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密度偏差抽样算法的设备样本点选择

陈双ꎬ伍铁军

(南京航空航天大学 机电学院ꎬ江苏 南京 ２１００１６)

摘　 要:针对数据驱动设备故障诊断进行直接计算需要消耗大量时间和空间资源的问题ꎬ提出基于可变网格和 ＦＣＭ 密

度偏差抽样的设备典型样本点选择方法ꎮ 按可变网格划分的方式将数据集划分为若干个大小不同的网格ꎬ根据各网格

单元内数据点的抽样概率计算出每个网格内的期望样本数ꎬ在网格内部进行 ＦＣＭ 聚类得到目标样本点个数ꎮ 实验结果

表明:该算法不仅能够保证原始数据集的完整性ꎬ还能保持在样本数据集上有相对精确的聚类效果ꎬ为后续设备运行工

况的识别奠定了基础ꎮ
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０　 引言

面对海量和高维的设备运行数据ꎬ如果直接

聚类分析来获取其运行状态ꎬ会使得运行的效率

与聚类的质量均无法得到较好的保证ꎬ且会有运

行时间过长ꎬ甚至内存溢出导致无法计算的问

题[１]ꎮ 由于传感器数据采集误差和设备负荷切换

等多种因素[２]ꎬ使得历史数据中元素并非全部有

用ꎬ这种数据不适宜于设备典型工况的建模ꎮ
随机抽样(ｓｉｍｐｌｅ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＳＲＳ)是一

种常用的数据规模约简方法ꎬ它以相同的概率对

每个数据进行抽取ꎬ具有非常高效的执行效率ꎮ
然而ꎬ该抽样方法存在较强的随机性ꎬ其稳定性相

对较差ꎬ在数据集分布偏差较大的情况下ꎬＳＲＳ 方

法可能会丢失一些小类别[３]ꎮ 为了解决这个问

题ꎬ提出了基于密度的抽样方法即密度偏差抽样

(ｄｅｎｓｉｔｙ ｂｉａｓｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＤＢＳ) [４]ꎮ 该方法让每个

原始数据点被抽样的概率取决于所在区域的局部

密度ꎬ并根据数据分布情况来生成样本ꎮ 在设备

工况挖掘聚类分析中ꎬＤＢＳ 方法能够有效保证样

本数据集的完整性和倾斜性ꎬ避免原始数据集类

别的丢失ꎮ 因此ꎬ该算法能够覆盖设备在正常工

况下的全部数据分布情况ꎬ显著提升样本选择的

质量ꎬ适用于海量工业设备数据的分析ꎮ
现有的 ＤＢＳ 算法有基于固定网格划分的

ＤＢＳ 算法ꎬ如 Ｇ＿ＤＢＳ 算法[５]ꎮ 但在高维空间中ꎬ
此方法面对分布不均匀的数据集会产生大量的空

网格ꎬ这些无用的计算导致其可用性大大降低ꎬ且
数据集的固定划分往往会忽略数据在各个维度上

的分布ꎬ导致算法的执行性能不佳ꎮ 不同于固定

网格划分方法ꎬ基于可变网格划分的 ＤＢＳ 算法即

ＶＧ＿ＤＢＳ 算法[６]ꎬ其根据相邻数据区间段的密度

相似性来合并网格ꎬ可以减少网格划分的数量ꎬ得
到的网格也更能代表原始数据的分布特征[７]ꎮ 但

是由于合并后的网格单元变大ꎬ在网格内部继续

使用随机抽样会导致样本选择的典型性不高ꎮ
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针对以上问题ꎬ本文提出了基于可变网格和

ＦＣＭ[８] 密度偏差抽样算法的设备样本点选择方

法ꎮ 该方法先用可变网格划分将原始数据集划分成

大小不同的网格ꎬ接着在网格内部执行 ＦＣＭ 聚类算

法来实现抽样ꎬ能够有效得到全工况样本数据集ꎬ显
著提高后续设备典型工况挖掘的聚类精度ꎮ

１　 基本抽样方法

１.１　 模糊 Ｃ 均值聚类算法

模糊 Ｃ 均值(ｆｕｚｚｙ Ｃ－ｍｅａｎｓꎬＦＣＭ)聚类算法

是一种简单的迭代型无监督分类算法ꎬ即将给定

的数据集分成 ｃ 个类ꎮ 同时ꎬＦＣＭ 也可以看作是

一种典型样本点提取的方法ꎬ其中类心被视为最

具代表性的点ꎮ 虽然能保证点具有较高的代表

性ꎬ但也导致抽样很难提取到密度小区域的数据

点ꎮ 然而ꎬ对设备运行数据来说ꎬ样本空间中密度

小的区域并非一定是噪声区域ꎬ有可能是出现比

较少的正常运行工况或者是运行状态的过渡区

域ꎮ 这种情况下所选的样本点用于状态监测时ꎬ
边缘点将触发报警ꎮ 而边缘点也是正常工况下的

样本点ꎬ不应引起预警ꎮ 此外ꎬＦＣＭ 算法的类簇

数 ｃ 需要人为指定ꎬ但设备的真实历史数据集中

没有反映类分布情况的先验知识ꎮ

１.２　 可变网格划分方法

首先利用快速排序法将原始数据集的每个维

度等深划分成 ｋ 个区间段ꎬ然后对密度相似的相

邻区间段执行合并操作ꎬ最后对数据集的每一维

均执行以上操作[９]ꎮ 这样构建的网格空间中网格

数量减少致使计算量降低ꎬ消耗的总时间也变短ꎬ
适用于大规模数据集的抽样ꎮ

但上述过程只考虑了相邻区间的密度分布ꎬ
这样可能会出现数据两端的密度分布差别较大

时ꎬ整维数据合并成一个区间的情况[１０]ꎬ说明合

并区间还应该考虑数据的整体特征ꎮ 可以在合并

区间时进行改进ꎮ
初步合并密度相似的相邻区间ꎬ得到新的区

间长度 Ｉ
－

ｉｊ ꎬ用式(１)重新计算相邻区间段 Ｉ
－

ｉｊ 和

Ｉｉ( ｊ＋１) 的密度相似性值ε
－

ｒｉꎮ

　 ε
－

ｒｉ ＝

１
ｈ

Ｉ
－

ｉｊ / Ｉｉ( ｊ＋１) ꎬ　 １
ｈ

Ｉ
－

ｉｊ ≤ Ｉｉ( ｊ＋１)

Ｉｉ( ｊ＋１) / １
ｈ

Ｉ
－

ｉｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 １

ｈ
Ｉ
－

ｉｊ > Ｉｉ( ｊ＋１)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１)

式中 ｈ 为初步合并的区间个数ꎮ 若此时的密度相

似性值大于设定阈值ꎬ正式合并相邻区间ꎬ并计算

相应的区间密度和密度相似性ꎬ反之则不执行合

并操作ꎮ 如此重复下去ꎬ直至比较完该维所有的

区间段ꎮ 对每个维度都执行类似操作ꎬ就可以得

到利用可变网格划分的数据网格空间ꎮ

２　 改进密度偏差抽样算法

通过统计每个网格内所含数据点的数量ꎬ来
衡量利用可变网格划分构建网格空间的密度ꎮ 不

同网格中数据点抽样概率的偏差取决于各网格内

样本数的偏差ꎮ
设第 ｍ 个网格 Ｇｍ的密度为 ｎｍꎬ同一个网格

内数据点被抽样的概率相等ꎬ则该单元格各样本

点的抽样概率 ｆｍ(ｎｍ)为

ｆｍ(ｎｍ)＝
ａ
ｎｅ
ｍ

ꎬ　 ｅ∈[０ꎬ１] (２)

式中:ｍ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＧꎬＧ 为网格总数ꎻｅ 为常量ꎬ位于

０~１之间ꎬ来控制不同网格内的偏差抽样概率ꎮ 当

ｅ＝０时ꎬ各网格单元的抽样概率函数相同ꎻ当 ｅ＝１ 时ꎬ
将在每个网格中提取数量相同的数据点ꎮ

给定的样本量 ｎ 是每个网格单元中所抽取样

本的总和ꎬ即

ｎ ＝ ∑
Ｇ

ｍ ＝ １
ｎｍ ｆｍ(ｎｍ) (３)

将式(２)代入式(３)中ꎬ可得

ａ ＝ ｎ

∑
Ｇ

ｍ ＝ １
ｎ１－ｅ
ｍ

(４)

再将式(４)计算获得的 ａ 代入式(２)中ꎬ可得

各网格单元内数据点的抽样概率ꎮ

ｆｍ(ｎｍ) ＝ ｎ

ｎｅ
ｍ∑

Ｇ

ｍ ＝ １
ｎ１－ｅ
ｍ

(５)

式(５)是一个减函数ꎬ如果网格中的数据增

加ꎬ则抽样的概率就相应减小ꎮ 通过使用可变网

格 ＤＢＳ 的抽样方法ꎬ可以实现对数据集的密度偏

差抽样ꎮ 该方法在抽样时考虑了数据点所处区域

的密度情况ꎬ将密度集中区域的数据抽取概率降

低ꎬ而稀疏区域的数据抽取概率增加ꎮ
然而ꎬ在网格内部随机抽样ꎬ可能会出现覆盖不

完整的样本集ꎮ 为此ꎬ可以在获得各网格抽样概率

后ꎬ进一步计算每个网格内预期的样本数量ｃ
~
ꎮ

ｃ
~ ＝ｎｍ􀅰ｆｍ(ｎｍ)＝ ｎｍ

ａ
ｎｅ
ｍ

＝
ｎｍｎ

ｎｅ
ｍ∑

Ｇ

ｍ ＝ １
ｎ１－ｅ
ｍ

＝ ｎ
ｎ１－ｅ
ｍ

∑
Ｇ

ｍ ＝ １
ｎ１－ｅ
ｍ

(６)
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通过在每个网格内进行 ＦＣＭ 聚类ꎬ并选择距

离聚类中心最近的数据作为样本ꎬ可以避免 ＦＣＭ

算法中参数ｃ
~
的指定ꎬ显著降低计算量ꎮ 结合 ＦＣＭ

算法还可以克服基于可变网格 ＤＢＳ 算法的随机

性ꎬ使选取的样本点有较高的代表性ꎮ 与原 ＦＣＭ
算法的抽样结果相比ꎬ能够获取到稀疏区域的样

本点ꎬ让覆盖的区域更加全面ꎬ更加符合基于设备

历史运行数据抽样的要求ꎮ
基于可变网格和 ＦＣＭ 的密度偏差抽样算法

的步骤如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 可变网格和 ＦＣＭ 密度偏差抽样算法流程

３　 实验论证

为验证本文所提的抽样算法在设备典型样本

点选择方面的可行性ꎬ实验采用 ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ
分别对本文算法、Ｇ＿ＤＢＳ 算法和 ＳＲＳ 算法在样本

质量和执行时间方面进行对比分析ꎮ 实验选用 ５
组标准的 ＵＣＩ 数据集ꎬ详细信息如表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验数据集

数据集 实例数 维数 类簇数
最大类
数据量

最小类
数据量

Ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ ５ ４７３ １０ ５ ４ ９１３ ２８

Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ １０ ９９２ １６ １０ １ １４４ １ ０５５

Ｓｈｕｔｔｌｅ ５８ ０００ ９ ７ ５ ５８１ １ ０１７

ＬＤＰＲ １６４ ８６０ ５ １１ ４５ ５８７ １ ３８１

Ｃｅｎｓｕｓ－Ｉｎｃｏｍｅ ２９９ ２８６ １３ ２ ２８０ ７１７ １８ ５６９

３.１　 参数选择

１)参数值 ｋ 的设置ꎮ 由于处理的是设备大规

模分布不均匀的数据集ꎬ可以假设网格总数与数

据量呈线性关系ꎬ即 ｋｐ个网格内包含 Ｎ 条记录ꎬ
因此 ｋ 的值可表示为

ｋ＝「 ｐ Ｎ ⌉ (７)
式中:半开「⌉符号表示向上取整ꎻｐ 表示数据集的

维度ꎻＮ 表示样本个数ꎮ 得到的网格单元总数将

不大于由固定网格划分得到的 ｋｐ个网格数ꎮ
２)参数值 ｅ 的设置ꎮ ｅ 是一个控制全局密度

偏差抽样的参数ꎬ可以根据每一维上密度相似性

的偏差值来衡量该维数据的偏差程度ꎬ再用整体

的密度相异性平均值作为 ｅ 的值ꎬ如式(８)所示ꎮ

ｅ＝ １
ｐ ∑

ｐ

ｉ ＝ １

１
ｇ－１

∑
ｇ－１

ｒ ＝ １
(１－εｒｉ)é

ë
êê

ù

û
úú (８)

式中:ｇ 表示每个维度被等深划分的区间数ꎻεｒｉ表

示相邻区间段的密度相似性ꎮ

３.２　 样本质量分析

样本质量包括样本完整性和样本正确性两个方

面ꎮ 样本完整性是指样本数据集中所包含的聚类个

数是否与原始数据集一致ꎬ而样本正确性则衡量了

在样本数据集上进行聚类分析的结果是否准确ꎮ
１)样本完整性对比分析

实验选择两个分布不均匀的数据集 Ｐａｇｅ －
ｂｌｏｃｋｓ 和 Ｓｈｕｔｔｌｅꎮ 为保证参数 ｋ 的值一致ꎬ在不

同比例下对原样本进行抽样ꎮ 记录抽样数据集中

所含的聚类个数ꎬ如表 ２、表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 Ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ 数据集实验结果

比例 / ％ 类别数 本文算法 Ｇ＿ＤＢＳ ＳＲＳ

０.５ ５ ４ ４ ４

１.０ ５ ５ ５ ４

５.０ ５ ５ ５ ４

１０.０ ５ ５ ５ ５

１５.０ ５ ５ ５ ５

表 ３　 Ｓｈｕｔｔｌｅ 数据集实验结果

比例 / ％ 类别数 本文算法 Ｇ＿ＤＢＳ ＳＲＳ

０.５ ７ ６ ５ ５

１.０ ７ ７ ７ ４

５.０ ７ ７ ７ ６

１０.０ ７ ７ ７ ６

１５.０ ７ ７ ７ ７

　 　 由表 ２、表 ３ 可以看出ꎬ对于数据集 Ｓｈｕｔｔｌｅ 和

􀅰９５􀅰



􀅰机械制造􀅰 陈双ꎬ等􀅰密度偏差抽样算法的设备样本点选择

Ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓꎬ本文算法或 Ｇ＿ＤＢＳ 算法在抽样比例

为１.０％就可保证不丢失类ꎬ而 ＳＲＳ 算法需要分别

采用 １０.０％和 １５.０％的抽样比例才能保证样本完

整性ꎬ相对来说 ＳＲＳ 算法识别样本类别的能力

较弱ꎮ
因此ꎬ相对于 ＳＲＳ 算法ꎬ本文算法在较低抽

样比例下就可以保证样本的完备ꎮ 相对 Ｇ＿ＤＢＳ
算法ꎬ本文算法虽然减少了网格单元总数ꎬ但在抽

样时并没有丢失类ꎬ依旧保证了原始数据集的分

布特征ꎬ在数据分布不均匀且抽样比例较小时ꎬ识
别类的能力较高ꎬ适用于复杂工业生产设备的数

据抽样ꎮ

２)样本正确性对比分析

本组实验中采用密度峰值聚类(ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＤＰＣ)算法[１１] 对各样本数据集进行聚

类ꎮ 为确保实验的客观性ꎬ关于 ＤＰＣ 算法的各项

参数和用于抽样的 ｋ 值同样保持一致ꎬ并用被正

确聚类的数据点个数与样本量的比值来衡量聚类

的正确性ꎮ 对以上 ５ 个 ＵＣＩ 数据集的实验结果分

别进行对比分析ꎬ抽样比例依次为 １０％、１％、５％、
１０％和 ０.１％ꎮ 图 ２ 依次给出了各个算法在各自

数据集上以相同的抽样比例执行 ５ 次的实验结

果ꎮ 表 ４ 给出了各算法实验正确率的平均值ꎬ其
中加粗为同一组中相对较好的实验结果ꎮ
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图 ２　 各算法在各数据集上的实验结果

表 ４　 样本正确性实验结果 单位:％　

数据集 本文算法 Ｇ＿ＤＢＳ ＳＲＳ

Ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ ９７.５７ ９２.７９ ９３.０７

Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ ９７.７５ ９８.９９ ９２.８８

Ｓｈｕｔｔｌｅ ９５.９２ ９３.５２ ９１.８９

ＬＤＰＲ ９８.９３ ９７.７４ ９７.４２

Ｃｅｎｓｕｓ－Ｉｎｃｏｍｅ ９９.５４ ９８.９８ ９８.３３

　 　 由图 ２ 和表 ４ 可得出以下结论:对于 Ｃｅｎｓｕｓ－
Ｉｎｃｏｍｅ、Ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ、ＬＤＰＲ 等分布不均匀的数据

集ꎬ采用本文算法所得数据集的正确性要高于其

它两种算法的结果ꎮ
对于分布较为均匀的数据集 Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓꎬ本文

算法聚类的正确率虽然高于 ＳＲＳ 算法ꎬ但低于

Ｇ＿ＤＢＳ算法所获的样本数据集ꎬ这表明本文算法

在均匀分布的数据集上执行抽样时ꎬ样本正确性

会受一定影响ꎮ 但实际上ꎬ设备的正常运行数据

点往往集中在多维空间的某个特定区域ꎬ即设备

的一个典型工况ꎮ 该局部区域的密度较高ꎬ其他

区域的密度较低ꎬ样本分布是不均匀的ꎬ所以本文

算法适合于工业设备的实际数据抽样ꎮ
相较于 Ｇ＿ＤＢＳ 算法ꎬ本文算法在减少网格单

元数目的前提下ꎬ仍有效保证了样本的正确性ꎮ
在抽样比例相同时ꎬ本文算法相对于 ＳＲＳ 算法既

能保证样本数据集的完备ꎬ又能有较高的样本聚

类正确率ꎮ 这都说明了本文算法在工业设备的海

量数据抽样中具有较大的实用性ꎮ
３.３　 执行时间对比分析

继续按照 ３.２ 节介绍的实验方法ꎬ并分别记

录抽样时间和样本数据集的聚类时间ꎬ最终各算

法所对应的实验时间平均值如表 ５ 所示ꎮ
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表 ５　 各数据集的执行时间 单位:ｓ　

数据集
本文算法 Ｇ＿ＤＢＳ 算法 ＳＲＳ 算法

抽样 聚类 总时间 抽样 聚类 总时间 抽样 聚类 总时间

Ｐａｇｅ－ｂｌｏｃｋｓ １１.５７ ７.２６ １８.８３ ９.６４ ７.１７ １６.８１ ０.０１３ ８.１９ ８.２０

Ｐｅｎｄｉｇｉｔｓ ８３.９５ ２９.７５ １１３.７０ ８７.２９ ２６.０９ １１３.３８ ０.０３４ ２４.１０ ２４.１３

Ｓｈｕｔｔｌｅ ３１.１６ ７３.９２ １０５.０８ ４８.６２ ４１.２７ ８９.８９ ０.０７０ ５５.３０ ５５.３７

ＬＤＰＲ ７９.３３ ５６１.３０ ６４０.３５ ７６７.８８ ５６６.０３ １ ３３３.９０ ０.０８６ ６７１.００ ６７１.０９

Ｃｅｎｓｕｓ－Ｉｎｃｏｍｅ ２２８.６０ ８８５.３０ １ １１３.９０ １ ００７.５０ ９５３.３４ １ ３６０.８０ ０.０９７ １ ００６.００ １ ００６.１０

　 　 ＳＲＳ 算法的抽样时间无明显变化ꎬ始终保持

较低的水平ꎮ 本文算法的抽样时间随着原始数据

集的规模和维度增大而增加ꎬ但其变化幅度相对

于 Ｇ＿ＤＢＳ 算法较为稳定ꎬ适用于海量、高维数据

的抽样ꎮ 在聚类时间方面ꎬ本文算法、ＳＲＳ 算法和

Ｇ＿ＤＢＳ 算法所对应的聚类时间均随着原始数据

集规模的增大而增加ꎬ但相比较而言ꎬ本文算法在

高维和数据量大时的聚类时间较短且上升趋势较

为缓慢ꎮ 在总时间方面ꎬＳＲＳ 算法在样本较少时

进行操作的总时间最短ꎮ 随着样本数据量和维度

变大ꎬ本文算法所消耗的总时间小于 Ｇ＿ＤＢＳ 算法

和 ＳＲＳ 算法且增加幅度相对平稳ꎮ 同时考虑到

样本完整性与正确性方面ꎬ本文算法相比 Ｇ＿ＤＢＳ
算法和 ＳＲＳ 算法ꎬ在针对海量和高维分布不均匀

的设备数据抽样中均具有一定优势ꎬ充分展现其

可行性ꎬ满足实际设备运行数据建模的需要ꎮ

４　 结语

本文提出了基于可变网格和 ＦＣＭ 密度偏差抽

样的设备典型样本点选择方法ꎮ 根据实验结果ꎬ该
算法在增强数据约简效果的同时能够确保样本集

的完整性ꎬ可以深入到样本密度较低的区域ꎬ从而

获取全面的工况数据集ꎮ 此外ꎬ该方法在减少网格

单元数目的前提下ꎬ依旧有效保证了样本抽样的质

量和聚类的精度ꎮ 尽管样本选择过程的时间消耗

依旧较大ꎬ但降低了后续设备工况挖掘过程的内存

开销ꎬ且设备典型工况的挖掘过程是非实时的ꎬ使
本文算法在实际工程应用中可以接受ꎮ
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