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基于矩阵轮廓的多维遥测数据模式挖掘方法∗
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摘 要:多维遥测数据模式挖掘对卫星状态监测具有重要意义，但遥测参数多、数据量大，很难在短

时间内得到精确解。 针对这一问题，提出了一种基于矩阵轮廓的模式挖掘方法，利用随机思想搜索

近似解，在误差允许的范围内替代精确解。 首先对多维遥测数据进行频谱分析，根据模式特征频率

计算得到模板长度。 然后按照随机的原则循环使用聚类相似性搜索算法（Mueen's
 

Algorithm
 

for
 

Similarity
 

Search，MASS）计算距离矩阵中的元素，并对主对角线附近的元素进行归零处理，形成多维

距离矩阵。 最后按列取最小值，生成多维距离矩阵轮廓曲线 （Multi-dimensional
 

Distance
 

Matrix
 

Profile，MDMP）。 在该曲线上，极大值和极小值分别对应于挖掘出的稀有模式和频繁模式位置。 实

验分析显示，在处理包含 15万个采样点的三维遥测数据时，通过该方法在 1%的挖掘程度下获得的

近似解与精确解之间的位置误差控制在 400个采样点以内。
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Abstract:Multi-dimensional
 

telemetry
 

data
 

pattern
 

mining
 

holds
 

significant
 

importance
 

for
 

satellite
 

status
 

monitoring. However,the
 

sheer
 

volume
 

of
 

telemetry
 

parameters
 

and
 

data
 

poses
 

a
 

challenge
 

in
 

obtaining
 

precise
 

solutions
 

within
 

a
 

short
 

timeframe. To
 

address
 

this
 

issue,the
 

authors
 

propose
 

a
 

matrix
 

profile-based
 

pattern
 

mining
 

approach
 

that
 

employs
 

stochastic
 

principles
 

to
 

search
 

for
 

approximate
 

solutions,which
 

can
 

serve
 

as
 

surrogates
 

for
 

precise
 

solutions
 

within
 

an
 

acceptable
 

error
 

margin. Firstly, spectral
 

analysis
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

multi-dimensional
 

telemetry
 

data
 

to
 

determine
 

the
 

template
 

length
 

based
 

on
 

the
 

characteristic
 

frequencies
 

of
 

the
 

patterns. Subsequently,the
 

Mueen's
 

algorithm
 

for
 

similarity
 

search（MASS）
 

is
 

iteratively
 

applied
 

in
 

a
 

stochastic
 

manner
 

to
 

compute
 

elements
 

within
 

the
 

distance
 

matrix. A
 

crucial
 

step
 

involves
 

zeroing
 

out
 

elements
 

near
 

the
 

main
 

diagonal
 

to
 

form
 

the
 

multi-dimensional
 

distance
 

matrix. Finally,
the

 

minimum
 

values
 

are
 

extracted
 

from
 

each
 

column
 

to
 

generate
 

the
 

multi-dimensional
 

distance
 

matrix
 

profile（MDMP）. On
 

this
 

profile, the
 

locations
 

of
 

the
 

maximum
 

and
 

minimum
 

values
 

correspond
 

to
 

the
 

identified
 

rare
 

and
 

frequent
 

patterns, respectively. Experimental
 

analysis
 

indicates
 

that
 

when
 

processing
 

three-dimensional
 

telemetry
 

data
 

containing
 

150
 

000
 

sampling
 

points, the
 

proposed
 

method, at
 

a
 

1%
 

mining
 

depth,is
 

able
 

to
 

constrain
 

the
 

positional
 

error
 

between
 

the
 

approximate
 

and
 

precise
 

solutions
 

within
 

400
 

sampling
 

points.
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0 引 言

在卫星系统工程中,遥测数据是星载计算机进

行星上自主管理的重要数据来源,也是地面系统人

员进行卫星运行管理、状态监测和故障诊断的唯一

依据。 遥测数据来源于卫星的各个分系统,这些数

据与传感器测量值有关,涉及温度、电流、电压、轨
道、姿态等数百个测量参数,包含丰富的卫星在轨状

态和系统行为信息[1-2]。 由于空间遥测数据的高度

复杂性和固有特性,常规的极值检测法、基于模型的

诊断方法和基于规则的专家系统等过度依赖卫星设

计的先验知识,通用性较差。 此外,卫星各分系统的

工工作模式和遥测参数逐渐增多,在卫星设计和研

制过程中准备卫星系统模型和规则库成本非常高

昂[3]。 随着卫星寿命的不断变长,预先准备的先验

知识和卫星在空间中的实际状态和行为也会产生较

大的差异。 模式挖掘是指利用统计学、机器学习、人
工智能等技术从数据中发现有用信息,因为具有不

依赖于先验知识、通用性强、扩展性强的特点,在卫

星运行管理和状态监测方面成为研究热点。 文献

[4]提出一种基于模糊贝叶斯的启发式滤波选择算

法,用于卫星电气系统中故障特征的发现。 文献

[5] 以遥测数据为实验对象,采用自回归模型

（Autoregressive
 

Model, AR）、误差反向传播 （ Error
 

Back
 

Propagation
 

Training,BP）神经网络、非参数回

归法对卫星长期性能趋势进行预测,然后对 3 种预

测数据进行融合,用于性能趋势的预测。 文献[6]
提出一种逐段回归近似的方法用于卫星遥测时序遥

测数据中的相似性子序列挖掘。 文献[7]使用最小

稀有模式挖掘算法（Minimal
 

Rare
 

Pattern
 

based
 

on
 

Top-down
 

and
 

Bottom-up,MRP-TB）挖掘卫星遥测数

据中的稀有模式。 文献[8]提出了一种基于物理分

割和改进时间序列表示的遥测数据聚类框架,用于

遥测数据片段聚类分析。 文献[9]通过傅里叶变换

将时域遥测数据转化到频域,用于检测气象卫星制

冷机测温异常时的波形抖动。 文献[10]提出对传

统的动态时间弯曲（Dynamic
 

Time
 

Warping,DTW）
算法进行改进,提出一种新的 DTW 算法用于捕获

NS2卫星遥测序列中的相关性片段和趋势性信息。
文献[11]以卫星遥测数据典型时间序列作为训练

集,将 BP 神经网络模型与小世界网络模型进行组

合,用于卫星遥测数据的故障检测。 文献[12]引入

时间卷积和自编码器神经网络,同时建立不同时刻、
多元特征参数间的依赖关系,实现融合多元特征参

数进行卫星故障的检测。 文献[13]首先基于原型

的负混合对比学习异常检测 （ Contrastive
 

Learning
 

with
 

Prototype-based
 

Negative
 

Mixing
 

for
 

Anomaly
 

Detection,CLPNM-AD）框架采集随机特征来增强样

本,然后构建正态轮廓,最后构造异常评分函数,用
于遥测数据异常相关决策。

上述大多数模式挖掘或故障检测方法只用于一

维遥测的单类模式挖掘,未用到多个遥测参数之间

相关信息,且计算量大,难以进行遥测数据流的在线

挖掘。 本文面向多维遥测数据,提出一种基于矩阵

轮廓的模式挖掘方法,用于挖掘多维遥测数据中的

频繁模式、稀有模式。 该方法可随时中断得到挖掘

近似解,能够在较短的时间内挖掘出高质量的模式

信息。

1 基于矩阵轮廓的模式挖掘方法

1. 1 遥测数据模式描述

卫星遥测数据中的模式信息是指能表征卫星的

行为和在轨状态的时间序列片段[14],通常包括频繁

模式、稀有模式和趋势模式。 由于卫星的周期运动

性、空间环境的循环平稳性和业务模式的重复性,多
类遥测数据会出现大量的频繁模式,但频繁模式序

列并不完全相同,需采用距离度量和相关性进行比

较。 图 1（a）所示为某卫星的动量轮温度数据,红色

方框中为数据中出现的频繁模式。 在发生突发性故

障、空间环境剧烈变化、卫星业务状态改变时,遥测

数据中就会出现稀有模式,体现为某些遥测参数的

幅值和频率发生突发性变化,后续可能恢复也可能

不恢复。 图 1（b）所示为某卫星负载电流数据,红色

方框中为稀有模式,为卫星载荷执行上注指令导致

负载电流突然增大,充放电速度加快。 趋势模式具

有长周期性的特点,与卫星机械及电器部件劣化相

对应。 图 1（c）所示为某卫星某测点的温度变化,很
容易从平均幅值看出趋势变化。 其中趋势模式的识

别与挖掘相对简单,可以使用低通滤波器处理,频繁

模式、稀有模式种类多样,容易隐匿在噪声中。 此

外,遥测参数众多,遥测数据体现多维性,且各维度

数据相互关联。 多维关联的频繁模式和稀有模式挖

掘更能表征卫星的在轨状态。 图 1（d）所示为某卫
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星太阳能电池阵电流和电池输入电流参数,呈现强

关联性。

图 1 卫星遥测数据中的模式表征

1. 2 基于矩阵轮廓的模式挖掘方法

矩阵轮廓（Matrix
 

Profile,MP）算法是 2016年提出

的时间序列快速挖掘算法[15-16]。 本文对 Matrix
 

Profile
算法进行改进,将算法扩展到多维,用于卫星多维遥

测数据模式挖掘,流程如图 2所示。

图 2 基于矩阵轮廓的模式挖掘方法流程

步骤 1 对多维遥测数据进行傅里叶变换,对

各维度数据进行频谱数据,找到频繁模式特征频率

点 fo。

步骤 2 根据频繁模式特征频率点 fo 和采样频

率 fs,计算模板长度 m。

m=
fs
fo

（1）

步骤 3 保持遥测数据各维度索引一致,每隔

一个采样点,对各维度遥测数据进行滑窗取模板,得

到各维度数据模板库。 图 3所示为一维遥测数据的

模板集合,假设一维遥测数据 S 长度为 T,随机截取

长度为 m 的任意子序列,每隔一个采样点进行滑

动,共有 T-m+1个模板。

图 3 一维遥测数据模板集合

步骤 4 随机选取多维模板集合 Q中的一个模

板 qi,采用 MASS算法快速计算 qi 相对于遥测数据

S的距离轮廓列向量,直至计算完所有模板 qi 相对

于遥测数据 S的距离路面看列向量 di,形成多维距

离矩阵 D。 多维距离矩阵 D 是由各维度的距离矩

阵进行归一化,并赋予不同权重相加得到。

D=∑
i
ωi·norm（Di） （2）

距离轮廓是时间序列数据挖掘和机器学习的基

础元素,它测量查询序列和较长时间序列中的子序

列之间的相似性[17-18]。 MASS算法利用快速傅里叶

变换、卷积定量和滑动标准差来快速计算矩阵轮廓,

其伪代码如下:
Input:长度为 m的模板 qi 和长度为 n的时间序列 S

1
 

S[1:n-m+1]←0

2
 

qi←zNorm（qi）

·0381·
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3
 

qi←reverse（qi）

4
 

qi[m+1:2∗n]←0

5
 

σT←movsted（S,m）

6
 

S[n+1:2∗n]←0

7
 

dotPs←frequencyConv（S,qi,n,m）

8
 

di =normEuclidean（dotPs,σT）

9
 

Function
 

movstd（S,m）

10
 

K[1:n+1]←0

11
 

σ[1:n-m+1]←0

12
 

for
 

i←2:n+1
 

do

13
 

  K[ i]←K[ i-1]+S[ i-1]

14
 

 end

15
 

 K2 =K2

16
 

 for
 

i←m+1:n+1
 

do

17
 

  j←i-m

18
 

σ[ j]←
1
m （S2[ i]

-S2[ j]-
1
m （S[ i]

-S[ j]）（ ）
2

）

19
 

  return
 

σ

20
 

end

21
 

Function
 

frequencyConv（S,qi,n,m）

22
 

 SF←FFT（S）

23
 

 qi,F←FFT（qi）

24
 

 Dp =SF .∗qi,F
25

 

 return
 

IFFT（DP）[m:n]

26
 

end

27
 

Function
 

normEuclidean（dotPs,σ）

28
 

return 2∗（m-dotPs. / σ）

29
 

end

30
 

Otput:di（为 qi 相对于序列 S的距离轮廓）

图 4所示为二维距离矩阵的计算过程。 以维度

1的距离矩阵为例,该矩阵的元素表示数据维度 1

模板间的欧氏距离,表示模板与模板的欧氏距离。

图 4 二维距离矩阵 D 和二维矩阵轮廓

步骤 5 将多维距离矩阵 D 中与主对角线元素

绝对距离小于 m / 2的元素置为无穷大 inf,如图 4中

黑线所示。

步骤 6 将矩阵 D 按列取最小值,得到矩阵轮

廓曲线 MDMP,并记录 MDMP 极值对应矩阵 D 的位

置索引。

步骤 7 分析 MDMP 曲线和位置索引,得到多

维数据的关联稀有模式和频繁模式。

2 实验验证

本文实验数据来源于某在轨卫星连续 7天的延

时遥测数据,遥测数据采样率为 0. 25
 

Hz,总时长为

610
 

724
 

s,共有 152
 

681 个采样点。 该卫星为太阳

同步轨道卫星,测试时间内的平均轨道高度为

500
 

km,平均轨道周期为 5
 

640
 

s。 通过卫星地面站

上注遥控延时指令,控制卫星在经过下个卫星地面

站时通过高速数据传输通道发送延时遥测数据,同

时地面站在该圈次进行跟踪接收并获得遥测源码。

地面系统根据遥测链路协议,解析得到遥测数据。

取其中的 3个遥测参数构成三维遥测数据,分别为

负载电流、锂电池电压、母线电压。

对其进行频谱分析,如图 5所示,可以看到每个

维度遥测数据的频谱高峰均为 0. 000
 

176
 

4
 

Hz,使

用公式（1）,频繁模式采样点数 m = 1
 

417,时间为

5
 

668
 

s,与平均轨道周期相近。

图 5 多维遥测实验数据波形及频谱
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使用本文提出的方法,程序运行到 100%时得到

的精确解如图 6所示。 为了展示更加清晰,在图中标

注了一对优先级最高的关联频繁模式,4个优先级最

高的关联稀有模式进行分析。 MDMP 曲线中幅值相

同的极小值点对应的坐标索引为一组关联频繁模式

出现的位置;取 MDMP 曲线中 4 个幅值最大的极大

值点,其位置索引对应着 4 个优先级最高的稀有模

式:稀有模式 1从 3个维度的波形上都可以看出频率

突然变小;稀有模式 2从 3个维度的波形上都可以看

出频率突然变大;稀有模式 3也可以看出频率的突然

变化,但差别较小;稀有模式 4 体现为负载电流参数

幅值的突然增大。

图 6 程序运行到 100%时的精确解

  图 7为挖掘出的一对多维频繁模式细节图,三

个维度分别为负载电流、锂电池电压、母线电压。 其

中,黄色实线为一组模式,紫色虚线为一组模式,可

以看出这两组模式在波形上非常相似。

图 7 程序运行到 100%时的挖掘出的频繁模式细节

稀有模式 x的评价指标采用与模板集合库的最

小相似性 Sm 进行定量描述,Sm 越大,表示该模式越

稀有。

Sm（x）= min

∑
m

i=1

sum（（norm（xi）-norm（yi）） 2）
（n-1）（ ） ,yi∈Q （3）

式中:yi 是模板集合库中任意模板;m 为模式的维

度;n为模式在每个维度上的采样点个数;

一组频繁模式 a、b的评价指标采用互相关值 C

进行定量描述,C 越大,表示该组频繁模式相关性

越高。

C（a,b） =∑
m

j = 1

∑
n

i = 1
（ai,j --a j）（bi,j --b j）

（m - 1）（n - 1）
（4）

式中:m为模式的维度;n为模式在每个维度上的采

样点个数。

该方法支持实时在线的快速挖掘,多维距离

矩阵 D 和 MDMP 曲线的计算采用逐步随机迭代计

算的方式,可对运行中的程序暂停,得到当前的近

似解。 图 8 为 程 序 迭 代 过 程 中 得 到 的 MDMP

曲线。
·2381·
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图 8 程序运行过程中的 MP 曲线

  表 1 为程序迭代过程中挖掘出的稀有模式位

置索引和定量指标, 表 2 为程序迭代过程中挖

掘出的频繁模式位置索引和定量指标, 可以看

出, 15 万个采样点, 算法运行 1% 所用时间为

27. 2
 

s, 也可有效挖掘出稀有模式和频繁模式。

稀有模式位置误差分别为第 367、 168、 156 个

采样点, 频繁模式位置误差分别为 20、 243、 25

个采样点。

表 1 程序迭代过程中得到的稀有模式近似解

运行
百分比 /%

运行
时间 / s

位置索引

稀有模式 1 稀有模式 2 稀有模式 3
Sm

稀有模式 1 稀有模式 2 稀有模式 3
0. 1 2. 9 7

 

029 90
 

754 67
 

200 2. 265
 

0 1. 046
 

0 0. 764
 

6
1. 0 27. 2 7

 

029 90
 

722 67
 

192 2. 265
 

0 1. 042
 

2 1. 034
 

1
10. 0 255. 8 7

 

029 90
 

725 67
 

196 2. 265
 

0 1. 039
 

7 1. 033
 

7
20. 0 509. 3 7

 

024 90
 

726 67
 

163 2. 258
 

7 1. 039
 

3 1. 032
 

4
30. 0 762. 5 7

 

028 90
 

705 67
 

189 2. 256
 

7 1. 039
 

1 1. 031
 

7
40. 0 1

 

013. 6 7
 

001 90
 

725 67
 

179 2. 237
 

3 1. 038
 

6 1. 030
 

9
50. 0 1

 

267. 2 7
 

029 90
 

705 67
 

197 2. 234
 

2 1. 037
 

9 1. 030
 

4
60. 0 1

 

514. 1 7
 

024 90
 

711 67
 

211 2. 216
 

9 1. 038
 

2 1. 028
 

9
70. 0 1

 

774. 9 7
 

024 90
 

715 67
 

211 2. 216
 

9 1. 036
 

5 1. 028
 

9
80. 0 2

 

042. 3 7
 

017 90
 

715 67
 

185 2. 201
 

9 1. 036
 

5 1. 027
 

4
90. 0 2

 

309. 3 7
 

017 90
 

715 67
 

182 2. 201
 

9 1. 036
 

5 1. 027
 

4
99. 0 2

 

547. 9 7
 

086 90
 

791 67
 

061 2. 215
 

4 1. 034
 

1 1. 024
 

3
99. 8 2

 

569. 2 7
 

165 90
 

503 67
 

036 2. 214
 

8 1. 026
 

7 1. 001
 

9
100. 0（精确） 2

 

574. 3 6
 

662 90
 

554 67
 

036 0. 750
 

1 0. 735
 

2 0. 650
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表 2 程序迭代过程中得到的频繁模式近似解

运行
百分比 /%

运行
时间 / s

位置索引

频繁模式 1 频繁模式 2 频繁模式 3
C

频繁模式 1 频繁模式 2 频繁模式 3

0. 1 2. 9 [57
 

419,110
 

102] [57
 

359,141
 

259] [31
 

870,137
 

044] 0. 497
 

1 0. 470
 

6 0. 456
 

6

1. 0 27. 2 [58
 

037,76
 

212] [31
 

094,58
 

053] [47
 

044,68
 

042] 0. 539
 

8 0. 508
 

9 0. 482
 

2

10. 0 255. 8 [58
 

079,76
 

254] [30
 

850,57
 

809] [47
 

005,68
 

003] 0. 540
 

8 0. 529
 

7 0. 483
 

0

20. 0 509. 3 [58
 

060,76
 

235] [30
 

850,57
 

809] [47
 

017,68
 

016] 0. 540
 

8 0. 529
 

7 0. 488
 

1

30. 0 762. 5 [58
 

054,76
 

229] [30
 

850,57
 

809] [47
 

017,68
 

016] 0. 540
 

8 0. 529
 

7 0. 490
 

3

40. 0 1
 

013. 6 [58
 

054,76
 

229] [30
 

850,57
 

809] [47
 

017,68
 

016] 0. 540
 

8 0. 529
 

7 0. 490
 

3

50. 0 1
 

267. 2 [58
 

054,76
 

229] [30
 

850,57
 

809] [47
 

017,68
 

016] 0. 540
 

8 0. 529
 

7 0. 490
 

3

60. 0 1
 

514. 1 [58
 

057,76
 

232] [30
 

850,57
 

809] [47
 

020,68
 

018] 0. 541
 

1 0. 529
 

7 0. 490
 

5

70. 0 1
 

774. 9 [58
 

057,76
 

232] [30
 

850,57
 

809] [47
 

019,68
 

018] 0. 541
 

1 0. 529
 

7 0. 490
 

5

80. 0 2
 

042. 3 [58
 

057,76
 

232] [30
 

851,57
 

810] [47
 

019,68
 

018] 0. 541
 

1 0. 530
 

2 0. 490
 

5

90. 0 2
 

309. 3 [58
 

057,76
 

232] [30
 

851,57
 

810] [47
 

019,68
 

018] 0. 541
 

1 0. 530
 

2 0. 490
 

5

99. 0 2
 

547. 9 [58
 

057,76
 

232] [47
 

019,68
 

018] [47
 

019,68
 

018] 0. 541
 

1 0. 541
 

1 0. 490
 

5

99. 8 2
 

569. 2 [58
 

057,76
 

232] [47
 

019,68
 

018] [47
 

019,68
 

018] 0. 541
 

1 0. 541
 

1 0. 490
 

5

100. 0
（精确） 2

 

574. 3 [58
 

057,76
 

232] [30
 

851,57
 

810] [47
 

019,68
 

018] 0. 541
 

1 0. 550
 

2 0. 490
 

5

3 结束语

针对海量多维遥测数据模式挖掘问题,本文分

析了卫星遥测数据中稀有模式、频繁模式和趋势模

式表征的物理状态,提出了基于矩阵轮廓的多维遥

测数据模式挖掘方法。 利用真实在轨卫星 15 万采

样点连续 7天的延时遥测数据进行实验验证,得到

以下结论:基于矩阵轮廓的多维遥测数据模式挖掘

方法可有效挖掘到多维遥测数据中的相关频繁模式

和稀有模式。 算法可中途进行停止,得到挖掘的近

似解。 比较算法运行 1%得到的近似解与精确解的

误差:稀有模式位置误差分别为第 367、168、156 个

采样点;频繁模式位置误差分别为 20、243、25 个采

样点。
本文采用卫星地面站接收的延时遥测进行实

验,分析了运行过程中得到的近似解和精确解,结果

表明对于 15万个采样点的三维遥测数据,挖掘程度

1%得到的近似解与精确解的位置误差控制 400 个

采样点以内,为卫星在轨异常检测提供了新的思路。
后续将开发实时的卫星在轨状态监测与预警软件进

行在轨验证。
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