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基于聚类集成的高铁故障诊断分析 

陈云风 王红军 杨 燕 

(西南交通大学信息科学与技术学院 成都 610031) 

摘 要 聚类集成是对若干独立基聚类器的结果进行组合，从而得到一个对原始数据最优的聚类结果。聚类集成能 

够减小噪声和孤立点对结果的影响，同时增强聚类结果的鲁棒性和稳定性。从 3方面阐述了基于聚类集成的高铁故 

障诊断分析：1)将原始高铁仿真数据通过傅里叶变化把信号从时域转换到频域，再用不同的特征选择算法进行数据预 

处理分析；2)分别采用 Affinity Propagation(AP)、模糊 C均值(FCM)、高斯混合模型(EmGauussian)、Kmeans 4种不 

同的聚类算法对预处理后的数据进行分析比较；3)引入 HGPA、MCLA、CSPA 3种不同聚类集成模型，将得到的基聚 

类结果分别进行集成。首次把聚类集成算法运用于高铁故障分析 中，对比实验结果表明，该方法相比于单个的聚类算 

法能够更准确有效地进行高铁故障诊断。 
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Fault Diagnosis of High-speed Rail Based on Clustering Ensemble 

CHEN Yun-feng WANG Hong-jun YANG Yan 

(School of Information Science and Technology，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China) 

Abstract Clustering ensemble is the combination of some independent cluster’s results，8o as to get an optimal cluste— 

ring result to the original data．Clustering ensemble can reduce the influence of noise and outlier on the clustering re— 

sult，and at the same time it can also improve the robustness and stability of the clustering results．This paper divided 

three aspects to describe the fault diagnosis of high-speed rail analysis based on clustering ensemble．In the first aspect， 

we switched the original simulation data from time domain to frequency domain through discrete Fourier transform，and  

used different feature selection algorithms for data preprocessing．In the second aspect，we used AP，FCM ，EmGauussian 

and Kmeans，fomr different clustering algorithms，to analyze it．In the last aspect，we used HGPA，MCLA and CSPA， 

three different Cluster Ensemble models，to integration the results of clustering algorithms．This paper applied cluste— 

ring ensemble algorithm in fault diagnosis of high-speed rail for the first time．The experimental results show that this 

method has better perform ance than a single clustering algorithm ，and can be more accurate and effective for fault diag— 

nosis of high-speed rail． 
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1 引言 

在高速铁路的飞速发展给人们带来交通便利的同时，高 

铁的安全隐患问题已经成为一个不可忽视的研究项 目。减振 

器是列车运行中用来减少或消除外部有害振动及冲击影响的 

重要部件 ，它能使车辆行驶时不仅具有 良好的平稳性和舒适 

性 ，而且具有 良好的安全性。本文实验中用到的数据主要来 

自于以下几种重要的减震器 ：抗蛇行减振器、横向减振器和空 

气弹簧。抗蛇行和横向减振器是车辆系统阻尼元件，抗蛇行 

减震器可以抑制转向架的蛇行运动，提高列车的安全性；横向 

减振器主要对车体横向振动起抑制作用，可以改善列车运行 

时的平稳性并提高列车蛇行运动时的稳定性 ；空气弹簧位于 

列车车体与转向架之间，起着承载车体和二系隔振作用，可以 

获得较高的动扰度，提高乘坐时的舒适感l1]。因此，及时分析 

减振器数据，定位相应的故障位置并进行分析，是高速列车安 

全运行的前提。传统的故障诊断方法有基于解析模型的方 

法、基于信号处理的方法和基于知识的方法，这些方法有的需 

要准确的数学模型；有的虽然不需要准确的数学模型，但计算 

量却较大；有的需要丰富的专家经验知识。然而，这些条件相 

对于高铁故障数据分析来说是难以获取的。聚类集成是一个 

无监督的学习过程 ，其对原始数据集的多个基聚类结果进行 

学习和集成，得到一个能够较好反映数据集内在结构的划分。 

聚类集成可以明显提高系统的泛化能力 ，较好地检测和处理 

孤立点，提高聚类结果质量。相比于传统的故障诊断方法 ，已 

经有学者把机器学习的一些聚类算法应用到了故障诊断的研 

究中，但目前并没有学者把聚类集成技术应用到高铁数据的 
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故障诊断研究中。本文首次采用聚类集成技术对上述几种故 

障利用采集到的数据进行故障识别，整体过程分为 3个阶段： 

数据预处理、聚类分析、集成分析。 

在数据预处理阶段 ，特征选择是故障诊断中的重要阶段。 

通过特征选择算法处理能够消除数据的一些噪声，降低数据 

维度和算法的时间复杂度，从而提高故障诊断效率。被选择 

的特征的质量也会直接影响故障状态识别的准确率。本文分 

别采用基尼系数 (Gini Coefficient)[ 、统计假说 (statistical 

hypothesis)Es]、非 参 数 检 验 (Kruskal—Wallis)嘲 和 fisher 

scorel_7]4种方法进行特征选择；然后分别采用基于划分 的 

Kmeans_8 聚类算法、基于模糊均值的 FCM_9 聚类算法、基于 

近邻传播的AP算法_】。。和基于极大似然估计的高斯混合模 

型算法[1l_对预处理后的数据进行单个聚类算法的对比分析； 

最后本文分别选择了HGPAE”]、文献1-13]中的MCLA和CS— 

PA 3种聚类集成模型，对单个基聚类结果进行融合、分析，得 

到最后的故障状态识别结果。 

本文第 2节介绍了传统故障诊断方法、特征选择算法、基 

聚类算法和聚类集成模型的相关知识；第 3节详细阐述基于 

聚类集成模型的高铁故障诊断；第 4节分析实验及其结果 ；最 

后对本文进行总结。 

2 相关工作 

2．1 传统故障诊断方法 

高速运行的机车车辆状态直接关系到列车的行车安全。 

列车安全、高速和平稳 的运行 ，对列车的转 向架、减震器提出 

了更高的要求。列车的故障诊断系统能够及时探测高速运行 

时转向架的工作状况、振动加速器和空气噪音的状态值 ，进而 

保障行车安全。传统的故障诊断方法有基于解析模型的参数 

估计方法『] 、基于信号处理的小波变换方法[1 、基于知识的 

神经网络方法 】̈ 、基于单个聚类算法的故障诊断系统。本文 

在传统单聚类算法的故障诊断系统上首次将聚类集成了算法 

用在高铁故障诊断上，克服了传统故障诊断方法计算量大、需 

要大量先验知识的缺陷，集成多种基聚类算法的优势，使故障 

识别率达到最优。 

2．2 特征选择算法阐述 、 

特征选择也叫特征子集选择 (Feature Subset Selection， 

FSS)，是指从已有的 M 个特征(Feature)中选择 N个特征使 

得系统的特定指标最优化【1 。Fisher score线性判别的基本 

原理如下： 

yCr)=以o+ m l+⋯ +ndzd=nT +。0 (1) 

可以将d维矢量n一(n ，nz，⋯，ad) 视作特征空间 

中的以口 ，Ⅱ。，⋯，a 为分量的一个矢量，aT 表示矢量x在 

以a为方向的轴上投影的 lf n lI倍。所求的a使投影后同一 

簇内样本距离小，不同簇内样本距离大。该算法就是求解满 

足类间离散度和总的类内离散度之比最大的投影方向，然后 

在一维空间中确定判别规则 。基尼系数(Gini Coefficient)是 

基尼根据伦茨曲线计算出反映收入分配平等程度的指标，直 

接计算公式如下 ： 
1 

G— ∑ ∑l —y，l (2) 
LH＼1I 1ju i一 1 J一 1 

式中， 表示样本数量， 为收入均值，y为样本的收人值。对 

应到高铁数据集中， 表示特征维数， 为特征向量均值，y表 

示特征向量。统计假说(statistical hypothesis)是指有关某一 

总体参数的假设。T分布是一组对称密度函数曲线，具有一 
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个单独参数 以确定某一特定分布， 是 自由度。T分布的 

密度函数为： 

． 

( )：_ (1+兰)Tv+l，一∞ <  < +∞  
~／删 L( 一2)／ ! 

(3) 

非参数检验(Kruskal—wa1lis)实质是两个独立样本的曼一 

惠特尼 U检验l18_在多个样本下的推广，可用于检验多个总体 

的分布是否存在显著差异。 

2．3 聚类算法分析 

聚类分析是指将物理或抽象对象的集合划分成为由类似 

的对象组成的多个簇的分析过程，使得同一个簇中的对象有 

很大的相似性而不同簇间的对象有很大的相异性口 。聚类 

是搜索簇的无监督学习过程。与分类不同，聚类不依赖预先 

定义带类标记的训练数据，需要由聚类算法自动确定标记，而 

分类学习的实例或数据对象有类别标记。 

Kmeans算法是最为经典的基于划分的聚类算法，其基 

本思想是以空间中K个点为中心进行聚类，对最靠近它们的 

样本归类。通过迭代的方法，逐次更新各聚类中心的值，直至 

聚类中心的值不再变化。算法描述如下： 

①选择 K个初始中心点，例如 do]，⋯， K一1]； 

②对于data[O]，⋯，data[n]，分别与f[O]，⋯，c[K一1] 

比较 ，假定与 c[ 差值最少的标记为 i； 

③对于所有标记为 i的点，重新计算 c[ ]一{所有标记为 

i的dataEJ]之和}／标记为 i的个数； 

④重复②、③，直到所有 c1= ]值的变化小于给定阈值。 

模糊 C均值聚类算法(FCM)也是一种基于划分的聚类 

算法，与普通的硬性划分算法不同的是，它是一种模糊的软聚 

类划分 ，是用隶属度确定每个数据点属于某个聚类的程度的 
一 种聚类算法。算法描述如下： 

①利用值在 0，1间的随机数初始化隶属矩 U； 

②计算 C个聚类中心ceil， 一1，⋯，C； 

③计算 目标函数 ，如果它小于某个确定的阈值，或相对上 

次目标函数值的改变量小于某个阈值，则算法停止； 

④计算新的己，矩阵，返回步骤②。 

Affinity Propagation(AP)聚类算法的原理是根据 N个 

数据点之间的相似度进行聚类，AP算法的具体过程如下： 

①计算数据点之间的相似度值，构建相似矩阵 S，再计算 

矩阵 S对角线上每个点的 preference值 ； 

②设置一个最大迭代次数，迭代过程开始后，计算每一次 

的Responsiility值和Availability值，根据R(i， )+A(i， )值 

来判断k是否为聚类中心； 

③当迭代次数超过最大值或者当聚类中心连续多少次迭 

代不发生改变时终止计算。 

混合模型是指随机变量 37的概率密度为： 
M  

p(xl@)一∑oap (zI )，∑口̂一1 (4) 

此处的 @一(口 ．．，O：M，0 一， )，即混合模型是由M 个 

分量组成，每个分量的权重系数为 。当每一个分量都能满 

足高斯分布时，则称其为高斯混合模型。其计算步骤如下： 

①求完整数据对数似然函数的期望； 

②求满足期望最大的参数 ； 

③借助拉格朗 日乘子求 。 

2．4 聚类集成模型 

聚类集成的工作原理如图 1所示。聚类集成主要分为两 

个阶段：第一阶段是得到基聚类器的结果数据 ，这个阶段主要 



是用不同的基聚类算法对原始数据集进行多次重复实验来得 

到结果数据；第二阶段是数据集成，根据聚类集成算法对前一 

阶段采集的基聚类结果进行集成，从而得到一个最好的对原 

始数据划分的聚类结果。 

图 1 聚类集成工作原理 

Alexander Strshl最早在机器学习研究中明确提出聚类 

集成问题以及解决方案。通过计算 m个基聚类结果的相关 

信息和它们之间的信息熵，来最大程度地分享 m个基聚类结 

果，从而得到最好的结果_1引。目前主要的聚类集成算法有 3 

类：第 1类是基于图形分割[20]的方法，该方法的一般过程是 

先把基聚类算法的结果转换成图或超图的点顶和边，然后基 

于最小权重或者最小切的方法切割图形 ，最后切割成顶点和 

边不交叉的几个子图，每一个子图表示一个类别；第 2类是基 

于矩阵相似计算-21]的方法，这类方法是先把基聚类结果转化 

为矩阵，然后再进行矩阵计算得到数据之间的相似度，并按此 

相似度聚类；第 3类是基于概率统计[22-24 的方法，这类方法主 

要是先求出基聚类结果的统计特征，基聚类器的权重与其置 

信度成正比[。 。本文采用的集成方法是由文献[13]提出的3 

种算法：①CSPA将数据点当作图的点顶，两个数据点之间的 

相似度当作边的权重，利用 图划分算法 METIS来得到聚类 

结果 ；②HGPA将数据点当作超图的顶点，每个聚类成员个 

体的每个类作为一条超边 ，利用超图划分算法 HMETIS来得 

到聚类结果；③MCLA将每个聚类成员个体的每个类作为图 

的顶点，两个类之间共有相同数据点的比例作为边的权重，利 

用图划分算法 METIS压缩超边集得到元簇 ，最后根据数据 

点的比例来决定聚类结果。 

3 基于聚类集成的高铁故障诊断 

基于聚类集成模型的高铁故障诊断方法的总体框图如图 

2所示。 

列车 

囱豳⋯圈圈圈⋯豳 
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图 2 基于聚类集成模型的高铁故障诊断方法总体框图 

基于聚类集成的高铁故障诊断算法步骤如下： 

输入 ：{原始数据集) 

输出：{数据的聚类集成标签} 

①对原始数据进行 FFT变换 ，得到频域数据集 DataSet ； 

②以 100维为单位对连续的一类信号数据 DataSet 进行切割，得到 

数据集 DataSet ； 

③将数据集 DataSet 代人特征选择算法，并以5维为递增单位，从而 

得到数据集{DataSet i，i一5，10，⋯，100)； 

④将第③步得到的数据集分别代人 Kmeans、FCM、AP 3种聚类算 

法，每种算法对每个数据集循环 2O次，并记录平均值和标准差。 

⑤将第④步 3个基聚类算法对每一个数据集的输出结果进行合并后 

作为集成算法的输入数据集； 

⑥根据集成算法输出的标签进行状态识别。 

3．1 信号采集 

高铁故障诊断通过分析多个传感器传回的振动信号进行 

故障判别。通过在列车不同部位安装的位移传感器和加速度 

传感器采集列车不同位置或同一位置不同速度且不同方向的 

位移信号，这些信号从不同角度反映了列车的性能。直接从 

通道采集的列车振动信号是不能直接使用的，一是因为这些 

信号中包含有噪声，二是传感器直接采集到的时域信号不利 

于分析，因此需要对采集到的数据进行去噪处理和时频变换。 

3．2 特征选择 

当列车出现故障时，振动信号将会呈现非平稳、非线性的 

特性。故障信号是由列车不同位置的传感器的不同通道传递 

过来的，由于传感器的位置不一样，因此其信号对故障的反映 

能力也有强弱。如果对所有信号都逐一分析不仅会降低故障 

诊断的效率，而且一些冗余的信号还会影响到诊断的准确率 ， 

因此应选择最能反映故障信息的信号作为分析信号。从通道 

传送的故障信号维度过高，因此还需要对其进行特征选择来 

降维。文中分别采用 Fisher score、Gini Coefficient、statistical 

hypothesis、Kruskal-Wallis 4种算法对数据进行特征选择。 

首先算出每个维度的权重 ，然后对其进行排序，我们认为排在 

前面的维度更具有分析价值。 

3．3 状态识别 

先将通过特征选择之后的数据集分别作为 Kmeans、 

FCM、AP、EmGauussian 4种基聚类器算法的输入数据进行 

聚类分析，然后将 4种算法的输出结果作为集成模型的输入 

数据。聚类集成能够得到一个对原始数据最好 的聚类结果 ， 

本文分别选取了 3种不同的集成模型进行对比实验，最后根 

据状态识别率来判定算法的有效性 。 

4 实验结果与分析 

4．1 实验数据和评价标准 

本文实验数据来源于某高铁研究项 目组针对横向减振器 

故障、抗蛇行减振器故障、空气弹簧故障对某型号动车进行的 

模拟实验。该模拟实验共设置了 4种工况，即实验 中聚类 时 

的 4种类别，如表 1所列。 

表 1 实验中设置的4种工况 
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图 8 一200km／h 

本文先将传统的聚类算法与特征选择算法相结合用于高 

铁故障分析，然后用 3种不同的聚类集成算法与之进行对比， 

实验结果如表 2所列。表 2中4种基聚类算法结果中的黑体 

数据表示该方法迭代 2O次时准确率的最高值，其他数据表示 

20次实验的平均值，最高值反映了该算法能够达到的一个峰 

值，而平均值则表示该算法对于相应数据的一个平稳结果。 

不难发现，传统的聚类算法在用于高铁故障诊断时状态识别 

率明显低于聚类集成算法。为了更直观地描述实验结果 ，图 

9给出基于集成模型的高铁故障诊断曲线图。从 图 9和表 2 

中看出，MCLA和 CSPA的实验结果几乎都高于单个基聚类 

器的结果，说明相比于传统故障诊断方法。该方法的准确率 

更高、健壮性更好，并且在所有速度下，故障诊断准确率都在 

84．6 以上，最高可达 99．5 ，说 明该方法在一定程度上能 

有效识别高铁故障。 

图9 基于聚类集成的高铁故障诊断折线图 

表 2 不同速度下基于集成模型的高铁故障诊断结果 

结束语 本文提出一种基于聚类集成的高铁故障诊断方 

法，首先通过不同的特征选择算法对数据进行特征选择，然后 

使用多种不同的基聚类算法对数据进行单个的聚类分析，再 

将基聚类结果作为集成算法的输入 ，从而得到最终的状态识 

别结果。实验结果表明，不管是在速度较大还是速度较小的 

情况下，聚类集成算法的结果都优于单个聚类算法，其都能有 

效识别高铁故障。本文首次尝试将聚类集成算法运用在高铁 

故障诊断上，并取得了较好的状态识别效果，可见聚类集成算 

法在高铁故障数据分析研究上有着十分可观的应用前景。 
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