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摘　要　　针对桥梁健康监测系统中的数据流异常问题，提出一种基于微簇的数据流异常检测框架。首先对原始采集信号进行数
据合并、缺失值填补等预处理；由于监测系统各传感器测点数据间存在一定的关联，利用主成分分析法提取桥梁主要特征参数，去除

重叠信息；利用密度聚类算法把数据流转换成微簇，进行微簇的实时生成，并根据微簇更新机制进行微簇维护，对数据流进行分类。

通过对湖北某大桥监测数据的实验表明，该方法具有较好的异常识别能力，可以自适应概念漂移现象。
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０　引　言

桥梁结构健康监测系统通过多传感器网络采集桥梁重要部

位数据，对桥梁健康进行智能评估［１］。多传感器网络采集的流

式数据连续到达、频繁随时间变化、数据量并不确定［２］，根据数

据的变化来判断桥梁运营情况，是桥梁健康监测中的一项重要

研究内容。当桥梁结构出现损伤或产生其他干扰时，如传感器

损坏、监测系统不完善或测试环境发生变化等，便会引起数据流

分布不平稳，数据的走向和分布随时间不断变化，产生概念漂移

现象［３］。因此，在复杂多变的环境中提高异常数据流的识别精

度，正确判断桥梁健康状况，尽可能避免漏检和误检成为桥梁监

测中研究的关键问题。

针对数据流异常检测问题，国内外学者做了大量的研究。

Ｍｕｔｈｌｌｋｒｉｓｈｎａｎ等人把离群点定义为异常，解决了基于时间序列
的特殊数据流模型的异常检测问题［４］；Ｐａｒｋ等人建立了用户活
动的数据流，对用户正常行为模式建模，采用基于数据流的聚类

方法对用户异常行为实现异常检测［５］；文献［６］中利用Ｋｍｅａｎｓ
算法对大量原始数据进行聚类分析，对处理后得到的簇再用

ＩＤ３决策树进行训练以消除因阈值带来的问题，最后综合两种
算法的权值实现分类，提高了预测的准确度。这些方法都能有

效地处理海量数据，不需要使用训练数据线下训练，空间复杂度

较低。针对传感器网络中的数据，许多学者也提出了相应的算

法。Ｓｏｎｇ等人为了把属性集对聚类算法的影响降至最低，利用
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Ａｐｒｉｏｒｉ算法先计算属性的频繁项集，然后作为 Ｋｍｅａｎｓ聚类算
法的属性集合进行聚类，取得了较好的效果［７］；李娜等基于信

息熵理论提出了一种基于层次聚类的无监督异常检测算法［８］。

肖政宏等人利用Ｋ邻近算法对传感器网络节点进行分簇，簇内
节点的异常检测采用贝叶斯分类算法，簇头节点的异常检测则

采用平均概率方法，该方案有较高的检测率及较低的误检

率［９］；文献［１０］中研究了时间检测的覆盖空洞问题，设计了精
确可认证的分布式覆盖方案保证事件检测的准确性。

以上聚类算法部分基于单传感器，部分不需要离线训练模

型阶段。由于正常数据和异常数据特征差异较大，很容易就能

将所有未知异常划为一个簇，忽略了数据中的概念漂移。多传

感器网络中，异常数据的评价不能以单个传感器瞬时异常为标

准进行处理，需要综合评价；数据流分布随时间不断变化，要求

算法能对数据进行增量式聚类及自适应识别。针对这些问题，

本文在现有工作基础上，提出一种把主成分分析与微簇思想相

结合的数据流异常检测框架：利用主成分分析法提取桥梁主要

特征，对高维空间的属性进行降维；对数据流用密度算法聚类

时，引入微簇模型，把数据流转化为微簇，提高处理效率，自适应

分类。真实数据集上的实验表明，该算法对传感器数据流有较

好的支持，能有效应对概念漂移，提高异常检测的准确率。

１　桥梁监测数据流分析

多传感器网络采集的数据不再像以前是静态的、有限的、平

稳的、低速的数据，而是无限产生的、类分布随时间变化的、高速

的、动态的、海量的数据［１１］，这种像水流一样按顺序产生的数

据，就叫数据流。在桥梁健康监测数据流中，数据会随着季节更

替、桥梁行车环境、监测系统自身因素（如传感器温漂）而发生

改变，异常数据会因异常种类不同，如传感器损坏、船撞等，包含

的类标签并不一样，从而产生概念漂移。

概念漂移就是数据流的走向和分布随时间不断变化，数据

隐含内容改变而导致目标概念的改变［１２］，形式主要包括渐进式

漂移和突变式漂移。如网络入侵检测中，会因入侵行为发生改

变，而产生突变式的概念漂移；顾客的购物偏好会随着季节的变

化，产生渐进式的概念漂移。桥梁健康监测中的多传感器网络

数据流，既存在渐进式概念漂移，也存在突变式概念漂移［１３］。

假设有数据流模型Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ，…｝，其中每段都由若
干个连续的数据点组成。再设数据段Ｓｍ ＝｛ｓｍ，…，ｓｐ－ｔ｝是分布
平稳的，类标签是ｍ，表示概念Ｍ；数据段Ｓｎ ＝｛ｓｐ＋ｔ，…，ｓｎ｝分
布亦平稳，类标签为ｎ，表示概念Ｎ。

如图１所示，数据流 Ｓ隐含的概念从 Ｍ变化到 Ｎ，在时间
２ｔ内进行，说明发生了概念漂移。当时间 ｔ取值较小时，可认为
发生了突变式概念漂移，发生了很快的数据分布变化；反之，ｔ
较大时，概念漂移的发生是缓慢的，概念为 Ｎ的数据组慢慢“渗
透”到概念为Ｍ的数据组中，直至分布平稳［１４］。

图１　概念漂移示意图

实际应用中，引起概念漂移的因素是多种多样的。人们并

不关心到底发生了哪种漂移、概念漂移对数据流造成的影像有

多大，而更加注重于漂移何时发生，如何对当前学习模型进行修

正，使更新后的数据模型能够适应新的数据分布。

２　基于微簇的数据流异常检测

对于刚采集来的桥梁监测数据，采集初始时刻不同、不同属

性传感器采集频率不一样，包含噪声多，需要对数据进行缺失值

填补、时间同步等预处理操作；根据胡顺仁等人在分析桥梁监测

系统中各传感器之间关联度提出的观点，不同传感器采集的数

据间存在千丝万缕的联系［１５］，反映信息时有一定重叠，需要把

桥梁主要属性提取出来以简化和精炼数据；对提取出来的桥梁

主要特征数据用基于微簇的聚类算法对数据进行进一步分析，

来判断桥梁健康状况，如图２所示。

图２　桥梁监测数据流异常识别流程

２．１　桥梁数据特征提取
主成分分析ＰＣＡ是一种有效的特征提取方法，其基本思想

是把原来多个变量通过线性变换得到一组正交基，从而产生新

的综合变量，这些新变量的正交性为零［１６］。该方法对相关性大

的数据进行过滤，在保证原有数据信息丢失最少的情况下选择

有代表性的指标，尽量消除属性间的相互影响，对多维空间变量

进行降唯处理，达到压缩和简化数据的目的。

已知有ｐ维随机变量Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｐ｝，它们的线性组合
构成新的综合变量。设Ｆ１表示原变量的第一个线性组合所形成
的主成分指标，即：

Ｆ１＝ａ１１ｘ１＋ａ２１ｘ２＋… ＋ａｐ１ｘｐ （１）
每一个主成分所提取的信息量可以用方差来表示，为了让

每一个综合变量尽可能多地包含原有变量的信息，主成分的方

差应该越大越好，即Ｖａｒ（Ｆ１）达到最大。通常第一主成分Ｆ１是
所有主成分中包含信息量最大的，若第一主成分不足以表达原

来ｐ个变量的信息，再考虑选取第二、第三主成分，并且Ｆ１与Ｆ２
之间要保持互相独立，即两者的协方差：

Ｃｏｖ（Ｆ１，Ｆ２）＝０ （２）
以此类推，可以构造出 Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｍ为原变量指标的第

一、第二、…、第ｍ个主成分。如式（３）所示：
Ｆ１＝ａ１１ｘ１＋ａ１２ｘ２＋… ＋ａ１ｐｘｐ
Ｆ２＝ａ２１ｘ１＋ａ２２ｘ２＋… ＋ａ２ｐｘｐ


Ｆｍ＝ａｍ１ｘ１＋ａｍ２ｘ２＋… ＋ａｍｐｘ
{

ｐ

（３）

对于每个系数ａ，均应满足规范化条件：
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ａ２ｉ１＋ａ
２
ｉ２＋… ＋ａ

２
ｉｐ ＝１　Ｃｏｖ（Ｆｉ，Ｆｊ）＝０

需要计算原变量ｘｉ与ｘｊ的相关系数矩阵：

Ｒ＝

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｐ
ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｐ
  

ｒｎ１ ｒｎ２ … ｒ











ｎｐ

（４）

其中，ｒｉｊ（ｉ，ｊ＝１，２，…，ｐ）为原变量ｘｉ与ｘｊ相关系数且ｒｉｊ＝ｒｊｉ，
计算公式为：

ｒｉｊ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｋｉ－ｘｉ）（ｘｋｊ－ｘｊ）

∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｋｉ－ｘｉ）

２∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｋｊ－ｘｊ）槡

２

（５）

计算相关矩阵Ｒ的特征值与特征向量。相关矩阵的特征方
程为：Ｒ－λ·Ｉ＝０，求出特征值并按大小顺序排列 λ１≥
λ２≥…≥λｐ≥０。再由多项式求出对应于特征值的特征向量
ｅｉ，且‖ｅｉ‖ ＝１。

接下来计算主成分的方差贡献率和累计贡献率。各主成分

的方差Ｄ（Ｆｉ）又称为该主成分的方差贡献， Ｄ（Ｆｉ）

∑
ｍ

ｉ＝１
Ｄ（Ｆｉ）

为它的

方差贡献率，公式为：

Ｄ（Ｆｉ）

∑
ｍ

ｉ＝１
Ｄ（Ｆｉ）

＝
λｉ

∑
ｐ

ｋ＝１
λｋ

（６）

前ｐ个主成分的方差贡献率之和为方差累计贡献率，计算
公式为：

Ｔ＝
∑
ｉ

ｋ＝１
λｉ

∑
ｐ

ｋ＝１
λｋ

　ｉ＝１，２，…，ｐ （７）

根据前ｎ个主成分的累计贡献率之和超过某一阈值（如
９０％）来选取主成分的个数。

２．２　基于微簇的异常识别分析
常规的Ｋｍｅａｎｓ算法、密度聚类等算法都是针对静态数据

库一次性完成聚类。然而桥梁监测数据是以数据流的方式不断

到达的，这就要求聚类算法必须以增量的方式对数据进行聚类，

而不是每当数据到达时都需要扫描数据库来确定数据的标签。

本文引入基于微簇的数据流处理方法来提高检测的精度。

定义１　微簇　一组数据点的集合，这个集合由一个中
心点与其半径为 ε邻域中的数据组成。设一个微簇由多维数
据流ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ和时间戳Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ组成，时间戳即为数
据点到达的时间。微簇可记为这样一个三元组（ｃ，ε，ω）。其

中 ｃ为微簇中心点，ｃ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｆ（ｔ－Ｔｉ）ｘｉ

ω
；ε为微簇半径，ε＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｆ（ｔ－Ｔｉ）ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｃ）

ω
，ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｃ）为数据点ｘｉ到微簇中心点

ｃ的欧氏距离，ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｃ）＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｃ）槡

２；ω为权重，ω＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉ，ωｉ是微簇中数据点 ｘｉ的时间权重。在二维平面上面，

微簇实际上就是以中心点为圆心，以 ε微半径的圆所包含的

数据点的集合。

传统聚类算法中，经过对数据集一次性扫描后数据集被分

为不同的类别，这些类形状任意，包含的数据点任意，如图３所
示。在基于微簇的聚类算法中，数据集合均以微簇的形式存在，

并且微簇能够覆盖数据流中随时到达的数据，完成聚类。

图３　传统聚类算法

时间窗口分析和Ｋｍｅａｎｓ密度聚类算法将会被用于其中。
时间窗口分析就是对某一时刻开始到另一时刻结束时这一段时

间内的所有数据进行分析，目的是为了确定需要处理的目标数

据流。算法开始工作时，数据集进入内存，当第一个时间窗口数

据到达时，微簇并没有形成，需要调用Ｋｍｅａｎｓ密度聚类算法对
数据流进行聚类，以形成新的微簇；随着数据流的不断到达，潜

在概念漂移可能发生，微簇随着数据流的演化而变化，不断产生

新的微簇或者核心微簇组逐渐退化为孤立微簇，即离群点，此时

也需要调用密度聚类算法定期更新核心微簇和孤立微簇的集

合。核心微簇和孤立微簇定义如下：

定义２　核心微簇　对于数据流ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｎ，核心微簇定

义为这样一个元组（ＣＦ１，ＣＦ２，ω，Ｔｓ，Ｔｅ）。ω＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｆ（ｔ－Ｔｉｊ）＝

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅ－λ（ｔ－Ｔｉ）为核心微簇的权值，其中ω≥βμ，０＜β≤１，β为决

定孤立点相对于核心微簇的阈值。ＣＦ１ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓ（ｐ，ｐｉｊ）·ｐｉｊ为数

据点的加权线性和，其中ｐ＝∑
ｎ

ｊ＝１

ｐｉｊ
ｎ。ＣＦ

２ ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｓ（ｐ，ｐｉｊ）·ｐ

２
ｉｊ为

数据点的加权平方和。核心微簇的中心点为 ｃ＝ＣＦ
１

ω
，半径为 ｒ

＝ ＣＦ２

ω
－ ＣＦ１( )ω槡

２
。Ｔｓ、Ｔｅ分别表示微簇建立的起始时间和结

束时间。

根据核心微簇的定义，核心簇中所包含的数据均为正常数

据，最理想的状况就是核心微簇集能覆盖所有的正常数据，且任

何一个核心微簇都必不可少。

定义３　孤立微簇　对于数据流ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｎ，孤立微簇定

义为元组（Ｎ，ＣＦ１，ＣＦ２，ω，Ｔｓ，Ｔｅ）。Ｎ表示簇内数据点个数，微簇

中心点，半径以及ＣＦ１与ＣＦ２的定义都与核心微簇相同，需要注
意的是孤立微簇的权值限制为ω＜βμ。孤立微簇对应的是孤
立点的集合，即异常数据。

桥梁数据流异常检测的目的就是通过训练数据集建立一个

模型，然后监视微簇群的吸收和记录情况并不断更新模型，识别

隐含概念漂移的数据流类标签，达到提升识别精度的目的。基
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于异常数据在数据流中所占比例较少以及数据特征与正常数据

流差别较大的事实［１７］，可得出：正常数据流产生大量微簇，且不

断有新的记录加入而表现活跃；异常数据流产生少量微簇，这些

微簇中数据点不如正常微簇群中的数据多，表现较不活跃，且由

于产生异常的原因不同，异常微簇之间、异常微簇与正常微簇之

间的微簇间距较大［１７］。微簇生成步骤如下：

（１）对训练集ｘ采用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法；
（２）设训练集中第一个点生成微簇Ｃ１，并加入微簇队列；
（３）取训练集ｘ中的点ｘｉ，计算ｘｉ到微簇队列中所有点的

欧式距离，若该距离小于微簇半径，则ｘｉ加入并更新该微簇；若
该距离大于微簇半径，则生成新的核心微簇或孤立微簇；

（４）重复步骤（２）、步骤（３），直至扫描完训练集中所有点。
根据训练集建立的初始模型，微簇队列包含核心微簇和孤

立微簇，接下来对于数据流中新到达的对于数据流中新到达的

数据点ｐ，有如下步骤：
（１）当该点与核心微簇中心点 ｃ的欧氏距离满足

ｄｉｓｔ（ｃ，ｐ）≤ε时，ｐ被核心微簇吸收。如图４所示，实线部分的
圆表示核心微簇，虚线部分的圆表示孤立微簇，数据点Ｐ１落在
核心微簇中直接被吸收，更新核心微簇。

（２）当该点与孤立微簇中心点 ｃ的欧氏距离满足
ｄｉｓｔ（ｃ，ｐ）≤ε时，ｐ被孤立微簇吸收，同时计算微簇的权值 ω，若
ω≥βμ，达到核心微簇的条件，则把该微簇从孤立微簇队列中删
除，加入到核心微簇中；ω＜βμ，更新该孤立微簇。如图 ４中
的Ｐ２。

（３）当该点到所有微簇（核心微簇和孤立微簇）中心点ｃ的
欧式距离满足ｄｉｓｔ（ｃ，ｐ）＞ε时，该点不属于任何类，以该点为中
心构造孤立微簇，同时加入孤立微簇队列。如图４中的点Ｐ３。

（４）重复步骤（１）至步骤（３）。

图４　微簇进化示意图

３　实验结果及评价

３．１　实验数据采集及预处理
本文采用湖北省某长江公路大桥的监测数据作为实验数

据。该桥作为沪蓉高速公路主干线湖北省东段和国家高速公路

网规划中的大庆至广州高速公路湖北段的共用过江通道，是跨

径组合为（３×６７．５＋７２．５＋９２６＋７２．５＋３×６７．５）ｍ的９跨半
漂浮体系双塔混合梁斜拉桥。主桥桥面最大纵坡２．０％，双向６
车道；钢箱梁外形与混凝土箱梁一致，均为分离式双箱单室结

构，主梁全宽为３８ｍ，梁高３．８ｍ。根据桥梁的力学特性分析，
大桥监控的主要参数为结构温度、环境温湿、斜拉索索力、主梁

挠度和振动、结构应变等。每种传感器均主要安装在大桥斜拉

索、主梁及主塔上。

实际桥梁监测中，相对来说比较容易获得大量的正常数据样

本，结构损伤样本不太容易获取。由于传感器数量较多，本文主

要选取４号墩到５号墩的部分传感器数据作为样本，包括：４个
索力传感器、２个挠度仪、２个应变计、２个加速度传感器及２个温
湿度传感器，并把它们重新编号。有选择性地选取了不同时间段

的桥梁监测数据样本，共５００００条数据，人工为其标记，正常数据
４５９２０条，传感器损坏异常样本集１９８０条、因大风引起的信号异
常样本８５０条、因船撞引起的结构异常样本集３２０条和疲劳损伤
样本集９３０条。图５是索力监测数据的采集界面。

图５　大桥索力监测界面

传感器采集数据时，不同类型的传感器采集的初始时间不

同，采集频率不一样，采集时间间隔不同，还会有缺失值，因而需

要对数据进行预处理。对于频率不同的数据，把时间最接近的

各个参数记录合并到一起，使之在相同的时间段内。当出现单

点缺失值时，用该时刻前序２个数据和后续２个数据的平均值
代替；当出现连续缺失值时，很大可能是传感器出现异常，直接

归为异常数据样本集即可。表１是对某一时间段内的数据进行
采集，然后经过预处理后得到的值。

表１　某段时间段内数据统计

属性 最大值 最小值 平均值 阀值

索力１（ｋｎ） ５９１２ ５５６０ ５７７１ ７２０４
索力２（ｋｎ） ５８６４ ５５２０ ５７００ ７２０４
索力３（ｋｎ） ５７１２ ５４９０ ５６１０ ７２０４
挠度１（ｍｍ） ２８ ２１ ２６ ６０．２
挠度２（ｍｍ） ２６ １８ ２４ ６０．２
应力１（ｍｐａ） ７２ ６９ ７１ １００
应力２（ｍｐａ） ６１ ５７ ６０ １００

加速度１（ｍ／ｓ２） ２．５１ １．８２ ２．１２ ３．５０
温度（ｃ） ３６．２ ２０．５ ３２．３ ５５
湿度（％） ９０ ６０ ７０ １００

３．２　评价方法
本文采用查全率（ｒｅｃａｌｌ）和精度率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）对实验结果

进行评价。

算法判断数据流Ｘ是否属于类Ｃ时，输出的结果集可以分
为Ｃ０、Ｃ１和Ｃ２三种情况。其中Ｃ０表示分类正确的数据集，即识
别出数据流Ｐ属于类Ｃ，并且被验证确实属于类Ｃ的数据集合；
Ｃ１表示这些数据不属于类Ｃ但算法把它识别错误识别为类Ｃ的
数据；Ｃ２表示这些数据属于类Ｃ但算法却没有识别出来的数据
集合。因此查全率公式定义为：

Ｒｅｃａｌｌ＝
Ｃ０

Ｃ０＋Ｃ１
（８）

式（８）用来度量算法发生数据漏检的情况。精度率定
义为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
Ｃ０

Ｃ０＋Ｃ２
（９）

式（９）用来度量算法发生数据误判的情况。
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３．３　实验结果
首先利用主成分分析方法对收集的数据进行特征提取与降

维，由于收集的数据集中湿度变化不大，排除湿度对结果的影

响。在此Ｐ＝９，ｘ＝｛ｘ１，…，ｘ９｝。通过Ｍａｔｌａｂ计算得到前５个
主成分的贡献率分别为：ｐｅｒ＝［４９．９０，１５．３５，１３．５２，１０．８５，
４．７７］，所对应的特征值为ｅｇｅｎｖａｌｕｅ＝［４．４９，１．３８，１．２１，０．９８，
０．４３］。前５个主成分的累计贡献率已达到９４％，若按９０％以
上的信息量来设定阈值，则可以选取前５个新的特征元素，其中
第一个新因子Ｆ１所含信息量最大。

式（１０）给出了前５个主成分的系数矩阵，则之前的９个属
性｛ｘ１，…，ｘ９｝可以用５个新的变量 Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ５表示，其
各属性之前的系数就对应着矩阵里面的列值。

Ｆ＝

－０．０３ ＋０．６５ ＋０．４５ －０．２８ ＋０．３８
＋０．３６ ＋０．３７ ＋０．０８ ＋０．３７ －０．３２
＋０．３５ －０．１９ －０．２８ ＋０．３９ ＋０．５２
＋０．４１ －０２６ ＋０．２４ －０．０３ －０．２１
＋０．３６ －０．２７ ＋０．０８ －０．３６ ＋０．４１
＋０．３２ －０．０４ ＋０．５８ ＋０．３４ ＋０．１２
＋０．２６ ＋０．４７ ＋０．５８ ＋０．０４ ＋０．２２
＋０．４０ ＋０．１７ －０．１４ －０．１３ －０．４５
＋０．３５ －０．０６ －０．０９ －０．６０ －０．























０９

（１０）

新得到的变量也是数据流形式，用基于微簇的数据流异常

检测算法对其进行分类，选取５０％的数据样本作为训练数据
集，剩下的数据作为测试集。需要设定的实验参数主要包括微

簇半径ｒ，孤立点相对于核心微簇的阈值β，衰减因子 λ。微簇半
径ｒ应大小适中，太大则同一个簇中会出现不同标签的数据点，
太小则增加了算法空间复杂度，达不到聚类效果，该数据需要在

实验中凭经验控制；衰减因子决定了历史数据对当前数据流影

响的重要程度，可根据实际需要进行设定；阈值β则按照桥梁监
测数据流的特性来判定。根据文献［１８］，初始化参数进行如下
设置，ＩｎｉｔＮ＝１０００，数据流速Ｖ＝１０００，衰减因子λ＝０．２５，阈
值β＝０．０１。

图６中左边的柱形代表查全率，右边柱形代表精度率。可
以看出算法对每一类异常的识别效果，包括查全率和精度率。

算法对四种异常情况的分类结果准确率大多都在８０％以上，船
撞事件的精度识别率在７５％以上，精度略有降低。因桥梁传感
器系统使用环境复杂并且多变，并且往往包含许多噪声数据，易

引起数据流的分布不平稳，即发生概念漂移现象，需要测试在发

生概念漂移时算法能否自适应处理这些数据流。用精度表示识

别正确的数据流与总数据流的比值，建立了精度随数据流的变

化曲线坐标轴，如图７所示。

图６　分类查全率及精度率

图７　算法识别精度变化

从图７中可以看出，算法识别精度主要保持在８０％ ～９０％
之间，在第３２１３０条数据流出现时识别精度开始呈下降趋势，
第３４８７０条流到达后识别精度达到最低。通过对数据流标签
的监测，发现出现概念漂移的数据流是传感器异常数据流，传感

器出现异常时，连续缺失值和无效值明显增多，造成数据分布紊

乱，算法识别精度明显下降。随着数据流的继续达到，识别精度

逐渐升高，证明了该算法的有效性。

４　结　语

本文对桥梁健康监测系统中的多传感器网络环境进行了分

析，提出了一种基于微簇的多属性数据流异常监测框架。监测

桥梁的传感器往往数量繁多，存在着复杂多样的关联关系，为了

降低时间和空间复杂度，并没必要分析所有数据。首先运用主

成分分析原理，对判别桥梁健康状态意义不大、包含重复信息的

属性进行降维，以减少数据的时空开销；然后利用微簇的思想对

新的主成分进行微簇分类，识别异常数据。真实数据集上的实

验表明，在应对桥梁监测数据随时间变化分布不平稳而产生概

念漂移的问题时，有较好的分类效果。本文也存在不足之处，如

考虑到传感器众多，只是针对桥梁进行局部分析，若要做全全桥

分析，算法的时间复杂度和空间复杂度还需要进一步降低。
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０．０１７０，０．０７１５，０．０８９０，０．００５２，０．００５４，…），同理可得到其他
四个城市配电网的评价指标综合权重向量 ｗｗ２、ｗｗ３、ｗｗ４以
及ｗｗ５。

３．２　综合评价及结果分析
由五座城市的指标测度评价矩阵 Ｍ１、Ｍ２、Ｍ３、Ｍ４以及 Ｍ５

和每座城市相对应的综合权重 ｗｗ１、ｗｗ２、ｗｗ３、ｗｗ４以及 ｗｗ５，由
式（５）即可求得综合测度评价矩阵：

Ｈ＝

０．４４０４ ０．４３８０ ０．０２８９ ０．０７８１ ０．０１４５ ０
０．４９６４ ０．３３２２ ０．０７８２ ０．０２３６ ０．０４２６ ０．０２６９
０．４９０１ ０．２８７１ ０．０６９５ ０．０５２２ ０．０１７５ ０．０８３７
０．１８３５ ０．１８０９ ０．１８３１ ０．０８０４ ０．０５０５ ０．３２１７
０．４７６８ ０．１３８２ ０．０６３４ ０．０９９５ ０．１４２４ ０．













０７９７

在本文中，置信度λ取０．７，由式（７）、式（８）可计算出五个
城市配电网的综合得分，Ａ城市得分５．２１，Ｂ城市得分５．１４，Ｃ
城市得分４．９３，Ｄ城市得分３．４０，Ｅ城市得分４．４７，还可以得到
Ａ城市配电网的等级最高，程序运行结果为等级２，Ｂ城市和 Ｃ
城市的配电网为等级２，Ｄ城市的配电网为等级６，Ｅ城市的配
电网为等级４，即配电网发展水平由高到低分别为：Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｅ、
Ｄ。符合配电网Ａ是一线城市，配电网 Ｂ和 Ｃ是两个省会级城
市，配电网 Ｅ和 Ｄ是一个普通地市级城市的实际情况。此外，
该结果与韩震焘在文献［２０］中得到的实验结果也相互吻合，进
一步印证了方法的科学性与合理性。

４　结　语

本文提出了一种对于配电网多指标体系的综合评价方法，

通过对中间值指标进行数值偏移率处理，基于属性识别理论，建

立了样本空间矩阵与指标测度评价矩阵，弥补属性识别不能直

接处理中间值指标的缺陷。结合主观 Ｇ１赋权法以及客观熵权
赋权法，进行目标配电网的综合评价。与相关研究结果的实例

对比分析表明，本文提出的综合评价方法科学、合理。同时，本

文所提出的基于属性识别的综合评价方法也为其他领域多指标

复杂系统的综合评价提供了参考。
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