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基于改进K-Means聚类算法的车轮踏面损伤检测研究
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摘 要：为提高列车车轮踏面检测效率，设计了一套基于机器视觉的车轮踏面动态检测系统，分析了 k-means 聚类算法，通过

加权欧式距离对该算法进行改进，利用聚类法具有保持最大相似性的特性，将基于加权欧式距离的 k-means 聚类算法用于机

器视觉的图像处理。先对原始图像作图像增强、图像灰度化等预处理，再以特征聚类思想对图像作阈值分割，使图像中的各部

分特征更加突出。图像处理结果显示，基于加权欧式距离 k-means聚类算法的车轮踏面损伤视觉检测系统可以有效地检测出

踏面损伤。 
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Study on Wheel Tread Damage Detection Based on Improved K-Means 
Clustering Algorithm
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(1. School of Intelligent Manufacturing Engineering, Ma'anshan University, Ma'anshan, Anhui 243100, China; 2. 
School of Electrical Engineering, Wanjiang University of Technology, Ma'anshan, Anhui 243031, China)

Abstract: In order to improve the efficiency of train wheel tread detection, a dynamic wheel tread detection system based 
on machine vision was designed, and k-means clustering algorithm was analyzed. The algorithm was improved by 
weighted Euclidean distance. With the clustering method's characteristics of maintaining maximum similarity, k-means 
clustering algorithm based on weighted Euclidean distance was used for image processing in machine vision. First, the 
original image was preprocessed by image enhancement and gray scale, and then the image was threshold segmented us⁃
ing feature clustering to make the features of each part of the image more prominent. The image processing results show 
that the visual detection system of wheel tread damage based on weighted Euclidean distance k-means clustering algo⁃
rithm can effectively detect tread damage.
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0 引言

随着高速铁路的快速发展，列车的安全行驶越

来越受到人们的重视。车轮作为列车的关键零部

件之一，其质量状况直接影响列车的安全运行。列

车在行驶过程中，紧急制动时引起的轮轨之间的滑

动摩擦、车轮闸瓦不结实、列车司机操作不当、车轮

对轨道的冲击都会引起车轮的剥离、擦伤等踏面损

伤，这些损伤会严重影响列车的安全运行和使用寿

命。因此，快速、准确地检测车轮的踏面损伤，对于

列车的安全运行意义重大。目前车轮踏面损伤的

检测方法，从形式上可分为静态检测和动态检测。

静态检测一般在列车定期检修时由检修员通过手

持工具、目测观察对车轮进行检测，这种方法耗时

费力，效率较低，且存在漏检的风险。动态检测是

指列车在运行状态下定性或定量检测车轮踏面损

伤［1］。常用的方法有轮轨力检测法、机器视觉检测

法、声发射检测法、光纤光栅技术法、超声波检测

法、轴箱振动加速度法、光纤传感器法等。其中，声

发射检测法系统安装和检测都很简单，但检测信号
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易受邻轮的干扰。超声波检测法的检测精度高，能

适应不同车速，但系统复杂，成本较高，应用受到限

制。基于图像的机器视觉检测法检测速度快、重复

检测能力强，安装和使用成本较低，已经成为车轮

踏面损伤检测的研究应用热点。

在基于图像的车轮踏面机器视觉检测方法中，

踏面损伤图像的特征提取是一个关键环节。传统

的图像分割方法如类内最大方差比法、模糊阈值分

割等单阈值分割法难以准确提取踏面损伤图像的

特征。因此，本文提出了一种基于加权欧式距离的

k-means聚类算法的机器视觉车轮踏面损伤检测方

法，用于对列车车轮踏面损伤的检测识别。

1 车轮踏面损伤类型

根据车轮损伤呈现出的不同情形，列车车轮踏

面损伤分为擦伤、扁疤、剥离、凹坑磨耗、车轮多边

形等，如图1所示。

擦伤是由于列车在制动过程中，车轮和钢轨之

间产生剧烈摩擦，摩擦过度产生的热量使车轮踏面

出现局部形变，从而形成了硬脆的马氏体组织。

凹坑磨耗是轮轨间滚动摩擦接触中发生的一

种自然损耗现象。踏面凹坑对列车运行的平稳性

有直接影响。从经济性角度考虑，对不同速度要求

的运营列车，允许不同程度的凹坑磨耗。当凹坑磨

耗到一定深度后，将致使轮轨接触不连续，影响列

车运行的安全和乘坐的舒适性。

车轮多边形是指由于轮轨磨损不均匀，车轮沿

着踏面圆周方向形成的波状非均匀磨耗。车轮多

边形会加大轮轨间垂向作用力，使列车的零部件容

易出现疲劳失效。

剥离是指列车在正常行驶中由于轮轨接触应

力或摩擦热循环作用下导致的踏面局部材料剥离

掉块。车轮踏面剥离影响列车的行驶安全，减少车

轮寿命，增加车轮更换的频次。

扁疤是在列车异常制动状态下，车轮运行工况

改变引起轮轨间的强烈摩擦，致使车轮踏面材料部

分缺失。扁疤引起的轮轨冲击载荷和动响应是正

常情况下的数倍，同时产生冲击噪声，对列车其他

零部件形成周期性的冲击载荷，容易引起零件的疲

劳破坏。

2 车轮踏面损伤检测系统

基于机器视觉的车轮踏面损伤检测系统结构

框图和总体结构图如图 2、图 3 所示。系统由触发

器、左、右两侧检测装置、交换机和上位计算机组

成。左、右两侧的检测装置分别安装在轨道两侧，

每侧的检测装置分别布置了 1个触发器、3个光源、3
台高速CCD相机。为避免发生漏检，每隔踏面周长

三分之一的距离布置1台高速CCD相机。

工作时，列车车轮经过触发器，高速 CCD 相机

开始采集车轮踏面图像，通过交换机以 RS485通信

方式传输至上位计算机，计算机根据基于加权欧式

距离的 k-means 聚类算法对图像做分析处理，进行

踏面损伤检测，并输出检测结果。

a.擦伤

d.剥离

b.凹坑磨耗

e.扁疤　

c.车轮多边形

图1　车轮踏面损伤类型

图2　车轮踏面损伤检测系统结构
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3 改进k-means聚类算法

3.1　k-means聚类算法

聚类算法是一种无监督的学习方法，能够从分

析对象的样本数据中发现关联特征，适合处理数据

量大的情况，是一种强有力的数据挖掘技术。聚类

算法主要包括基于划分、层次、密度、图论、网络和

模型等基本算法，而 k-means 是聚类算法中一种基

于划分的算法［2］。
假设给定样本集｛X（1）， X（2）， X（3），…，X（M）｝，且

X（i）∈RN， i=1，2，…，M，依据 Mercer 定理从映射关系

RN→RF可得核函数K，即
K (X (i)，X (i) ) = N (X (i) )TN (X (i) ) （1）

任何一点N（X（i））到类均值ma
k的距离为

dH =  N ( x ) - ma
k =

K ( x，x ) - 2
N∑j = 1

Nk K ( x，x ) + 1
N 2
k
∑j，p = 1

Nk K ( xj，xp )（2）

ma
k = 1

Nk
∑j = 1

Nk N ( xj )k = 1，2，…，K   （3）
式中：K为聚类数目；Nk为第K类聚类的样本数目；xj
和 xp则为第K类Ck的第 j个和第 p个样本。

根据式（2）即可求得 k-means 聚类目标函数 J
在高维核空间的表达式为

J = ∑K = 1
K ∑i = 1

Nk  N ( x ) - ma
k

2
（4）

如图4所示，k-means算法流程为：

1） 初始化聚类中心，从数据样本中任选 k个点

作为初始聚类中心，每个点代表一个初始聚类的

中心；

2） 计算其他样本到各个聚类中心的欧式距离，

把该样本归到离它最近的那个聚类中心所在的类，

按下式计算欧式距离：
d ( xi，xj ) =

( xi1 - xj1 )2 + ( xi2 - xj2 )2 + ⋯ + ( xip - xjp )2 （5）
3） 计算新形成的聚类的平均值得到新的聚类

中心；

meanDist = 2
n (n - 1) ∑i，j = 1

n d ( xi，xj ) （6）
4） 重复以上 2、3步骤，直到相邻两次的聚类中

心没有变化，目标函数收敛。

k-means聚类算法在每次迭代中都要考察每个

样本的分类是否符合聚类条件，若不符合，则调整

样本的分类。全部样本调整完成后，修改聚类中

心，进行下一次迭代，直到满足下列条件之一时迭

代终止：1） 不存在能重新分配给不同聚类的对象；

2） 聚类中心不再发生变化；3） 误差平方和准则函

数局部最小。

误差平方和准则函数定义如下：

假设给定数据集X包含k个聚类子集X1， X2，… ，
Xn，各个聚类子集中的样本数量分别为 n1， n2，… ，
nk，各个聚类子集的聚类中心分别为 μ1， μ2，…， μk，
则误差平方和准则函数为：

E = ∑
i = 1

k ∑
p ∈ Xi

 p - μi （7）
3.2　改进k-means聚类算法

传统的 k-means聚类算法用欧式距离作为距离

度量的方法，而欧式距离存在计算样本点与类间相

似度不足的问题，因此用相对距离取代绝对距离，

图3　系统总体结构示意图

图4　k-means聚类算法流程图
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采用基于加权距离的 k-means 算法，可以更好地反

映样本的真实分布，得到更合理的聚类结果。

为了反映数据样本中的数据离散度，采用变异

系数赋权法确定其权值［3］。一组数据的变异系数是

它的标准差除以均值的绝对值，对数据样本的 n个
数据 x1， x2， …， xn，有

-x = 1
n∑

i = 1

n

xi （8）
则标准差

Sx = ( 1
n - 1 ∑

i = 1

n

( xi - -x ) 2 ) 1/2
（9）

则

vx = Sx
|| -x

（10）
式中：vx是 x1， x2， …， xn的变异系数。

对数据库中被评价对象的数据，各个属性均有

各自的变异系数。用 vi表示 zi的变异系数，i=1，2，
…，p。属性 zi相应的权重系数为

wi = vi∑i = 1
p vi

， i = 1，2，⋯，p （11）
改进 k-means 聚类算法的基本原理是：先计算

样本数据集的各类属性的权值，再计算数据样本之

间的加权欧式距离
d ( xi，xj ) =

w1 ( xi1 - xj1 )2 + w2 ( xi2 - xj2 )2 + ⋯ + wp ( xip - xjp )2

（12）
改进k-means聚类算法流程如下：

1） 从数据样本集中任选 k个点作为初始聚类中

心，每个点表示聚类中心；

2） 根据聚类中所有点的均值，计算数据样本集

中各个点与这些聚类中心的加权欧式距离，再按照

最小的加权欧式距离再次对相应点进行划分；

3） 重新计算每个聚类的平均值，得到新的聚类

中心；

4） 重复 2）和 3）步骤，进行下一次迭代，直到目

标函数收敛时迭代终止，收敛条件与传统 k-means
聚类算法相同，不再赘述。

4 车轮踏面图像处理

车轮踏面损伤在图像中表现为不规则的块状

图形，分布在踏面的表层。某些类型的踏面损伤区

域与其他正常区域在图像中的亮度相差较大，因

此，可采用区域分割的方法来实现踏面损伤的检

测。由于采集的原始车轮踏面图像存在噪声信号，

需要先对图像作图像增强和灰度化，然后利用改进

k-means 聚类算法对图像进行分割，再进行二值化

处理，最终确定是否存在踏面损伤，得出检测结果。

处理流程如图5所示。

4.1　图像增强

图像增强的目的是使增强后的图像比原始图

像更适合于特定场景的应用［4］。经过图像增强后，

目标特征更加突出，图像中的噪声信号得以抑制。

图像增强方法主要为两大类：空间域增强法和频率

域增强法。前者是指在空间域中，直接对图像的像

素灰度值进行增强处理；后者是指在频率域下通过

进行卷积计算（如傅里叶变化、小波变化等）的方法

来实现图像增强处理。频率域方法中，低频主要决

定图像在平滑区域中的总体灰度显示，高频决定图

像细节如边缘和噪声等。为降低原始图像中噪声

的影响，采用高斯低通滤波器对图像进行平滑处

理，高斯低通滤波器的二维函数为

G ( x，y ) = 1
2πσ2 exp ( - x2 + y2

2σ2 ) （13）
式中：σ为标准差，标准差决定信噪比大小和定位

精度。

4.2　图像灰度化

采集的原始图像为RGB彩色模型，图像中的每

个像素点都含有 R（红色）、G（绿色）、B（蓝色）三色

分量，每个分量的范围为 0~255。灰度化是指将三

色分量数值作等值化处理（R=G=B），此时每个像素

点只有一个字节的灰度值，范围为 0~255。图像经

过灰度化处理后占用计算机内存较少，提高了计算

机的处理速度。常用的灰度化处理有 3种方法：最

大值法、平均值法和加权平均法。相较最大值法和

平均值法，加权平均法得到的灰度图像效果最好。

加权平均法的灰度值按下式计算

图5　车轮踏面图像处理流程图
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Gray = 0.299R + 0.578G + 0.114B （14）
将图像中每个像素计算出各点的灰度值，即可

完成图像的灰度化转换。

4.3　图像分割

图像分割可以简化图像分析、处理和决策过

程。根据图像的灰度、纹理或形状等参数，将其划

分为不同的区域，并使这些参数在同一区域呈现相

似性，而在不同区域之间则呈现明显的差异性。图

像分割主要有 3种方法：阈值法、区域法和边缘检测

法。阈值法是图像分割中常用的方法，其中的聚类

法属于全局阈值方法，利用聚类思想保持最大相似

性，通过多次迭代获取最佳阈值。

采用改进 k-means 聚类算法对图像进行分割，

将图像的每个像素点的灰度值作为样本，整个图像

作为样本集合，这样就把图像分割处理转换为数据

集合的聚类任务。然后，在样本集合中运用改进 k-
means 聚类算法进行图像区域分割，最后提取图像

区域特征。根据改进 k-means 聚类算法原理，设置

聚类数目为 4类，分别代表踏面正常区域、踏面损伤

区域、背景区域、其他区域。经过改进 k-means聚类

算法分割后的图像，损伤区域和正常区域经初步分

割，两者的灰度值有明显差异，可以据此判定车轮

踏面是否存在损伤。

4.4　图像处理结果

图 6、7、8 分别从车轮踏面损伤图像中，选取了

车轮踏面擦伤、踏面剥离和车轮多边形图像。先对

采集的原始图像灰度化，再分别用传统 K-menas聚
类算法和改进 K-menas聚类算法进行图像分割，并

比较了两种方法在图像分割方面的处理效果。以

踏面擦伤为例，图 6c、6d 分别是采用改进 K-menas
聚类算法和传统 K-menas聚类算法作的图像分割。

不难看出，采用前者作的图像分割，踏面擦伤区域

和正常区域的灰度值差异性比采用后者作图像分

割的差异性更大，因此采用改进 K-menas聚类算法

可以有效地检测出存在踏面擦伤的车轮。图 7为踏

面剥离的图像处理，结果与踏面擦伤类似。

图 8 为车轮多边形的图像处理结果，相较于图

6、7 可以发现，无论是采用传统 K-menas 聚类算法

还是采用改进 K-menas聚类算法，踏面损伤区域和

正常区域分割的结果都不完全，两者的灰度值差异

不大。究其原因主要是由于车轮多边形原始图像

中踏面的损伤区域和正常区域并不明显，同时受到

光源照射的影响，使得处理效果不佳。因此可以认

为，本文算法适用于踏面损伤区域和正常区域存在

一定差异性的损伤。

 

 

a.原始图像

 

 

c.改进k-means聚类

分割图像

 

 

b.灰度图像

 

 

d. k-means聚类分割图像

图6　擦伤图像处理结果
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图7　剥离图像处理结果
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5 结论

1） 设计了一套基于加权欧式距离的 k-means
聚类算法的车轮踏面损伤视觉检测系统，能够快

速、准确地进行车轮踏面损伤检测。

2） 采用基于加权距离的 k-means算法，可以更

好地反映样本的真实分布，得到更合理的聚类结

果。利用聚类法具有保持最大相似性的特性，将该

算法用于图像处理，以特征聚类思想对图像作阈值

分割，使图像中的各部分特征更加突出。

3） 图像处理结果显示，采用基于加权距离的k-
means 聚类算法用于车轮踏面损伤视觉检测系统，

可以有效地检测出车轮踏面损伤区域与正常区域

有差异性的损伤。
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