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摘　要 : 提出了一种基于群体智能的设备性能横向比较算法 ,该算法将设备模式投影于二维平面

上 ,然后依据群体智能聚类 ,实现设备性能的自组织聚类分析. 为了提高群体智能聚类算法的运行

效率 ,提出了利用主成分分析改善模式投影时的随机性. 此外 ,为了减小参数选取对算法的影响 ,提

出了一种更简单的相似度衡量公式. 将改进后的算法与原算法进行比较 ,结果显示 ,改进算法的运

行效率更高. 利用改进算法对某中央空调的数据进行分析 ,验证了算法能满足设备性能自组织聚类

的要求.
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Abstract : An algorit hm for assessing t he machine performance based on swarm intelligence was proposed.

The pat terns rep resenting the machine performance are first mapped into a plane , t hen analyzed by t he

clustering algorit hm based on t he swarm intelligence. To improve t he running efficiency of the algorit hm ,

t he stochastic mapping of the pat terns was modified based on principal component analysis. Moreover , to

reduce t he influence on t he algorit hm caused by t he parameters selection , a simple way to calculate t he

similarities of t he patterns was presented. Finally , t he modified algorit hm was compared wit h t he original

one and t he result s p rove t hat the efficiency is improved significantly. The modified algorit hm is applied in

analyzing t he data of air2condition which proves it can cluster the data wit h self2organizing characters.
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　　随着 Internet 和 Web 技术的飞速发展 ,基于网

络的智能维护技术成为设备维护领域的一种新的发

展趋势. 与传统的反应式维护不同 ,智能维护的基本

理念是主动式的预测和预防维护 ,如何准确、快速地



对设备性能的退化进行评估是实现智能维护的关

键. 一般设备的性能评估有纵向和横向比较. 前者是

根据设备自身的历史数据评估性能的变化趋势 ;后

者是与工作时间相同的同类产品进行性能比较 ,评

估自身的性能状态. 对于纵向比较算法 :Lee 等[ 1 ,2 ]

最先提出了一种基于小脑模型神经网络 (CMAC) 的

方法 ,并在步进电动机和机器人上进行了验证 ;Lin

等[3 ]提出了一种基于增强 CMAC 的旋转机械性能

退化分析方法 ; Yan 等[4 ] 用逻辑回归法来评估电梯

门系统的性能退化 ;Dae 等[ 5 ] 提出了一种基于自适

应谐振理论的方法 ,提高了算法对设备不同运行状

态的适应能力. 对于横向比较算法 ,目前的研究还处

于起步阶段. 然而从单台设备的性能诊断转向多台

设备性能的对比是智能维护改变传统维护的一个重

要方面 ,也是网络环境优势的充分体现 ,因此 ,开发

设备性能的横向比较算法非常必要.

群体智能是指简单个体通过交互和协作而表现

出来的一种复杂智能行为 ,设备性能的横向比较就

是要通过“设备群体”之间的相互作用而得到评估设

备性能状况这一“智能”行为. 根据这一结合点 ,本文

提出利用群体智能聚类 ( Swarm Intelligence Clus2
tering , SIC)算法将各设备按照性能状况聚类 ,从而

实现设备性能的横向评估.

1 　基于群体智能的聚类算法

某些种类的蚂蚁能够将分散在穴内的蚂蚁尸体

分拣成堆 ,Deneubourg 等[6 ]提出了解释这种行为的

基本模型 ,称为 BM 模型. L umer 等[7 ] 将 BM 模型

推广应用到数据的聚类分析 ,主要思想是将待聚类

模式随机分布在一个二维网格上 ,然后由蚂蚁测量

当前对象在局部环境内的群体相似度 ,并将这种群

体相似度通过概率转换函数转换成拾起或放下的概

率 ,通过群体之间的这种相互作用 ,经多个循环后即

可实现模式的聚类.

群体相似度是一个待聚类模式 (对象)与其所在

一定的局部环境中所有其他模式的综合相似度[8 ] .

群体相似度的基本计算公式为

f ( Oi ) = ∑
O j ∈Neigh ( r)

1 -
d ( Oi , Oj )

α
(1)

式中 :Neigh ( r) 为模式 Oi 的邻域 ,是以 r 为半径的

圆形区域 ,也称为 Oi 的局部环境 ; d ( Oi , Oj ) 为模式

Oi 与 O j 之间的距离 ,通常为欧式距离 ;α为群体相

似系数 ,它的大小对聚类中心的个数以及算法的收

敛速度具有重要的影响.

概率转换函数是将群体相似度转换为简单个体

(蚂蚁) 移动待聚类模式概率的函数. 文献[8 ]中采用

的是一种比基本模型简单的概率转换函数 ,它是 2

条斜率为 k 的直线 ,分别对应拾起和放下概率.

　Pp =

1 - ε　　　　　　　 f ( Oi ) ≤0

1 - k f ( Oi ) 　 0 < f ( Oi ) < 1/ k

0 +ε　　 f ( Oi ) ≥1/ k

(2)

　Pd =

1 - ε　　　　　　　 f ( Oi ) ≥1/ k

k f ( Oi ) 　　　 0 < f ( Oi ) < 1/ k

0 +ε　　 f ( Oi ) ≤0

(3)

式中 ,ε为一个很小的实数. 设定一个阈值 Pr ,通过

比较 Pp 、Pd 与 Pr 的大小来决定模式是否拾起或放

下. 经过上述简化后 ,概率转换函数的参数只有 k ,

而基本模型中 ,概率转换函数的参数包括 k1 和 k2

值 ,因此简化了参数选取的复杂度. 但是 ,在具体应

用时 , k 应该怎样合理设置 ,缺乏相应的理论指导.

群体智能聚类算法的实现步骤可参见文献[8 ,9 ]. 算

法的结束条件可以有两种 :一是达到最大循环次数 ;

二是平面内没有模式再被移动. 由于后者计算比较

复杂 ,一般都采取第一种.

2 　改进的 SIC算法

针对 SIC 算法的效率不高和参数选取复杂两

个问题 ,本文提出一种改进的 SIC 算法 ( Modified

Swarm Intelligence Clustering ,MSIC) .

2 . 1 　利用主成分分析改善初始坐标投影的随机性

在 SIC 算法中 ,初始模式被随机地放在一个二

维网格的平面中 ,每个模式对应一个坐标 ,由于坐标

是随机确定的 ,因此 ,在聚类的初始阶段 ,每个模式

与其局部环境中的其他模式的相似度比较低 ,这导

致模式很容易被拾起 ,却不容易被放下.

怎样使得在 Rn 维空间比较相近的模式投影到

二维空间后也比较相近 ,本文提出首先对各模式进

行主成分分析 ,保留前 2 个主成分 ,并且对这 2 个主

成分进行一定的处理 ,如取整、放大、平移 ,处理的目

的是使各主成分都为非负整数而且容易区分. 根据

主成分分析的原理 ,前 2 个主成分可保留数据的大

部分信息 ,各模式以对应的 2 个主成分的处理值作

为坐标进行投影 ,保证了在 Rn 维空间比较相近的

模式 ,投影到二维空间后也比较相近. 这样在聚类初

始时刻 ,各模式投影后 ,就和周围局部环境内的模式

具有很大的相似性 ,相当于原 SIC 算法已经执行了

多个循环后的结果 ,因此算法的运行次数会大大缩

减.
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2 . 2 　改善的相似度计算公式

在 SIC 算法中 ,数据的相似度根据式 (1) 计算 ,

其中相似度系数α直接影响聚类中心的个数 ,同时

也影响算法的收敛速度. 若α过大 ,则不相似的对象

可能会聚为一类 ;若群体相似系数过小 ,则相似的对

象可能会聚到不同的类中. 文献 [ 8 ]中指出 ,α应随

着循环次数的增加逐渐变化 ,但在算法的具体实现

中 ,α该怎样变化缺乏相应的理论指导 ,不同的应用

中α的变化不尽相同 ,因此难以掌握. 另外 ,其概率

转换函数采取式 (2) 和 (3) 中的直线方式 ,虽然起到

了简化参数选取的作用 ,但可以看到 , k 值对拾起和

放下概率也会产生重要影响 ,因此 ,怎样合理选择 k

值也是一个问题.

为了避免α和 k 这些参数取值对聚类结果的影

响 ,本文提出更简单的相似度衡量方式 :由式 (1) 可

知 ,相似度衡量的本质由模式之间的距离决定 ,因此

直接采用模式之间的距离来表示相似度. 模式 Oi 与

其局部环境中其他模式的相似度为

f ( Oi ) =
1
n ∑

O j ∈Neigh ( r)

d ( Oi , Oj ) (4)

式中 : n 为模式 O i 的局部环境内其他模式的个数 ,

其他符号的含义同式 (1) . 这种相似度计算方法物理

意义很明显 , f ( Oi ) 的值越大 ,说明模式 Oi 的群体相

似度越小.

与 SIC 算法不同 ,改进的算法不再采用概率转

换函数 ,而是设定相似度阈值 F , f ( Oi ) 与阈值进行

比较决定模式是被拾起还是被放下. 这种计算方法

简单易行 ,而且避免了 k 的取值对算法的影响. 由于

在聚类的初始阶段 ,模式之间的距离比较大 , F 应

取较大的值. 随着循环次数的增加 ,相似的模式之间

慢慢聚在一起 , f ( Oi ) 会逐渐减小 ,这时应调整阈值

F ,使其也逐渐减小. 本算法中 , F的调节公式为

F( t + 1) =
F( t) 　　mod ( t ,500) ≠0

kF ( t) 　　　其他
(5)

式中 , k 可取 0 . 7～1 . 0 的实数. 即每 500 次循环后 ,

F( t) 的值就相应减少一点 , t 为循环次数. 当然 ,每

500 次也不是绝对的 ,可根据相似度下降的快慢适

当加大或缩小.

2. 3 　MSIC和 SIC算法比较

MSIC 算法如下 :

输入 :待聚类模式.

输出 :聚类的各模式.

(1) 初始化参数 : cycle - number (最大循环次

数) ,ant - number (蚂蚁数量) ,半径 r ,相似度阀值初

始值 F(1) ,阈值调整系数 k.

(2) 对待聚类模式进行主成分分析 ,保留前 2

个主成分 ,并对其进行一系列处理 ,作为每个模式投

影到二维网格平面上的坐标.

(3) 给一组蚂蚁赋初始模式值 ,并且把模式的

坐标赋给蚂蚁 ,蚂蚁初始状态为无负载.

(4) for i = 1 :cycle - number

　　　 for j = 1 :ant - number

　　　　　以蚂蚁 j 的初始模式为中心 , r为半径 ,利用

式 (4)计算此模式在局部环境中的相似度 f .

　　若 load - ant ( j) = 0 ,比较 f 与阈值 F ( i)

的大小 ,如果 f ≤F( i) ,则蚂蚁拾起此模式 ,

蚂蚁负载 load - ant ( j) = 1 ,随机再赋给蚂蚁

一个坐标值 ;否则 ,蚂蚁不拾起此模式 ,随机

再赋给蚂蚁新的模式值和坐标值.

　　若 load - ant ( j) = 1 ,如果 f > F ( i) ,蚂

蚁放下此模式并将蚂蚁当前的坐标赋给该

模式 ,load - ant ( j) = 0 ,随机再赋给蚂蚁一

个新的模式和坐标值 ;否则 ,蚂蚁不放下此

模式 ,随机再赋给蚂蚁新的坐标值.

　　　　End (蚂蚁个数循环结束)

　　　　按照式 (5)计算相似度阈值 F( i)

　　　End (达到最大循环次数)

(5) 根据聚类结果计算每类的聚类中心 ,输出

各聚类的模式.

本文利用 MSIC 算法与文献 [ 8 ]中的 SIC 算法

进行了比较分析 ,试验数据来自文献 [ 10 ]中的 UCI

机器学习数据库 ,选用鸢草 (iris) 数据集. 共有 150

条记录 ,每条 4 个属性 ,类别数 3. 两种算法的参数

如表 1 所示. 由表可见 ,MSIC 算法避免了α和 k 值

的选取不当对算法的影响.

表 1 　两种算法的参数比较

Tab. 1 　Comparison of the two algorithms

SIC 算法 MSIC 算法

最大循环次数 60 000 最大循环次数 10 000

蚂蚁个数 6 蚂蚁个数 6

投影平面 480 ×450 投影平面 80 ×80

半径 r = 20 半径 r = 5

α= 0. 3～0. 4 -

k = 0. 1 (式 (2) 、(3)中) k = 0. 95 (式 5 中)

Pr (未说明) F(1) = 1. 8

　　MSIC 算法中 ,各模式首先进行主成分分析 ,保

留前 2 个主成分. 经计算可知 ,前 2 个主成分包含了

原数据量 97. 76 %的信息. 对主成分值做如下处理 :

(1) 放大. 由于主成分的数值较小 ,为便于比

较 ,先将各数均乘以 10.
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(2) 取整.

(3) 平移. 求出第 1 和第 2 主成分的最小值 ,每

对主成分分别减去对应的最小值 ,得最后的处理值.

处理的目的是使得投影坐标落在第一象限内.

处理后的 2 个主成分值作为相应模式的横纵坐标值

进行投影 (第 1 主成分对应横坐标 ,第 2 主成分对应

纵坐标) .

两种算法中各模式初始时刻的投影如图 1 所

示. 由于数据已知可分为三类 ,故采用不同的符号表

示不同的类别. 由图 1 (a)可见 ,SIC 算法由于是随机

投影 ,本文模式随机分散于整个投影的二维平面. 由

图 1 (b)可见 ,MSIC 算法采用主成分分析后的投影

方式 ,各模式投影后已经具有了一定的区别 ,尤其是

第 1 类已经基本上能从另两类中分开. 这种投影方

式使得在算法的初始时刻 ,各模式与其局部环境中

的其他模式已经具有了很大的相似性. 实际上相当

于 SIC 算法执行了几百甚至是几千个循环后的结

果.

图 1 　两种算法初始时刻模式的投影图

Fig. 1 　Projections of the patterns in two algorithms

　　经反复试验 ,MSIC 一般在经历 8 000～10 000

个循环后 ,三类就已完全分开. 而 SIC 算法给出的

最大循环次数为 60 000. 由于在蚂蚁个数和其他参

数基本相同的情况下 ,算法的运行时间主要取决于

循环次数 ,故 MSIC 算法的运行时间必然会大大缩

减. MSIC 算法的聚类结果如图 2 所示. 算法的平均

分类正确率为 90. 3 % ,这与文献 [ 8 ]中给出 SIC 算

法的 90 %相差不大 ,可见在分类效果基本相同的情

况下 ,MSIC 算法的运行效率有了很大提高.

图 2 　MSIC 算法的聚类结果

Fig. 2 　The clustering result s of MSIC algorithm

3 　MSIC算法在设备性能横向比较中
的应用

　　取文献[11 ]中某大厦中央空调的 43 个 6 维样

本数据 ,去除了文献中提到的 3 个离群点 ,共有 40

个数据. 6 个属性分别表示空调的送风温度、送风压

力、送回风温度差、送风机控制偏差、回风机控制偏

差和阀门控制偏差.

MSIC 算法的参数为 : cycle - number = 5 000 ,

ant - number = 3 , r = 2 , F(1) = 4. 0 , k = 0. 95 ,各模式

投影时主成分的处理同上. 经计算 ,前 2 个主成分保

留了原数据的 91. 46 %的信息.

由于各模式按主成分的处理值进行投影 ,故初

始投影时 ,有很多相似的模式就已经聚成一类. 图 3

所示为最终的聚类结果 ,除了第 16 个点 (图中箭头

所指)稍微偏离其所属的类别第 8 类外 ,其他各类的

聚类效果非常好. 40 个空调被分为 8 类 ,每类各 5

个 (图中有的模式的坐标发生重叠) . 这与文献 [ 10 ]

中的聚类结果完全一致. 这 8 个不同的类分别代表

了空调 8 种不同的故障模式.

图 3 　基于 MSIC 的空调性能聚类分析

Fig. 3 　The clustering analysis of air2condition

data based on MSIC
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　　由此可见 ,MSIC 算法可以根据数据的特点自

组织地得到聚类个数 ,这和其他需事先给定聚类个

数的算法 (如 K 均值聚类) 相比 ,具有很大的优越

性.

4 　结　语

在网络环境下 ,进行设备性能之间的横向比较

是实现智能维护的重要方法. 本文提出了一种基于

群体智能聚类的设备性能横向比较算法 ,实现了设

备性能的自组织聚类分析. 针对 SIC 算法运行效率

不高、参数选择缺乏指导等问题 ,提出了一种改进的

SIC 算法. 利用改进后的算法对某中央空调的数据

进行了分析 ,验证了算法的有效性. 本文只是对这种

基于群体智能的设备性能的聚类分析方法做了仿真

实现 ,今后将在设备的监控主机或网络数据服务器

上实现该算法方面做进一步的研究.
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