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ＬＲＥ试车数据挖掘中基于最大散度差的模糊聚类分析方法
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摘 要：在对液体火箭发动机试车数据进行聚类分析时，为解决故障数据样本与正常样本类间差异不大

的问题，引入最大散度差准则，提出基于最大散度差的聚类算法 ＭＳＤＣＡ。该算法以散度度量样本间的相似
性，使样本的类内散度最小化和类间散度最大化同时进行。在此基础上，应用模糊理论对最大散度差准则进

行模糊化，提出基于最大散度差的模糊聚类算法 ＭＳＤＦＣＡ，用于对试车样本进行“软划分”，以提高聚类的正
确性。实验结果证明了ＭＳＤＦＣＡ的有效性。
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液体火箭发动机是运载器和航天器中应用最

广泛的动力系统，恶劣的工作环境使其成为航天

器系统故障的敏感多发部位，因此发展液体火箭

发动机故障检测和诊断技术研究具有重要军事意

义和经济效益，目前，制约该技术发展的主要“瓶

颈”仍是诊断知识的获取［１－２］。数据挖掘技术为

解决这一“瓶颈”问题提供了有效的途径，液体火

箭发动机历次地面热试车过程中产生的数据蕴涵

着巨大的技术财富，通过对这些数据的挖掘，获取

其中隐藏的大量有价值的信息，可以为发动机的

故障检测与诊断提供决策支持［３］。

聚类分析是数据挖掘的一种重要工具，它基

于“物以类聚”的观点，用数据方法分析样本模式

的分布形式，挖掘数据集的结构特征［４］。目前，Ｃ
－均值聚类和模糊 Ｃ－均值聚类是两种最基本、

在试车数据挖掘中最常用的聚类算法［１］。这两种

算法强调尽可能地使类内相似性最大，适合处理

不同样本模式差异较大的数据集［５］。而在试车数

据挖掘中，更常见的是样本模式差异不大的数据

集，这主要是因为液体火箭发动机地面热试车代

价高昂，安全性要求高，一旦检测到数据特征变化

较大，立即启动了紧急关机措施，使得很难获取与

正常样本差异较大的数据。如果能提出一种新的

聚类算法，在使类内相似性最大的同时，考虑使类

间的相似性最小，以在样本模式差异不大的情况

下提高聚类分析的准确性，则无疑是很有实际意

义的。

散布矩阵是描述样本模式距离的重要工具，

文献［６］提出了ＦＣＳ算法，基于散布矩阵进行聚类
分析；文献［７］将模糊理论引入 Ｆｉｓｈｅｒ线性判决，
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提出了基于模糊 Ｆｉｓｈｅｒ准则的半模糊聚类算法
ＦＦＣＳＦＣＡ。上述算法通过参数调节平衡类内相
似性和类间相似性两个目标，使对类内相似性最

大化和类间相似性最小化同时进行，取得了比

ＦＣＭ等更好的效果，但在应用中存在散布矩阵的
奇异性问题。

最大散度差准则是一种基于散布矩阵的线性

判别准则［８－９］，与 Ｆｉｓｈｅｒ准则一样都是寻找最优
的鉴别矢量，使得各类之间尽可能地分开，该准则

使用类间散度减去η倍类内散度作为判别标准，

能在一定程度上克服Ｆｉｓｈｅｒ准则类内散布矩阵奇
异性问题［９］。本文首先提出基于最大散度差的聚

类算法 ＭＳＤＣＡ（Ｍａｘｉｍｕｍｓｃａｔｔｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ），然后引入模糊理论对最大散
度差准则进行模糊化，提出基于最大散度差的模

糊聚类算法 ＭＳＤＦＣＡ（Ｍａｘｉｍｕｍｓｃａｔｔｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ），以散度度量样本模
式间的相似性，通过最小化类内散度和最小化类

间散度，解决试车数据集中样本模式差异小的问

题，进一步提高试车数据聚类的准确性。

１ 基本概念

１１ 散布矩阵

设数据集 Ｘ包含Ｎ个ｄ维样本，即 Ｘ＝｛ｘ１，

ｘ２，…ｘＮ｝，将其划分为 Ｃ类，第 ｉ类的样本个数

为Ｎｉ，聚类中心（均值向量）ｍｉ＝
１
Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｋ＝１
ｘｋ，总体

样本均值 ｍ＝ １Ｎ∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｋ＝１
ｘｋ，则类内散布矩阵 Ｓｉ，

总体类内散布矩阵 ＳＷ，总体类间散布矩阵 ＳＢ分

别定义为［４］

Ｓｉ＝∑
Ｎｉ

ｋ＝１
（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）Ｔ （１）

ＳＷ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｋ＝１
（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）Ｔ （２）

ＳＢ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｎｉ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ （３）

１２ 最大散度差

最大散度差（ＭＳＤ）的基本目的是寻找一个最
优投影方向，实现分类的类内散度最小、类间散度

最大，属于有监督的分类算法［８－９］。

令ω为投影空间法向量，样本 ｘｋ的投影为

ｙｋ＝ωＴｘｋ，投影空间的聚类中心珟ｍｉ＝
１
Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｋ＝１
ｙｋ＝

ω
Ｔｍｉ，总体样本均值珟ｍ＝

１
Ｎ∑

Ｃ

ｉ＝ｉ
∑
Ｎｉ

ｋ＝１
ｙｋ＝ωＴｍ，投

影空间的类内散布矩阵珘Ｓｉ、总体类内散布矩阵珘ＳＷ
和总体类间散布矩阵珘ＳＢ分别定义如下：

珘Ｓｉ＝∑
Ｎｉ

ｋ＝１
（ｙｋ－珚ｍｉ）（ｙｋ－珟ｍｉ）Ｔ ＝ωＴＳｉω （４）

珘ＳＷ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎｉ

ｋ＝１
（ｙｋ－珟ｍｉ）（ｙｋ－珟ｍｉ）Ｔ ＝ωＴＳＷω

（５）

珘ＳＢ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｎｉ（珟ｍｉ－珟ｍ）（珟ｍｉ－珟ｍ）Ｔ ＝ωＴＳＢω

（６）
ＭＳＤ以投影后数据样本的类间散度与类内

散度的广义差为目标函数，如式（７）所示，在式（８）
的约束下，求使目标函数最大化的向量ω

，即最

优投影方向。

Ｊ（ω）＝珘ＳＢ－η珘ＳＷ＝ω
ＴＳＢω－ηω

ＴＳＷω （７）

‖ω‖＝１ （８）
参数η为一正实数，用来平衡最大化类间散

度和最小化类内散度两个不同的目标。选定η
后，在矢量ω

上的投影可以保证达到类内散度

最小，类间散度最大。

２ 基于ＭＳＤ的聚类分析

与Ｆｉｓｈｅｒ准则一样，ＭＳＤ也是一种在有监督
的情况下，进行投影方向上投影点类内和类间散

布矩阵优化运算的分类方法［８］。基于 Ｆｉｓｈｅｒ准
则，文献［１０］提出了 ＫＩＦ（ＫｍｅａｎｓＩｔｅｒａｔｉｖｅＦｉｓｈｅｒ）
方法，巧妙地将 Ｆｉｓｈｅｒ准则应用于无监督聚类。
本文借鉴文献［１０］的思想，将 ＭＳＤ应用于无监督
的聚类分析，提出最大散度差聚类算法（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＳｃａｔｔｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂａｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＳＤ
ＣＡ）。

定义Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：
Ｌ＝ωＴＳＢω－ηω

ＴＳＷω－λ（ωＴω－１） （９）
式中，λ为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。

将 Ｌ分别对ω和ｍｉ求偏导数，并令偏导数
为零，即

Ｌ
ω
＝０ （１０）

Ｌ
ｍｉ

＝０ （１１）

对于式（１０）可以求得
（ＳＢ－ηＳＷ）·ω＝λ·ω （１２）

解式（１２）为求矩阵 ＳＢ－ηＳＷ的本征值问题，λ为
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该矩阵的特征值，ω为对应的特征向量。

对于式（１１）可以求得

ｍｉ＝
Ｎｉ·ｍ－η∑

Ｎｉ

ｋ＝１
ｘｋ

Ｎｉ（１－η）
（１３）

基于ＭＳＤ的聚类算法ＭＳＤＣＡ：
步骤１ 输入数据集 Ｘ，指定参数η、阈值ε

和迭代次数Ｍ，任选初始聚类中心｛ｍｉ（ｊ）｝（ｉ＝１，
２，…，Ｃ），迭代序号 ｊ＝０；

步骤２ 计算所有样本与聚类中心的距离

ｘｋ－｛ｍｉ（ｊ

 

）｝（ｉ＝１，２，…，Ｃ），并按最小距离原
则进行分类，计算 ＳＢ和ＳＷ，计算矩阵 ＳＢ－ηＳＷ的
最大特征值λ，并取ω为矩阵ＳＢ－ηＳＷ属于λ的
模为１的特征向量，使用式（９）计算 Ｊｊ（ω）；

步骤３ 使用式（１３）生成新的聚类中心
｛ｍｉ（ｊ＋１）｝，按最小距离原则重新划分数据集 Ｘ；

步骤４ 重复步骤２，计算 Ｊｊ＋１（ω），若｜Ｊｊ＋１（ω）
－Ｊｊ（ω）｜＜ε，算法结束；
步骤５ 若ｊ＝Ｍ，算法结束，否则 ｊ＝ｊ＋１，返

回步骤３。

３ 基于ＭＳＤ的模糊聚类分析

３１ 散布矩阵模糊化

ＭＳＤＣＡ和 Ｃ－均值聚类、ＫＩＦ一样，属于对
数据对象的“硬划分”，它把每个待聚类的对象严

格地划分到某个类中，体现了非此即彼的性质，因

此这种聚类的类别界限是分明的，然而事物之间

的界限往往不是那么分明，客观世界中存在着大

量模糊划分的现象，模糊理论为这种“软划分”提

供了有力的数学工具［１１］。

模糊类内散布矩阵 ＳｆＷ和模糊类间散布矩阵
ＳｆＢ定义如下：

ＳｆＷ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
μ
β
ｉｋ（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）Ｔ （１４）

ＳｆＢ ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
μ
β
ｉｋ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ （１５）

式中，μｉｋ为样本ｘｋ属于ｉ类的隶属度，定义隶属
度矩阵 Ｕ＝｛μｉｋ｝Ｃ×Ｎ，β∈［１，∞］为权指数，又称
为平滑因子，控制样本在模糊类之间的分享程度。

定义模糊ＭＳＤ目标函数：
ＪＦ（ω）＝ωＴＳｆＢω－ηω

ＴＳｆＷω （１６）
问题转化为最大化目标函数 ＪＦ（ω），求最优投影
方向ω

，约束条件为

‖ω‖ ＝１

∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｋ＝１，ｋ＝１，２，…，Ｎ

（１７）

３２ 基于最大散度差的模糊聚类算法ＭＳＤＦＣＡ

定义Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：
Ｌ＝ωＴＳｆＢω －ηω

ＴＳｆＷω －λ（ωＴω －１）

－∑
Ｎ

ｋ＝１
λｋ（∑

Ｃ

ｉ＝１
μｉｋ－１） （１８）

式中，λ和λｋ（ｋ＝１，２，…，Ｎ）为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。

将 Ｌ分别对ω、ｍｉ和μｉｋ求偏导数，并令偏导
数为零，即式（１０）、（１１）和（１９）。

Ｌ
μｉｋ

＝０ （１９）

对于式（１０）可以求得
（ＳｆＢ－ηＳｆＷ）·ω＝λ·ω （２０）

即求矩阵 ＳｆＢ－ηＳｆＷ的特征值λ及对应的特征向
量ω。

对于式（１１）可以求得

ｍｉ＝
∑
Ｎ

ｋ＝１
μ
β
ｉｋ·（ηｘｋ－ｍ）

∑
Ｎ

ｋ＝１
μ
β
ｉｋ·（η－１）

（２１）

对于式（１９）可以求得

μｉｋ＝
λｋ

βω
Ｔ［（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ－η（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）

Ｔ
ω

[ ]］
１
β－１

（２２）

由∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｋ＝１，ｋ＝１，２，…，Ｎ，可得

∑
Ｃ

ｉ＝１
μｉｋ

＝∑
Ｃ

ｉ＝１

λｋ

βω
Ｔ［（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ－η（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）

Ｔ
ω

[ ]］
１
β－１

＝１ （２３）
式（２２）和（２３）相除，得

μｉｋ

＝

１
βω
Ｔ［（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔ－η（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）

Ｔ
ω

[ ]］
１
β－１

∑
Ｃ

ｑ＝１

１
βω
Ｔ［（ｍｑ－ｍ）（ｍｑ－ｍ）Ｔ－η（ｘｋ－ｍｑ）（ｘｋ－ｍｑ）

Ｔ
ω

[ ]］
１
β－１

（２４）
根据模糊隶属度的要求，μｉｋ∈［０，１］，可对式（２４）
做出如下限定［７］，若

ω
Ｔ（ｘｋ－ｍｉ）（ｘｋ－ｍｉ）Ｔω

≤
１
η
ω
Ｔ（ｍｉ－ｍ）（ｍｉ－ｍ）Ｔω （２５）

则μｉｋ＝１，且ｑ≠ｉ，μｑｋ＝０，此时对样本 ｘｋ采用

“硬划分”。式（２５）表示，当某一样本 ｘｋ、第 ｉ类聚

类中心 ｍｉ和样本总体均值ｍ分别沿鉴别矢量ω
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方向投影后，如果样本投影点到聚类中心投影点

的距离小于或等于聚类中心投影点到样本总体均

值投影点距离的１?η倍，则样本 ｘｋ严格隶属于第

ｉ类。
可用图 １对式（２５）进行说明，图中“☆”和

“×”表示两类的聚类中心，硬划分区内的点满足
式（２５），将这些点按图中“分界线”方向向最优投
影面投影，根据图示，硬划分区域为垂直最优投影

面且对称分布于聚类中心的两带状区域。该区域

的大小与参数η密切相关，因此在聚类过程中选

择合适的参数η非常重要。

图１ 硬划分区示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｔｈｅｃｒｉｓｐｓｅｃｔｉｏｎ

３３ ＭＳＤＦＣＡ的聚类步骤

由上述分析总结ＭＳＤＦＣＡ的聚类步骤如下：
步骤１ 输入数据集 Ｘ，指定参数η、阈值ε

和迭代次数Ｍ，随机产生隶属度矩阵 Ｕ（ｊ），迭代
序号 ｊ＝０；

步骤２ 根据式（２１）计算初始聚类中心｛ｍｉ（ｊ）｝；
步骤３ 计算 ＳｆＢ和ＳｆＷ，计算矩阵 ＳｆＢ－ηＳｆＷ

的最大特征值λ，并取ω为矩阵ＳｆＢ－ηＳｆＷ属于λ
的模为１的特征向量，使用式（１６）计算 Ｊｊ（ω）；

步骤 ４ 根据式（２４）生成新的隶属度矩阵
Ｕ（ｊ＋１）；
步骤５ 重复步骤２、３，计算 Ｊｊ＋１（ω），若｜Ｊｊ＋１（ω）

－Ｊｊ（ω）｜＜ε，算法结束；
步骤６ 若 ｊ＝Ｍ，算法结束，否则 ｊ＝ｊ＋１，

返回步骤４。

４ 算法应用研究及结果分析

４１ 数据样本描述

液体火箭发动机地面试验又称为试车，通常

分为１２０ｓ的短试车和５００ｓ的长试车，在试车过程
中，发动机涡轮泵要经过 ３ｓ的启动阶段和 １１７ｓ?
４９７ｓ的稳态运行阶段［１２］。本文针对稳态运行阶

段，提取特征空间的数据样本进行聚类分析。

ＴＦ６１９次热试车过程中，燃料涡轮泵的涡轮叶片
分别在１２０８ｓ和１２７ｓ附近发生了两次脱落，相应
地，涡轮泵振动信号在１２０８ｓ和１２７ｓ附近出现了
两次冲击。但是试车并没有终止，所幸没有造成

严重事故。使用两个时域特征（均方根值 ｘＲＭＳ和
裕度因子 ｘＣＦ）描述ＴＦ６１９次试车样本轴向振动信
号的统计特性，振动信号的采样频率 ｆｓ＝５０ｋＨｚ，
设置特征的计算步长 Ｍ＝５０００点，相邻特征之间
的时间间隔为Δｔ＝Ｍ?ｆｓ＝０１ｓ，如图２所示。

图２ ＴＦ６１９次试车轴向振动时域特征
Ｆｉｇ．２ Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓｏｆａｘｉａｌ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇｔｅｓｔＴＦ６１９

图３ 特征空间状态描述

Ｆｉｇ．３ Ｓｔａｔｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｉｎｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ

叶片脱落后，涡轮泵处于故障工作状态，由于

试车没有终止，因此 ＴＦ６１９记录了非常宝贵的故
障数据。图２中，冲击特征前的记录为正常状态
下的振动特征，冲击特征后的记录为故障状态下

的振动特征，由图２可知，两类特征的差异不大，
这也正是紧急关机系统出现漏警的原因。从两类

特征样本中随机抽取 １００个记录，用于描述试车
中涡轮泵轴向振动信号在特征空间的分布，如图

３所示。从图 ３中同样可知，两类特征样本的分
布十分紧凑，样本模式差异小，使用 ＦＣＭ、ＭＳＤ
ＣＡ、ＭＳＤＦＣＡ三种方法对该数据样本进行聚类分
析，其中 Ｃ＝２。

４２ 聚类结果分析

常用欧式距离描述样本的相似性和算法迭代

误差，但是，特征空间中不同特征轴的值量级不同

会导致欧氏距离产生错误的结论，因此，在聚类分

析前，使用式（２６）对样本进行归一化。
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ｘ′ｉ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（２６）

式中，ｘｉ为特征轴上第ｉ个特征值，ｘｍａｘ和 ｘｍｉｎ分
别为该特征轴上的最大值和最小值。算法参数设

置为：β＝２，η＝２，ε＝００５。
聚类结果如图４所示，图中“◇”和“☆”分别

表示两类的聚类中心，标“○”的点表示分类错误
的样本。将聚类结果与原数据集样本标记进行对

比，统计各算法错分样本数，进而计算其准确率，

结果如表１所示。由表 １可知，本文采用的基于
最大散度差的聚类算法，同时考虑了类内散度最

小化和类间散度最大化，其聚类效果优于基于误

差平方和的ＦＣＭ方法。在聚类中，引入模糊理论
对样本进行“软划分”，使得 ＭＳＤＦＣＡ的错分率要
小于“硬划分”ＭＳＤＣＡ的错分率。对图 ３所示特
征样本，ＭＳＤＦＣＡ取得了比较好的聚类效果，较
好地将差异小的故障样本和正常样本进行了分

类。

图４ 三种聚类算法的聚类结果

Ｆｉｇ．４ Ｃｌｕｓｔｅｒｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｒｅｅｃｌｕｓｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
表１ 三种算法的聚类准确率比较

Ｆｉｇ．１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｃｃｕｒａｔｅｒａｔｅｏｆ
ｔｈｒｅｅｃｌｕｓｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 样本数 错分样本数 分类错误率

ＦＣＭ ２００ ２３ １１５％

ＭＳＤＣＡ ２００ １５ ７５％

ＭＳＤＦＣＡ ２００ １２ ６％

５ 结束语

提出了基于最大散度差准则的聚类分析算法

ＭＳＤＣＡ，以散度度量液体火箭发动机试车数据集
中各样本模式的相似性，在聚类分析时，使类内散

度最小化和类内散度最大化同时进行。引入模糊

理论对最大散度差准则进行模糊化，提出了基于

最大散度差的模糊聚类分析算法 ＭＳＤＦＣＡ，以
“软划分”的方式优化聚类效果，对实际试车数据

的聚类分析结果表明，ＭＳＤＦＣＡ具有比常用聚类
算法更好的效果，适于解决试车数据样本差异小

的问题。由于 ＭＳＤＦＣＡ需要求解矩阵特征值和
特征向量，且样本隶属度等需通过迭代公式进行

计算，因而在高维大数据量情况下，需要进一步研

究提高算法效率的途径。
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