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摘 要：为了挖掘隐藏在惯性仪器测试数据背后的信息知识，解决数据丰富而知识贫乏的问题，运用数据挖掘技术筛选出 

典型的故障测试数据，借鉴 CRISP—DM行业标准并以 Clementine12．0为平台进行惯性仪器故障诊断模型的设计与实现。 

提出一种基于两阶段聚类的C5．0算法，即在两步聚类和k'-means聚类的基础上使用C5．0算法，与传统 C5．0算法相比， 

提高了预测精度和普适能力。结果表明，基于两阶段聚类的C5．0模型具有较好的分类能力和较强可解释性，为建立基于 

数据挖掘技术的惯性仪器故障诊断系统提供了研究基础。 
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Design and Implementation of Inertial Apparatus 

Fault Diagnosis M odel 

LI Bi—feng，LI Fu-rong，YU Jian-li，QIN Hao 

(Qingdao Branch of Naval Aeronautical and Astronautical University，Qingdao 266041，China) 

Abstract：In order tO tap the information and knowledge hidden behind the test data of inertial apparatus，solving the problem that data is 

rich but information is poor，apply data mining technology to select typical fault test data，referring to CRISP—DM and taking Clemen— 

finel2．0 as the platform to design and implement the model of ine~ial instrument fault diagnosis．Propose C5．0 algorithm based on two 

— stage clustering that is using C5．0 based on two—step and k—means clustering，compared with traditional C5．0 algorithm ，the prediction 

accuracy and universal capacity has been improved．The results prove that the model of C5．0 based  on two-stage clustering has good 

classification capacity and s~ong interpretability，which provides a research base for fault diagnosis system of inertial instrument based on 

data mining technology． 

Key words：inertial apparatus；two—step clustering；k—means clustering；C5．0 

0 引 言 

惯性仪器是陀螺仪、加速度表等惯性仪表和陀螺 

稳定平台以及捷联惯性测量组合等惯性测量装置的总 

称，是飞行器制导与控制系统中的核心部件 。因此， 

无论部队还是研究部门对惯性仪器的性能测试都十分 

重视。针对惯性仪器的测试特点，部队对其测试内容 

主要包括功能测试和精度测试，具体测试项目包括：电 

源电压测试、电流测试、电阻阻值测试、位置性能测试、 

回路前放测试、陀螺惯性时间测试、陀螺漂移测试、陀 

螺修正速度测试、加速度表启动电流测试、程序功能检 

查、温控系统和温度状态监测等。 

惯性仪器的测试是部队日常训练、执行任务及定 
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期维护保养所必须进行的内容，日积月累就积攒了大 

量惯性仪器LRU(外场可更换单元)的测试数据，其中 

不乏典型的故障数据。面对这些海量的高维数据，其 

中又有许多空缺的、冗余的、含噪声的、不一致数据，使 

得传统的故障诊断方法无法直接利用这些数据信息。 

另外，由于故障的随机性、模糊性和不确定性，一个故 

障的形成往往是众多因素造成的结果，且各因素之间 

的联系又非常复杂，这使得传统的故障诊断方法已不 

能满足现代设备的要求。而与此同时，数据挖掘技术 

的迅猛发展正好可以提供一个故障诊断的应用平台， 

其在特诊提取、状态识别、诊断决策支持等方面具有独 

特优势，在对数据处理过程中自动生成知识规则、自动 

学习故障诊断知识模型，克服了专家系统知识获取瓶 

颈以及智能故障诊断方法所带来的诊断推理过程解释 

困难等问题 ，为我们提供了一种如何从大量的数 

据中提取有效数据从而帮助我们进行正确决策分析的 

方法，而基于数据挖掘技术的故障诊断也是目前一个 

重要研究方向。 
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1 基于数据挖掘的故障诊断分类模型 

数据挖掘工具选用 SPSS公司的 Clementinel2．0 

作为平台，借鉴 CRISP—DM(Cross—industry Standard 

Process for Data Mining)行业标准，逐步以专业理解、数 

据理解、数据准备、建立模型、模型评估的步骤实施惯 

性仪器的故障诊断过程。 

1．1 专业理解 

本阶段主要是结合专业背景知识明确数据挖掘的 

目标，而挖掘目标的定义要求非常明确，任何不明确的 

定义都会严重影响模型建立的准确性和应用时的效 

果。这就要求对专业中存在的诸多问题进行深入调查 

和了解 ，并对这些疑问转化为数据挖掘问题的可行性 

进行分析。针对惯性仪器LRU测试数据的特点，筛选 

出典型故障数据，以建立一个基于数据挖掘的故障诊 

断分类模型作为目标。定性归纳故障字段(输入)和 

故障类别(输出)，定量分析并建立分类模型，而通过 

样本学习不断完善模型，为建立基于数据挖掘技术的 

惯性仪器故障诊断系统提供研究基础，同时也为测试 

人员进行数据分析提供一种研究方法。 

1．2 数据理解 

数据来源于两个航空部队同类型某轰炸机惯性仪 

器 LRU的测试数据，测试系统为某军事院校 自主研发 

的仪电综合检测与诊断设备，测试时间为2009年3月 

至 2011年 3月，存储格式为 Microsoft Office Access数 

据库，数据类型既有数值型也有分类型。每个惯性 

LRU都包括很多测试字段，对应相应的名称和编号， 

鉴于名称较长，处理时均以编号表示，下文中仅对涉及 

到的编号予以字段说明。 

1．3 数据准备 

此阶段是数据挖掘中的一个重要环节 ，通常也称 

作数据预处理，约占数据挖掘过程70％的工作量，包 

括数据选择、清理、重构、整合及归约等 。观察分析 

发现，并非每条测试记录都是完整的，其中由于采集时 

间短或测试突然中断等原因不乏缺失值、异常值和乱 

码符号，处理时对于记录中缺失字段较多的予以删除， 

个别空缺或乱码则采用相关算法进行填充，Data Audit 

节点可完成此操作。而对于文字性描述的字段需要将 

其数字化，例如测试通过用“0”替换，测试不合格用 

“1”替换，Reclassify节点可实现此操作。 

根据故障数据的分布特点，选择 8个惯性仪器 

LRU作为故障诊断类别，用 1～8表示，分别为组合陀 

螺故障、航向位置指示器故障、角速度信号器故障、垂 

直陀螺故障、角位移传感器故障、垂直陀螺仪故障、角 

速度陀螺仪组故障和航向联系盒故障，用数字9表示 

两个以上惯性LRU故障，用数字0表示全部LRU工作 

正常。只有 LRU的每个测试字段均合格，该 LRU工 

作正常，否则即判为故障。造成每个 LRU故障的测试 

字段较多，不可能均用来参与建模，对于个别测试字段 

出现的故障记录比例甚少可认为是测试设备不稳定因 

素造成，重测正常，俗称“RTOK”问题，这样的字段应 

剔除。这里采用软件中的特征选择节点 Feature Selec． 

tion进行维归约，以Pearson卡方检验对字段的重要性 

进行判断，阈值取0．65，大于阈值的为重要字段，经过 

筛选，每个 LRU的典型故障字段为1—5个，均用编号 

表示，例如角速度信号器仅有的一个典型故障字段 

240005表示 A相工作电流的起动时间测量。整理合 

并后形成25个典型故障字段作为输入，前面确定的故 

障类别设为输出，每个故障类别筛选出100条测试记 

录数据，其中故障类别9为200条，故障类别0为1000 

条，共计2000条有效测试记录数据用于建模。鉴于数 

据预处理阶段每个步骤都是反复进行，数据节点流程 

复杂，下面仅给出数据预处理阶段针对组合陀螺的节 

点流程图，如图 1所示。数据源数据依次经过过滤 

(Filter)、实例化(rrype)、纵向合并(Append)、字段选 

择(Select)、属性值替换(Reclassify)、排序(Sort)、故 

障字段选择(Select)、横向合并(Merge)、空缺值补充 

(Data Audit)、特征选择节点(FS)后将组合陀螺的典 

型故障数据输出到 Excel表格 ，用于后续数据再处理。 

FIIte r 3-y pe J- pend s ct 

图 1 数据预处理节点流程 图一组合 陀螺 

1．4 建立模型 

本质上，故障诊断是一个模式分类与识别问题，即 

把系统或设备的状态分为正常和异常两类，并判别异 

常的样本究竟又属于哪种故障 。因此，此次建模的 

目的是对惯性仪器 LRU故障样本做出正确地分类与 

识别，识别的过程即是诊断的过程。传统的分类方法 

有很多，如统计算法中的Logistic回归、计算机算法中 

的神经网络、机器学习算法中的决策树等。鉴于 Cle． 

mentinel2．0模块限制，选用 C5．0算法作为分类方法。 

C5．0是决策树算法之一，它能产生决策树或规则集， 

在决策树的产生过程中能自动根据最大信息增益进行 

样本拆分，一直到样本子集不能再拆分为止 。而规 

则集则是规则的集合，它用一种更加简炼的方式陈述 
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决策树中的信息，结合文中的研究，规则集更加有利于 

对挖掘信息地解释和利用，因此，选择使用 C5．0算法 

产生规则集。 

由于惯性测试中存在很多不稳定因素，诸如电源 

变化、环境条件、基座运动、软件漏洞、人为操作等必然 

导致测试异常结果的出现，这对于分类预测意义不大， 

同时也会影响分类精度，但需要确定这样的数据，便于 

测试和研究人员根据奇异值特点进行故障字段调整或 

LRU部件维修。于是提出一种基于两阶段聚类的C5． 

0分类算法，在两步聚类和 k—means聚类的基础上使 

用 C5．0算法。。 。 

k—means是使用最为广泛和经典的划分方法，它 

以k为参数，把Ⅳ个对象分为k个类，使类内具有较高 

的相似度，而类间的相似度较低 。其复杂度接近线 

性，比较适合对大规模数据进行挖掘，伸缩性好且简单 

易行，具有高效性。其缺点也同样突出，一是必须指定 

k值，且对初始中心点的选择比较敏感，如果初始值选 

择不当，将会收敛成为一个局部最小的准则函数；二是 

对噪声和异常数据敏感，少量的该类数据能够对平均 

值产生极大的影响。而利用两步聚类算法得到的初始 

类可以弥补k—means方法对初始类选择的需求，同时 

通过层次聚类发现的异常值，可以通过除去异常值再 

将剩下的数据集作为k—means聚类的基础数据，有效 

减缓了噪声和异常数据对平均值的负面影响 “ 。 

建立基于两阶段聚类的C5．0模型如图2所示。 

首先经过两阶段聚类(Two Step)得到初始类个数，即k 
— means初始聚类值 k，但为了挖掘出异常值，需要增 

加 k值，通常取 1，作为异常值的类别值，通过 k—means 

聚类即可得出异常的测试值，筛选出这些异常值作为 

维修人员和研究人员进一步研究相关 LRU的参考数 

据，剩下的测试正常数据和典型故障数据经分割节点 

(Partition)划分为训练数据和检验数据，最后由C5．0 

模型进行分类并产生规则。每个模型节点所生成的结 

果都加入到数据流中，其中 C5．0模型结果节点中包 

含着分类规则，经过完善即可作为 LRU故障诊断的分 

圆 岔 圆 圆 
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图2 基于两阶段聚类的 C5．0模型 

类模型，只要将数据按照事先规定的格式存人 Excel， 

经过此节点即可知道数据状况以及所属故障类别。整 

个数据挖掘过程浑然一体，凸显出 Clementine软件可 

视化的优势。 

1．5 结果分析及模型评价 

分阶段执行模型结果，经过两步聚类自动确定出 

两个类别，样本记录分别为1313和687，简单描述为正 

常数据和故障数据，添加一类作为离群类的存取，即设 

定 k-means聚类初始 为3。k—means聚类结果显示 

为三类，样本记录分别为1837、130和33，可理解为正 

常数据和故障数据、疑似异常数据和异常数据，筛选 

33条异常测试记录，通过表格分析或散点图观察，造 

成异常的主要字段是344230，字段名称为俯仰对倾斜 

交叉影响，是角速度陀螺仪组其中的一个字段，用于输 

出性能测试的描述，充分说明了角速度陀螺仪出现异 

常的频率较高，需要重点关注。 

在执行C5．0算法时，产生规则集，取70％样本作 

为训练样本，30％样本作为检验样本，经过反复训练学 

习，当修剪纯度设为50，子分支最少记录数设为 1时 

分类效果最佳。利用 Clementine的 Analysis节点生成 

分类预测结果的分析值如图3所示。对训练样本的分 

类正确率达到98．83％，对检验样本的分类正确率达 

到97．67％。 

日⋯Resulls fo『oul口u1 6eld故障类别 

自 Compa ring 5C．故障类别w 故障类别 

Partition 

Correcf 

Wrong 

Total 

1
_Training 2Jes0 
1．436 9 8l83％ 5 

17 1．17％ 

1．453 5 

97．67％ 

2．33％ 

图3 C5．0分类预测 结果 

同时，建模过程可以将产生的规则集显示出来，直 

观明了，生成的规则集部分如图4所示。以规则 3为 

例，当字段240005大于0．3并且260025小于等于0． 

163时，判断故障类别为3，即角速度信号器故障。 

利用预测准确率、查准率和查全率评估模型对惯 

性LRU故障数据的分类能力，并与传统 C5．0模型做 

比较。预测查准率是预测为故障记录中实际故障记录 

的比例，体现了模型对故障记录的预测是否精确。预 

测查全率是实际故障记录中预测为故障记录的比例， 

体现了模型预测结果的覆盖程度  ̈。这三个指标越 

大，表明模型的预测效果越好。根据 Analysis节点的 

Coincidence matrices for$一N故障类别值综合计算这 

三个指标生成表 1，比较可知基于两阶段聚类的C5．0 

算法在分类预测效果上明显优于传统 C5．0算法，可 

以应用于惯性仪器故障诊断之中。 
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图4 C5．O生成的规则集 

表 1 传统c5．0与改进c5．O算法预测结果指标值 
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