec-

 
表 3    所提算法检测信息

Table 3    Detection information of the
proposed algorithm

合成数据集 过程数据集

缓存窗口填满次数 50 9

模型更新次数 44 8

标注漂移样本伪真值数 350 441

原始模型 RMSE 7.6478 53.0210

采用本文算法后模型 RMSE 2.5840 28.8785
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图 8    针对输出空间的漂移检测结果

Fig. 8    Drift detection results in the output space
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图 9    采用所提漂移检测算法后模型测量误差变化

Fig. 9    Changes of model measurement error after
adopting the proposed drift detection algorithm
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tor regression, SVR)和回归树 (Regression tree,
RT)进行比较. 除模型外其余参数均与上文实验中

保持一致, 比较结果如表 5所示.
由表 5分析可知, 上述模型均取最优测量结果

时, GPR表现仍优于其他模型. 在合成数据集中,
GPR 具有最优的训练 RMSE、R2 和测量 RMSE
(分别为 0.1899、0.96和 2.5840); 在过程数据集中,

GPR在训练阶段的拟合效果与 SVR相近 (分别为

0.1348和 0.98), 但在测量阶段具有最优泛化性能

(28.8785).
3) 近邻规则比较

为验证基于 TD学习的伪真值标注过程中欧氏

距离作为近邻规则的有效性, 此处与两种常用的相

似性度量方式: 曼哈顿距离与切比雪夫距离进行比

较. 比较过程中参数设置与实验部分保持一致, 其
结果如表 6所示.

由表 6分析可知, 相较其他度量方式, 欧氏距

离能够体现特征空间数值上的绝对差异, 而概念漂

移样本相较历史样本常具有差异较大的特征值. 因
此, 模型采用欧氏距离作为近邻规则时可较好捕获

样本的相似性, 并在各数据集中均具有最优测量性

能 (分别为 2.5840和 28.8785). 

4.4    参数分析

ϕ0

ConfSPE ConfT 2 ε

仿真过程中固定参数 (软测量模型核函数类型、

核函数宽度、特征长度及基准累计平均测量误差  )
根据模型最小训练误差与最小验证样本测试误差选

取, 可变参数 (待标注缓存窗口容量 w、PCA控制限

置信度  、  及 TD学习最近邻数量  )
由实际仿真分析后选取. 以过程数据集为例, 不同

可变参数对算法性能影响的分析结果如表 7所示.
由表 7可知:
1) 待标注缓存窗口容量 w变化改变伪真值标

注次数与模型更新次数, 进而对更新后模型 RMSE
产生影响. 当 w偏小时缓存窗口易被填满, 更多样

本被检测为特征空间异常并被确认漂移, 因此伪真

值标注量与模型更新次数增加, 但由于单次更新模

型的漂移样本数过少导致模型无法在每次更新时充

分学习漂移特征, 易使更新后模型 RMSE偏大. 当
w偏大时缓存窗口难以填满, 伪真值标注量与模型

更新次数随之降低, 但其较长的样本检索时间导致

模型无法及时适应概念漂移, 同样易使更新后模型

RMSE偏大.

 
表 4    不同算法检测性能比较

Table 4    Comparison of detection performance of different algorithms

数据集 检测算法 模型更新次数 更新所需真值数 模型测量 RMSE 其他

合成

无监督型 101 101 2.5846 需采用真值更新

有监督型 99 990 2.2943 需采用真值检测与更新

本文算法 44 50 2.5840 采用伪真值更新

过程

无监督型 463 463 35.8261 需采用真值更新

有监督型 19 450 28.4729 需采用真值检测与更新

本文算法 8 9 28.8785 采用伪真值更新
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图 10    采用不同算法时模型测量误差变化

Fig. 10    Changes in model measurement errors when
using different algorithms
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ε

ε

ε

2) TD学习中最近邻数量  变化改变伪真值标

注精度, 进而对更新后模型 RMSE产生影响. 当 

偏小时被用于标注伪真值的历史样本数减少, 因此

算法无法获取充足的历史差分量变化信息, 导致难

以准确输出伪真值并易使更新后模型 RMSE偏大.

当  偏大时被用于标注伪真值的历史样本数增多,
此时算法易受相似度较低的历史差分量变化信息干

扰, 同样导致更新后模型 RMSE偏大.

ConfSPE ConfT 2

ε

3) 特征空间漂移检测过程中 PCA 控制限

(  与  )的变化将改变算法在输出空

间的检测样本数量, 进而使待标注缓存窗口填满次

数、伪真值标注次数、模型更新次数及伪真值标注

精度变化, 并对更新后模型 RMSE产生影响. 其影

响方式与可变参数 w、  变化所产生的影响相似, 即

改变模型对漂移的学习程度与其更新效率.
上述分析表明, 可变参数的设置方式对软测量

模型的最终性能具有一定影响. 在选择参数时需结

合实际应用背景, 具体为: 1) 新样本概念变化缓慢

或对模型测量影响程度较小时, 应设置较大缓存样

本窗口容量以充分学习漂移特征, 从而获取最优测

量性能; 反之则应设置较小缓存样本窗口容量以及

时避免测量性能快速恶化; 2) 当新样本的特征空间

分布与历史样本接近时, 应设置较小的最近邻数量

以避免提取冗余差分量信息, 同时设置较低的 PCA

控制限有利于在输出空间区分新概念样本; 反之则

应设置较大的最近邻数量和 PCA控制限, 从而准

确标注新样本伪真值并提前将其在特征空间中与历

史样本区分, 提高输出空间检测效率. 实际上, 更新

后模型 RMSE变化不仅由算法中单一可变参数改

变引起, 还体现为上述参数的综合变化. 因此, 所提

漂移检测算法应用于工业过程时, 应设置可供交互

的数据界面窗口, 实时调整可变参数以获取最优检

测及模型更新效果. 

5    结语

针对复杂工业过程存在概念漂移、部分难测参

数的真值难以及时获取问题, 文中提出一种联合样

本输出与特征空间的半监督概念漂移检测方法. 其

策略是: 通过 PCA筛选特征空间内存在概念漂移

的样本后, 再结合 TD学习算法和 Page-Hinkley检

测法, 在样本输出空间进行伪真值标注并识别能够

表征概念漂移的新样本. 本文所提方法的创新性表

现在: 1) 采用联合 PCA和 Page-Hinkley检测法的

策略充分反映新样本在特征空间和样本输出空间

的概念漂移行为; 2) 将基于 TD学习的半监督机制

用于特征空间漂移样本的伪真值标注, 为面向工

业回归问题的半监督概念漂移检测提供了新方法;

3) 采用真实MSWI过程数据集验证了所提方法在

实际应用中的可行性, 并表明其具有优于已有方法的

性能.
目前, 面向工业回归测量领域的半监督漂移检

测研究尚处于探索阶段. 进一步的研究方向包括:
1)为避免凭借人工经验设定模型参数导致漂移检

测过程的随意性和差异性, 研究模型参数的自适应

选择算法; 2)为提高标注的准确度, 对伪真值标注

算法进行改进; 3)为提高概念漂移检测算法的适应

性, 研究针对实际工业过程的漂移理解和漂移处理

策略.

 
表 5    不同模型测量性能比较

Table 5    Comparison of measurement performance of different models

数据集 测量模型 核函数 (核宽度) 最小叶尺寸 训练 RMSE 训练 R2 测量 RMSE

合成

SVR 径向基 (0.5600) — 0.2479 0.94 3.7900

RT — 4 0.3034 0.91 3.1241

GPR 径向基 (0.5967) — 0.1899 0.96 2.5840

过程

SVR 径向基 (1.1000) — 0.1369 0.98 30.3916

RT — 4 0.1630 0.97 29.9548

GPR 径向基 (1.5116) — 0.1348 0.98 28.8785

 
表 6    不同距离函数对模型更新性能影响

Table 6    The influence of different distance functions on
model updating performance

数据集 距离函数 伪真值标注平均误差 模型测量 RMSE

合成

曼哈顿距离 3.3434 3.1939

切比雪夫距离 3.2382 3.2484

欧氏距离 3.2760 2.5840

过程

曼哈顿距离 38.0043 28.9954

切比雪夫距离 37.7392 28.9947

欧氏距离 35.9429 28.8785
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