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基于膜聚类算法的风机振动故障诊断

邹武俊，田　涛，蒲家蓉，张宇森
（华北电力大学 （北京）控制与计算机工程学院，北京　１０２２０６）

摘要：在工业环境下，风机振动故障常常需要人工诊断，诊断效率低，不易完成实时计算和在线分析判断；针对上述问题，

提出了一种膜聚类算法可用于风机振动故障的在线智能诊断；该算法将膜计算的方法引入到聚类中，并采用概率模型更新种群的

方法实现最佳聚类中心的寻优；算法首先在多个数据集上进行聚类实验，实验结果显示该算法克服了常规聚类算法聚类结果不稳

定，聚类质量差的缺点；然后将其应用于风机振动故障在线诊断系统中进行仿真测试，结果显示所采用的方法能满足风机振动故

障在线智能诊断要求，也可应用于其他各类设备的振动故障在线智能诊断。
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犉犪狌犾狋犇犻犪犵狀狅狊犻狊狅犳犉犪狀犞犻犫狉犪狋犻狅狀犅犪狊犲犱狅狀犕犲犿犫狉犪狀犲犆犾狌狊狋犲狉犻狀犵犃犾犵狅狉犻狋犺犿

ＺｏｕＷｕｊｕｎ，ＴｉａｎＴａｏ，ＰｕＪｉａｒｏｎｇ，ＺｈａｎｇＹｕｓｅｎ
（ＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０２２０６，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｆａｎｖｉｂｒａｔｉｏｎｆａｕｌｔｏｆｔｅｎｎｅｅｄｓｍａｎｕａｌｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅ

ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄｏｎｌｉｎｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｊｕｄｇｍｅｎｔ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ａｍｅｍｂｒａｎｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎ

ｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｏｎ－ｌｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｆａｎｖｉｂｒａｔｉｏｎｆａｕｌｔｓ．Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｍｅｍｂｒａｎｅｃｏｍ

ｐｕｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｎｔｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ａｎｄｕｓｅｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｍｏｄｅｌｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｂｅｓｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒ．

Ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｉｒｓｔｃａｒｒｉｅｓｏｕｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｄａｔａｓｅｔｓ，ａｎｄｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｏ

ｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｔｈｅｕｎｓｔａｂｌｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｐｏｏｒｑｕａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｎｉｔｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｏｎ

－ｌｉｎｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｓｙｓｔｅｍｏｆｆａｎｖｉｂｒａｔｉｏｎｆａｕｌｔ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｃａｎｍｅｅｔｔｈｅｏｎ－ｌｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｑｕｉｒｅ

ｍｅｎｔｏｆｆａｎｖｉｂｒａｔｉｏｎｆａｕｌｔａｎｄｃａｎａｌｓｏｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｏｎ－ｌｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｆａｕｌｔｏｆｏｔｈｅｒｋｉｎｄｓｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｍｅｍｂｒａｎｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｆａｎｖｉｂｒａｔｉｏｎ；ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

０　引言

随着中国制造２０２５计划的提出，制造行业迎来了新的

机遇，越来越多的机械设备应用于各个行业［１］。机械设备

的故障会影响生产效率，造成经济损失，工业生产中常常

采用人工诊断的方法来进行故障诊断，这种方式具有诊断

效率低，专业性较强，诊断不及时等缺点。如果能及时的

发现故障，并进行维护将会挽回大量的经济损失。

风机广泛应用于工厂、矿井、隧道、发电等场合的通

风、引风、冷却等，其工作性能的好坏直接或间接的影响

生产安全和生产效率，因此对风机的振动故障的实时在线

智能诊断研究具有重要意义。文献 ［２ ３］阐述了风机等机

械设备常见故障的产生机理和各种故障与振动特征、敏感

参数和故障原因之间的对应关系。目前应用于人工智能故

障诊断较多的就是基于神经网络的故障诊断［４］。也有采用

聚类算法进行故障诊断的文献，如张孝远等［５］和李超顺等［６］

分别利用最小最大核Ｋ均值聚类算法和引力搜索核聚类算

法实现水电机组的振动故障分类，但此方面的研究相对神

经网络偏少。

聚类是将物理或者抽象对象的集合通过一定的相似系

数指标将对象分成多个具有不同相似系数的类。聚类主要

应用于模式识别中的语音识别［７］、字符识别［８］、故障诊断［９］

等，机器学习中的聚类算法应用于图像分割［１０］和机器视

觉［１１］，图像处理中聚类用于数据压缩和信息检索，另一个

主要应用是数据挖掘［１２］。在已有的聚类算法中，Ｋ－均值

聚类算法 （Ｋ－ｍｅａｎｓ）是最常用的一种聚类算法，由于其

聚类效率较高被广泛应用，但聚类结果不稳定，聚类质量

较差，很难直接将其运用于实际的工业生产中。为解决上

述问题，本文尝试在常规聚类算法的基础上对聚类算法的

性能进行改进，以满足工业生产的应用。

分布估计算法 （ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，

ＥＤＡ）
［１３］是当前国际进化计算领域的一种新的进化研究热

点。分布估计算法与遗传算法不同，没有传统的交叉、变

异等遗传操作，它采用统计学习的方法建立解空间内个体

分布的概率模型，然后根据概率模型随机采样产生新的群

体，如此不断迭代，完善概率模型，实现种群的进化。膜

计算在１９９８年第一次被罗马尼亚科学院和欧洲科学院院士

提出，它是从活细胞结构和功能中或从组织和器官等细胞

群协作中抽象出来的计算模型，是一种分布式、并行式的

计算模型［１４］。
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为了解决常规聚类算法聚类结果不稳定，聚类质量差

的缺点，本文将膜计算和ＥＤＡ算法的思想引入到聚类算法

中，将膜计算并行计算和ＥＤＡ全局寻优的优势结合起来，

提出了一种膜聚类算法，首先用标准数据集对算法进行聚

类性能测试，然后将该算法应用于风机的振动故障诊断系

统中，验证其在实际工程应用中的有效性。

１　传统聚类算法

１１　数据聚类

数据聚类是通过某个评价指标，对一个数据集中的数

据进行分组的过程。一个犱维欧式空间的数据聚类可描述

成这样的过程：将一个含狀有个数据点的数据集根据某种相

似评价指标划分到几个类别中，记犡＝｛犡１，犡２，．．．，犡狀｝是

一个由狀个待分类的数据点组成的数据集，其中犡犻 ＝ ｛犡犻１，

犡犻２，．．．，犡犻犱｝是一个犱维向量，犻＝１，２，．．．，狀，且犡犻犼表示犡犻

的第犼个特征数值。对于数据集犡，聚类算法通过找到犓个簇

的一个划分｛犆１，犆２，．．．，犆犓｝，使相同簇中的数据之间有最大

的相似性，而不同簇之间的数据有最大的相异性。数据聚

类分类后，各类别数据簇中数据应尽可能的紧凑，而不同

类别的数据簇之间尽可能的分开，且满足以下性质：

１）犆犻≠，对任意犻∈ ｛１，２，．．．，犓｝；

２）犆犻∩犆犼 ＝，对任意犻≠犼且犻，犼∈ ｛１，２，．．．，犓｝；

３）犝犓
犻＝１犆犻＝犛。

在评价两个类别的相似性时，常采用欧几里得距离作

为相似度评价指标，任意两个犱维的数据点犡犻和犡犼
的欧几

里得距离计算公式如下：

犱（犡犻，犡犼）＝

∑
犱

狆＝１
（狓犻狆－狓犼狆）槡

２
＝ ‖犡犻－犡犼‖ （１）

　　数据聚类过程中为了发现Ｋ个数据簇的最优类别划分，

聚类问题常常等价简化为一个性能指标评价函数的最优化

问题，对于Ｋ个数据簇的聚类质量度量，通常采用整体均

方差 （ＭＳＥ）作为聚类性能指标评价函数，即：

犑犿（犆１，犆２，．．．，犆犓）＝

∑
犓

犻＝１∑犡
犼犆犼
‖犡犼－犣犻‖ （２）

　　其中，犣１，犣２，．．．，犣犓 分别是犓 个数据簇犆１，犆２，．．．，犆犓

的聚类中心，且犣犻∈犚
犱，犻＝１，２，．．．，犓。

１２　犓－犿犲犪狀狊算法

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法是聚类问题中常见的一种非监督学习方

法。算法首先从狀个待分类数据中任意选择犽个对象作为

初始的聚类中心，然后对其余的数据对象，计算它们与这

些聚类中心的相似度，分别将它们分配到与其最相似的数

据类别中，然后再计算每个数据类别的新的聚类中心；不

断重复以上过程直到聚类性能指标评价函数收敛为止。一

般采用均方差作为聚类性能指标评价函数，采用欧几里得

距离作为相似度评价指标。算法步骤如下：

１）确定数据的分类数，从样本数据中任选犓 个对象作

为初始聚类中心犮１，犮２，．．．，犮犓；

２）将数据集犡中的每个样本数据按照相似度评价指标

分配到某个聚类中心所代表的数据类别中；

３）按照以下公式计算每个数据类别新的聚类中心犮′犻（犻

＝１，２，．．．，犓）：

犮′犻＝
１

犖犻∑犡＝犛犻
犡 （３）

　　其中：犖犻为第犻个数据类别代表的聚类区域犛犻所包含的

数据样本个数；

４）若犮′犻≠犮犻（犻＝１，２，．．．，犓），则返回步骤２）；否则算

法收敛，计算结束。

Ｋ－ｍｅａｎｓ算法为了防止迭代过程中步骤４）不满足结

束条件而出现死循环的情况，可以在算法初始化时，设置

最大迭代步数来避免这种情况发生［１５］。

２　本文膜聚类算法

本文提出了一种在膜计算框架下融入分布估计算法的

膜聚类算法，称之为ＥＤＡＰＳ算法。它将分布估计算法利用

概率模型更新种群的方法引入到膜进化机制中，对同一膜

中的个体采用概率模型产生子代更新种群，同时结合膜计

算中的转运机制，促进不同膜间优秀个体的交流，促进了

膜中的种群进化，实现解空间最佳聚类中心的寻优。

２１　膜结构

算法中所采用的膜系统是一种组织型膜系统 （Ｔｉｓｓｕｅ－

ｌｉｋｅＰＳｙｓｔｅｍｓ）。此膜系统以环境作为输出，初始时为空，

在计算过程中，最优对象输出存储到环境中，并将最优个

体传递到每一个基本膜中，促进每个膜中的种群进化，同

时保证算法的收敛性，膜结构如图 １ 所示。其中 犕１，

犕２，．．．，犕狇为狇个基本膜，开始时膜犕１，…，膜犕狇－１初始

化生成一组初始种群；膜犕狇 用于接收膜犕１，…，膜犕狇－１

中的较优个体，同时将膜中较优的个体传递到基本膜中；犠

为环境，初始时为空，用于存储当前出现过的最优个体。

图１　本文膜聚类算法的膜结构

初始时，系统将为狇－１个膜生成多个初始对象，每个

初始对象代表一组假定的最优簇中心。假定数据集犡 有犓

个簇犆１，犆２，．．．，犆犓，对应的簇中心分别为狕１，狕２，．．．，狕犓 ，且

簇中心和数据点都是犱维的向量，则每个基本膜中的对象

可设计为如下的犽×犱维向量：

犣＝ （狕１１，狕１２，．．．，狕１犱，．．．，狕犓１，狕犓２，．．．，狕犓犱） （４）

　　其中：狕犻１，狕犻２，．．．，狕犻犱 对应第犻个簇中心的犱个分量，犻＝

１，２，．．．，犓。

２２　膜进化规则

与常规的进化机制不同，本文算法采用概率模型采样
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产生子代更新每个细胞膜中的个体 （对象）。

选择规则：每个膜中的所有个体可视为一个相对独立

的种群，首先对每个膜中的所有个体按照公式 （２）计算其

性能函数值，并进行排序，选择其中较好的个体保留。

概率模型：考虑到数据模型一般都可以用正态分布来

表示，本文就采用正态分布的概率模型。设连续型随机变

量犡服从正态分布，其概率密度为：

犳（狓）＝
１

２槡π
犲－

（狓－μ）
２

２μ
２

（－∞ ＜狓＜ ∞） （５）

　　正态分布随机变量狓的均值犈（狓）＝μ和方差犇（狓）＝

σ
２。由概率论可知，μ，σ的估计值分别为：

珘
μ＝

珚狓＝
１

狀∑
狀

犻＝１
狓犻 （６）

珓σ＝
１

狀∑
狀

犻＝１
（狓犻－珟狓）槡

２ （７）

　　由计算机仿真理论可知，设μ１和μ２是两个独立的（０，１）

均匀分布随机数，则正态分布犡～犖（μ，σ
２）的随机数为［１６］：

狓１＝μ＋σ（－２ｌｎμ１）
１
２

ｃｏｓ２πμ２ （８）

狓２＝μ＋σ（－２ｌｎμ１）
１
２

ｓｉｎ２πμ２ （９）

　　子代产生：通过选择规则选择膜中的一部分个体计算

其均值和方差得到数据的概率模型 （５），按照公式 （８）或

公式 （９）产生子代个体。

转运规则：细胞膜之间的转运通道用于它们之间对象

的交换与共享，如图１所示，膜犕１，…，膜犕狇－１ 与膜犕狇 之

间都为双向通道，用于对象交换，即狇－１个膜中的较优对象

都发送到膜犕狇中，且膜犕狇中的最优个体也共享到其他各个

膜中，膜犕狇中对比产生的最优对象作为最优解输出到环境

中犠 保存。经过一定的进化步数后，环境中所保存的最有对

象犠 即为最终输出结果。

２３　算法步骤

本文提出的膜聚类算法是一个度为５，采用概率模型进

化机制的组织型Ｐ系统，主要通过概率模型不断更新Ｐ系

统中各子系统的群体，为待聚类的数据集搜索其最优的聚

类中心，算法描述如下：

１）随机初始化产生每个膜中的个体；

２）分别计算膜犕１，…，膜犕狇－１ 中的每个个体的性能函

数值并进行排序；

３）将膜犕１，…，膜犕狇－１中的较优对象传递到膜犕狇中，膜

犕狇中对比选择膜中最优的部分对象传递到膜犕１，…，膜犕狇－１

中替换原来较差的对象，最优对象输出到环境犠 中；

４）选择膜犕１，…，膜犕狇－１中较优的部分个体计算其均值

方差，建立其对应的概率模型，并按照公式 （８）或公式

（９）更新膜中的个体；

５）重复步骤２）～４），直到满足结束条件；

６）输出环境中的对象犠，即为最终聚类中心。

３　仿真实验与实验结果分析

３１　实验条件与数据集

实验中采用的计算机使用Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）ｉ５－５２００Ｕ２．２０

ＧＨｚＣＰＵ，４ＧＢＤＤＲ３ＲＡＭ；算法编辑软件为 Ｍａｔｌａｂ

Ｒ２０１４ａ。为了评估本文中的膜聚类算法，实验中使用了４

个数据集，其中１个是４维的人工数据集 （Ｍａｎ），另外３

个是来自于ＵＣＩ的真实数据集 （Ｉｒｉｓ，Ｓｅｅｄｓ，Ｇｌａｓｓ），表１

给出了４个数据集的简单描述。

表１　实验采用的数据集

数据集 样本数 维数 分类数

Ｍａｎ １５０ ４ ４

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６

Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３

３２　输入参数

在实验中，所提出的膜聚类算法ＥＤＡＰＳ将与经典的Ｋ

－ｍｅａｎｓ聚类算法和２种典型的进化算法在上文中的４个数

据集上进行测试验证，包括基于遗传算法的聚类算法 （ＧＡ

－ｂａｓｅｄ）和基于粒子群算法的聚类算法 （ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ）。

本文提出的膜聚类算法参数设置如下：每个细胞中

对象个数犖 为１００，最大执行步数２００，细胞１－细胞４

中对象选择比例为３０％，细胞５中的精 英保留 比 例

为１０％。

在实现其他两种进化算法 （ＧＡ－ｂａｓｅｄ和 ＰＳＯ－

ｂａｓｅｄ）时，通过几组典型参数的测试结果确定其最优参数

设置如下：（１）ＧＡ－ｂａｓｅｄ的交叉概率犘犮 ＝０．６，变异概率

犘犿 ＝０．０１；（２）ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ参数设置为犮１＝犮２＝２．０，狑＝

０．７２９８。另外，这些算法和Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的进化代数均设

置为２００。

３３　实验结果

本文采用典型的整体均方差 （公式２）来评价聚类算法

的质量，一般地，其值越小代表聚类质量越好。考虑到这

些算法包含的随机因素，算法每次运行的结果可能不一样，

所以每个数据集上的每种算法都独立运行５０次，统计得到

每种算法５０次运行的平均值、标准差、最小值和最大值，

平均值反应算法的平均性能，标准差反应算法的鲁棒性，

最小值表示算法运行最优值，最大值表示算法运行最差值，

实验结果如表２～表５所示。

为了更直观的比较各种算法的中间收敛过程，实验记

录了各种算法在每种数据集上的５０次独立运行的过程收敛

值，计算得到其平均收敛曲线，反映各种算法的中间收敛

特性，实验结果如图１～４所示。

表２　人工数据集实验结果

算法 平均值 标准差 最小值 最大值

Ｋ－ｍｅａｎｓ ８８．３５１６ １８．７０３７ ７２．９９６６ １２５．９２９７

ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ ８２．６１２６ ２０．３８９６ ７１．８０１７ １２１．９６５４

ＧＡ－ｂａｓｅｄ ７２．６９８５ ０．１２５９ ７１．８７７１ ７２．４８７１

ＥＤＡＰＳ ７１．８００５ ０．００００ ７１．８００５ ７１．８００５
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表３　Ｉｒｉｓ数据集实验结果

算法 平均值 标准差 最小值 最大值

Ｋ－ｍｅａｎｓ １０３．９５９９ １１．２８２５ ９７．３２５９ １２３．８４９７

ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ ９９．７９３６ ９．３８６０ ９６．６５５５ １２７．６６７７

ＧＡ－ｂａｓｅｄ ９６．８９５３ ０．３１８１ ９６．６５９６ ９７．５８９１

ＥＤＡＰＳ ９６．７３５０ ０．１８６６ ９６．６５５５ ９７．２４１４

表４　Ｓｅｅｄｓ数据集实验结果

算法 平均值 标准差 最小值 最大值

Ｋ－ｍｅａｎｓ ３１３．４１３４ ０．２５３７ ３１３．２１６８ ３１３．７３４３

ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ ３３５．４６５１ １１．８８０４ ３１５．５４８２ ３６６．１９５１

ＧＡ－ｂａｓｅｄ ４０５．６９５３ ０．２４３９ ４０５．２８５２ ４０６．３９７４

ＥＤＡＰＳ ３１１．８２８３ ０．１０７９ ３１１．７９７８ ３１２．３０６０

表５　Ｇｌａｓｓ数据集实验结果

算法 平均值 标准差 最小值 最大值

Ｋ－ｍｅａｎｓ ２２１．９９０６ ９．３００５ ２１５．６７７５ ２５２．５７３４

ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ ３００．０２２５ １１．２５４０ ２７２．２７２１ ３２７．９７１５

ＧＡ－ｂａｓｅｄ ２６９．４６５０ ３．４２２０ ２６１．６７９６ ２８２．２００１

ＥＤＡＰＳ ２１８．５２９８ ３．８７０２ ２１３．９６５２ ２２４．９６０５

图２　Ｍａｉｎ数据集５０次聚类中心 ＭＳＥ值平均变化

图３　Ｉｒｉｓ数据集５０次聚类中心 ＭＳＥ值平均变化

不同算法在４个数据集上测试的实验结果显示：

１）Ｋ－ｍｅａｎｓ算法在４个数据集上平均迭代次数７次

左右开始稳定，聚类效果在 Ｍａｎ数据集、Ｉｒｉｓ数据集、

Ｇｌａｓｓ数据集上都比较差，聚类结果不稳定；但在Ｓｅｅｄｓ数

据集上聚类效果比ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ和ＧＡ－ｂａｓｅｄ好，比本文

ＥＤＡＰＳ算法聚类质量差，这是由于 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法本身的

特性导致算法的性能受数据集内在关系的影响较大；

图４　Ｓｅｅｄｓ数据集５０次聚类中心 ＭＳＥ值平均变化

图５　Ｇｌａｓｓ数据集５０次聚类中心 ＭＳＥ值平均变化

２）本文膜聚类算法ＥＤＡＰＳ在低维和高维聚类问题中

都比Ｋ－ｍｅａｓｎ算法、ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ和ＧＡ－ｂａｓｅｄ算法有更

好的聚类质量，且基于该算法的聚类结果标准差相比其他

几种算法小很多。实验表明此算法聚类质量好，聚类结果

稳定可靠。

４　风机振动故障诊断

４１　风机振动故障诊断系统

风机是工业生产中常用的机械设备，其故障主要由振

动产生，其故障主要包括不平衡故障。轴承故障、不对中

故障以及混合故障。故障诊断时先用本文膜聚类算法对已

知的故障数据进行聚类分析，获得 犕 个聚类中心｛犮１，

犮２，．．．，犮犕｝。假设｛犡１，犡２，．．．，犡狀｝为待诊断的样本数据，则

样本犡狀的故障类型由公式 （１０）求得。即将待诊断样本数

据分配到与各已知聚类中心的欧几里得距离最小的类别中。

犕
（犻）
＝ａｒｇｍｉｎ狓

（犻）
－犮犼

２ （１０）

犮犼 ＝
∑

犿

犻＝１
｛犕

（犻）
＝犼｝狓

（犻）

∑
犿

犻＝１
｛犕

（犻）
＝犼｝

（１１）

　　待诊断样本数据分类后加入已知的样本数据集中，此

时样本数据集发生变化，样本数据集的聚类中心也会发生

变化，可通过公式 （１１）计算其新的聚类中心，然后进行

下一个样本数据的诊断分类。在诊断过程中通过公式 （１０）

和公式 （１１）不断迭代，使诊断系统不断 “学习”，从而不

断调整聚类中心完善诊断系统。风机振动故障诊断系统的

具体实现步骤如下：

１）采用２．３节算法对已知的故障数据进行分类，计算

得到每一类数据的聚类中心；

２）选择一个待诊断的样本数据，通过公式 （１０）将其

分配到与其中聚类中心距离最小的类别中；
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３）将被诊断的样本数据加入到已经聚类后的数据集

中，通过公式 （１１）计算其新的聚类中心；

４）选择下一个待诊断样本数据重复步骤２）和步骤３）

直至所有待诊断样本数据诊断结束。

４２　故障诊断系统的应用验证

将４．１节中设计的风机振动故障诊断系统应用于实际

工程中的风机振动故障数据，进行故障诊断分析。实验所

采用的的数据为文献１７中提供的风机振动数据，数据分为

正常状态、不平衡故障状态、轴承故障状态、不对中故障

状态和轴承＋不平衡故障状态共５种数据，由于不对中故

障实验对整体试验造成的破坏较大，文中仅提供了１组实

验数据，故实验以其余４种状态下的共２４０组数据作为测试

数据进行风机振动故障诊断系统模拟实验。

实验中以每种状态的前４０组数据作为已知状态进行诊

断系统的学习，用每种状态的后２０组数据作为待分类测试

数据对诊断系统的有效性进行评估。

为了验证本文算法在风机振动故障诊断系统中的可行

性，实验还分别采用了上文中 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法、ＰＳＯ－

ｂａｓｅｄ、ＧＡ－ｂａｓｅｄ和本文提出的膜聚类算法ＥＤＡＰＳ进行

故障诊断结果对比，输入参数与３．２节相同。考虑到算法

本身具有随机性的特点；每种算法独立重复诊断５０次，其

诊断结果正确率的平均值、标准差、最小值和最大值记录

于表６中。

表６　风机振动故障诊断结果

算法 平均值／％ 标准差 最小值／％ 最大值／％

Ｋ－ｍｅａｎｓ ７６．４３ ０．０７１３ ６６．６７ ８６．６７

ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ ８８．７３ ０．０８０８ ７５．００ ９６．６７

ＧＡ－ｂａｓｅｄ ９０．０７ ０．０５１３ ８６．６７ ９５．００

ＥＤＡＰＳ ９４．３０ ０．０４３１ ９０．００ ９８．３３

从表６中风机振动故障诊断结果可以看出Ｋ－ｍｅａｎｓ算

法和ＰＳＯ－ｂａｓｅｄ算法诊断结果平均准确率都较低，且标准

差较大，诊断结果不稳定。ＧＡ－ｂａｓｅｄ算法平均诊断准确

率达到９０．０７％，而基于本文提出的膜聚类算法的平均故障

诊断准确率达到９４．３０％，比其他三种聚类算法都更准确；

此外，从诊断结果标准差可以看出基于本文ＥＤＡＰＳ算法的

故障诊断系统诊断结果更加稳定可靠。

５　结束语

本文提出了一种膜聚类算法，结合了膜计算和分布估

计算法的优势，首先在４个数据集上进行聚类测试，验证

了算法的可行性；然后将其应用于风机振动故障诊断系统

中进行故障诊断测试，实验结果显示基于该算法的风机振

动故障诊断系统能够较准确的进行故障诊断，诊断结果稳

定可靠。可应用于工业环境中各类设备的振动故障在线智

能诊断系统中。
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