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摘　要：轨道交通通信系统中的集中告警系统不判定每个子系统故障数据是否正确，也不判定某一子系统故障

与另一子系统故障的关联性，对系统故障的智能识别不起作用。为了实现对系统故障的智能识别，在对Ａｐｒｉｏｒｉ
算法的最小支持度和最小置信度进行改进的基础上，实现了动态生成最小支持度和最小置信度；对子系统的故

障和子系统间的故障进行分析，挖掘其相互关联关系，提前识别出系统故障。在地铁项目上的使用表明，改进的

算法可以有效识别出子系统的部分故障，以及子系统间的故障关联关系。
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随着我国轨道交通的快速建设，大量的系统设备已经步入运维管理阶段。然而，由于我国前期重点关
注轨道交通系统的建设及建设人才的培养，导致轨道交通行业在检修运维技术尤其是故障诊断和寿命预
测方面的能力较差［１］。基于传统的故障维修、计划维修手段开展故障判断及处理时，过度依赖人工经验，

无法为后续的运维提供有效的数据支持和智能化指导［２］。目前，集中告警系统只是负责数据的采集、处理
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等基本操作，无法判定每个子系统的故障数据是否正确，也无法判定某子系统的故障是否由另一子系统故
障导致。每个子系统之间虽然在功能上相互独立，但是出现故障时有可能相互关联，比如，网络故障将导
致多个子系统同时出现故障。如何处理故障并利用相关数据分析预测设备状态和故障，目前还没有成熟
的解决方案［３　６］。随着轨道交通业务日益发展，设备智能运维问题逐渐受到重视。目前此类研究工作主
要是从综合监控系统角度提出某一具体系统内部设备故障的关联性分析。文献［７　８］主要利用专家知识
库对发生的故障类型进行判定并提供处理措施供值班员参考。文献［９］提出构建故障属性集建立样本空
间，根据当前监测数据，推断可能跟此故障相关的新故障，供值班人员尽早发现风险隐患，降低运营风险。
但是，有关系统与系统之间故障相互关联的研究成果尚未见报道。目前基于数据挖掘的主要技术有决策
树、神经网络、回归、关联规则等。本文试图利用关联规则分析Ａｐｒｉｏｒｉ算法［１０］对轨道交通专用通信集中
告警系统收集的子系统故障的关联关系进行挖掘，找出子系统之间故障的关联关系，挖掘系统存在的故障
隐患。

１　Ａｐｒｉｏｒｉ算法应用分析

对于商品推荐或其他类似的应用领域，商品本身代表一个单一样本，如商品中的啤酒、尿布等，它们可
能被人为布置在同一次交易记录中，则认为此项目中的物品相互关联，符合采购人的采购意愿。利用

Ａｐｒｉｏｒｉ算法可以挖掘出物品间的关联性。对于轨道交通专用通信系统而言，所有故障都隶属于不同子系
统，虽然不是人为控制某子系统发生故障，但是故障的出现与特定的使用人群、使用环境是有关系的。因
此，利用Ａｐｒｉｏｒｉ算法分析轨道交通通信系统的故障是可行的。
在实际的构建过程中，Ａｐｒｉｏｒｉ算法的支持度与置信度均是设定的阈值。对于Ａｐｒｉｏｒｉ算法在轨道交

通中的应用，仅靠人为设定支持度与置换度阈值不能满足应用要求。轨道交通集中告警系统在分析通信
子系统间的故障时，不仅仅要找出经常出现的组合项，还要找出事务中不出现的项目数。Ａｐｒｉｏｒｉ算法应
用于轨道交通的特点如下：１）单系统的故障数小。单系统的故障数小说明系统的性能相对稳定，出现故障
的次数少。但是，随着时间的推移，任何设备或系统的故障数都会增加，因此可以根据故障数小推断系统
可能会出现异常。２）多系统间故障具有关联性。多系统出现故障的组合数体现系统间故障发生的关联
性，组合数越多，说明系统间同时出现故障的次数越多。因此，利用多系统间故障的组合数可以判定系统
间故障的关联性。
基于以上讨论，为了使 Ａｐｒｉｏｒｉ算法更好地应用于轨道交通专用通信系统间的故障挖掘，本文对

Ａｐｒｉｏｒｉ算法的关联规则进行改进，以满足轨道交通通信系统间故障挖掘的要求。

２　改进的Ａｐｒｉｏｒｉ算法的描述

２．１　相关术语
项目：最小的表示单位。一个事务中可能包含一个或多个项目。Ｔｉ＝｛Ｉ１，Ｉ２，Ｉ３，…，Ｉｋ，…，Ｉｎ｝，Ｔｉ表

示第ｉ个事务，Ｉｋ 表示第ｋ（ｋ≤ｎ）个项目，共有ｎ个项目。
项集：由多个事务组成的集合。项集Ｄｉ＝｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，…，Ｔｉ，…，Ｔｍ｝，共有ｍ个事务。
子数据集：满足一定条件的事务的集合。Ｄｓ，ｘ＝｛ＴＯ，…，ＴＰ，…，ＴＱ，…｝，其中，Ｏ，Ｐ，Ｑ表示事务在项

集中的序号，Ｏ，Ｐ，Ｑ≤ｍ，Ｄｓ，ｘ表示第ｘ个子数据集。

２．２　算法思路
改进的Ａｐｒｉｏｒｉ算法（以下简称“改进算法”）是在Ａｐｒｉｏｒｉ算法的基础上，对预先设定关联规则中最小

支持度和最小置信度的方式进行改进。将项集划分为不同的事务和子数据进行构建，根据给定的事务计
算子数据集的支持度和置信度，然后计算项集的最小支持度的平均值并将其作为最小支持度，计算项集的
最小置信度的平均值并将其作为最小置信度。具体描述如下：

１）构建事务。根据项目出现的时间，以固定时间范围为单位，将固定时间范围内的所有项目构成一个
事务，以同样的方式构建其他事务。

８
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２）建立子数据集。根据事务发生的时间顺序，以固定的、连续的时间段为单位，构建子数据集。在建
立子数据集时，如果出现某个事务与前后相邻的事务不连续，则为其单独建立一个子数据集。

３）扫描各子数据集事务中各项目的出现次数，计算当前子数据集中的最小置信度和最小支持度，找出
对应的一元频集；将各子数据集的最小支持度和最小置信度分别求均值，计算出子数据集的最小支持度和
最小置信度。

４）产生候选项集。前一频繁集与自身连接产生当前候选集。

５）计算项集的最小支持度和最小置信度，产生项集的频繁集。

２．３　动态关联规则

２．３．１　最小支持度
在候选集确定后，根据最小支持度筛选项目到频繁集中。每次采取固定的最小支持度会产生大量无

用项集。为了避免Ａｐｒｉｏｒｉ算法采用固定的最小支持度带来问题，可以先计算任意２个项目的支持度，然
后计算所有事务中项目的平均支持度，以此支持度作为最小支持度进行候选集的构建。
假定项目Ｉｉ→Ｉｊ的支持度用Ｓｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）表示，表示“同时出现Ｉｉ，Ｉｊ 的事务次数”与“总的事务次数”

的比：

Ｓｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）＝
σｉ（Ｉｉ∪Ｉｊ）
Ｎｉ

（１）

其中，σｉ（Ｉｉ∪Ｉｊ）表示项集中Ｉｉ，Ｉｊ同时出现的事务次数，Ｎｉ 表示总的事务次数。对于项集任意的项目Ｉｉ
出现的次数，可以表示为：

σｉ（Ｉｉ）＝｜Ｔｉ｜ＩｉＴｉ，Ｔｉ∈Ｔ｜ （２）
其中，Ｔｉ表示某个事务，Ｔ表示事务的集合。
则对于任意项目数量大于２的项集的支持度Ｓｉ（Ｉｉ→Ｉｊ），表示为Ｎ次事务中支持度Ｓｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）的平均值。

Ｓ（Ｉｉ→Ｉｊ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）／Ｎ （３）

其中，Ｓｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）表示同时出现Ｉｉ，Ｉｊ的事务的支持度，将此平均值作为最小支持度，见公式（４）。

Ｓ′（Ｉｉ→Ｉｊ）＝
σｉ（Ｉｉ∪Ｉｊ）

Ｎ
（４）

如果项目数量为１，则项集的支持度设定初值为１。

２．３．２　最小置信度
在候选集确定后，根据最小置信度筛选项目到频繁集中。每次采取固定的最小置信度同样会产生大

量无用项集。同理，可以先计算任意２个项目的置信度，然后计算所有事务中项目的平均置信度，以此置
信度作为最小置信度进行候选集的构建。
任意项目数量大于２的项集的置信度Ｃ（Ｉｉ→Ｉｊ）定义为Ｎ 次事务中所有最小置信度的平均值。

Ｃ（Ｉｉ→Ｉｊ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｃｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）／Ｎ （５）

其中，Ｃｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）表示同时出现Ｉｉ，Ｉｊ的事务的置信度，计算公式见式（６）。

Ｃｉ（Ｉｉ→Ｉｊ）＝
σｉ（Ｉｉ∪Ｉｊ）
σｉ（Ｉｉ）

（６）

如果项目数量为１，则项集的置信度设定初值为１。

２．３．３　差集
对于项集Ｄｉ，Ｄｊ，所有出现在项集Ｄｉ而不出现在项集Ｄｊ的项目Ｉｉ的集合，称为差集Ｐｉ，表示为：

Ｐｉ＝｛Ｉｉ｜Ｉｉ∈Ｄｉ，ＩｉＤｊ｝ （７）

２．４　算法描述
算法实现过程主要是将项目归类到事务中，根据事务计算平均支持度及置信度，最后计算候选集及频

繁集，具体伪代码如下：

９
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输入：Ｄ－项目数据库

输出：所有的频繁集

Ｆｏｒ（ｉ＝１；ｉ＜＝项目总数；ｉ＋＋）｛

Ｉｆ（Ｄｉ＋１的时间属性－Ｄｉ的时间属性＜＝常数）｛

将Ｄｉ＋１放入事务Ｔｊ中；

｝

Ｅｌｓｅ｛

将Ｄｉ＋１放入事务Ｔｊ＋１中；

｝

｝

Ｆｏｒ（ｋ＝１；ｋ＜＝事务总数；ｋ＋＋）｛

利用最小支持度及最小置信度构建候选集，并计算出频繁集Ｌｋ；

｝

Ｒｅｔｕｒｎ　Ｌｋ＝所有的频繁集

３　改进的Ａｐｒｉｏｒｉ算法的性能分析

为了验证改进算法的效果，在配置八核至强处理器Ｅ７、装有 Ｗｉｎｄｏｗｓ　Ｓｅｒｖｅｒ　２００８操作系统的服务
器上进行以下试验。将Ａｐｒｉｏｒｉ算法和改进算法（以下图中标识为ＴＡｐｒｉｏｒｉ算法）在相同的测试数据集上
产生频繁集时的准确率进行比较。Ａｐｒｉｏｒｉ算法在最小支持度和最小置信度分别预先设定为１０％的情况
下进行验证，本文改进算法则根据实际数据情况动态产生的最小支持度和最小置信度得到各项目频繁集。
如图１所示，产生一元和二元频繁集时，两种算法产生的频繁集组合数一样；产生三元、四元、五元频繁集
时，本文改进算法相比Ａｐｒｉｏｒｉ算法减少了频繁集组合的数量，可以更快地获得频繁集。
在服务器上分别运行两种算法，在不同的事务规则下测试两种算法的运行时间。分别假定事务数为

５、１０、１００、１　０００和１　５００个，每个事务都有８个元素。试验结果如图２所示。试验结果表明，在事务数量
较小的情况下，改进算法的运行时间与Ａｐｒｉｏｒｉ算法的运行时间相差不大；随着事务数量的增多，改进算
法的运行时间比Ａｐｒｉｏｒｉ算法的运行时间明显减少。

图１　两种算法产生的频繁集组合数比较
　　　

图２　不同事务数对应的运行时间

４　改进的Ａｐｒｉｏｒｉ算法的应用分析

４．１　在Ａ线路上的应用分析
将改进算法用于轨道交通专用通信集中告警系统上，对实际应用的某城市轨道交通Ａ线路２０１９年１

月—２０２０年３月共４１７　７３７次告警数据进行分析。为了便于统计，设定各子系统代码集如表１所示。
利用改进算法进行故障关联挖掘，Ａ线路分别生成二元频繁集Ｌ２、三元频繁集Ｌ３、四元频繁集Ｌ４。

每种频繁集反映不同子系统同时出现故障的可能性，即故障的关联性。二元、三元和四元频繁集分别体现

２个、３个和４个子系统之间的故障关联关系。
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表１　子系统代码表

子系统名称 子系统代码 子系统名称 子系统代码

时钟系统 １ 计算机网络系统 ６
专用电话系统 ２ 电源系统 ７
乘客系统 ３ 专用无线系统 ８
公务电话系统 ４ 传输系统 ９
广播系统 ５ 视频监控系统 １０

由表２可知，Ａ线路形成的二元频繁集Ｌ２中，子系统３、５同时出现故障的次数最高，达到１９４次；子系
统３、７同时出现故障的次数次之，达到１７２次；接下来子系统５、７和子系统２、３同时出现故障的次数较高。
由表３可知，Ａ线路形成的三元频繁集Ｌ３中，子系统３、５、７同时出现故障的次数最高，达到１３５次；

子系统２、３、５同时出现故障的次数次之，达到１０１次；接下来子系统２、３、７和子系统３、５、８同时出现故障
的次数较高。
由表４可知，Ａ线路形成的四元频繁集Ｌ４中，子系统２、３、５、７同时出现故障的次数最高，达到６７次；

子系统３、５、７、８同时出现故障的次数次之，达到５６次；接下来子系统２、３、５、８同时出现故障的次数较高。
通过分析Ａ线路数据形成的Ｌ２、Ｌ３、Ｌ４，２、３、５、７、８项为高频项。对故障的实际明细进行排查，其中

一座车站被改造为换乘站，分布在各站的专用电话系统、乘客系统、广播系统、电源系统、专用无线系统及
其设备受网络不稳定影响，频繁出现故障。表２—表５按故障次数从小到大的顺序排列。

表２　Ａ线路形成的二元频繁集Ｌ２

子系统代码 同时出现故障的次数

１、３　 ７４
２、３　 １２３
２、５　 １０２
２、７　 ８３
３、５　 １９４
３、７　 １７２
３、８　 ９４
５、７　 １３５
５、８　 ８１

　注：同时出现故障次数较少的子系统组合
未在表中列出，下同。

　　　　　

表３　Ａ线路形成的三元频繁集Ｌ３

子系统代码 同时出现故障的次数

２、３、５　 １０１
２、３、７　 ８３
３、５、７　 １３５
３、５、８　 ８１

表４　Ａ线路形成的四元频繁集Ｌ４

子系统代码 同时出现故障的次数

２、３、５、７　 ６７
２、３、５、８　 ４３
３、５、７、８　 ５６

表５　Ｂ线路各子系统故障总数

子系统代码 故障总数

１　 １４
２　 ６６
４　 ５２
５　 ２８２
７　 ２０８
８　 ４００
９　 ３０
１０　 ０

４．２　在Ｂ线路上的应用分析
通过对实际应用的某城市轨道交通Ｂ线路２０１７年１２月—２０２０年３

月的共１　２９９次告警情况进行分析得到各子系统的故障总数，如表５所示。
通过表５可以看出，Ｂ线路集中告警系统近３年收到子系统代码为

１０的视频监控系统的故障数为０，与实际情况不符。前面提到单故障数
小说明系统的性能相对稳定，出现故障的次数少。但是，随着时间的推
移，任何设备或系统的故障将会变多，故障数应该增加。可以推断视频监
控系统有异常。后期经过值班人员排查，发现人为将视频监控系统的故
障上报功能屏蔽了，所有该子系统的告警都不上报给集中告警系统。

５　结　语

在集中告警系统中引入改进的Ａｐｒｉｏｒｉ算法后，不仅完成了集中告警系统具备的故障采集、（下转第３２页）

１１



金　陵　科　技　学　院　学　报 第３７卷

找到较合适的模型参数，这与传统的通过数据实验确定模型参数的结论一致。这里利用梯度下降法对参
数调整方法进行了详细说明，并对参数调整的顺序和多层卷积作了说明，为基于多层卷积的复杂网络模型
的有效性证明奠定基础。由于复杂卷积神经网络模型的结构与基本卷积模型类似，只要损失函数Ｅ是输
入Ｘｎ 的凸函数，本文的证明就依然适用。但是复杂卷积神经网络的损失函数Ｅ经过多层运算后，通常不
再是输入Ｘｎ 的凸函数，此时需要利用优化方法的有关数学理论将损失函数转换成Ｘｎ 的凸函数，而如何
将非凸函数转化成凸函数有待进一步研究。
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（上接第１１页）处理、存储、查询、显示等功能，还实现了对各子系统故障数据的正确解析和挖掘，而且可以判
定子系统与子系统之间故障的关联关系。在线路上的实际应用结果表明，引入改进算法后可以有效识别单
个子系统的异常情况，并进一步挖掘出子系统间的关联故障，为轨道交通专用通信系统的运维提供支持。
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