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基于最小最大核 K 均值聚类算法的水电机组 
振动故障诊断 
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摘要：基于聚类分析的故障诊断方法能够按照故障样本之间的相似性无监督地将同类故障聚为一簇，当前已成为

一类有效的故障诊断策略。为解决传统聚类算法受初始聚类中心的影响，易陷入局部最优解的问题，提出一种最

小最大核 K 均值聚类方法。该方法在聚类过程中为簇内方差赋以与其大小成正比的自动修正的权重，并引入核函

数技术以处理低维输入空间的线性不可分问题，大大提高了聚类的精确性。在标准数据上将所提方法与标准

K-means 及 K-means++比较，显示了所提算法的有效性和优越性。基于这一聚类方法提出了一种具有自学习能力

的故障诊断模型。将该诊断模型应用于水电机组振动故障诊断，实例验证了模型的可行性。 
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0 引言 

水电机组是水电能源生产过程中的核心设备，

水电机组的运行健康状况不仅关系到水电厂自身的

安全还直接关系到其互联电网的稳定性[1-2]。因此，  
 

基金项目：国家自然科学基金项目(51409095)；河南工业大

学高层次人才基金项目(2013BS059) 

对水电机组开展故障诊断研究具有十分重要的现实

意义与工程应用前景。 
当水电机组发生故障时，从相应部位采集到的

振动信号的内部特征也将发生变化。据报道，水电 
机组约有 80%的故障或事故都在振动信号中有所反

映[3]。通过采集并分析机组振动信号一直都是水电

机组故障诊断领域的热点研究问题[4-7]。这类故障诊

断方法可以被统称为基于信号处理的故障诊断方
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法，其实质是一类模式识别问题。诊断方法的成功

与否的关键问题之一在于探寻一种有效的故障推理

识别分类模型。 
不少学者将在机器学习领域应用较为成熟的人

工神经网络[8-11]和支持向量机[6,12-14]等方法引入到

水电机组振动故障诊断领域，取得了不错的诊断效

果。然而这类方法属于一种有监督的学习方法，在

诊断的学习阶段需要事先给定样本的类别标签。而

水电机组在运行中故障样本获取较为困难且故障机

理十分复杂，另外随着机组单机容量的增加，运行

环境的劣化以及机组材料的不断更新，难免会使水

电机组不断出现新的故障。显然，有监督的诊断模

型在处理这类问题时存在着一定的局限性。针对这

一问题，学者们将无监督的聚类算法应用在水电机

组振动故障诊断中来[15-17]。无监督的聚类算法能够

依据样本自身的属性自动地将属性相似的样本聚

类，在诊断的学习阶段无需事先知道样本的类别标

签，且可以将新发生的故障根据其属性重新聚类。

因此，从诊断方法的实用性角度来看更符合工程实

际。 
K 均值是一种最基本的聚类方法，然而其最大

的局限在于聚类结果很大程度上取决于初始聚类中

心的选取。一些基于 K 均值聚类方法的改进方法大

多没有真正意义上解决其局部最优解问题。为此，

本文介绍一种改进的K均值聚类方法——最小最大

K 均值聚类方法。在聚类过程中为每个簇内方差赋

予与之大小成正比的自动修正的权重，并引入核函

数技术将低维输入空间映射到高维线性可分性较强

的高维空间，大大提高了聚类效果。用国际标准数

据集对该方法进行测试，并将其应用在水电机组振

动故障诊断中，验证了该方法的有效性。 

1  最小最大 K 核均值聚类算法 

1.1  K 均值聚类 

将一个数据集 1={ }N d
i i i   R，x x 无监督地划分

到 M 个互无交集的簇 1{ }M
k kc 中，K 均值算法通过最

小化式(1)的各个簇的簇内方差之和并不断地更新

聚类中心直到满足终止条件来实现聚类。 
2
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本文将簇内方差定义为
2

1

N

k ik i k
i

v 


  x m ，

其与一般意义上的方差 '
kv 之间的关系为 '

k kv Nv ，N

为簇内样本个数。
1 1

( ) / )
N N

k ik i ik
i i
 

 

  m x 为第 k 个簇

的“质心”即聚类中心。 ik 是一个指示函数，如式

(2)所示，其表征了样本是否属于某个簇。 
1.2 最小最大 K 均值聚类算法 

标准K均值聚类算法以最小化所有簇的簇内方

差之和为目标，这种做法没有考虑各个簇的簇内方

差之间的大小关系。可能会出现某些簇的簇内方差

较大，而被另一些具有较小簇内方差的簇所抵消，

使得总体上看来各个簇的簇内方差之和仍然较小，

最终导致算法陷入局部最优解。图 1 示出了用 iris
数据集[18]前三个属性值为坐标画出的样本点的空

间分布，其中三个黑点代表一次不好的初始聚类中

心。这种情况下得到的聚类结果如图 2 所示，iris
数据集的实际类别中心如图 3 所示。可见，由于初

始聚类中心选取的不好，导致本来属于一类的样本

被聚为两类，而本来的两类被聚为一类。 

 

图 1 iris 数据集一次差的随机初始化的聚类中心 

Fig. 1 Bad initialization clustering centers for iris data 

 
图 2 iris 数据集在不好的初始聚类中心情况下的 

K 均值聚类结果 
Fig. 2 A poor K-means solution for iris data set 

under bad initialization 
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图 3 iris 数据集实际的类别中心 

Fig. 3 Actual class centers of iris data set 

基于上述考虑，应建立一种综合考虑各个簇之

间簇内方差值关系的聚类目标函数。文献[19]提出

通过最小化 K 个簇中的最大簇内方差值来进行聚

类，即最小化下述式(3)的 m 实现聚类，被称为最小

最大K均值聚类方法(The MinMax K-means clustering 
algorithm)。 

2
max 1 1 1

max max
N

k ik i kk M k M i
v 

    

 
   

 
 x m      (3) 

直接最小化式(3)的 m 的求解十分困难，为了能

够类似于传统K均值那样通过迭代的方式来完成聚

类，将式(3)松弛化为式(4)。 
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式中： kv 、 ik 的意义同式(1)和式(2)； kw 为各个簇

的簇内方差的权重；p 是 kw 的指数，是一个常量，

其控制着权重对不同簇方差差异的敏感性。p 值越

大则越敏感。 
综上，最小最大 K 均值算法可以描述为式(5)。 

 
1 1{ } { }

1

min max

s.t. 0, 1, 1

M M
k k k k

w
c w

M

k k
k

w w p


 



      
     (5) 

式(5)是一个非凸的约束优化问题，可以采用拉

格朗日乘子法求解，经过一系列的运算可以得到如

下的解。 
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在聚类过程中簇及其中心不断被更新，样本按

照式(7)不断地被划分到新的簇中。显然，随着权重

kw 的不断增加，只有非常接近聚类中心 km 的样本

才被划分到簇 k 中。即样本被划分到簇中心与其之

间的权重距离最近的那个簇中。聚类中心按照式(8)
更新。 
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由于0 1p  ，1/(1-p)>0，所以簇内方差 kv 越

大则其所对应的权重 kw 越大。也就是说，对于一个

给定的数据划分，最小最大 K 均值算法根据簇内方

差值的大小来相应的设置权重，方差值越大其对应

的权重越大。随着算法的迭代，簇及其中心不断更

新，新的样本按照其与簇中心的最近加权距离，即

式(7)，划分到最近的簇中。显然，具有较高权重的

簇，其中心距离该簇中的样本的加权距离也相应增

加。因此，具有较大簇内方差的簇将失去一部分距

离其中心较远的样本。同时，具有较小簇内方差的

簇，由于其权重也比较小，将得到一部分距离其中

心较近的样本，使得其簇内方差值增加。可见，整

个算法的迭代过程正是对拥有大方差的簇进行惩

罚，而对拥有小方差的簇进行补偿，从而使得各个

簇的簇内方差向差别减小的方向进行。 

根据式(8)，任意两个簇的权重之比为：
'
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，由于0 1p  ，随着

p 的增加，权重之比将变大，也就是说，不同的簇

之间的簇内方差的差异被强化。p 越大则不同簇的

权重差异越大。换句话说，p 值的大小控制了簇内

方差的差异被反映在权重上的程度。过大的 p 值将

导致方差大的簇被过度的惩罚，使得其中的样本被

过度的划分到其他簇，显然不合适。过小的 p 值，

比如 p=0，则使得权重都为 1，则算法变回了传统 K
均值算法。显然也是不合适的。本质上来讲，p 的

值控制了算法对大簇内方差的簇的容忍程度。p 值

应该设置的适中。经过分析，一般 p=0.5 会取得不

错的结果。 
为了增加算法的稳健性，在权重中设置了一个

记忆效应，如式(9)所示。 
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这里  控制着上次迭代得到的权值对当前权

值更新的影响。经过试验， =0.3 可以取得较好的

结果。 
最小最大 K 均值聚类算法的流程如图 4 所示。 

初始化：p=0.5，随机初始化

聚类中心，wk(0)=1/M，ß=0.3

依据式(7)将样本划分到距离其

加权距离最近的簇

依据式(8)更新样本聚类中心

依据式(9)更新权重

 

依据式(4)计算

完成聚类得到最优解         

是

否 ( ) ( 1)w wt t    

maxt t或

 

图 4 最小最大 K 均值聚类的算法流程 
Fig. 4 Flowchart of minmax K-means  

clustering algorithm 

算法开始时，随机初始化聚类中心。参数设置

p=0.5，  =0.3，初始权重 (0) 1/kw M 。将样本划

分到距离其最近的簇，更新聚类中心，更新权重直

到算法满足终止条件。终止条件中 是一个事先给

定的很小的正数，tmax是事先给定的最大迭代次数。 
1.3 引入核函数 

核函数可以将样本从一个线性不可分的低维输

入空间隐含地映射到线性可分性较强的高维特征空

间。因此，利用核函数可以改善聚类结果对样本分

布的依赖性，提高对线性不可分的样本的聚类效果。 
样本集 1={ }N d

i i i   R，x x 在非线性映射 的作

用下可以被映射到特征空间 H 中，对应样本变为：

1{ }N
i i （ ）x 。特征空间的点积可以用核函数来表示，

即 ( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x  。一般来讲，满足 Mercer

条件的函数都可以作为核函数。本文选用应用较为

广泛的高斯核函数，如式(10)所示。 
2

2( , ) exp( )
2

K



 
x y

x y           (10) 

引入高斯核函数后在特征空间中样本与簇中心

的距离变为 

2
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i k

i k i k
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i k
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 

   



 

  


x m

x m x m
x x x m m m

x m

   (11) 

将式(11)替换 1.2节中相应的样本与簇中心的距离

i kx m 即可得到最小最大核K均值聚类方法。 
1.4 数值试验 

本部分将最小最大K均值算法与标准K均值算

法以及 k-means++算法[20]相比较以验证算法的有效

性。 
k-means++算法的基本思想是在 i-1个聚类中心

(i=1, ···, k)确定的情况下，对所有样本点选取下一个

样本点加入初始点的集合，每个点被选取的概率正

比于它们的 D 值。D 值是每个点到距离它们最近的

初始点的距离的平方。k-means++算法经过对初始

聚类中心细化处理，使得其能够将初始聚类中心充

分地分布在整个样本空间，并且降低了 K 均值算法

的迭代次数。因此被认为是对 K 均值算法的大大改

进。为更有说服力地证明最小最大 K 均值算法的有

效性，本文将最小最大 K 均值聚类算法与

k-means++算法进行比较。 
试验采用 iris[18]、wine[18]、segment[21]和 pendigits[18]

数据集。这些数据集的基本信息在表 1 中列出。这

些数据集本身带有类别标签，试验时首先将其类别

标签去掉，分别应用 k-means、k-means++和本文的

最小最大 K 均值算法对各个数据集进行聚类。然后

比较各个算法的聚类召回率指标。召回率按照式

(12)计算。其中 Scorrect表示类别 i的实际的样本个数，

Scomoute 表示聚类到第 i 类的样本个数。全局召回率

按照各个类别的召回率的平均值来计算。试验结果

在表 2 中给出。 
表 1 数据集的基本信息 

Table 1 Basic information of data sets 

数据集 样本数目 特征数目 类别数目 
各类是否

对称 

iris 150 4 3 是 
wine 178 13 3 否 

segment 2 310 19 7 是 
pendigits 7 494 16 10 否 

correct compute

correct

Re( )
S S

i
S




          (12) 

由表 2可见，最小最大K均值算法在 iris、segment
和 pendigits数据集上的聚类效果均好于其他两种方

法，在wine数据集上与 k-means++算法的结果一样，

但都明显优于标准 k-means 算法。 
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表 2 不同方法的聚类全局召回率比较 

Table 2 Comparison of global recall rate for 
different algorithms 

数据集 
算法 

iris wine segment pendigits 

k-means 0.92 0.95 0.89 0.86 

k-means++ 0.95 0.96 0.92 0.89 

MinMax 0.96 0.96 0.93 0.90 

2  基于最小最大 K 均值聚类算法的水电机组

振动故障诊断 

2.1 水电机组的振动故障 

水力发电系统是一个复杂的非线性动力系统，

其故障多以振动的形式表现出来，机组振动可能是

电气、机械或水力中的一种或者几种相互耦合引起。

国内外已有不少研究者对水电机组的常见故障进行

了系统的分析。 
文献[22]从电气、机械和水力三个方面分析了影

响水电机组振动的因素。电气方面的因素主要包括：

发电机静态气隙不均匀、动态气隙不均匀、分数槽

产生的次谐波、定子铁芯冲片松动及铁芯瓢曲、不

对称三相负荷运行以及发电机出口突然短路等。机

械方面的因素主要包括：机组轴线不正或对中不良、

转动部分质量不平衡、机组支撑结构或者轴系刚度

不足、推力轴承制造或调整不良、导轴承缺陷或间

隙调整不当、轴密封调整不当等。水力方面的因素

主要有：叶道涡、卡门涡、尾水管涡带、小开度压

力脉动、水力自激振动及过渡过程中的不稳定现象

等。 
另外，根据水电机组的结构，可以将机组的常

见故障分为五大类[7]，包括导轴承故障、大轴故障、

推力轴承故障、发电机故障、过流部件故障等。每

一大类有更具体的分类。其中导轴承包括上导、下

导及水导 3 个轴承及其相应的支架；大轴包括发电

机轴、水轮机轴及联轴节，部分水轮机还在上述 2
轴之间安装 1 个中间轴；推力轴承包括推力头、瓦

块、弹性油箱及推力支架；发电机包括定子、转子

及相关结构；过流部件包括导水机构、转轮及尾水

管等。这些部位都有可能出现不同程度的故障，有

些还会相互影响。 
上述是一般意义上的水电机组振动故障的分

类。事实上，由于水电机组工作的特殊性，机组振

动是水、机、电共同作用的结果，机组故障可能出

现在不同的部件和部位。不同的结构，不同的工作

条件可能出现不同的新故障。因此，探求合适的无

监督的故障诊断方法对于有效识别机组故障尤其是

新型故障具有重要的意义。 
2.2 水电机组的最小最大核 K 均值聚类诊断模型 

用最小最大核K均值算法对已知故障样本进行

聚类，获得 M 个聚类中心矢量：(C1, C2, …, CM)。
设X是一个未知的待诊断样本，则样本X依据式(13)
被诊断为第 i 类故障。 
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即比较待诊断样本与各个聚类中心的欧式距

离，将样本划分到特征空间中距离其最近的聚类中

心所代表的类别中。更新聚类中心，进一步完善诊

断模型。如此，随着诊断工作的进展，诊断模型将

不断地被添加新的样本，即诊断模型不断地学习新

的“知识”，从而调整聚类中心，使得诊断模型不断

完善。 
2.3 工程应用实例 

本部分采用所提出的聚类诊断模型运用于两个

工程实例。 
2.3.1 实例 1 

大量故障实例表明：水电机组不同振动故障总

是对应着一定的频率成分。同时，不同的振动故障，

总会在水电机组的某个部位检测到超过允许值的振

动或摆度。本文以水电机组振动信号的频谱特征中

(0.4~0.5)x、1x、2x、3x、>3x 五个频段上的幅值分

量作为故障征兆属性(x 为转频)，按照文献[23]所提

供的训练样本完成诊断模型的学习，并用测试样本

对诊断模型的有效性进行评估，进行不平衡、不对

中及涡带偏心三种典型故障的诊断。表 3 和表 4 分

别示出训练样本和测试样本，所有样本都经过归一

化处理。 
表 3 振动频谱征兆域训练样本 

Table 3 Samples for training 

故障特征 
故障类型 

(0.4~0.5)x 1x 2x 3x >3x 

0.88 0.22 0.02 0.04 0.06 

0.90 0.20 0.05 0.02 0.02 

0.92 0.21 0.03 0.01 0.02 

F1 

涡带 

偏心 
0.85 0.25 0.06 0.02 0.01 

0.04 0.98 0.10 0.02 0.02 

0.02 1.00 0.08 0.03 0.01 

0.05 0.90 0.11 0.05 0.02 
F2 不平衡 

0.03 0.96 0.12 0.04 0.03 

0.02 0.41 0.43 0.34 0.15 

0.01 0.52 0.40 0.32 0.10 

0.01 0.40 0.47 0.35 0.18 
F3 不对中 

0.02 0.45 0.42 0.28 0.29 
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表 4 振动频谱征兆域测试样本 

Table 4 Samples for testing 
故障特征 

标号 
(0.4~0.5)x 1x 2x 3x >3x 

现场诊断结论 

1 0.82 0.28 0.05 0.04 0.03 涡带偏心 

2 0.02 0.91 0.08 0.01 0.02 不平衡 

3 0.01 0.48 0.48 0.36 0.20 不对中 

采用所提出的聚类算法对表 3 的训练样本进行

聚类，得到涡带偏心故障的聚类中心为：[0.8875, 
0.2200, 0.0400, 0.0225, 0.0275]；不平衡故障的聚类

中心为：[0.0350, 0.9600, 0.1025, 0.0350, 0.0200]；不

对中故障的聚类中心为：[0.0150, 0.4450, 0.4300, 
0.3225, 0.1800]。经过计算，表 4 中的样本 1、2、3
分别与涡带偏心故障类、不平衡故障类及不对中故

障类聚类中心最近。因此，分别被诊断为涡带偏心、

不平衡、不对中故障，与现场诊断结论一致。将测

试样本分别划归到各自的类别中，重新计算各类的

聚类中心矢量为：涡带偏心故障[0.8740, 0.2320, 
0.0420, 0.0260, 0.0280]，不平衡故障[0.0320, 0.9500, 
0.0980, 0.0300, 0.0200]和不对中故障[0.0140, 0.4520, 
0.4400, 0.3300, 0.1840]。 
2.3.2 实例 2 

某水电站轴流式机组发生了以下三种典型振动

故障：尾水管低频涡带(F1)、转轮叶片开口不均匀

(F2)和发电机极频振动故障(F3)。从该机组采集到若

干振动信号，依据文献[14]利用小波分析对这些振

动信号进行分解，得到的每层信号的能量按照重构

信号的顺序构成小波能量特征向量并归一化得到：

1 2 7[ , , , ]E E E T 。每类典型故障整理出 6 个故障

样本，如表 5 所示。 
每类选取前 5 个样本作为训练样本，最后一个

样本作为测试样本。采用本文所述的方法聚类得到

故障 F1、F2、F3 的聚类中心分别为：[0.7654, 0.0686, 
0.0010, 0.0138, 0.0588, 0.0740, 0.0184]，[0.0852, 
0.0925, 0.0052, 0.2063, 0.4060, 0.0723, 0.0264]和
[0.0547, 0.0707, 0.0010, 0.0140, 0.0585, 0.0735, 
0.7275]。最后，三个测试样本都被正确诊断出来。

将测试样本添加进其相应的故障类之后得到新的

F1、F2、F3 的聚类中心分别为：[0.7072, 0.0772, 
0.0013, 0.0215, 0.0792, 0.0868, 0.0270]，[0.0976, 
0.0979, 0.0050, 0.1854, 0.3983, 0.0924, 0.0325]和
[0.0698, 0.0812, 0.0014, 0.0232, 0.0828, 0.0890, 
0.6528]。 

由上述两个工程实例可见本文所提出的诊断模

型运算简单，具有较高的诊断率，在样本较少的情

况下能够高效诊断出水电机组的典型故障。 

表 5 小波能量特征表达的某水电机组故障样本 

Table 5 Fault samples of one HGU denoted 
 by wavelet energy features 

小波能量特征 故

障 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E7 

0.740 0.087 0.001 0.014 0.061 0.077 0.019 

0.753 0.077 0.001 0.014 0.060 0.076 0.019 

0.766 0.068 0.001 0.014 0.059 0.074 0.018 

0.778 0.059 0.001 0.014 0.058 0.072 0.018 

0.790 0.052 0.001 0.013 0.056 0.071 0.018 

 

 

F1  

0.416 0.120 0.003 0.060 0.181 0.151 0.070 

0.101 0.113 0.006 0.233 0.455 0.075 0.018 

0.095 0.103 0.006 0.239 0.466 0.073 0.018 

0.089 0.094 0.006 0.245 0.476 0.072 0.018 

0.084 0.086 0.006 0.251 0.485 0.070 0.017 

0.080 0.078 0.006 0.256 0.494 0.068 0.017 

 

 

F2  

0.172 0.130 0.004 0.060 0.352 0.213 0.069 

0.068 0.091 0.001 0.015 0.061 0.077 0.686 

0.062 0.081 0.001 0.014 0.060 0.076 0.0706 

0.056 0.072 0.001 0.014 0.059 0.074 0.724 

0.050 0.064 0.001 0.014 0.058 0.072 0.742 

0.045 0.056 0.001 0.013 0.056 0.071 0.758 

 

 

F3 

0.130 0.123 0.003 0.060 0.180 0.151 0.354 

3  结论 

考虑到标准K均值聚类方法受初始聚类中心影

响而易于陷入局部最优解的问题，本文提出一种基

于最小最大核K均值聚类方法的水电机组故障诊断

模型。相比标准 K 均值聚类方法，最小最大核 K 均

值聚类方法考虑了各个簇之间的簇内方差的大小关

系，通过为各个簇的簇内方差赋以与之成正比的权

重，绕开了常规K均值聚类算法的局部最优解问题。

同时引入核函数技术以提高对线性不可分的样本的

聚类效果。在标准测试数据集上将所提聚类方法与

标准 k-means 和 k-means++方法比较，验证了所提

方法的有效性与优越性。基于所提方法构建了水电

机组振动故障诊断模型，通过诊断实例的验证，证

明该模型能够诊断出水电机组的典型故障。 
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