
第 10 卷  第 1 期              信  息  与  电  子  工  程                Vo1．10，No．1 

2012 年 2 月             INFORMATION AND ELECTRONIC ENGINEERING            Feb．，2012 

文章编号：1672-2892(2012)01-0118-06 

基于数据挖掘的快速记录存储器数据处理技术 
苏志刚，韩佩佩，吴仁彪  

(中国民航大学  智能信号与图像处理天津市重点实验室，天津  300300) 
 

摘  要：针对目前国内缺少专门分析快速记录存储器 (QAR)数据的有效手段的情况，研究了一

种新的基于数据挖掘的 QAR 数据的分析方法。首先结合聚类和概率分析对 k-means 算法进行改进，

解决了聚类数目难以确定的难题，形成了良好的聚类效果；然后，在此基础上结合加权最小距离

分类器及概率分析的方法，对待分类的 QAR 数据的类别属性进行判断以确定异常数据；最后给出

了仿真实验，验证了该方法的可行性和有效性。 
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QAR data processing based on data mining 
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Abstract：According to the lack of efficient analysis tool for Quick Access Recorder(QAR) data, an 

improved data mining method is proposed in this paper. First, a modified algorithm of k-means based on 

probability theory is given. Then the cluster number of QAR data set is determined, so that better cluster 

results can be obtained. In order to identify the atypical data and the class of typical data, a weighted 

minimum distance classification as well as probability analysis is used. At last, experiments of cluster and 

classification are given to indicate the feasibility and effectiveness of the new method. 
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QAR 记录了飞机的操纵、姿态、发动机运行状况、自动驾驶情况及警告系统等重要信息。这些信息可以为

航空公司视情维修提供依据，指导飞行员培训，提高飞行质量，改进飞机设计，排除故障，消除飞行隐患等 [1]。

每个航段记录的航班数据存在数百个种类，每种数据平均 1 秒钟记录 1 次，1 个航班可能持续数小时，每天都会

有数百次起落，这样每天记录下来的 QAR 数据可达数千兆比特。这就对海量数据的有效分析提出了挑战 [2]。  
国外有关 QAR 数据的分析工具主要有 NASA 开发的 APMS 软件和英国民航局研究中心应用的 Insight|FDM

系统，国内大都采用 Excel 作为 QAR 分析工具 [1]，但 Excel 存储调用不灵活，容量有限，且工作效率低。在实际

应用中，仅在发生故障或排故时才调用 QAR 数据，由于缺乏有效的 QAR 数据监控手段，不能利用 QAR 数据及

时地发现故障征兆。  
目前针对 QAR 数据已经有基于专家系统理论方面的研究，但是专家系统需要建立知识库，其识别的准确性

对先验知识有较大的依赖性，对大规模数据进行处理时速度慢，效率低。相对于专家系统的方法，数据挖掘 [3]

可以高效地从大规模数据中提取知识，对先验知识有较弱的依赖性。鉴于此，本文提出了一种将聚类和概率相结

合的新的聚类算法，解决了由于聚类数目难以确定而导致聚类结果不理想的问题。首先利用该方法分析 QAR 数

据形成不同类别的正常数据簇，并提取各个簇的中心。然后对于需要判定类别的 QAR 数据，先根据加权最小距

离分类器得到初始类别属性，再结合三倍标准差法则判断数据样本是否正常，如果正常则将此数据归入其初始类

别属性对应的簇中，如果异常则记录其时间等信息，从而实现了快速准确地定位故障数据，为及时准确分析故障

原因提供了有力支持 [2,4-5]。  
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1  数据挖掘分析飞行数据的原理 

每天都有成百上千架次飞机起落，飞行数据分析专家对每个航

班都进行分析几乎是不可能的事。如果能够使相似数据的航班形成

几个较小规模的分组，每个分组都有自身特征，那么飞行数据分析

专 家就可 以将 精力集 中于 分析每 个分 组的特 征上 (比如说 某个 分组

代表不稳定进近)，而不用逐个调查每个航班数据。聚类就是一种划

分数据集的有效方法。聚类可以将每个航班划分到与其特征相似的

类中。如果某个航班与所有类都不相似，则该数据可以单独划分为 1
个类。如果某个类中只有 1 个航班数据，则该数据即为异常数据。

判定 1 个航班为异常可能有如图 1 所示 2 种情况，一种是该航班位

于各个簇之间，但又与各个类不相似；另一种在所有簇的外部。  
聚类对 1 个数据对象集合进行分析时对于要划分的类是未知的。而分类是有指导的学习。分类通过训练样本

建立能够描述预定的数据类或概念集的模型。模型的学习在每个已知类别的训练样本的指导下进行。聚类前无从

得知数据类别数目及其划分规则，而且聚类中每个数据对象的类标号未知，它是一种无指导的学习或者称作无监

督的学习，这就是聚类和分类的区别，所以聚类可以作为分类的预处理。  
本文方法先利用聚类算法对 QAR 数据进行分析，得到能够反映 QAR 数据自身特点的若干个正常数据簇，

然后利用分类方法判断新添 QAR 数据的类别属性，若新添数据不能归入正常数据簇，则认为该数据样本异常。  

2  传统 k-means 算法  

结合 QAR 数据规模大、高维度、类型多样和各聚类算法的特点，最终本文选取 k-means 算法对 QAR 数据进

行分析 [6-7]。因为：1) k-means 算法复杂度低，计算量小，且具有良好的可伸缩性，能够有效处理大规模数据；

2) k-means 算法的相异度计算满足 QAR 数据类型多样的特点 [6]；3) k-means 算法具有处理噪声的能力；4) 聚类

结果具有可解释性 [6-7]。  
传统 k-means 聚类算法中，首先随机选取 k 个初始聚类中心，将剩余数据对象分配给距其距离最小的中心，

重 新 计 算 每 个 类 的 聚 类 中 心 ， 一 直 重 复 以 上 过 程 直 至 平 方 误 差 准 则 函 数 收 敛 [6] 。 平 方 误 差 函 数 定 义 为 ：
2

1 i i
k
i y i iy yε = ∈= −∑ ∑ C ，式中 ε 表示数据集平方误差和， iy 代表每个数据对象， iy 是某个簇的中心， iC 表示不同的

簇。k-means 算法对初始聚类中心依赖性大，随机选取的初始聚类中心可能使聚类结果严重偏离数据集自身固有

情况 [6]。目前解决这一问题已经有很多比较成熟的方法 [8-9]。同时聚类数目 k 值对聚类结果产生较大影响。  
目前确定 k 值的主要方法是在不同 k 值下多次进行聚类实验，对于每次聚类结果，利用聚类有效性指标进行

评价，最佳 k 值对应的聚类效果最好，即最佳 k 值是聚类有效性指标的极值点。这种方法的关键就是找到合适的

聚类有效性指标。现有的聚类有效性指标主要有 3 类：第 1 类是基于数据集模糊划分的，模糊划分的模糊性越小，

聚类结果越可靠，该方法计算简单，运算量小，但缺少与数据集几何结构的直接联系；第 2 类是基于数据集几何

结构的方法，该方法考虑到一个好的聚类的各个簇内部数据紧凑，不同簇之间又尽可能分离，这种方法与数据集

密切相关，但表述复杂，运算量大；第 3 类是基于数据集统计信息，最佳结果对应的数据结构提供的统计信息最

好，它与数据集分布密切相关，但当数据分布与统计假设不匹配时所得效果不好 [10]。  

3  本文方法  

本文提出一种 k-means 聚类与概率分析相结合的新算法，不仅考虑到数据集的几何结构，并针对数据集本身

的概率密度函数统计数据信息，不必假设统计模型，因此不会出现数据分布与统计模型不匹配的情况，而且不涉

及大量 k 值下的聚类，运算简单。  
本文方法中，首先给 k-means 算法设定一个较小的初始聚类数目(例如 4k = )，于是得到 4 个初始聚类结果簇。

分别计算这 4 个簇中所有数据到对应簇中心点的距离，形成 4 个距离样本。利用非线性最小二乘拟合曲线方法 [11]

拟合这 4 个距离样本的概率密度分布函数。拟合曲线时采用高斯分布模型。通过概率密度分布函数可以计算出对

应的均值和方差。高斯分布有一个用来判断异常值的非常实用的法则——三倍标准差法则 [12]，其含义描述如下： 
 

Fig.1 Example of clusters and singletons
图 1 聚类结果示意图 
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尽 管 正 态 变 量 x 的 取 值 范 围 是 ( ),−∞ ∞ ， 但 因 为 { }3 3 99.74%P xμ σ μ σ− < < + = ， 根 据 小 概 率 事 件 原 则 ， 值 落 在

( )3 , 3μ δ μ δ− + 之外的事件几乎不可能发生，所以 x 的值落在 ( )3 , 3μ δ μ δ− + 内几乎是肯定的事。  

通过计算初始聚类簇中数据到中心点距离发现，如果真实距离样本数据都位于 ( )3 , 3μ δ μ δ− + 之内，表明该

簇没有异常数据，簇内数据比较紧凑。如果某个簇的真实距离数据有很多落在 ( )3 , 3μ δ μ δ− + 之外，则说明该簇

内 数 据 不 够 紧 致 ， 存 在 很 多 数 据 离 中 心 点 比 较 远 ， 所 以 应 该 将 其 进 一 步 细 分 。 细 分 的 方 法 是 将 距 离 值 落 在

( )3 , 3μ δ μ δ− + 之内的数据划分为一个簇，其他的数据划分为另一个簇。细分时采用的距离边界值一般选择 3μ δ−

和 3μ δ+ 其中之一，究竟选择前者还是后者，则由落在 ( )3 , 3μ δ μ δ− + 之外数据量来决定，选择数据量多的一侧对

应的三倍标准差作为边界值。  
对于细分之后形成的 2 个簇，仍然按照以上过程来判断是否需要进一步细分，直到最终得到的各个簇对应的

真实距离样本数据都落在其概率密度分布函数的高斯拟合曲线的三倍标准差之内。  
本文方法不仅可以得到符合 QAR 数据集几何结构的效果良好的聚类结果，而且还可以随着 QAR 数据的不

断扩充和更新，自主地增加聚类个数，形成符合新增数据的簇。  
实验数据采用自相关矩阵确定的发动机数据，通过聚类学习可以将某些航班的发动机数据形成不同的类，待

分类的航班数据就可以根据此聚类结果进行分类。最小距离分类器根据训练集按照算术平均生成 1 个代表该类的

中心向量 ( )1,2, ,i i k=U ， k 是类的个数，对于每一个待分类数据样本 z ，计算其与 iU 之间的距离 id ，最后判定 z

属于与之距离最近的类 iU 。本文通过计算待分类样本到聚类结果各个簇的中心的欧式距离实现新航班样本数据

的分类 [13]。  
在新发动机数据归类时，并非仅仅利用加权最小距离分类器，而是在利用分类器得到初步分类结果之后，再

利用三倍标准差法则来判断该样本是否为异常点。当在三倍标准差范围内时视为正常点，其类别属性不变；当不

在三倍标准差范围内时判定为异常点，此时重新设定该样本点的类别属性为异常属性，不再为经过分类器计算得

到的属性值。于是可以确定新发动机数据最终类别属性结果。这样改进的原因是最小分类器根据距离远近判断类

别属性，对于任何数据计算其与已知簇的距离总会得到 1 个最小值，这样就无法达到异常点分析的目的。  

4  实验结果  

面对海量 QAR 数据，在聚类分析前应

该予以筛选，从而减轻聚类负担。一种有

效的方法是划分飞行阶段。分析多个航班

在某一个飞行阶段的数据，而不是整个航

段飞行的数据。因为某些航班可能在某一

飞行阶段是异常的，而在其他阶段是正常

的 。 处 于 一 个 飞 行 阶 段 或 子 飞 行 阶 段 的

QAR 数据具有某种程度的一致性，这使得

数据分析更有意义，飞行模式的划分情况

如图 2 所示 [4]。选择实验数据时可以选择

多 个 航 班 在 某 一 个 飞 行 阶 段 的 数 据 进 行

分析。  
本文选取 5 个航班爬升阶段共 3 444×30 维发动机数据样本

进行实验。首先利用文献[14]的方法可以剔除 405 个孤立点，对

剩余 3 039 个样本进行聚类，设初始聚类个数为 4。利用文献[8-9]
中提到的基于密度聚类方法可以求得最优初始聚类中心分别是

1 855,3 013,592 和 1。然后利用 k-means 算法进行聚类，可以得

到初始聚类结果的 4 个簇的中心点分布情况，如图 3 所示。图 3
利用平行坐标可视化方法绘制出 4 个 30 维簇中心的分布图。  

利用距离计算相异度是 k-means 方法的理论依据，也是聚类

分析中常用的计算相异度的方法。发动机形成的某个簇内各个点

到对应簇的中心的距离，可用来表示其相异的程度。  

Fig.2 Flight mode diagram 
图 2 飞行模式关系示意图 
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Fig.3 Cluster centers distribution with 4 clusters 
图 3 初始聚类数目 4k = 时簇中心的分布图 
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计 算初 始聚类 数目 4k = 时 聚类 结果 中的各 个簇

到该簇中心的距离的标准差和簇中心长度，将三倍标

准差作为门限，计算处于三倍标准差门限范围之外数

据点占该簇所有点的百分比，统计结果如表 1 所示，

最后 1 行表示某个簇的门限外数据占该簇数据总数

的百分比。  
利用三倍标准差法则分析初始聚类的结果，判断是否有需要进一步划分的簇，如果有则将该簇中落在三倍标

准差之外即 ( ), 3μ σ−∞ − 和 ( )3 ,μ σ+ ∞ 的数据自成 1 簇，如果没有需要细分的簇，则认为初始聚类结果良好，可以

用于分类。  
观察表 1 中各个簇的门限外数据占该簇数据总数的百分比，第 1 个簇、第 3 个簇和第 4 个簇数值为 0 或很小，

而第 2 个簇的数值较大，几乎一半数据都在门限之外。利用三倍标准差法则，应该对第 2 个簇进一步细分。将初

始聚类的第 2 个簇重新划分，得到的 2 个簇分别为聚类数目

5k = 的聚类结果的第 2 个簇和第 5 个簇。图 4 为进一步细分后

形成的聚类数目 5k = 的聚类结果簇中心分布图。  
同样利用距离作为相异度的度量，计算重新划分后的聚类

数 据 5k = 时 聚 类 结 果 中 的 各 个 簇 到 该 簇 中 心 的 距 离 的 标 准

差、簇中心长度、三倍标准差门限和门限外数据点占该簇包含

数据总数的百分比，如表 2 所示。由表 2 可知，重新划分后的

各个簇的门限外数据占该簇数据总数的百分比都比较小，簇内

数据比较紧凑。对比表 1 和表 2 可知，重新划分得到的 2 个簇

比较合理。由此可以看出，k-means 聚类和概率密度函数相结

合的方法可以有效聚类发动机数据，形成良好的聚类效果。  
现有来自 3 个航班爬升阶段的共 1 730 个待确定类别属性

的新发动机数据样本，其中每个样本都有 30 维。为确定这些

数据的类别属性和异常点，本文方法首先利用最小距离分类器

得到初步分类结果，再结合三倍标准差法则判断是否为异常点。作为对照实验，采用聚类算法对新数据进行聚类，

这时初始聚类中心采用原始数据重新划分后的聚类结果中各个簇的中心。利用聚类方法得到的实验结果如表 3
所示。  

对比表 3 和表 2 可知，增加新数据后聚

类中心有较为明显的偏离，尤其是第 5 个簇

的中心偏离程度非常大。而且表 3 中第 2 个

簇和第 5 个簇的门限外数据占对应簇数据

总数的百分比值偏大，表明这 2 个簇内的数

据不够紧凑。表 3 中出现簇中心较大偏离和

簇 内 数 据 分 散 的 原 因 是 聚 类 结 果 中 包 含 离

中心点偏离比较大的数据，这样在聚类计算

迭代过程中会造成聚类中心发生偏离，从而

使聚类结果不合理。由此可见，仅仅利用聚

类 方 法 直 接 判 别 类 别 属 性 得 到 的 聚 类 结 果

不合理，而且不能够发现异常点。  
利 用 本 文 方 法 得 到 新 发 动 机 数 据 的 类

别属性判别结果中有 1 355 个正常

数据样本，并且发现了 375 个异常

数据样本。本文方法得到 5 个正常

簇和 1 个异常点集。表 4 为利用本

文方法进行新发动机数据类别属性

判别的结果，表中增加 1 列表示异

常点集的各项属性。  

表 2 原发动机数据聚类数据 5 个簇的结果 
Table2 Results of old engine data with 5 clusters 

cluster number k  1 2 3 4 5 
length of cluster center 2.64 0.86 2.74 3.86 3.01 
standard deviation σ  0.89 0.33 1.14 1.09 0.45 

3 times of standard deviation 3σ 2.66 1.00 3.43 3.27 1.35 
number of cluster members 1 064 190 569 976 240 

percentage of outsiders 0.016% 0 0 0.003% 0.050%
 

表 3 聚类方法的新发动机数据 5 个簇结果 
Table3 Results of new engine data with 5 clusters using cluster method 
cluster number k  1 2 3 4 5 

length of cluster center 3.13 2.40 3.20 4.03 7.44 
standard deviation σ  0.96 0.34 0.91 1.11 0.95 

3 times of standard deviation 3σ 2.88 1.01 2.74 3.33 2.85 
number of cluster members 1 592 321 1 094 1 426 336 

percentage of outsiders 0.018% 0.383% 0.007% 0.028% 53% 

表 1 原发动机数据聚类数据 4 个簇的结果 
Table 1 Results of old engine data with 4 clusters 

cluster number k  1 2 3 4 
length of cluster center 3.17 5.65 2.61 3.86 
standard deviationσ  1.97 0.64 1.99 1.09 

3 times of standard deviation 3σ  5.92 1.93 5.96 3.27 
number of cluster members 1 064 430 569 976 

percentage of outsiders 0% 0.439% 0% 0.003% 

表 4 门限方法的新发动机数据 5 个簇结果 
Table4 Results of new engine data with 5 clusters using new method 

cluster number k  1 2 3 4 5 atypical data 
length of cluster center 2.88 0.86 3.27 4.32 3.00 6.52 
standard deviationσ  0.94 0.33 1.20 1.15 0.36 0.45 

3 times of standard deviation 3σ  2.82 1.00 3.60 3.44 1.08 1.34 
number of cluster members 1 293 190 950 1 654 307 375 

percentage of outsiders 0.009% 0 0 0 0.052% 0.640% 

Fig.4 Cluster centers distribution with 5 clusters 
图 4 重新划分后 5k = 的各个簇中心分布图 
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表 4 中不仅给出了正常数据的结果，而且能够给出异常点的判断结果。从表 4 中门限外数据占该簇数据总数

的百分比数值可知，本文方法形成的聚类结果簇内数据较为紧致，聚类效果良好，而且异常点数据对应的门限外

百分比项数值很大，说明这些异常点数据分布较为分散，异常点判断结果比较合理。另外，对比表 2 和表 4 的簇

中心属性项可知，利用本文门限方法得到的结果与原来数据聚类的中心有所偏离，但偏离程度不大，出现偏离是

由于各个正常簇中增加了一些新的发动机数据，正常簇的形状虽然有所变化，但是本文方法能够判别出异常点，不

会将与正常数据簇中心偏离较大的数据样本归入正常数据簇中，所以不会出现如表 3 中聚类中心偏离较大的情况。 
利用本文方法不仅获得良好的正常数据簇，而且确定出异常数据，算法简单，运算量小。另外，随着航班数

据不断增加，可能会出现更多的正常簇，本文方法完全可以适应这种变化，并基于数据几何结构产生良好的聚类

效果，保证分类的准确性。  

5  结论  

本文针对聚类数目的选取问题，提出了一种有效的 k-means 改进算法，并将其用于检测飞机发动机数据的异

常。通过聚类得到多个正常簇，再利用分类器和三倍标准差法则来发现待分类数据是否为异常数据，达到定位故

障点的目的。实验结果表明，利用本文提出的方法可以根据发动机数据集的几何结构形成良好的聚类效果，分类

实验结果不仅验证了聚类算法的有效性，还给出异常数据的位置。  
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