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摘要 在非平稳环境下, 对复杂装备进行实时安全评估有助于及时发现潜在危险. 其中, 在线监测数

据的动态变化是最主要的挑战之一. 尽管一些在线安全评估方法可以使用监测数据进行动态的调整,

但它们通常假设监测数据标签是可用的. 然而, 在大部分现实场景中, 仅有部分提前收集的初始数据

或历史数据是有标记的,而实时监测数据则通常是未标记的,这引发了被称为极端验证延迟的挑战.为

解决该问题, 本文提出了一种基于动态支持向量提取的实时安全评估方法. 首先, 基于支持向量域描

述, 在核空间构建包含不同类监测数据的超球面, 捕获数据的几何结构; 其次, 通过对超球的更新, 在

未标记的监测数据中传播标签信息, 从而适应监测数据的分布变化; 进一步, 采用支持向量动态加权

策略, 消除监测数据类别不平衡对模型性能的影响. 面向蛟龙号深海载人潜水器监测数据的实验结果

验证了所提方法的有效性.
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1 引言

为适应资源勘探、航空航天、汽车制造等领域的特殊需求, 具有繁杂组成部件和结构的复杂装备

逐渐涌现 [1]. 组成部件的故障或失效不仅会导致装备运行受限, 而且直接影响生产过程的稳定性和效

率, 造成经济损失和人员伤亡 [2]. 为准确地识别复杂装备的运行状态, 通常在关键组成部件上配备多

种传感器, 传感器采集的监测信息形成多维数据流, 用于实现对复杂装备的故障识别和隐患排查, 也

称为复杂装备的安全评估 [3, 4].

目前, 复杂装备的安全评估主要分为离线和在线两类评估方式 [5]. 离线安全评估方法是根据装备

的历史运行记录, 结合专家经验, 实现故障建模和识别 [6, 7]. 该类方法通常适用于装备设计或维护阶
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段, 具有低成本、简单、易实施等优点 [8]. 然而, 非实时监测数据使离线评估方式在安全隐患的感知

和响应上存在滞后性. 相比而言, 在线安全评估方法是根据装备的实时监测数据, 构建评估模型, 实现

装备安全性的及时评价. 特别是, 复杂装备的运行环境通常具有非平稳特性, 采用在线安全评估策略,

有利于准确捕捉到装备运行状态的动态变化 [9]. 以蛟龙号载人深潜器 (deep-sea manned submersible,

DSMS)为例 [10], 面对不同的探测任务和运行环境, 随着设备组件的老化和损耗, 监测数据的分布特性

也会随之发生时变. 若采用离线安全评估模型判断深潜器的运行状态, 可能产生不准确的评价, 导致

设备损害, 甚至危及人员安全.

非平稳环境下复杂装备的监测数据分布存在时变性, 形成概念漂移 [11]. 当漂移发生时, 已有的安

全评估模型不能准确地反映当前数据分布特性, 导致模型偏差, 产生错误的装备安全性评价 [12, 13]. 此

外, 复杂装备通常处于安全状态, 故障或失效等不安全状态的发生频率较低, 使监测数据流中的安全

状态数据远远多于不安全状态数据, 形成类别不平衡 [14]. 监测数据的标签通常由工程技术人员标注

生成, 对于连续采集的监测数据, 受到人的易疲劳特性限制, 很难实现所有数据的全标注 [15]. 仅存在

少量标记样本的监测数据流存在标签稀缺问题 [16]. 除了以上监测数据流的自身分布特性外, 有限的

计算和存储资源也是在线安全评估所需面临的挑战 [17].

为解决上述问题,研究人员分别提出基于在线主动学习和在线半监督学习的安全评估方法 [18]. 在

线主动学习方法通过有选择地对数据进行标记,以最大化系统性能 [19]. 针对非平稳环境中的概念漂移

问题, He 等 [6] 提出了一种动态模型解释引导学习方法, 改进了宽度学习系统的增量更新策略,更好地

适应非平稳环境中监测数据的变化. 此外, 设计了一种动态样本标记策略, 基于 Shapley 函数, 计算每

个样本的平均贡献, 并选择具有高贡献的样本进行标记. Ienco 等 [20] 提出了一种基于块的主动学习框

架, 在新数据块到来时, 首先利用聚类技术, 将样本分成多个簇, 再从每个簇中选择代表性样本, 从而

使标记样本更好地覆盖整个特征空间. 与之相似, Zgraja等 [21] 在聚类算法中引入了加权机制,在具有

较高权重的簇中选择更多样本. Liu 等 [22] 开发了一个基于双查询策略的在线主动学习框架, 根据局

部密度和不确定性标记代表性样本; 同时, 使用了一种基于艾宾浩斯定律 (Ebbinghaus’law) 的遗忘机

制,更新滑动窗口,避免噪声数据的影响.针对化工厂设备的状态评估问题, Hu等 [23] 提出了一种改进

的增量非平衡深度神经网络. 采用 Best-versus-Second Best 准则寻找监测数据中不确定性最大且难以

学习的样本, 并通过对网络的分层增量更新学习潜在的新故障. Zhang 等 [24] 提出了一种基于在线学

习的配对集成模型, 用于标签稀缺的类别不平衡数据流. 集成模型由一个静态分类器和一个动态分类

器组成, 以应对突变式和渐变式的概念漂移. 为了选择最具代表性的样本, 还提出了一种由不确定性

策略和不平衡策略组成的混合标记机制. 其中, 不确定性策略基于边际不确定性, 选择位于决策边界

附近的样本进行标记; 不平衡策略则更倾向于选择少数类样本.

与在线主动学习不同, 在线半监督学习方法假设监测数据中的部分样本已经被标记, 并同时从标

记数据和未标记数据中学习 [25]. 基于流形假设, Shen 等 [26] 提出了一种双层自组织增量神经网络. 其

中, 第 1 层负责学习输入数据的概率密度分布, 第 2 层则通过探测低密度区域, 有效地分离不同类别

的样本. Zhang 等 [27] 通过聚类算法, 从数据流中构建多个微簇, 并根据集成分类器的预测标签和簇的

内部结构信息,推断每个微簇的类标签. 同时, 采用标记后的样本对集成分类器加以训练. 为解决概念

漂移问题,还设计了一个动态加权机制,对集成结构加以动态调整. Soares等 [28] 采用具有流形正则化

的径向基神经网络 (radial basis function network, RBFNN) 学习未标记的数据. 流形正则化被用来最

大化分类器的平滑性,即分类器在测试样本邻域内的变化量总和.通过动态调整 RBFNN的节点,所提

方法能够很好地适应数据分布变化. 在自动驾驶场景中, Zhang 等 [29] 基于少量标记数据, 采用 K 近

邻 (K-nearest neighbors, KNN) 聚类方法初始化生成多个微簇, 并基于未标记数据实时更新微簇. 微

簇内的样本都具有与微簇相同的类别标签, 并用来训练集成分类器, 对周围车辆的操纵行为加以分类.

虽然上述在线主动学习和半监督学习方法有效地减少了安全评估模型对标记样本的依赖, 但它

们仍然需要对部分监测数据进行实时标注, 以便更新模型 [30]. 然而, 在一些极端情况下, 安全评估系
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统在初始化后, 便无法再获得任何监测数据的样本标签. 这就导致上述方法在学习过程中无法获得必

要的标签信息, 从而难以适应监测数据的分布变化, 最终可能导致安全评估模型的性能下降, 甚至失

效 [31]. 例如,蛟龙号载人深潜器操作员由于要专注于设备操作,缺乏足够的精力对监测数据进行分析,

致使在整个任务执行期间都无法提供任何样本的标签信息. 这种问题也被称为极端验证延迟, 即除部

分初始数据外, 新获得的监测数据标记将无限延迟 [32]. 针对该类问题, 现有的安全评估方法往往无法

满足故障或潜在风险的高精度识别. 鉴于此, 本文提出一种基于动态支持向量提取的复杂装备状态实

时安全评估方法 (real-time safety assessment for complex equipment based on dynamic support vector

extraction, DSVE).考虑到特征取值范围可能存在差异,首先提出一种在线数据归一化技术, 旨在实现

流式数据的特征尺度一致化, 并有效地减少噪声数据的影响. 基于此, 提出一种动态支持向量提取方

法, 准确地跟踪数据分布的变化, 并根据这些支持向量进行标签信息的传播. 同时, 基于支持向量的动

态加权, 消除不同标签下监测数据的非平衡性对模型性能的影响.

2 问题描述

记一个监测数据流为 S = {dt}Tt=1, 其中, dt 为第 t 时刻采集到的监测数据. 假设在开始阶段有

少量监测数据被标记,这些数据的标签可以从历史记录或其他与该数据相关的监测系统中获得. 然而,

由于监测数据的标记成本存在限制, 所以监测数据流中的样本通常都是未标记的. 为便于描述, 将初

始的少量标记数据合并到监测数据流 S 中. 假设初始的标记样本数量为 L, 则

dt =

(xt, yt) , t 6 L,

xt, t > L,
(1)

其中, xt ∈ RD 为第 t 时刻样本的特征向量, yt 相应的样本状态标签. 本文关注于区分安全与不安全

状态, 因此, yt ∈ {0, 1}. 由于非平稳环境中监测数据流可能存在概念漂移, 所以监测数据的分布可能

随时间发生变化. 令 Pt(X, y) 表示第 t 时刻样本对应的联合概率分布, 则监测数据流的概念漂移可以

定义为  Pt(X, y) ̸= Pt+1(X, y), t = td,

Pt(X, y) = Pt+1(X, y), t =∈ [td + 1, td + τ) ,
(2)

其中, td 表示漂移发生的时间点. τ 表示一个短的时间间隔, 用于区分新出现的概念与噪声. 漂移可能

是由环境变化或设备老化导致的渐变式的数据分布变化,也可以是新的故障和状态引起的突变式的数

据分布变化. 基于数据驱动的在线安全评估目标在于从 {d1, d2, . . . , dt−1} 中学习一个预测模型, 以准

确地预测第 t 时刻复杂装备的运行状态.

3 DSVE 在线安全评估框架

图 1 给出了所提 DSVE 方法的基本框架. 首先, 初始的标记样本被映射到高维核空间, 并用于训

练预测器. 在核空间中, 为每个类别的样本创建一个超球, 其中, 位于超球表面的样本称为支持向量.

在原始空间中, 这些支持向量对应于具有不同类的数据簇之间的边界, 从而勾勒出了数据的几何结构.

随后,采用实时到达的监测数据对超球加以更新. 由于单个样本无法反映数据流的整体分布及其变化,

所以引入一个长度为 W 的滑动窗口, 通过依次存入数据流中到达的样本, 形成数据块序列. 每当一个

新的数据块形成, 根据该数据块中落入现有超球内部和邻域的样本, 对超球加以更新; 对于远离所有

超球的样本, 会形成新的超球. 当超球数量超过预先设定的上限时, 通过合并和删除超球, 降低内存压

力. 随后, 将超球的状态标签分配给对应的支持向量, 并对这些带有标记的支持向量进行采样, 形成新

的训练样本集. 根据不同类别样本的规模, 为训练样本分配权重, 并用于更新预测器.
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图 1 (网络版彩图) 所提方法框架.

Figure 1 (Color online) Framework of the proposed method.

3.1 在线数据归一化

监测数据中, 不同特征的取值范围可能存在差异, 可能会对距离度量和预测模型训练产生不良的

影响. 例如, 当两个特征的范围存在较大差异时, 样本间的距离计算可能会被具有较大尺度的特征主

导, 导致模型对数据的敏感性不均衡. 为了确保各个特征对模型贡献相对均衡, 数据归一化被视为一

项重要的预处理技术, 用于统一特征的取值范围.

由于无法直接访问所有数据, 所以离线的数据归一化方法很难直接应用于监测数据流. 因此, 提

出一种在线自适应归一化方法. 对于第 i 个监测数据 di, 其归一化后的特征向量表示为

x̂i = (xi −m)TN, (3)

其中, m =
[
m1,m2, . . . ,mD

]
∈ RD, N = diag(n1, n2, . . . , nD),

ni =
1

M i −mi
, (4)

M i 和 mi 分别为第 i维特征的动态上限与动态下限.换而言之, N 中每一个元素表示为对应特征动态

上限与动态下限差的倒数. 其中, M i 和 mi 根据监测数据的统计特征不断调整. 具体来说, M i 和 mi

在初始阶段分别为第 i 维特征在初始标记样本中的最大值与最小值. 随后, 根据统计提取的支持向量

样本的最大值与最小值来更新 M i 和 mi. 由于提取的支持向量反映了监测数据的分布轮廓,过滤了噪

声样本,因此可以降低噪声对 M i 和 mi 的影响.此外, N 不会改变异常状态数据与其他数据在分布上

的差异. 为方便描述, 本文以下部分将省略归一化向量 N , 使用 xi 来表示归一化后的样本特征向量.
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图 2 (网络版彩图) 二维数据集上基于支持向量构建的簇边界. (a) 单个簇; (b) 多个簇.

Figure 2 (Color online) Cluster boundaries based on support vectors on two-dimensional datasets. (a) Single cluster;

(b) multiple clusters.

3.2 动态支持向量提取

对于存在极端验证延迟的监测数据流,准确地传播标签信息并适应变化的数据分布是确保安全评

估模型性能的关键 [33]. 通常, 标签信息的传播取决于数据的内在结构. 通过分析样本之间的相似程

度和聚合关系 [34], 可以将标记样本的标签传播到相似的未标记样本 [35, 36]. 支持向量域描述 (support

vector domain description, SVDD) [37] 是一种经典的数据结构描述方法. 它可以通过少量的支持向量对

任意形状的数据结构加以描述, 还可以借助松弛变量有效地检测和消除噪声数据. 图 2 展示了 SVDD

在两组二维数据上的分类结果.可以看出, SVDD不仅能够有效勾勒出不规则数据的边界,还能准确识

别数据之间的聚合关系.因此,本文利用 SVDD提供的数据结构,实现标签信息传递,可以有效地识别

新的异常状态, 并避免噪声数据对状态评估性能的干扰.

为了准确获得支持向量, SVDD 利用核函数将监测数据从输入空间映射到高维空间. 在高维空间

中, SVDD 找到一个最小的超球体, 将大多数数据包围在其内部. 此时, 处于超球体边界上的数据就被

认定为支持向量. 本文提出的 DSVE 方法中, 通过动态维护由多个超球体组成的集合 B, 实现对监测

数据内部结构的准确追踪, 并及时地适应数据分布的变化. B 中的每一个元素代表一个高维空间的超

球体, 结构如下:

bn = {µn, Ln,SVn, τn} , (5)

其中, µn 为超球体的中心, Ln 为超球体对应的状态标签, SVn 是支持向量集, τn 是从当前时刻到超球

最近一次更新的时间间隔, 其初始值设置为 0.

3.2.1 初始化

在 DSVE 方法中, 首先为每一类的数据构建一个初始超球, 用于发现不同类别样本的簇边界. 对

于第 i 类, 构建其在核空间的超球体 bn 可以表示为以下约束优化问题:

min
µi,Ri,ξi,j

R2
i + C

ni∑
j=1

ξi,j

s.t. ∥ϕ (xi,j)− µi∥2 6 R2
i + ξi,j ,

ξi,j > 0, ∀i = 1, 2, . . . , nc,

(6)
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其中, xi,j 为初始获得的标记样本中第 i 类的第 j 个样本, ξi,j 表示其所对应的松弛因子, ni 为第 i 类

样本的数量, C 一个惩罚参数, 用于权衡超球体体积和误分率. ϕ 表示高斯 (Gauss) 核函数. 尽管原则

上可以采用任意形式的核函数, 但是根据文献 [38] 的分析, 高斯核函数可以提供更紧密的轮廓表示.

通过引入拉格朗日 (Lagrange) 乘子 αi,j > 0, βi,j > 0, 式 (6) 所示的约束优化问题可以转化为

minL (Ri, µi, ξi,j , αij , βi,j) = R2
i + C

ni∑
j=1

ξi,j −
ni∑
j=1

αi,j

(
R2

i + ξi,j − ∥ϕ (xi,j)− µi∥2
)
−

ni∑
j=1

βi,jξi,j . (7)

分别求解 L 相对于 Ri, µi 和 ξi,j 的偏导
∂L
∂Ri

, ∂L
∂µi

, ∂L
∂ξi,j

, 并令其为 0, 可以得到

ni∑
j=1

αi,j = 1, µi =

ni∑
j=1

αi,jϕ (xi,j) , αi,j = C − βi,j . (8)

此外, 基于 KKT 条件 (Karush-Kuhn-Tucker condition), 有

βi,jξi,j = 0,

αi,j

(
R2

i + ξi,j − ∥ϕ (xi,j)− µi∥2
)
= 0.

(9)

通过消除变量 Ri, µi, ξi,j 和 βi, 式 (7) 所示的约束优化问题可以转化为以下对偶问题:

max
αi,j

ni∑
j=1

αi,jK (xi,j , xi,j)−
ni∑

j,k=1

αi,jαi,kK (xi,j , xi,k)

s.t.

ni∑
j=1

αi,j = 1, 0 6 αi,j 6 C, ∀j = 1, 2, . . . , ni,

(10)

式中, K (xi,j , xi,k) 表示 ϕ (xi,j) 与 ϕ (xi,k) 的点积. 在高斯核空间中,

K (xi,j , xi,k) = e−q∥|xi,j−xi,k∥2

. (11)

通过求解式 (10) 所示的优化问题, 可以得到每个样本对应的拉格朗日乘子 αi,j , 其中, 满足 0 <

αi,j < C 对应的样本位于超球体表面, 构成了支持向量集 SVn. 这些支持向量共同描述了第 i 类数据

分布的边界. 因此, 对应的超球状态标签 Ln = i. 基于 αi,j 和 SVn, 超球的球心通过下式计算获得:

µn =

ni∑
j=1

αi,jϕ (xi,j) . (12)

3.2.2 支持向量更新

为及时地适应数据分布的变化, 集合 B 中的超球需要根据新收集的样本进行更新, 从而获得当前

数据分布所对应的支持向量. 监测数据的变化形式通常可以划分为两类, 其一是已有数据簇的移动与

变形, 其二为新数据簇的出现.

在第 1 种情况下, 属于该簇的新样本通常会落在对应的超球内部或其邻域范围内. 可以通过这些

新样本, 更新超球结构及其对应的支持向量. 令 xi 表示滑动窗口形成的新数据块中的第 i 个样本, 其

到超球 bn 的球心距离记为

d(xi, µn) = ∥ϕ(xi)− µn∥

=

1− 2

|SVn|∑
j=1

αn,jK (xi, xn,j) +

|SVn|∑
j,k=1

αn,jαn,kK (xn,j , xn,k)

 1
2

.
(13)
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如果 d(xi, µn) 满足下式, 则认为 xi 位于超球 bn 的内部或与 bn 接近. 因此, 将 xi 分配给超球 bn.

d(xi, µn) = min {d(xi, µj) | d(xi, µj) 6 γRj} , (14)

Rj = max{d(x, µj) | x ∈ SVj}, (15)

其中, Rj 为超球 bj 的半径, γ > 1 为半径松弛因子, 用于发现与超球接近的样本. 记 Jn 为分配给超

球 bn 的样本集合, 其他远离现有超球的样本则被分配到集合 O 中.

O = {xi |d(xi, µj) > γRj ,∀j = 1, 2, . . . , |B |} . (16)

如果 Jn 中的样本数量大于 2, 本文所提 DSVE方法便采用式 (9)更新超球 bn. 随后,根据式 (14)

进一步判断集合 O 中是否有样本可以分配给超球 bn. 如果有符合的样本, 将这些样本从集合 O 中移

除, 并添加到 Jn 当中. 重复此过程, 直到集合 O 为空集, 或不再发生变化. 此外, 对于任何更新过的

超球, 其活跃度权重都会被重置为 0, 否则, 按 τi ← τi + 1 进行更新.

当 B 中的超球不再变化时, 如果集合 O 不为空集, 则说明现有超球体集已经无法描述整个数据

块. 因此, 基于集合 O 中的样本创建一个新的超球, 并将其状态标签设置为最近邻超球体所对应的状

态标签. 通过上述策略,所提出的 DSVE方法可以有效地跟踪现有簇的变化,同时发现潜在的新簇. 此

外, 更新后的支持向量可以作为当前概念下数据结构的高度概括, 而无需保留所有数据.

由于可用内存和计算资源的限制, 将集合 B 中超球数量上限设为 M . 一旦 |B| > M , 则合并彼此

相近的超球. 如果任意两个超球 bi 和 bj 满足式 (17), 则认为它们描述的数据存在重叠.

∥µi − µj∥ < Ri +Rj . (17)

即两个超球的球心距小于它们的半径和. 其中, 球心距可以计算为

∥µi − µj∥ = ∥µi∥2 + ∥µj∥2 − 2
∑

m∈SVi,n∈SVj

αi,mαj,nK (xi,m, xi,n) . (18)

如果这两个超球具有相同的状态标签, 则合并它们的支持向量集 SVi 和 SVj , 并基于式 (10) 形成一

个新超球. 相应的活跃度权重被设定为两个超球的活跃度权重的较小值.当不存在可以合并的超球时,

则删除集合 B 中最不活跃的超球, 即

B ← B\
{
bi | i = argmax

j
τj

}
. (19)

3.3 预测器更新

为了在不断变化的环境中保持良好的性能, 所选择的预测器应具备适应数据分布变化的能力. 霍

夫丁自适应树 (Hoeffding adaptive tree, HAT) 是由 Bifet 等 [39] 提出的一种增量分类算法. 该算法能

够基于对样本的单次学习, 在线构建分类模型, 并通过自适应的分支调整, 在非稳定环境中保持对新

概念的准确追踪. 因此, 选择它作为 DSVE 的预测器.

初始化阶段, 全部的初始的标记样本都用于训练预测器. 采用代价敏感法为不同类样本赋予不同

的权重, 从而消除类别不平衡的影响. 令 P (c) 表示第 c 类中样本的比例, 则该类样本的权重为

wc = 1− P (c). (20)

当集合 B 中的超球在新数据块上完成更新后, 便从每个超球的支持向量集 SVi 中采用无放回的方式

采样 ⌈(1/τi) |SVi|⌉ 个样本, 其中, ⌈·⌉ 表示向上取整函数. 这些数据采用超球体的状态标签 Li 作为其

标签, 同时根据式 (20) 分配权重, 用于更新预测器. 可见, 新更新的超球可以提供更多的训练数据, 使

预测器可以更加关注新概念, 从而更快地适应变化.
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3.4 时间复杂度分析

本文所提 DSVE 方法主要包含 3 个核心步骤, 分别是在线数据归一化、动态支持向量提取与预

测器更新. 对于长度为 W 的滑动窗口, 在线数据归一化的时间复杂度为 O(2WD). 动态支持向量

提取过程中, 更新超球集的复杂度为 O(W 2DK), 其中, K 表示参与更新的超球数量. 预测器更新

的时间复杂度主要取决于所选用的在线分类算法, 对于本文使用的霍夫丁自适应树, 其时间复杂度

为 O(WD logW ). 综上, 保留最高次项, DSVE 的时间复杂度为 O(W 2DK).

4 实验结果与对比分析

为了验证本文所提方法的有效性, 面向蛟龙号载人深海潜水器数据集, 开展了以下 3 组实验. 首

先, 将本文所提方法 DSVE 分别与两种经典的在线方法及两种离线方法加以对比实验, 分析其对不同

状态的在线评估准确性; 其次, 分析了 DSVE 方法中 3 个关键参数对在线评估性能的影响程度; 最后,

通过消融实验, 验证了 DSVE方法中核心策略的有效性. 所有实验均采用 scikit-multiflow库 [40] 实现,

在 Inter(R) Core(TM) i7-8700 处理器、16 GB 内存、Nvidia 2070 计算条件下进行. 每个实验独立运

行 15 次.

4.1 实验数据集

本文实验采用的 DSMS 数据集由山东省青岛市国家深海中心提供, 来源于 2017 年 3 月 19 日

蛟龙号载人深海潜水器第 151 次探测任务. 所有数据以多元时间序列形式呈现, 相应的监测时长约为

9 h.

所有数据都包含 14 个特征, 其中, 8 个来源于蛟龙号载人深海潜水器的内部生命支持系统, 包括:

舱内氧气浓度、舱内二氧化碳浓度、舱内压力、舱内湿度、舱内温度、应急液压源压力, 以及来自另一

组传感器的氧气和二氧化碳浓度. 其余 6 个特征是蛟龙号载人深海潜水器的外部监测数据, 及其液压

系统监测数据. 表 1 给出了所有特征的取值范围.

在该 DSMS 数据集中, 总计有 64186 个样本, 其中, 56949 个是安全状态样本, 剩余的 7237 个为

不安全状态样本. 为了直观地观察监测数据流是否存在概念漂移, 采用主成分分析方法提取了监测数

据流的两个关键属性. 图 3 展示了降维后监测数据流在 5 个不同时间段的数据分布, 可以看出数据分

布随时间发生显著的变化. 本文所提方法的核心任务在于如何从上述监测数据流中实时、准确地识别

蛟龙号载人深海潜水器的当前状态, 即安全或不安全.

4.2 算法评价方法与指标

实验中, 假设监测数据流中前 L 个样本的标签已知, 并用于对模型进行初始化, 而后续样本的标

签未知. 采用事前评估方法对所提模型的性能进行评估. 在每个时间步下, 模型首先对样本标签加以

预测,然后将模型的预测结果与真实标签进行比较. 这意味着模型总是在未曾见过的样本上进行测试.

该方法的优点在于测试时不需要保留任何测试集, 并且可以最大限度地利用数据.

由于 DSMS数据集存在样本标签的非平衡性,所以采用几何平均值 (geometric mean, G-mean)作

为算法性能的评价指标. 同时, 采用 false positive rate (FPR) 和 false negative rate (FNR) 进一步度量

所提方法对于不安全状态的误报率和漏报率. 上述性能评价指标的具体计算如下所示:

G-mean =

√
TP

TP + FN
× TN

TN× FP
, (21)

FPR =
FP

TN+ FP
, (22)

FNR =
FN

TP+ FN
, (23)

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSI-2024-0212



焦博韬等 中国科学 :信息科学 2025年 第 55卷 第 1期 164

表 1 蛟龙号 DSMS 数据特征.

Table 1 Features of JiaoLong DSMS dateset.

Feature Range of feature values

Life support system

Oxygen concentration [0.0, 21.3]

Carbon dioxide concentration [0.0, 0.1]

Pressure [0.0, 104.2]

Humidity [0.0, 69.9]

Temperature [0.0, 34.4]

Emergency hydraulic source pressure [0.0, 1.0]

Oxygen concentration backup [−0.2, 0.7]

Carbon dioxide concentration backup [−0.3, 0.3]

Hydraulic system

Fuel tank pressure [0.0, 22.7]

Fuel tank temperature 1 [−141.1, 0.0]

Fuel tank temperature 2 [0.0, 60.7]

External environment

Salinity [0.0, 5.8]

Temperature [0.0, 28.6]

Pressure [0.0, 1.0]

图 3 (网络版彩图) 蛟龙号 DSMS 数据流在不同时间段的数据分布. (a) 数据间隔 [1, 10000]; (b) 数据间

隔 [10001, 20000]; (c) 数据间隔 [20001, 30000]; (d) 数据间隔 [30001, 40000]; (e) 数据间隔 [40001, 50000].

Figure 3 (Color online) Data distribution of JiaoLong DSMS dataset in different time periods. (a) Data interval:
[1, 10000]; (b) data interval: [10001, 20000]; (c) data interval: [20001, 30000]; (d) data interval: [30001, 40000]; (e) data

interval: [40001, 50000].

其中, TP 表示正确预测到的不安全状态的样本个数, TN 表示正确预测到的安全状态的样本个数, FN

表示不安全状态预测为安全状态的样本个数, FP 表示安全状态预测为不安全状态的样本个数.
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表 2 DSVE 与对比方法在不同 L 下的性能. 最优结果用粗体表示.

Table 2 Performance of DSVE and comparison methods under different L. The best results are in bold.

DSVE ARF LB HAT SVM XGBoost

L = 500

G-mean (%) 96.51±2.71 87.56±0.78 77.79±1.16 78.19±0.00 89.13±0.00 80.99±1.61

FPR (%) 3.53±0.08 2.36±0.16 2.78±0.18 2.52±0.00 2.52±0.00 11.70±0.18

FNR (%) 4.41±0.19 21.47±0.20 37.76±0.44 37.29±0.00 18.50±0.00 25.71±0.38

Time (s) 379.18±25.48 32.71±5.03 20.98±4.11 17.61±2.39 28.98±6.41 37.71±6.38

L = 1000

G-mean (%) 95.86±1.40 86.70±2.92 78.14±1.82 80.00±0.00 88.79±0.00 45.14±1.08

FPR (%) 3.99±0.11 5.88±0.20 7.27±0.20 14.43±0.00 2.20±0.00 73.89±0.44

FNR (%) 7.19±0.12 20.13±0.65 34.16±0.38 25.20±0.00 19.38±0.00 21.96±0.27

Time (s) 367.25±29.19 39.25±4.91 20.22±3.10 19.88±3.42 39.88±7.80 44.39±8.58

L = 1500

G-mean (%) 96.72±1.44 92.83±1.22 93.95±1.92 86.15±0.00 64.81±0.00 85.10±1.57

FPR (%) 2.01±0.00 1.52±0.44 0.25±0.08 1.64±0.00 1.43±0.00 14.09±0.43

FNR (%) 6.46±0.41 12.49±0.18 11.51±0.18 24.54±0.00 57.39±0.00 15.70±0.18

Time (s) 391.77±38.24 30.40±3.99 29.10±3.88 17.44±3.55 49.80±8.52 58.99±7.45

4.3 对比方法及参数设置

面向存在极端验证延迟的复杂装备安全评估问题, 本文选取了两种典型的离线学习方法, 包括支

持向量机 (support vector machine, SVM) [41]和极限梯度提升 (extreme gradient boosting, XGBoost) [42],

以及两种经典的在线学习方法,即自适应随机森林 (adaptive random forest, ARF) [43] 和改进的在线袋

装方法 (leveraging bagging, LB) [44] 用于与本文所提 DSVE 方法加以性能对比. 此外, 选择霍夫丁自

适应树 (HAT)作为基线方法,以验证所提动态支持向量提取的有效性. 上述对比算法是数据流分析的

典型方法, 但并不是针对极端验证延迟的安全评估问题提出的.

实验中, 为平衡模型适应变化的效率与稳定性, 将 DSVE 中的滑动窗口 W 设为 500. 超球体

惩罚参数 C 设定为 0.9, 以有效地区分噪声样本. 设置半径松弛因子 γ 为 1.4, 用于区分新簇, 并有

效追踪当前簇的分布变化. 考虑到内存资源的限制, 将最大超球体数量 M 设为 12. DSVE 中的预

测器采用 Scikit-multiflow 库中的默认参数. 对比方法中, SVM 和 XGBoost 分别采用了 Scikit-learn

和 XGBoost 库中的实现, 而两种在线方法和霍夫丁自适应决策树的源码则来自于 Scikit-multiflow 库.

所有对比方法均采用相应库中的默认参数值.

4.4 算法性能对比实验

由于 4 种对比方法并不是面向极端验证延迟下的安全评估问题提出的, 所以采用初始的 L 个标

记样本对上述对比方法加以训练, 并采用事前评估方法对它们的性能进行测试. 为充分对比分析算法

性能, 实验中采用了 3 种不同的初始标记样本规模, 记为 L = {500, 1000, 1500}. 表 2 展示了所有对比

方法的性能表现. 由 G-mean 指标可以看出, DSVE 在整体预测性能上优于所有对比方法. 与基线的

霍夫丁自适应决策树算法相比, DSVE在不同 L下,分类准确率分别取得了 18.32%, 15.86%和 10.57%

的提升, 这证明了, 所提出的动态支持向量提取策略可以在具有极端验证延迟的安全评估问题中有效

地传递标签信息, 并及时准确地追踪数据分布的变化.

从误报率和漏报率来看, DSVE 在所有情况下都维持了最低的漏报率, 但具有相对较高的误报率.

分析表明, 这可能是由于 DSVE 方法中不安全状态的超球将正常状态下的样本纳入其邻域所导致的,

这种情况可以通过缩小半径松弛因子 γ 来解决. 但是, 过小的半径松弛因子会导致邻域内的样本无法

有效地被捕获, 从而降低对监测数据流中概念漂移的适应效率. 然而, 相比于安全状态被误报, 对不安

全状态的漏报可能会导致更加严重的后果, 甚至设备损害和人员伤亡. 因此, 在实际工业系统中, 通常
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图 4 (网络版彩图) 不同标记比例下各方法的 G-mean 曲线. (a) 标记比例为 1%; (b) 标记比例为 5%; (c) 标记

比例为 10%.

Figure 4 (Color online) G-mean curves of each method under different labeling proportions. (a) Labeling proportion 1%;

(b) labeling proportion 5%; (c) labeling proportion 10%.

会优先考虑具有低漏报率的方法. 此外, 随着初始可用标记样本数量的增加, 对比方法并没有表现出

显著的性能提升, 甚至 XGBoost 与 SVM 的性能会随着 L 增大而呈现恶化趋势. 分析表明, 出现上述

现象的主要原因在于 4 种对比方法无法充分利用在线监测数据对模型结构加以实时调整. 这就导致

无论采用多少标记样本加以模型训练, 都无法在概念漂移发生后对数据分布做出准确的评估. 相比而

言, DSVE 方法可以利用实时监测数据对分类模型加以在线更新. 更多的标记样本有助于 DSVE 方法

更好地传播标签信息, 从而提高整体分类性能和对概念漂移的适应能力. 进一步, 从表 2 可以看出, 相

比于其他方法, DSVE 方法具有相对较高的时间成本. 其运行时间主要消耗在核空间超球的在线更新

过程. 但是, 实时监测数据的采集周期大约为 9 h, 远远高于 DSVE 方法的运行时间. 因此, 所提方法

可以在新样本到来之前, 完成对历史监测数据的处理, 满足时效性要求.

为进一步比较本文所提方法与 3 种在线学习方法的分类性能, 随机标记数据流中的部分样本用

于更新在线模型. 需要注意的是, 这些额外的标记仅用于 3 种在线学习方法, 但是所提出的 DSVE 仍

然仅从未标记的样本中学习. 初始标记样本数量固定选取为 L = 1000, 样本标记比例分别设置为 1%,

5% 和 10%. 为对比分析不同方法在学习过程中的分类性能变化, 图 4 显示了在不同的样本标记比例

下, DSVE 与 3 种在线学习方法所获得的 G-mean 性能曲线. 表 3 给出了 G-mean 和其他性能指标的

数值结果. 由表 3 可见, 在 1% 和 5% 的样本标记比例下, 尽管对比方法获得了额外的样本标签信息,

但是 DSVE 方法仍然取得了最佳的 G-mean 值. 然而, 在 10% 的样本标记比例下, 对比方法呈现出了

更好的预测精度, 但是额外地消耗了接近 6000 个样本的标记开销. 尽管如此, DSVE 方法依然表现出

了与 ARF和 LB相似的安全评估性能.综上,所提出的动态支持向量提取策略可以高效地传播标签信

息, 从而有效地降低标记数据的成本.

4.5 参数敏感性分析

本文所提出的 DSVE方法包含 3个关键参数,分别为滑动窗口长度 W、超球数量上限 M 和半径

松弛因子 γ. 设置初始标记样本数量 L = 1000, 本小节分析了不同参数值对所提方法分类性能的影响.

由图 5(a) 可见, DSVE 方法所获得的 G-mean 值会先随着 W 的增加呈现出上升趋势, 随后趋于

稳定. 显然, 较大的 W , 使滑动窗口内包含更多的样本, 从而有利于模型构建更加准确的数据分类边

界. 图 5(b) 表明增大超球数量上限, 可以一定程度地改善算法性能. 但是, 与 γ 相比而言, 超球数量上

限对算法性能的影响并不显著. 当采用较小的 M 值时, 通过移除最不活跃的超球, 可以在有效地控制
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表 3 DSVE 与在线学习方法在不同标记比例下的性能比较. 最优结果用粗体表示.

Table 3 Performance comparison of DSVE and online learning methods under different labeling proportions. The best
results are in bold.

DSVE ARF LB HAT

Labeling proportion 1%

G-mean (%) 96.33±2.05 92.93±1.41 91.43±0.85 93.89±3.01

FPR (%) 3.26±0.24 0.60±0.18 0.68±0.14 2.31±0.42

FNR (%) 5.99±1.88 11.82±0.11 19.60±0.24 12.35±0.10

Time (s) 334.11±22.32 49.11±4.47 27.76±5.44 20.89±3.39

Labeling proportion 5%

G-mean (%) 96.33±2.05 94.64±1.54 93.33±1.79 95.91±2.31

FPR (%) 3.26±0.24 0.18±0.04 0.38±0.07 0.43±0.12

FNR (%) 5.99±1.88 6.66±0.08 7.50±0.28 10.76±0.31

Time (s) 334.11±22.32 55.41±7.80 29.47±5.74 23.33±5.85

Labeling proportion 10%

G-mean (%) 96.33±2.05 99.84±0.39 99.82±2.81 99.68±6.53

FPR (%) 3.26±0.24 0.06±0.11 0.05±0.01 0.08±0.01

FNR (%) 5.99±1.88 0.46±0.08 0.54±0.12 1.34±0.26

Time (s) 334.11±22.32 69.79±10.36 38.66±6.91 25.58±8.04

图 5 (网络版彩图) 不同参数的敏感性分析. (a) 滑动窗口长度; (b) 超球的最大数目; (c) 半径松弛系数.

Figure 5 (Color online) Sensitivity analysis of different parameters. (a) Length of sliding window; (b) maximum number
of hypersphere; (c) radius relaxation factor.

超球规模的同时, 最大程度地保留有价值的信息. 从图 5(c) 可以看出, 随着 γ 的增加, 模型的预测性

能首先得到提升, 但当 γ 超过 1.5 h, 预测性能开始下降. 可见, 较小的 γ 不利于超球发现其邻域内的

样本, 从而无法有效地跟踪数据分布的变化. 然而, 过大的 γ 值也可能导致超球错误地将其他簇的样

本误判为由变化后的新数据, 从而影响模型的准确性.

4.6 消融实验

为了验证 DSVE 方法中引入在线数据归一化方法、动态支持向量更新机制、支持向量加权策略

与重采样策略, 以及霍夫丁自适应树的有效性, 在消融实验中采用了 DSVE 的 5 种变体:

(1) DSVENoNOR: 不采用在线数据归一化方法;

(2) DSVENoDSV: 移除了动态支持向量更新机制;

(3) DSVENoDW: 将初始样本及所有支持向量的权重固定为 1;

(4) DSVENoRE: 移除了支持向量重采样策略, 采用超球的所有支持向量加以模型训练;
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表 4 DSVE 及其变体的性能对比. 最优结果用粗体表示.

Table 4 Classification performance comparison of DSVE and its variants. The best results are in bold.

DSVE DSVENoNOR DSVENoDSV DSVENoDW DSVENoRE DSVEHT

G-mean (%) 95.21±2.41 90.29±4.33 77.90±2.66 89.31±6.79 94.02±0.00 92.54±3.07

FPR (%) 2.37±0.31 4.71±1.01 1.22±0.11 1.09±0.20 1.59±0.00 3.77±0.69

FNR (%) 6.88±0.28 7.15±1.02 19.45±2.81 9.88±1.96 9.44±0.00 10.81±1.46

图 6 (网络版彩图) DSVE 在不同时间步下提取的支持向量. (a) t = 100; (b) t = 300; (c) t = 600; (d) t = 900;

(e) t = 1200; (f) t = 1500; (g) t = 1800; (h) t = 2000.

Figure 6 (Color online) Support vectors extracted by DSVE at different time steps. (a) t = 100; (b) t = 300; (c) t = 600;

(d) t = 900; (e) t = 1200; (f) t = 1500; (g) t = 1800; (h) t = 2000.

(5) DSVEHT: 将预测器由霍夫丁自适应树替换为霍夫丁树.

根据表 4 给出的 L = 1000 下的实验结果可知, 缺乏数据归一化的 DSVENoNOR 整体预测精

度低于 DSVE, 同时具有更高的误报率. 由于缺少对新概念的适应能力, 移除动态支持向量更新机制

的 DSVENoDSV 具有显著恶化的预测精度, 并且漏报率明显提高. 统一的样本权重导致了 DSVENoDW

较低的 G-mean, 而移除支持向量重采样策略会导致 DSVENoRE 的漏报率增加. 由于霍夫丁树缺少适
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应数据分布变化的能力, DSVE 在所有指标上都优于 DSVEHT. 综上, DSVE 中的在线数据归一化方

法,动态支持向量提取机制,支持向量加权策略及重采样策略能够有效地提高模型的预测精度,同时降

低误报率与漏报率.

为进一步直观地分析动态支持向量更新策略的合理性,在一个合成二维数据流上可视化了支持向

量的变化过程. 初始化 4 个以 [0, 5], [5, 0], [−5, 0] 和 [0,−5] 为圆心, 半径为 2 的圆. 为了模拟概念漂

移, 这些圆的中心沿着弧线以恒定速度移动. 在这些圆内均匀生成 2000 个样本, 包含两个类别, 分别

用绿色和蓝色表示. 将初始标记样本数量和 DSVE的滑动窗口尺寸设为 100,图 6描述了 DSVE方法

所提取支持向量的连续变化图. 可以看出, 随着数据分布的变化, SSALD 中的支持向量能够持续跟踪

当前的数据分布, 并准确的描述不同类别样本当前的数据结构, 为标签信息的传播奠定了基础.

5 结束语

针对存在极端验证延迟的复杂装备安全评估问题,提出了一种基于动态支持向量提取的实时安全

评估方法, 从而有效降低了在线安全评估系统对样本标签的依赖性. 在所提方法中, 考虑到监测数据

流的特征可能具有不同取值范围, 采用在线数据归一化方法, 对流式数据特征尺度加以统一. 随后, 设

计了一种动态支持向量提取方法, 用于准确地跟踪数据分布的变化, 更好地传播标签信息. 最后, 通过

对支持向量的重采样和加权, 消除不同状态下数据比例的差异对模型性能的影响. 在蛟龙号载人深潜

器数据集上进行的实验表明, 提出的方法相较于现有的在线与离线方法, 具有更高的预测精度, 并且

在安全评估过程中能够显著降低漏报率.

虽然本文所提方法有效地降低了实时安全评估方法对样本标签的依赖,并且可以在非平稳环境中

保持良好的预测精度, 但是, 对问题相关的领域知识利用不够充分. 已有研究表明, 有效利用领域知识

不仅可以进一步降低数据的标记成本, 同时可以提高模型的预测性能. 鉴于此, 设计整合领域专业知

识与数据驱动模型的方法将是我们未来的工作.
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Abstract In non-stationary environments, real-time safety assessment of complex equipment holds immense

significance as it enables the timely detection of potential hazards. The dynamic changes in online monitoring

data emerge as the most prominent obstacle. While some incremental learning-based methods can dynamically

adjust based on monitoring data, they typically operate under the assumption that labels for all monitoring

data are available. However, in most real-world scenarios, only part of the initial data collected in advance or

historical data are labeled, leaving real-time monitoring data predominantly unlabeled, which poses a difficult

challenge known as the extreme verification latency problem. To address this issue, a real-time safety assessment

method based on dynamic support vector extraction is proposed. First, several hyperspheres with different

class monitoring data are constructed in the kernel space using the support vector domain description, with the

purpose of capturing the geometric structure of monitoring data. Second, the label information is propagated

within the unlabeled monitoring data by updating the hypersphere, enabling adaptation to distribution changes.

Additionally, a dynamic support vector weighting strategy is employed to mitigate the impact of class imbalance

on model performance. Finally, experiments on the JiaoLong deep-sea manned submersible dataset verified the

effectiveness of the proposed method.

Keywords real-time safety assessment, non-stationary environment, extreme verification latency, class

imbalance, data stream
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