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基于预测决策同态理论的故障数据优化挖掘算法 

陆青梅 褚玉晓。 

(中北大学电子与计算机科学技术学院 太原030051) 

(郑州大学西亚斯国际学院电子信息工程学院 郑州451150)。 

摘 要 在一些大型的智能机械设备环境中，由于故障数据种类不断增加，形成 了一个强冗余数据干扰的环境，这样 

的环境下，由于故障冗余关联规则的存在造成挖掘耗时。在充分研究关联挖掘算法的基础上，提出一种基于预测决策 

同态理论的强冗余数据挖掘算法，该算法通过对冗余关联 中的数据以非同态信息增益惩罚因子构建同态区间，对区间 

内庞大的冗余关联数据进行关联约束，保证关联数据在距 离较近的同态区间内，在邻近区间中采用预测决策方法进行 

故障的最终确认。实验证明，这种方法能够提高冗余环境下故障数据挖掘的准确率，其计算成本不高，鲁棒性较强。 
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Abstrdct In some large intelligent mechanical equipment environment，the fauh data increases variety。forms a strong 

redundant interference environm ent。and in the environment，mining is time-consuming，because of the existence of unas— 

sociation rules．On the basis of full research of association mining algorithm，strong redundant data mining algorithm  

based on a prediction of the theory of decision homomorphism was proposed which constructs homomorphisms interval 

by the redundancy of the data with punish factor．constraints the interval of the huge redundant associated data correla— 

tion，ensures related data in the distance nears the homomorphism interval，and in the nearby interval，uses prediction 

methods of operation decision-making to make fault final confirmation．Experiments show that the method can im prove 

the redundant environm ent，the accuracy of fault data mining，the calculation cost is not high，and it has a good robust— 

ness． 
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1 引言 

随着数据挖掘技术应用得越来越广泛，数据挖掘算法的 

开发技术越来越成熟，尤其在一些大型的机械设备中，故障的 

处理早已实现了智能化；随着处理信息量的增长，故障信息存 

储数据库的存储能力也越来越强，一些不同属性、不同类型的 

机械故障数据存储在同一数据库中，这种现象称为混合存储， 

因此，快速准确的数据挖掘方法为大型机械故障数据的信息 

查找和开发提供了研究方法l_1 ]。 

现出现了不少相关的研究，Cooley R，Mobasher B等人[3] 

首次对数据挖掘做出了明确的定义，但是其没有把该方法应 

用到机械设备故障数据的挖掘中。Chen等人将数据挖掘技 

术应用于故障数据挖掘中，通过对故障日志数据进行分析和 

预处理，经过用户识别、会话识别后将用户会话分割成一系列 

的事务，通过关联规则分析，发现故障的最终原因[4’ 。我国 

国内的西安交通大学陆丽娜教授等人，通过基于事务法l ，研 

究了故障数据挖掘预处理过程和用户访问序列模式，在有向 

树模型的基础上，提出了一种用户浏览模式识别的故障数据 

挖掘方法。但是 ，这两种方法都存在一定的弊端，即过于依赖 

数据之间较为清晰的故障关联，一旦大量的干扰数据造成了 

大量的冗余数据关联，这两种方法都会陷入不收敛的情况，造 

成挖掘过程耗时[7 ]。 

2 优化挖掘算法流程 

‘ 

基于上文中的概要分析，本文设计相应的基于预测决策 

同态理论的故障数据优化挖掘算法流程，如图1所示。 

根据该流程图可知，基于预测决策同态理论的相关控制 

总体可分为 3大步骤，描述如下： 

Step1 对原始数据进行预处理，包括对数据的初始化， 

并且根据初始化的结果，对待挖掘数据进行有效的区间划分； 
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Step2 对小区域内的数据进行惩罚信息的约束，此阶段 

冗余关联效应可以得到有效避免； 

Step3 通过预测决策方法对约束的故障数据进行挖掘， 

保证算法故障定位的准确性。 

数据增强 —一 原始数据 

孽 兰 
／ 预测同态约束l 
／ 广——L  
f 1 分区处理 

＼分区处理 ———— 一 
＼ 分水岭变换】 

． 

检测结果 

图 1 本文提出的基于预测决策同态理论的故障数据优化挖掘 

算法流程图 

3 数据预处理与同态区间的划分 

在介绍算法之前，先介绍本文提出的同态理论。同态的 

概率起源于生物学，在此表示数据具备某一种共同的属性，根 

据这种属性，能够对数据进行有效的聚类。与 web数据不 

同，机械故障数据有着自身固有的同态属性，其中，故障信息 

增益比可以很好地对故障数据进行有效的划分。但是由于大 

量冗余机械故障信息的存在，这种划分也存在着某种不确定 

性，需要加入特殊的约束条件才能保证区间划分的准确。 

3．1 预处理与构建数据同态区间 

本文运用直接惩罚信息增益的数量值进行区间构造，提 

出使用故障信息增益比作为冗余属性的分裂准则，对冗余故 

障数据属性进行惩罚，方法如下式所示 ： 
I I 

SplitA(D)=一善 ×1og2( ) 
进行惩罚比率计算的公式如下： 

GainRat (A) 

求解故障信息增益比后，其作为故障区间划分的基础，可 

以有效避免因为故障冗余造成选择值不均匀、区间过宽、训练 

性能差的缺点。然后进一步使用 z分数对故障数据的属性进 

行标准化，把故障数据标准化为一个均值为 0、标准差为 1的 
一 个 z分数。 

X 一(X—X )／S，S= 

可以证明，经过上述标准化的故障数据绝大部分都会包 

含在[X--3S， +3s]的区间内，这样可以将区间以外的故障 

数据作为孤立点去除。对区间的数据进行进一步属性分裂 

时，处理的数据为离散型的数据，区间离散化数据应该满足离 

散划分点少、信息熵值小的特点。将机械设备的某项连续数 

据等宽划分为若干个区间，然后设定一个描述前后区间样本 

惩罚信息熵的绝对差值m，如果小于m这个阈值，则样本区 

间继续合并，直到合并的值已经大于该给定的值 m。假设开 

始划分的区间为 k，防范如下 ： 

J(s1，s2，⋯， )一妻 互L 二二二二坐巫I(sl S2，⋯， ) 
m — — — — — 』 L  L — — — — 一  

几  l  

如果前后区间的惩罚信息熵值计算差符合上述值 ，则将 

样本进行区间合并。经过以上分析，像水温故障这样的连续 

变量可以被划分为(小于 75)，(75，90)，(大于 90)3个数值区 

间。有些因素的故障属性值无法使用数值来进行描述，但可 

以根据聚类的思想将其划分为不同的集合与簇，例如机械设 

备的天气情况可以划分为良好、一般、差等 3个等级。设备运 

行性能分析的变量数众多，这些变量之间有些存在较大的相 

关性，比如设备运行温度与运行时间这样的一组变量，这些属 

性可以使用某一个或者几个属性的综合来表示，这样就可以 

将数据量庞大的属性进行进一步的规约，利用惩罚相关系数 

的分析来进行变量的规约，方法如下： 

∑ ( —X)( ～ 

r= — — — 亍 = — 一  

^／∑(Xi— )∑(Yi— 
V 一 1 一 1 

求解每两个变量之间的惩罚相关系数，使用I rl>0．8的 

相关变量中的一个作为代表变量，如果0．5< ≤0．8，则要 

根据分析需要进行取舍。进行数据划分的结果如图2所示。 

(气缸气压 ) 
偏低 — 正常 

固 — 
％匝】／ 

s 
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，z。，⋯， ，每一种结果出现的概率表示为P(xt)，P(xz)， 

⋯
，P(x )，则有∑ (∞)一1，则惩罚信息的熵可以表示为： 

H(X)一 I(x1)+P2I(x2)+ ⋯+ I( ) 

= 一 ∑ ( )log2p(xi) 

将惩罚信息增益作为属性判别的标准，在每一个非叶节 

点进行故障数据测试，可以求出该样本的最大信息量。使用 

这种方法进行进一步的分类后，生成的决策树的深度最小，到 

达叶子节点的路径最短，提高了机械故障预测的准确度与速 

度。信息增益如下定义： 

机械设备的某项数据集中一共有 m类的样本，每一类的 

样本数量为P ， —l，2，⋯，m，某一个属性作为故障预测决策 

树的根，该属性假设为A，具有 个值 ， ，⋯， ，这些值将 

数据训练样本划分为 个子集，如果某一个子集 属于类C 

的概率为 ，可以使用上 进行估计，则该子集的信息熵可 

以表示为： 

I(e )： ～∑P log2( ) 

信息的期望为： 

E(A) 毒— × ) 
如果故障测试集的数量分别为 P， ，则这种决策树分类 

的信息量如下所示： 

I(p 一 l。g2 一南 l。gz而n 

E(A)一壹冬 j( ，他) 
i一1 P f咒 

上述属性为根的决策树的信息增益表示为： 

gain(A)一l(p， )一E(A) 

对每一个测试属性进行上述信息增益的计算，并且从大 

到小进行排列，形成属性的分裂树，对故障信息进行预测确 

认 。 

4 实验结果分析 

4．1 实验数据 

本文利用某公司35辆某类型机械车辆的10000条车辆 

运行发动机记录数据对该算法的可行性进行分析，整个实验 

仿真的平台为Windows xp下的Spss Clementine实验数据决 

策树构造平台。将整个样本根据车辆服役年龄属性进行分 

层，在每一层中随机抽取样本的单位。部分车辆发动机记录 

表如表 1所列。 

表 1 部分车辆发动机记录表 

油温度 故障编号 

正学 

正常 

正常 

偏低 

偏低 

偏低 

正常 

偏低 

正常 

偏低 

正常 

偏低 

偏低 
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本文将7000条车辆运行的发动机记录历史数据进行决 

策树构造后，使用 3000条数据进行决策树的准确率判别，这 

些测试数据涵盖了35辆车辆的1个月的运行数据。本文使 

用以下的性能进行定量的分析，假设 代表某辆车的记录 
T 

数，L为预测的结果符合实际情况的记录数，则 P— lc代表 
』M 

预测的准确率，故障数据随机分布图如图4所示。 

图 4 故障数据分布图 

这里以上述的信号采集数据作为实验对象，设计了系统 

故障检测的仿真实验平台，来验证本文所提算法的有效性。 

4．2 实验结果分析 

首先通过实验得到车辆在正常工作时发动机的电流信号 

TN，然后在平台运动过程中给平台施加一个额外的阻力(模 

拟故障发生的情况)，得到一个故障模拟电流数据信号，设为 

TF。通过加入大量的非阻力信号，模拟冗余数据关联环境。 

通过对强冗余关联环境下的故障电流信号的提取来检测故障 

信号。挖掘到的TN、TF信号，以及TE随时间的变化曲线分 

别如图 5和图6所示。 

图 5 TN、TF变化曲线 图6 TE随时间变化曲线 

从图6可以看出，TE信号中存在较多的干扰信息。图7 

和图8分别是采用优化前与优化后的两种方法对TE进行处 

理得到的数据信号曲线。 

盆 

至 

蓄 

图 7 干扰状态下的数据描述结果 图8 预测决策同态理论的故障 

曲线 数据优化挖掘算法曲线 

比较图7和图8可以看出，本文方法下采集的数据能够 

更好地消除冗余关联的干扰，得到的故障数据趋势更加清晰 

明显，提取的效果更好。相比传统的方法，其采集信息的准确 

性明显更高。 

结束语 本文提出一种基于预测决策同态理论的强冗余 

数据挖掘算法，该算法通过对冗余关联中的数据以非同态信 

息增益惩罚因子构建同态区间，对区间内庞大的冗余关联数 

据进行关联约束，保证关联数据在距离较近的同态区间内，在 
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邻近区间中采用预测决策方法进行故障的最终确认。实验证 

明，这种方法能够大大提高机械设备故障预测的准确率，对实 

际的机械维护有很强的指导意义。 
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