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面向飞行器遥测数据的关联规则挖掘方法研究

李　智，张丽晔，褚厚斌，蔡斐华，耿　钧
（中国运载火箭技术研究院，北京　１０００７６）

摘要：飞行器遥测数据是飞行器状态的直接体现，对飞行器遥测数据的不断深入分析和研究，可为飞行器的安全性和稳定性

提供有效保障；目前复杂飞行器的遥测数据存在试验数据量大、人工判读效率低、数据间关联关系复杂且不易梳理等问题；同

时，数据智能化分析程度低，缺少对海量历史试验数据的有效利用；为克服现有技术不足，通过对飞行器遥测数据的关联规则挖

掘方法进行研究，提出基于状态转换提取的关联规则挖掘算法，并与ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法进行试验挖掘对比分析，实现对飞行器遥

测数据参数的关联规则挖掘分析，有效地解决飞行器遥测数据间关联规则的梳理问题，试验结果准确率高，为飞行器工况与参数

的关联规则挖掘提供重要参考意义。

关键词：遥测数据；关联规则；数据挖掘；ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ；状态转换
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０　引言

近年来数据挖掘技术得到了迅速的发展，如相似模式搜

索，模式聚类，事件检测，规则提取等技术和方法已经成功

应用于金融、医疗、生物等领域［１］。随着近年来飞行任务的

不断增加，大量飞行器的飞行试验积累了海量遥测数据。飞

行器遥测数据是地面运管系统判断其运行状态的唯一依据［２］，

是遥测地面分析系统的最要组成部分［３］。充分利遥测数据进

行对比分析，有助于故障分析和掌握飞行器的飞行特征，并

不断改进设计以提高飞行器产品的质量［４］，对于提高飞行器

在轨运行的安全性和可靠性具有重要的意义［５］。而我国在航

天领域的大数据挖掘还处于理论研究、探索阶段。

本文针对飞行器电源系统遥测数据的关联规则挖掘算

法进行了对比分析，并以基于时间时序的飞行器电源系统

遥测参数中，某几个参数之间的关联规则为例，进行试验

对比和数据验证，为未来飞行器遥测参数关联规则挖掘提

供参考。

１　飞行器遥测数据特点

飞行器在地面试验、发射、在轨飞行等阶段均会产生

大量的数据，数据量大是飞行器遥测数据的显著特点。同

时由于飞行器本身是个复杂的系统，遥测数据又包含电力、

温度、压力、速度等各个方面，因此数据种类多也是飞行

器遥测数据的明显特点。在繁多的数据中，数据类型不仅

限于数字、文本，图像、视频、音频等数据的频繁使用，

也使数据类型的多样性特征凸显出来。

２　关联规则挖掘算法

２１　基于犉犘－犌狉狅狑狋犺算法的关联规则挖掘

ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ （ＦｒｅｑｕｅｎｔＰａｔｔｅｒｎＧｒｏｗｔｈ）算法是一种

不产生候选模式，而采用频繁模式增长的方法挖掘频繁模

式的算法［６］。它是一种扩展的前缀树 （即ＦＰ树）结构，存

储了关于频繁模式数量的重要信息．树中只包含长度为１
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的频繁项作为节点，并且那些频度高的节点更靠近树的根

节点，因此，频度高的项比那些频度低的项有更多的机会

共享同一个节点［７］。基于这一特性，可以计算出各频繁项

间的关联规则。

基于ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法的关联规则挖掘分为构建ＦＰ

树，利用ＦＰ树挖掘频繁项集，关联规则挖掘３个步骤。以

飞行器供电系统中电压与系统指令的遥测数据为例，电压

值的变化与发出的指令密切相关，假设由电压Ａ，Ｂ，Ｃ和

指令Ｄ，Ｅ构成示例数据集，如表１所示。其中第一条数据

｛Ａ，Ｂ｝表示电压Ａ与Ｂ在时刻１时发生变化，而第四条

数据 ｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｅ｝表示电压 Ａ，Ｂ，Ｃ在时刻４时发生

变化，同时指令Ｅ发出。

表１　示例数据集

ＩＤ Ｉｔｅｍ

１ ｛Ａ，Ｂ｝

２ ｛Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ｝

３ ｛Ａ，Ｃ，Ｄ｝

４ ｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｅ｝

５ ｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝

６ ｛Ａ，Ｂ｝

１）构建ＦＰ树：

扫描示例数据集 （表１）中全部数据，计算出频繁项集

Ｆ１。设定最小支持度为２，如果任何一个频繁项的频繁度小

于等于最小支持度，则将该频繁项从频繁项集中删除。在

频繁项集Ｆ１中，频繁项 “Ｅ”的频繁度为２，则从频繁项集

Ｆ１中删除频繁项 “Ｅ”。然后将频繁项集Ｆ１按照频繁度降

序排序，得出表２所示结果。

表２　频繁项集Ｆ１

Ｉｔｅｍ Ｃｏｕｎｔ

Ｂ ５

Ａ ４

Ｃ ４

Ｄ ３

将示例数据集中全部数据按照频繁项集Ｆ１中的记录重

新排序，如表３所示。

表３　排序后的数据

ＩＤ Ｉｔｅｍ

１ ｛Ｂ，Ａ｝

２ ｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝

３ ｛Ａ，Ｃ，Ｄ｝

４ ｛Ｂ，Ａ，Ｃ｝

５ ｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝

６ ｛Ｂ，Ａ｝

建立ＦＰ树根节点 “ｒｏｏｔ”，从根节点出发，第一条数据

｛Ｂ，Ａ｝各频繁项 “Ｂ”和 “Ａ”按照顺序依次加入ＦＰ树

中，并记录各节点频数Ｃｏｕｎｔ为１；当第二条数据 ｛Ｂ，Ｃ，

Ｄ｝加入ＦＰ树时，首个频繁项 “Ｂ”已经在ＦＰ树中存在，

则只需将 “Ｂ”节点的频数Ｃｏｕｎｔ加１，然后再将频繁项

“Ｃ”作为节点 “Ｂ”的一个新子节点加入ＦＰ树中从而得到

一个新的分支。如此往复，将表３中每条数据依次加入到

ＦＰ树中，得到图１所示的ＦＰ树。

图１　ＦＰ树构建步骤

２）利用ＦＰ树挖掘频繁项集：

在得到ＦＰ树之后，可以进行频繁项集的挖掘。以图１

中构建完成的ＦＰ树为例，首先选择一分支末端节点 “Ｄ”，

由 “Ｄ”向根节点倒推，找出所有包含节点 “Ｄ”的路径，

并找出每个包含 “Ｄ”的分支：｛Ｂ，Ｃ，Ｄ：２｝，｛Ａ，Ｃ，Ｄ：

１｝，其中 “２”和 “１”分别表示分支 ｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝和 ｛Ａ，

Ｃ，Ｄ｝分别出现２次和１次。分支的 “Ｃｏｕｎｔ”值，由分支

后缀节点 “Ｄ”出现的次数决定。

除去节点 “Ｄ”，我们得到前缀路径 ｛Ｂ，Ｃ：２｝， ｛Ａ，

Ｃ：１｝，根据前缀路径，创建一棵条件ＦＰ树。然后获取前

缀路径的每个节点的前缀路径，并建立条件ＦＰ树，直到条

件ＦＰ树中只包含一个元素时返回 （如图２所示）。最后，

得到节点 “Ｄ”的频繁项集为 ｛｛Ｄ｝，｛Ｃ，Ｄ｝｝。

图２　频繁项集挖掘流程

３）关联规则挖掘：

通过ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法得到数据的频繁项集后，针对频

繁项集中的各个频繁项构建可能的关联规则。例如，对
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“Ｄ”的频繁项集中的频繁项 ｛Ｃ，Ｄ｝而言，可能的关联规

则为 ｛Ｃ｝－＞ ｛Ｄ｝，｛Ｄ｝－＞ ｛Ｃ｝。

在得到这些可能的关联规则后，按如下公式计算置信度：

置信度 （Ａ－＞Ｂ）＝ （同时包含 Ａ和Ｂ的频繁项数

量）／ （包含Ａ的频繁项数量），

在示例中：

置信度 （｛Ｃ｝－＞ ｛Ｄ｝）＝ （包含 ｛Ｃ，Ｄ｝的数量：

３）／ （包含 ｛Ｃ｝的数量：４）＝０．７５，

置信度 （｛Ｄ｝－＞ ｛Ｃ｝）＝ （包含 ｛Ｃ，Ｄ｝的数量：

３）／ （包含 ｛Ｄ｝的数量：３）＝１。

在计算得到所有关联规则的置信度后，保留大于置信

度最小阈值的关联规则，就可以得到各频繁项之间的关联

规则。在例子中，由于 ｛Ｄ｝－＞ ｛Ｃ｝的置信度为１，可

以知道指令Ｄ发出一定会引起电压Ｃ的变化，而 ｛Ｃ｝－＞

｛Ｄ｝的置信度为０．７５，可以得出电压Ｃ的变化有７５％的可

能是由指令Ｄ引起的。

２２　基于状态转换提取的关联规则算法

对于连续的参数和离散的指令之间的关联规则挖掘，

连续参数的状态转换与指令触发时段之间的联系对关联规

则的挖掘有至关重要的影响。基于状态转换提取的关联规

则算法，则以此为基础，在连续参数的曲线中，提取参数

状态转换位置，再与指令触发的影响时域进行比对，从而

得出参数与指令间关联规则的一种算法。

基于状态转换提取的的关联规则算法分为数据预处理，

提取数据跳变位置，构建状态矩阵和关联性分析４个步骤。

１）数据预处理：

对于试验数据，首先采取预处理措施，除去数据中的非

数值和异常跳变数据，以避免异常数据对算法分析的影响。

（１）非数值处理，即将数据中的非数值 （ＮａＮ）替换

成该帧后一帧或前一帧的数据值。

（２）异常跳变数据处理，是在非数值处理后，针对数

据中的异常数据进行的异常过滤处理。首先，计算数据标

准差，并以±１．５倍标准差为预估异常范围去筛选异常数

据，并得到异常数据集Ｓ１。然后，计算数据的二阶差分，

并以二阶差分最大幅度的１／３和１０倍标准差作为标准，对

异常数据集Ｓ１进行二次筛选。最后，对异常数据集Ｓ１中

的每一条数据进行逐一确认，如果数据前后两帧数据均为

疑似跳变点，且该数据跳变幅度在前后数据帧跳变幅度的２

倍以上，则该数据点可以确认为异常数据，并将该数据替

换成后一帧或前一帧的数据值。

２）提取状态转换位置：

在数据预处理后，取一次差分前段少量数据，滤除大

于６倍标准差的数值后，再取其标准差的狀倍作为最小阈值

标准，大于最小阈值的位置，很有可能是状态跳转位置。

假设疑似状态跳转位置前后的均值和标准差分别是μ１，μ２，

σ１，σ２，若其满足下式则当前位置为状态转换位置，并将这

个状态转换位置加入到状态转换位置集犛２中。

狘μ１－μ２狘＞狀σ１狅狉狘μ１－μ２狘＞狀σ２

　　其中：狀是置信度水平 （默认为３），得到的状态转换

位置如图３所示，虚线框内即为数据状态转换位置。

图３　状态转换位置示意图

３）构建状态转换矩阵：

在得到状态转换位置集犛２后，对于参数的每一帧数

据，按时序分别用０和１标注该数据是否发生状态转换，即

将集合犛２中的每一个状态转换位置的数据标记为１。基于

考虑参数在指令发出后变化的延迟性，将状态转换位置前

后犿帧的数据范围作为状态转换影响域 （转换影响域的范

围会影响参数关联性的计算，犿 值太小可能会导致关键关

联丢失，犿值太大则会造成过多冗余，这里犿值默认为３），

同时状态标记为１，其他数据标记为０。这样可以得到如图

４所示的参数状态转换矩阵犃。

图４　参数状态转换矩阵

４）关联性计算：

在得到参数状态转换矩阵犃之后，按照提取矩阵犃中

的各列数据组成狀个一维数组，如图５所示，并将各个数组

分别相乘，得到的值便是两个参数间的关联度犆犻犼，其中犻，

犼分别代表两个不同的参数，即犆１２表示参数１和参数２之

间的关联度大小。然后，由计算得到的关联度集合 ｛犆｝组

成参数间的关联度表，图５中三角区域为集合 ｛犆｝的值，

其他部分由０填充。

在关联度表的基础上，设置最小关联度犕犃 （ｍｉｎｉｍｕｍ

ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ），筛选关联度表中关联度大于 犕犃 （默认为２）

的值，这些值所在的行列表示的参数，可以视为关联参数

对，每一个关联参数对即为两条参数相关联的关联规则。

如图５中参数１与参数狀可以组成关联参数对，则得到一条

参数１与参数狀相关联的关联规则。

３　试验结果与分析

为分析ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法和基于状态转换提取的关联规
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图５　参数关联度计算

则挖掘算法在遥测参数间关联规则挖掘的表现和可行性，基

于 Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ３．８和Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１５．０等搭

建运行环境，运用对比法设计试验［８］，通过对比两种算法的

准确率和冗余率，给出一个更佳的关联规则挖掘方法。

３１　试验步骤

本次试验以某次飞行器地面试验的供电系统遥测数据

中的一段为试验数据，利用系统发出的指令与某电路电流

和电压等三十余万条数据按时序构成试验数据集。其中系

统指令为离散型数据，电流、电压等参数随时间呈连续变

化。试验中验证数据为人工梳理出的参数与系统指令之间

已知的关联表，如表４所示。

表４　支路电流Ｉ、电压与Ｕ指令关联表（部分）

参数 关联指令

Ｉ１Ａ１ ＣＭ１００１，ＣＭ１０１３，ＣＭ１０５６

Ｉ１Ａ２ ＣＭ１００３，ＣＭ１０１３，ＣＭ１０５６

Ｉ１Ｂ１ ＣＭ１００１，ＣＭ１００３，ＣＭ１０１３，ＣＭ１０５６

Ｉ１Ｂ２ ＣＭ１０１３，ＣＭ１０５６

ＵＭ１ ＣＭ１００１，ＣＭ１０１３，ＣＭ１０５６

ＵＭ２ ＣＭ１００３，ＣＭ１０１３，ＣＭ１０５６

ＵＭ３ ＣＭ１０１３

试验数据通过分别执行ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法和基于状态转

换提取的关联规则挖掘算法，对连续变化的参数与离散的

系统指令之间的关联规则进行挖掘，得到参数与指令之间

的关联规则表。再将试验结果与验证数据进行对比，计算

出挖掘结果的准确率和冗余率。

３２　试验结果分析

试验通过对１５个不同参数与５个指令之间已知的３１条

关联规则进行挖掘，ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法和基于状态转换提取

的关联规则挖掘算法分别挖掘到５５条和３７条规则，两算法

的准确率和冗余率，如表５所示。

根据试验结果可见，基于状态转换提取的关联规则挖

表５　挖掘结果准确率、冗余率

算法名称 准确率 冗余率

ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ ０．８６６６６７ ０．５２７２７３

基于状态转换提取的关联规则挖掘 ０．９６７７４２ ０．１８９１８９

掘结果明显好于ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法。产生这种结果的主要原

因一方面与飞行器供电系统遥测数据的实际特征有关，在

无指令触发情况下，参数值变化较小，几乎无波动。如图６

中参数随时间变化结果，在指令触发 （图中虚线处）前后，

参数值几乎无变化，曲线近似为直线。而指令的触发只是

改变参数的稳定域，所以参数呈 “断崖”式变化。

图６　参数值跳变前后对比图

另一方面，某些指令触发次数少，也是导致ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ

算法结果准确率低的又一原因，如开机指令 （ＣＭ１０１７）和断

电指令 （ＣＭ１０５６），这两个指令在整个试验中只能触发一

次，虽然在ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法中也设定了指令的作用域，但

是这样的触发频率依然很可能被筛选出去，所以无法被挖

掘出来。

而基于状态转换提取的关联规则挖掘，则可以很好地

利用数据的特点，准确地找到数据跳变的位置即状态发生

转换的时刻，再去将这些时刻进行关联计算，从而得出更

好的关联结果。如图７所示，对于同一参数 ＵＭ７的挖掘，

ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法的挖掘结果为ＣＭ１００１和ＣＭ１０１３两条指

令。而基于状态转换提取的关联规则挖掘算法在ＣＭ１００１

和ＣＭ１０１３基础上，准确地挖掘出开机指令和断电指令

（即图中ＣＭ１０１７和ＣＭ１０５６两条指令）共四条指令。

图７　参数ＵＭ７随时间变化与指令触发时刻示意图

（下转第１９７页）
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