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摘 要：转辙机在工业应用中存在的大量异常数据， 对其健康状态的预测造成了严重影响。传统的基于局

部密度的局部异常因子算法（Local Outlierness Factor， LOF）适用于单簇数据环境， 在多簇数据环境中容易

将处于簇边缘的正常点判为异常点。针对这一缺陷， 以铁路道岔转辙机为研究对象， 选择 5 000条转辙机从

启动到接通的油压数据进行分析， 通过引入反向 k-近邻改进LOF算法， 提出了一种新的基于密度的影响域

异常检测算法（Influenced Outlierness， INFLO）。根据影响域离群因子的分布情况设定阈值， 依据不同的 k
值在阈值下的异常点个数来量化并识别异常点， 与传统的四分位数、 KNN和LOF算法相比， 识别的异常点

个数由 8. 92% 提高到了 10. 6%。最后， 设计了长短期记忆（Long Short-Term Memory ， LSTM）网络模型， 
将剔除异常点后的数据点输入到网络中， 与上述方法和原始数据进行对比实验来验证所提出的数据清洗方

法的有效性。结果显示改进后新方法的RMSE曲线与原始数据的RMSE曲线更接近， 有更好的预测效果。

所提出的新方法能较好地清除转辙机油压数据集的异常值， 进而提高故障检测和数据预测的性能， 同时该方

法对异常数据的清除效果优于其他方法。
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Abstract： There are a large number of abnormal data in switch machines in industrial practice， which seri⁃
ously affects the health status prediction of switch machines.  The traditional Local Outlier Factor（LOF） 
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algorithm based on local density is suitable for single cluster data environments.  However， in multi-
cluster environments， it tends to misclassify normal points at the cluster boundaries as outliers.  In 
response to this deficiency， a study was conducted on railway switch machines， selecting 5 000 oil pres⁃
sure data from start-up to connection for analysis， and a new density based influenced outlierness algo⁃
rithm （INFLO） was proposed by introducing reverse k-nearest neighbor to improve the LOF algorithm.  
A threshold was set based on the distribution of INFLO， and the number of outliers at the threshold was 
quantified and identified according to different k values.  The number of outliers identified was increased 
from 8. 92% to 10. 6% compared with traditional Quartile， KNN， and LOF algorithms.  Finally， a Long 
Short-Term Memory （LSTM） network model was designed to input the data after removing outliers into 
the network.  Comparative experiments were conducted with the above methods and the original data to 
verify the effectiveness of the proposed data cleaning method.  The results show that the RMSE curve of 
the improved method is closer to that of the original data， indicating better prediction performance.  The 
proposed new method can better eliminate outliers in the oil pressure dataset of the switch machine， and 
improve the performance of fault detection and data prediction， indicating that this method has a better 
effect on clearing outlier data than other methods.
Key words： INFLO； switch machine； data cleaning； anomaly detection； LSTM

0　引　言

随着社会的持续发展， 工业数据质量的研究

日益成为关注焦点， 数据清洗算法的研究愈加重

要。转辙机是铁路道岔系统中的核心设备， 负责

在列车行驶过程中将铁路轨道按需转换， 以确保

列车安全高效地完成行驶任务。转辙机需要在各

种气候和自然条件下运行， 面对复杂的运输环境

和高频率的使用压力， 保障转辙机设备的健康状

态和高效稳定的运行对于铁路运输系统的安全和

可靠性具有不可替代的重要意义。

转辙机运行数据的采集、 分析和管理对于确

保列车安全和运行效率至关重要。这些数据不仅

包括转辙机的位置、 状态和操作记录， 还涉及到

各种环境条件下的运行参数和异常事件记录。多

数学者通常将转辙机的研究的重点放在故障诊断

和寿命预测上， 忽略了高质量数据在数据挖掘工

作中的关键性作用。高质量的数据清洗不仅有助

于减少异常数据的影响， 还能提升模型的准确性

和稳定性， 从而在实际应用中取得更好的效果。

因此， 重视数据清洗工作并采用先进的数据质量

管理技术是至关重要的。随着大数据和人工智能

技术的迅速发展， 数据清洗的研究与实践也在不

断深化和演进。目前的研究重点包括但不限于： 
开发高效的自动化清洗算法， 识别和处理脏数

据、 缺失数据以及异常数据； 优化数据清洗流程， 

提高数据清洗的准确性和效率。这些改进研究不

仅提升了数据质量， 还为数据驱动决策、 机器学

习和预测建模等应用的可靠性和实用性奠定了坚

实的基础。近年来出现了多种数据异常检测的方

法和算法， 其中常见的数据清洗方法有基于统计

的方法、 基于机器学习的聚类法、 基于距离的方

法、 近邻排序算法、 四分位数算法以及孤立森林

（IF）和深度学习法。

杨茂等［1］建立了类似于正态分布的 3σ准则模

型来对光伏功率的数据进行异常检测。孙建树

等［2］利用 ARIMA-SVR时间序列算法对水文数据

进行了异常检测， 检测性能良好但适用性差。徐

凯等［3］利用粗泛化箱型图法对桥梁监测数据进行

了异常值识别及剔除， 提高了计算效率且适用于

大多数的数据分布。许璟琳等［4］利用 k 近邻算法

对医院的用电能耗进行了检测， 杨霞等［5］利用高

斯混合模型提取了电力大数据异常值的特征， 
Wang等［6］选用局部离群因子算法对异常值进行了

识别， 贺潇瑞［7］利用孤立森林算法对随机子空间

技术提取的小干扰稳定特征参数结果进行了异常

值检测， 这些算法均具有高准确率和高效率性， 
但是检测精度低。邹春龙等［8］利用改进的 K-
means 聚类定心算法来剔除曲轴轴颈数据的噪声

点， 王婧怡等［9］基于KNN模型提出了一种高效的

计算不完备数据夏普利值数据清洗的算法， Zhang
等［10］提出了一种基于权重的离群点检测算法， 并
得出在低维条件下检测效果优于局部离群因子的
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结论。张忠平等［11］提出了一种基于映射距离比离

群因子的离群点检测算法来对人工数据集进行异

常检测， 检测能力和稳定性高于其他算法， 并且

与传统的检测模型相比具有更高的检测精度。还

有研究者将多种方法结合来进行数据清洗， 如： 
Morrison 等［12］提出了变点群法与四分位数算法相

结合的离群点清洗模型， Lin等［13］使用了孤立森林

和网络结合的方法来识别并删除 SCADA 数据中

的异常值， 黄灶荣等［14］使用基于BlazePose和随机

森林的算法对人体步态进行异常检测， 陈泓铭

等［15］基于优化生成对抗模型对高温环境下的涡轮

发动机转子系统不平衡进行异常检测。

基于机器学习的聚类法、 基于距离的方法、 
四分位数算法以及孤立森林都是把数据的异常值

简单定义为离群点， 对与正常值差异不大的异常

数据检测时性能会下降。吴磊等［16］的研究表明， 
长短记忆网络具有良好的预测性能。周楝淞等［17］

基于长短时记忆神经网络， 在时间维度的基础上

利用N-gram算法增加数据的信息维度， 以此减小

不同进程类型的特征差异， 表现出较好的检测效

果。刘云朋等［18］提出了一种基于深度学习与遗传

算法相融合的监测算法来对光纤网络数据进行异

常检测， 在精度、 稳定性及时效性方面都有很大

提高。随着大数据时代深度学习的广泛应用， 越
来越多的学者将数据清洗的研究重点转到深度学

习上来。

LOF 算法仅适用于单簇数据分布环境， 对多

簇数据进行判定时容易出现错误。针对这个缺

陷， 本文提出了一种基于局部密度的异常点检测

算法 INFLO， 引入反向 k-近邻对象， 在计算 k-近
邻的同时也计算了反向 k-近邻， 由此计算出来的

影响域离群因子可以高效地检测出局部异常点。

1　转辙机油压数据特性分析

在一定的环境下， 油压的大小能反映出转辙

机输出作用力的变化。根据转辙机正常工作状态

下的油压数据， 使用 Pycharm 软件绘制出转辙机

正常理想工作状态的油压曲线图如图 1 所示。

曲线中的不同峰值和转换时间反映了转辙机

工作过程中的 5 个阶段（启动和解锁阶段（0~
2. 90 s）、 转换阶段（2. 90~8. 25 s）、 锁闭阶段

（8. 25~10. 65 s）、 电路接通阶段）。

2　基于密度的数据清洗算法

2. 1　LOF算法

LOF算法是由Breunig等［19］提出的一种用于异

常检测的非监督学习方法， 它可以通过计算每个数

据点的局部离群因子来确定数据集中的异常值。具

体如下：

定义 1 k-近邻（k-Nearest Neighbors， kNN）： 
对于数据集中的每个数据点 p， 根据选定的距离度

量方式， 找到与 p 距离最近的 k 个数据点， 这 k 个
数据点即为 p的 k近邻。

定义 2 可达距离（Reachability Distance）： 用
于评估一个数据点相对于另一个数据点的邻域密

度。点 p到 o的可达距离等于 p到其 k个最近邻距

离与 p到o直接距离之间的最大值。

reach - distancek( p， o ) =
max ( k - distance (o )， d ( p， o ) )。 （1）

定义 3 局部可达密度（Local Reachability Den⁃
sity， LRD）： 点 p的局部可达密度为其 k-距离邻域中

所有点相对于点 p的可达距离的平均值的倒数。

lrdk( p ) =
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
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ø

÷

÷
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÷

÷
∑

o ∈ N ( )p，k

reach - distancek( )p，o

|| N ( )p，k

-1

，（2）

式中： ∑
o ∈ N ( )p，k

reach -distancek( p，o )为点 p 的 k-距

离邻域中所有点相对于点 p的可达距离。
定义 4 局部异常因子（Local Outlier Factor， 

LOF）： 点p的局部离群因子为点p邻域内其他点的

局部可达密度的均值与点p的局部可达密度的比值。

lofk( p ) =
∑

o ∈ N ( )p，k

lrdk( )o
lrdk( )p

| ( )p，k |
， （3）

图 1　正常理想工作状态的油压曲线

Fig. 1　Oil pressure curve in normal working condition
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式中： ∑
o ∈ N ( )p，k

lrdk( )o
lrdk( )p

为点 p 的邻域内其他点的局

部可达密度与点 p的局部可达密度的比值的和。

通过计算可以得到数据集中每个点的 lof值。

lof值越大， 表示该点相对于其邻域的离群程度越

高， 从而更有可能是离群点。

然而使用LOF算法进行异常检测时， 一个常见

的问题是在存在密度聚集的数据集中， 边界上的正

常数据点可能被错误地标记为异常［20］。这是因为LOF
算法仅考虑了数据点的 k近邻， 而没有考虑反向k⁃近
邻。这就导致了一个局限性， 即当数据点分布存在

多个簇时， 边界上的正常数据点可能与异常数据点

具有相似的 lof值。LOF算法对输入参数 k的选择较

为敏感， 不同的 k可能导致不同的结果。

2. 2　改进的算法

为了克服LOF算法的这一缺陷， 改进的INFLO
算法中引入了反向 k 近邻［21］（Reverse k-Nearest 
Neighbors， RkNN）的概念， 它是指一个数据点的 k个
最近邻居中， 有多少个数据点将该数据点作为其最

近邻居。RkNN值可以用来衡量一个数据点在密度

聚集时的影响力。引入RkNN可以使算法更准确地

评估数据点的局部密度， 从而提高异常检测的性能。

此外， RkNN还可以用于识别数据点的聚类结构， 从
而帮助理解数据集的特征。

具体而言， INFLO 算法不仅计算数据点的 k
近邻的局部可达密度（lrd）， 还计算 RkNN 的 lrd。
与LOF算法相比， 在数据点分布超过两个甚至更

多簇时， INFLO算法可以更准确地判断数据点是

否为异常。INFLO算法基本定义如下：

定义 5 局部密度（Local Density）： 点 p的局部

密度是其 k邻近距离的倒数。

den ( p ) = 1
k - distance ( )p

。 （4）

定义 6 反向 k-近邻（Reverse k-Nearest Neigh⁃
bors， RkNN）： 如果一个数据点q的 k个最近邻中包

含点 p， 那么数据点 p就属于点 q的反向 k近邻。

rnnk( p ) = { q|q ∈ NNk ( q ) }。 （5）

定义 7 影响域离群因子（Influenced Outliers， 
INFLO）： 影响域由 k⁃近邻和 RkNN 组成， 点 p 的

影响域离群因子是其影响域内其他点的密度的均

值与点 p密度的比值。

inflok( p ) =
denavg( )ISk( )p

den ( )p
， （6）

式 中 ： denavg( ISk ( p ) ) =
∑

o ∈ ISk( )p

den ( o )

|| ISk( )p
， ISk( p ) 是

点 p影响域内其他点的密度和。

3　实验验证

本文使用 INFLO对转辙机的油压数据进行数

据清洗， 所用到的全部数据均来源于某铁路局电

务器材公司提供的转辙机模拟实验平台。

实验台由ZYJ*转辙机（主机）以及两台副机通

过油管相连接组成， 测量精度为 0. 1 MPa， 计算机

监测系统每隔0. 02 s采集一次转辙机的油压信号。

数据集共有 349 500条数据， 每条数据记录了转辙

机的启动、 解锁、 转换、 锁闭、 接通五个阶段共

14 s的工作状态。采集的数据集可用于预测转辙

机的性能， 一些不相关的数据会影响模型的预测

精度， 因此需要对数据集进行处理。

3. 1　INFLO算法对转辙机油压数据的清洗

所提出的 INFLO算法首先从数据集中随机选

取 5 000条数据进行实验， 正常和故障数据比例为

3∶1， 数据集绘成的散点图如图 2 所示。其次将数

据点整合到二维空间中， 通过相关算法计算局部

密度及局部异常因子， 通过分析异常因子的特征

确定合适的阈值。然后， 根据选定的阈值进行实

验确定合适的 k 值。最后建立模型对异常点进行

数据清理。INFLO方法的流程图如图 3 所示。

图 2　数据集散点图

Fig. 2　Data distribution point diagram
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异常值数量的多少是由影响域离群因子来量

化的， 所以需要一个合适的阈值来消除异常值。

从图 4 中可以看出， 大部分点都集中在 0. 5~1. 5
附近， 表明阈值较小。经过实验对比， 将异常值

的阈值M设为1. 20。

通过对 INFLO算法的分析可以发现， k最近邻

的确定对数据点的局部密度的量化影响很大， 所以

有必要找到合适的 k值来确保明显异常点的数量。

异常点的数量随k值变化的曲线如图 5 所示， 可以看

出，当k值较小时， 随着k值的增大， 异常点的数量整

体呈逐渐减少的趋势， 当k值增大到8时， 异常点数

量的减少趋势明显变缓并逐渐趋于稳定。k值越大， 
计算过程中需要考虑的邻域数据点越多， 计算量相

应增加， 这会导致算法的运行速度变慢， 因此设置

合适的 k值为25。
异常值因子大于阈值的数据点被称为异常点， 

将异常点剔除， 剩下的点即是因子小于阈值的正常

点。利用INFLO算法对所有转辙机油压数据进行异

常值识别的结果如图 6 所示。由图 6 可以发现， 偏
差过大的离群值（红色点）都被识别为异常值。

3. 2　对比实验

为了进一步验证该数据处理方法的有效性， 使
用4种方法清洗后的数据集来检测转辙机的异常状

态， 使用转辙机振动数据集验证该方法的实用性， 
各清洗方法的比较如表 1 所示。由Yao等［22］可知， 
清洗的数据点越多， 清洗效果越好。由表 1 可以看

出， 采用本文改进的 INFLO方法清洗的异常点数量

多于其他方法。

图 6　INFLO算法异常值识别

Fig. 6　INFLO method for identifying outliers

图 3　INFLO方法流程图

Fig. 3　INFLO method flowchart
图 5　异常点的数量随 k值变化的曲线

Fig. 5　Curve of the number of outliers varying with value of k

图 4　影响域离群因子分布图

Fig. 4　Distribution diagram of INFLO

表 1　各方法清洗结果
Tab. 1　Cleaning results of each method

清洗方法

INFLO算法
KNN算法

四分位数算法
LOF算法
原始数据
LOF振动

INFLO振动

总数据
量/个
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000
5 000

清洗的数据
点数/个

530
107
446
423

0
438
675

清洗数据点的
占比/%

10.60
2.14
8.92
8.46

0
8.76
13.5

清洗后的
数据集名称

数据集_1
数据集_2
数据集_3
数据集_4
数据集_5
数据集_6
数据集_7
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与图 1 相比， 图 6 将超出理想状态的油压值峰

值部分进行了保留， 清洗的目的是清洗影响聚类的

相对异常的数据， 使数据聚类更明显， 保留数据整

体特点， 为提高故障诊断和预测准确率提供更好的

数据状态。图 7~图 9 为采用其他清洗方法的清洗

结果， 图 10~图 11 为采用振动数据集的清洗结果。

由图可知， 采用其他清洗方法或多或少存在未

清洗的异常数据。通过对比试验表明， 所提出的

INFLO 方法适用性强， 清洗效果好， 具有统计学

价值。

3. 3　预测检测

LSTM 模型能够处理各种不同时间尺度的数

据， 在数据预处理和特征提取方面的灵活性使它

成为时间序列预测中的强大工具。本文所使用的

LSTM模型的主要结构是两层LSTM层和全连接

层， 其中两层 LSTM 的神经单元数分别为 128 和

64， 全连通层的输出维数为 1。通过模型输出对目

标变量的预测， 将预测值的残差与实际数据进行

了比较。

均方根误差（RMSE）［23］常被用来评价 LSTM
的预测性能， 也能反映数据集的清洗效果。计算

并绘制表 1 中各方法处理后数据集的RMSE如图 
12 所示。由图可知， 所有曲线的变化趋势与原始

数据（数据集 _5）的变化趋势大致相同， 但是

INFLO方法的RMSE曲线离原始数据最近， 且较

好地清理了异常点。结果表明， 所提出的数据处

图 7　KNN算法的清洗结果

Fig. 7　KNN algorithm cleaning results

图 8　四分位数方法的清洗结果

Fig. 8　Quartile method cleaning results

图 9　LOF方法的清洗结果

Fig. 9　LOF method cleaning results

图 10　LOF方法（振动）的清洗结果

Fig. 10　LOF method（vibrate） cleaning results

图 11　INFLO方法（振动）的清洗结果

Fig. 11　INFLO method（vibrate） cleaning results
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理方法能较好地识别转辙机油压数据的异常值， 
提高了异常检测的预测性能。

4　结　论

由于转辙机处于复杂的工作环境中， 使得实

测的油压信号数据集受到不同程度的污染。本文

通过对数据的异常因子的分析， 改进了 LOF 算

法， 提出了一种基于密度的数据清洗 INFLO算法

来用于转辙机油压数据的清洗， 通过设置相关参

数阈值来剔除异常点。然后， 建立了长短期记忆

（LSTM）模型， 通过与 LOF及几种清洗方法的比

较验证了所提出的数据清洗方法的有效性。实验

结果表明， 所提出的数据清洗方法能较好地清除

转辙机油压数据集的异常值并且提高了故障检测

和数据的预测性能。数据清洗的结果可以为转辙

机运行数据的异常检测和工业实际应用提供

依据。
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