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数据驱动的飞行器智能故障诊断系统研究

李　智１，姜　悦２，蔡斐华２，褚厚斌２，张丽晔２
（１．北京东方仿真软件技术有限公司，北京　１０００２９；２．中国运载火箭技术研究院，北京　１０００７６）

摘要：飞行器装备及试验技术的快速发展带来试验数据的指数级增长，传统的试验数据管理与分析手段已经无法满足装备研

制与优化设计的需求；提出一种数据驱动的飞行器智能故障诊断技术，通过将人工智能技术与故障诊断技术相融合，能够从飞行

器历史测控试验数据库中，自动获取参数的阀值、数据链特征与关联关系，形成准确的飞行器参数知识模型库；通过构建数据驱

动的飞行器智能故障诊断系统，将知识模型库中的知识与实时试验数据进行比对分析，实现实时数据的自动化、智能化判读，进

而发现航天飞行器可能存在的潜在故障，提前预测，将风险降低到最小。

关键词：数据挖掘；故障诊断；飞行器

犛狋狌犱狔狅狀犪犇犪狋犪－犱狉犻狏犲狀犐狀狋犲犾犾犻犵犲狀狋犉犪狌犾狋犇犻犪犵狀狅狊犻狊犛狔狊狋犲犿狅犳犛狆犪犮犲犮狉犪犳狋

ＬｉＺｈｉ１，ＪｉａｎｇＹｕｅ
２，ＣａｉＦｅｉｈｕａ２，ＣｈｕＨｏｕｂｉｎ２，ＺｈａｎｇＬｉｙｅ

２

（１．ＥａｓｔＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００２９，Ｃｈｉｎａ；

２．ＣｈｉｎａＡｃａｄｅｍｙｏｆＬａｕｎｃｈＶｅｈｉｃｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００７６，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｓｐａｃｅｃｒａｆｔｔｅｓｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｂｒｉｎｇｓｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｇｒｏｗｔｈｏｆｔｅｓｔｄａｔａ．Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄａｔａｍａｎ

ａｇｅｍｅｎｔａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｔｍｅｅｔｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆｅｑｕｉｐｍｅｎｔｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｄｅｓｉｇｎ．Ａｄａｔａｄｒｉｖｅｎｉｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｔｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｓｐａｃｅｃｒａｆｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｏｂｔａｉｎｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｖａｌｕｅ，ｄａｔａｌｉｎｋｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ａｎｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｒｏｍｔｈｅｈｉｓｔｏｒｉｃａｌａｉｒｃｒａｆｔｔｅｓｔｄａｔａｂｙｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＡＩｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ａｎｄｆｏｒｍａｎａｃｃｕｒａｔｅｓｐａｃｅｃｒａｆｔｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｍｏｄｅｌｂａｓｅ．Ｂｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇａｄａｔａｄｒｉｖｅｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｓｐａｃｅｃｒａｆｔ，ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｄａｔａｃａｎ

ｂｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔｅｄａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ；ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ；ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ

０　引言

近年来，数据挖掘技术迅猛发展，能够借助算法从大

量数据中快速获取隐藏信息，在金融、医疗、零售、制造

等行业都得到了广泛应用。在飞行器地面试验阶段，测控

通信速率最大包络数据可达到１００Ｍｂｐｓ，一次总检查所获

得的原始数据可达数十ＧＢ，按照解析后数据量增至５０倍

的数据容量统计，每次总检查数据达到上千ＧＢ，在综合试

验、匹配试验、热平衡、热真空、总装测试过程中累计需

要经历上百次总检查，产生的总数据量级为上百ＴＢ；在飞

行器在轨运行阶段，测控通信速率最大包络数据可达到２

Ｍｂｐｓ，每天传输２４ｈ，每天产生总数据量约为１．１５ＴＢ。

按照飞行器试验周期一年 （按照３６５天）计算，产生的总数

据为４２０ＴＢ。可以看出，地面试验和在轨试验产生的总数

据已经达到ＰＢ级。由于测试数据信息量大、参数数量多、

种类杂，依靠人工进行数据判读及复查，不仅工作量大、

效率低，而且容易造成人为判读遗漏和偏差。利用数据挖

掘技术能够从大量无序数据中自动抽取其隐藏特征及关联

关系，及时发现飞行器故障征兆并采取有效措施，从而避

免重大故障发生。

目前，国外航空航天领域已经率先开展数据挖掘技术

在故障预测与诊断方面的研究，并取得了一定的成果。如

美国空军研究实验室开发的ＥＨＭ 样机系统、ＣＦＭ 公司的

ＣＡＳＳＩＯＰＥＥ、英国航空公司的ＡＲＩＡＤＮＥ等，它们将数据

挖掘技术与故障诊断技术相融合，建立发动机维修决策支

持专家系统。数据挖掘在我国航天领域的应用研究起步较

晚，尚处于理论方法探索阶段，成功的应用案例较少。

１　飞行器故障诊断研究现状

１１　测控试验数据的特点

飞行器在进入靶场发射前需要经过长时间的功能及性

能试验，通过对试验过程产生的遥测数据进行判读和诊断，

可以评估各系统相关设备的电气功能和性能指标，验证飞

行器上软、硬件设备的可靠性。由于飞行器体系庞大、结

构复杂、分系统众多，每次试验过程都会产生大量数据。

这些数据具有以下特点。

１）多源性：飞行器测试或在轨运行中各系统产生的数

据相互交叉，多通道、多波段测控数据同时下传，导致数

据具有多源性。

２）多样性：测控数据包括不同的数据类型，如源码、

解析后物理量等结构化数据，ｘｍｌ等半结构化数据，图片、

图像、文本等非结构化数据，即使对于结构化数据，也包
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含整数型、浮点型等多种数据类型，导致飞行器测控数据

具有多样性。

３）复杂性：飞行器测试阶段要开展静力试验、热平

衡、热真空、振动、电磁兼容等多项大型地面试验。不同试

验状态下飞行器采用不同的工作模式，导致产生的数据具

有较高的复杂性。

当前，我国飞行器发射频率越来越高、周期越来越短、

地面测试发射控制技术向着具备快速响应发射的能力发展，

在这样的新要求下，研究快速、先进的数据处理及故障诊

断方法是十分必要的。

１２　传统诊断方法存在的问题

传统的飞行器故障诊断方法包括门限判断法、专家系

统方法等。目前国内应用较为广泛的自动判读系统利用现

有计算、网络和人工智能技术，实时分析或事后分析的遥

测数据，依据已录入计算机的知识和规则自动进行数据的

判读分析，在火箭测试中发挥了很大的辅助决策作用。但

是，判读规则以及故障模式仍然需要工程师人工梳理完成，

梳理过程工作量大、也很难全部覆盖火箭所有工作状态。

目前，试验数据管理分散，试验数据异构性强，缺少

规范统一的数据存储格式，数据共享困难。由于缺乏规范

的试验流程与统一的数据存储格式，使得试验数据比对分

析的过程中人为干涉的步骤和因素较多，不能及时、准确、

规范的反应测试环境、各类参数及测试结果，或记录的数

据无法被相关人员正确理解，很大程度上影响了测试结果

的置信度与重用性，使得跨平台数据共享困难。同时目前

测试数据的挖掘与利用水平偏低。现有的试验数据管理更

多地表现为数据堆积、数据仓库的概念，数据之间未能有

效地关联，数据资源的利用率非常低下，数据的价值，特

别是海量数据的整体价值没有得到体现。试验完成后，数

据经常仅进行基本的分析，通常是 “一次测试，再不使

用”，未进行数据挖掘和更深层次的数据分析，不能持续提

供实时、深入的数据服务，难以通过试验数据定量化地全

面验证产品各属性的内在关系。

随着航天飞行器装备及试验技术的发展，面对过去常

年累积的、目前不断产生的、未来持续呈指数形式增长的

海量试验数据，传统的试验数据管理与分析手段已经无法

满足装备研制与优化设计的需求。为充分利用试验数据价

值，迫切需要开展试验数据管理与挖掘技术研究。

２　飞行器智能故障诊断方法

测控试验数据量大、参数多，人工实时判读效率低下，

开展基于数据挖掘的飞行器故障诊断技术研究对解决构建

参数知识库、实时异常监测、预测问题具有决定性作用。

其核心思想是研究利用数据挖掘、人工智能算法，对历史

试验数据进行深度学习，通过分析参数数据在每次试验中

的数据链条特性，以及与其它参数之间的关联性概率，参

数的数据趋势特征，形成飞行器参数知识模型库，与人工

梳理的故障模型库结合，采用混合模式对飞行器当前实验

数据进行故障诊断和预测。

基于数据挖掘的飞行器故障诊断技术首先对参数进行

预处理分析，然后利用聚类分类算法对参数之间的关联关

系及影响概率进行分类，之后对利用神经网络、贝叶斯等

机器学习算法对参数值及参数间变化关系进行学习，经过

对历史数据的反复学习后，确定参数的阀值及数据链特征，

再对当前试验数据进行对比分析，给出参数故障诊断的结

果。具体分为离线训练学习建模阶段和在线实时诊断阶段。

２１　离线训练学习建模阶段

离线训练学习建模阶段主要采用基于数据挖掘的算法

建立飞行器参数知识模型库，学习过程如图１所示。

图１　离线学习阶段框架

２．１．１　数据预处理

数据预处理主要完成试验数据的处理，将参数进行变

换，形成可直接用于挖掘和分析的参数，数据转换主要包

括求均值、方差、斜率、频谱等，实现数据的初步加工。

２．１．２　数据标注

离线训练数据需要进行标注。需要注意的是，不是所

有的历史数据都需要标注，因为这样会带来极大的工作量

并且对机器学习模型效果的提升有限，适当选取有代表性

的数据标注即可。最新的技术也支持通过少量标注来自动

标注历史数据，甚至无需标注就可以进行机器学习。将标

注好的历史数据分为训练数据和测试数据，常用的比例是

９：１或者４：１，也可以根据项目的实际情况进行调整。

２．１．３　数据挖掘

挑选数据的特征是数据挖掘中的重要步骤，由于特征

过多可能会带来过拟合的问题，所以需要用特征工程技术

对特征进行选取，合并、裁剪一些特征。根据不同的需求

可以采用不同算法，如图２所示。

１）利用基于Ｋｍｅａｎｓ、Ｃｌｕｓｔｅａｍ、决策树等聚类算法，

对历史数据学习，获取单个参数值的变化范围，进而获取

参数判据及变化数据链特征知识；

２）基于贝叶斯、支持向量机、Ａｐｒｉｏｒｉ等关联规则模型

学习算法获取参数与参数之间的状态关联概率特征，获取
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图２　挖掘算法库

参数状态强关联规则知识；

３）基于退化速率的通用预测模型、指数平滑、相关向

量回归算法，对历史数据进行学习，获取参数的趋势特征

模型，建立参数的趋势特征知识库。

结合Ｓｐａｒｋ、ＭａｐＲｅｄｕｃｅ等分布式计算的框架，可以有

效地处理海量数据，通过训练和不断地参数调优得到效果

最好的分类模型。

２２　在线实时诊断阶段

在线实时诊断阶段结合故障模型库进行综合决策诊断。

通过将诊断知识库中的知识与实时实验数据进行比对分析，

分析当前试验数据的是否存在异常或趋势性变化，同时运用

数据知识与故障模型知识进行决策诊断，从而发现航天飞行

器可能存在的潜在故障，提前预测，将风险降低到最小。

飞行器实时故障诊断业务场景如图３所示，实时接收

火箭前端测试设备发送的数据流，对数据流进行预处理，

根据聚类关系对数据流进行分类，根据参数数据链特征对

参数值结果进行分析判定；根据关联规则模型知识，对比

参数的状态与其它参数状态关联规则是否匹配，进行分析

判定；根据参数趋势特征知识，对参数趋势变化进行判定。

在诊断处理异常参数后，与故障模型库的参数特征进行综

合诊断，实现对故障的定位和预测。

图３　基于数据挖掘的飞行器故障诊断业务执行图

３　实例

飞行器故障诊断问题可以看作一个二分类问题，使用

常用的ＳＶＭ、逻辑回归等可以达到较好的分类效果，但是

由于这些算法不能捕捉到数据中的非线性特征，所以存在

一定的瓶颈。树模型可以较好地捕捉到非线性特征，被广

泛应用到现代的机器学习系统中。常用的树模型包括随机

森林和梯度提升决策树 （ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，简

称ＧＢＤＴ）。

这里我们借助ＸＧＢｏｏｓｔ（一个优化的分布式梯度增强库）

作为梯度提升决策树的实现。我们以５次飞行器总检查试验

中的配电器数据作为数据源，共计１１７９８７帧数据，分别被标

注为正常数据和异常数据，每帧数据包括当前指令ＩＤ以及

３０个配电器参数值。随机将数据集拆分为训练集 （６４％）、

验证集 （１６％）和测试集 （２０％）。在特征工程阶段，我们将

当前指令ＩＤ做了ｏｎｅ－ｈｏｔ编码 （单热编码），生成了２２个

特征，加上原来的３０个连续值特征，共５２个特征。

在这里，我们对比了逻辑回归和树模型两种算法。我

们借助ＸＧＢｏｏｓｔ（一个优化的分布式梯度增强库）作为梯

度提升决策树的实现。在树模型中，我们设置ＸＧＢｏｏｓｔ中

树的最大深度为６，“ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ”参数设置为 “ｂｉｎａｒｙ：ｌｏｇｉｓ

ｔｉｃ”，即作为二分类问题，训练轮数为５０ （即生成５０棵决

策树）。以 ＡＵＣ （ａｒｅａｕｎｄｅｒＲＯＣｃｕｒｖｅ）作为评估指标，

得到结果如表１所示。

表１　算法指标评估结果

逻辑回归 树模型

训练集ＡＵＣ ０．９９５２０ ０．９９９９９

验证集ＡＵＣ ０．９９６２６ ０．９９９９４

测试集ＡＵＣ ０．９９１６１ ０．９９９９７

在测试集上，我们选用不同的阈值进行故障判别，不同算

法在不同阈值情况下的精确率、召回率和Ｆ１值如表２所示。

表２　不同阈值下两种算法对比结果

指标类型 逻辑回归 树模型

阈值 ０．０１－０．５ ０．５ ０．１ ０．０５

混淆矩阵
［［２２８２３ ０］

［１３ ７６２］］

［［２２８２２ １］

［１１ ７６４］］

［［２２８２２ １］

［８ ７６７］］

［［２２８１３ １０］

［２ ７７３］］

精确率 １．０ ０．９９８６９２８ ０．９９８６９７９ ０．９８７２２８６

召回率 ０．９８３２２５８ ０．９８５８０６５ ０．９８９６７７４ ０．９９７４１９４

Ｆ１值 ０．９９１５４２０ ０．９９２２０７８ ０．９９４１６７２ ０．９９２２９７８

可以看到，树模型的 ＡＵＣ指标表现更优，召回率更

高，对故障更敏感，模型的整体表现更好。

４　基于数据挖掘的飞行器故障诊断系统探究

４１　飞行器故障诊断系统框架设计

飞行器故障诊断系统分为数据存储层、计算层、

服务层和应用层，如图４所示。

数据存储层：负责存储系统需要的各类数据，

涵盖结构化数据、半结构化数据及非结构化数据。

本系统中，采用关系型数据库存储结构化数据，采

用文件的形式存放半结构化数据和非结构化数据。
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图４　基于大数据的多源异构海量试验数据融合、存储与管理图

计算层：通过大数据存储与处理框架满足大数据的处

理能力，并实现与现有数据库的集成，实现数据抽取再存

储，实现多源异构数据集成。基于大数据技术的数据管理，

主要有大数据采集、大数据存储、大数据处理三大部分内

容。所有这些功能都围绕大数据存储的分布式文件系统展

开。本系统拟采用ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统 （ＨＤＦＳ：ｈａｄｏｏｐ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｉｌｅｓｙｓｔｅｍ）构建ＨＤＦＳ集群，并在ｈａｄｏｏｐ接口

基础上构建整个文件管理系统。随着ＳＱＬ－ｏｎ－Ｈａｄｏｏｐ数

据库的出现，表明ｈａｄｏｏｐ与关系型数据库的有机整合已进

入技术成熟期，Ｈａｄｏｏｐ＋ＲＤＢＭＳ的混合通用型数据库是

数据挖掘领域在数据存储和服务方面的发展趋势。

服务层：包括基础服务和分析处理服务两部分。基础

服务包括数据分类标准化、数据资源交换、数据资源共享、

元数据管理、数据安全等为数据的处理提供服务；分析处

理服务提供数据分析服务，包括特征提取、趋势分析、故

障诊断、机理模型、状态评估分析等，为装备的故障诊断

与评估提供必要的服务算法。每个核心模块需提供相应的

ＡＰＩ接口，包含数据查询接口、数据上传、下载接口、集

成第三方软件接口，这些接口主要提供给试验分析控件、

可视化控件等外部系统调用。

应用层：应用层为系统提供与用户交互的功能，以及

基于安全机制的上线运行。应用层主要实现产品数据管理、

数据处理、数据挖掘算法配置、离线训练、在线诊断、结

果可视化等功能。

４２　基于数据挖掘的故障诊断服务流程

基于数据挖掘的故障诊断主要是调用离线训练形成的

飞行器参数知识模型库，对实时存入的新试验数据进行故

障诊断与趋势分析，分析故障原因，记录故障处理过程。

１）数据加载：将挖掘所要使用到的数据从 ＨＤＦＳ文件

系统和Ｈｂａｓｅ中加载至实时缓存区，供上层数据快速调用。

２）数据处理：从ＨＤＦＳ文件中，获取输入的数据。并

将处理结果也保存在 ＨＤＦＳ文件系统中，为数据挖掘发展

所经过的程序进行数据加载、提取、清理、转换，对数据

进行融合处理，形成规范化数据格式。

３）数据挖掘算法配置：在线完成对各类常用数

据挖掘算法参数配置修改，与数据库中数据接口关联

匹配，支持算法包括ＰＬＳ、ＰＣＡ等多元统计学习方

法、ＫＭｅａｎ、Ｃｌｕｓｔｅａｍ、决策树等聚类算法，朴素贝

叶斯、支持向量机、Ａｐｒｉｏｒｉ等关联规则算法，最大

特征相似集和粒计算的诊断决策技术和广义高斯核函

数决策类算法，退化速率的通用预测模、相关向量回

归预测类算法等。

４）离线训练：根据选择的数据算法、参数配置

值以及关联的实验数据集，在线运行算法模型进行学

习训练，利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行计算框架，可以大大

缩短训练时间，在获得参数故障诊断的知识后，存入

数据库中。

５）基于数据挖掘的在线诊断：在飞行器测试之

前，根据训练结果，选用表现较好的模型知识库，与

训练所得的知识进行比对决策，对实时存入的实验数据进

行在线故障诊断。

５　结束语

本文提出了利用数据挖掘技术、机器学习算法开展飞

行器故障诊断的方法，采用对历史试验数据进行机器学习，

获取形成飞行器参数知识模型库，分析当前试验数据的异

常和趋势，可以实现对飞行器开展快速、有效的故障诊断，

对飞行器健康状态进行评估具有重大意义。通过探讨基于

数据挖掘的飞行器故障诊断系统框架构成，可以实现数据

驱动的飞行器智能故障诊断技术的系统化、自动化、成熟

化，为下一步的工作提供指导。
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