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基于时间序列的航天器遥测数据预测算法

闫谦时，崔广立
（西安工业大学 计算机科学与工程学院，西安　７１００２１）

摘要：在航天器遥测数据预测领域，基于时间序列的预测方法有着广阔的应用前景；时间序列有一明显的特性就是记忆性，记忆性

是指时间数列中的任一观测值的表现皆受到过去观测值影响；它的基本思想是根据观测数据的特点为数据建立尽可能合理的统计模型，

利用模型的统计特性解释数据的统计规律，以期达到预报的目的；提出了采用模式识别和参数估计的方法，结合航天器遥测动态数据，

建立关于航天器遥测数据的时序预测模型，对航天器遥测数据趋势进行检测和预报。
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０　引言

近年来，我国的航天科技发展日新月异，然而，不断增加

的在轨航天器数量、不断延长的航天器设计寿命以及不断增多

的航天器型号种类，给地面的管理工作增加了更大的难度，因

此对于地面工作人员来说，有效维护航天器运行的稳定性十分

重要。和地面的模拟环境相比，航天器运行的空间环境更加的

复杂和不可知［１］。航天器在运行过程中长期受到光照、辐射、

太阳粒子等多种因素的作用和影响，致使其运行过程中的性能

与功能随在轨时间而发生一定变化，而我们地面控制中心接收

到的遥测数据的变化趋势可以有效的反映出这一情况。所以，

为了提高航天器运行的可靠性，降低其运行风险，保障航天器

在轨道上长期安全的运行。我们有必要对航天器遥测数据在未

来一段时期内的变化趋势进行预测，进一步达到变化趋势外推

的作用，及时发现数据的异常变化。

在航天器遥测数据预测领域，基于时间序列的预测方法有

着广阔的应用前景。航天器遥测数据的种类繁多，有长期趋势

波动变化的；有季节性变化的；还有一些随机性变化的。遥测

数据的变化能够反映航天器性能和状态的改变。根据这些改

变，从而可以对航天器各部件的性能和趋势进行预测。首先通

过对航天器遥测数据参数值的变化特点进行平稳性检测分析，

然后采用差分运算法将非平稳的时间序列进行平稳化处理。然

后根据时间序列算法特性选取适当的时间序列预测模型，利用

ＭＤＬ准则和贝叶斯估计方法确定模型的阶数和参数。进而建

立完整的预测模型方程，对遥测数据在未来一段时间内的趋势

变化进行预测。

１　遥测数据预处理

卫星在复杂的空间环境中运行时，会产生大量的遥测数

据。这些遥测数据的变化规律能够很好的反应卫星的运行性

能，这些遥测数据包括发动机的温度、推进线路盒温度、太阳

翼的温度、电池电压等等。然而，在实际过程中由于航天器在

运行时会受到复杂环境的影响，致使我们得到的遥测数据有可

能是非平稳序列。如果遥测数据的时序是非平稳的，那么时间

序列回归中可能会出现预测有偏和无效等问题。所以在进行遥

测数据预测前，对数据的变化规律进行预处理，去除野值、跳

变等情况，得到平稳性序列。从而可以提高预测精度。常用有

差分变换和对数变换进行。通常情况下我们需要对序列进行反

复的变换和比较，最终遥测数据时序的正态性和平稳性等达到

相对较好的状态。

１１　平稳性检验

平稳性检验是动态数据处理的必要前提，因为时间序列算

法的处理对象是平稳性的数据序列。所以获得一个时间序列之

后，要对其进行分析预测，首先要保证该时间序列的平稳性。

这里采用游程检验法对数据序列进行平稳性检验。

比如某卫星推进线路盒壳温样本序列为：

狓＝ ｛８．１２８，８．６０４，８．５８４，８．８７０，８．８５９，８．５７４，８．８５９，

１０．２８８，１０．２７８，１０．５６４｝

　　序列的均值为９．１６０８，序列中比均值小的记为 “－”，比

均值大的记为 “＋”，得到符号序列，其中每一段连续相同的

符号序列称为一个游程。该样本序列的游程如下。

共有２个游程，序列长度为犖 ：
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犖 ＝犖１＋犖２ （１）

　　犖１ 和犖２ 分别表示 “＋”和 “－”出现的次数。游程总

数狉＝２，则统计量：

犣＝
狉－犈（狉）

犇（狉槡 ）
（２）

　　近似服从犖（０，１）分布，其中：

犈（狉）＝
２犖１犖２
犖

＋１ （３）

犇（狉）＝
２犖１犖２（２犖１犖２－犖）

犖２（犖－１）
（４）

　　通过计算可得犈（狉）＝５．２，犇（狉）＝０．１３５８，进而犣 ＝

－８．６８３９，在显著性水平α＝０．０５下，狘犣狘＝８．６８３９＞１．９６，

因此该温度参数序列是非平稳的。

１２　数据平稳化处理

由于样本序列是非平稳的，所以需要通过多次差分运算是

遥测数据序列趋向平稳。差分运算可用后移算法Ｂ或者差分

算子  以及相应的阶数犱表示。

一阶差分：

犡狋 ＝犡狋－犡狋－１ ＝ （１－犅）犡狋 （５）

　　二阶差分：


２犡狋 ＝犡

狋－２犡狋＋犡狋－２ ＝ （１－犅）
２犡狋 （６）

　　一般地，犱阶差分：


犱犡狋 ＝ （１－犅）

犱犡狋 （７）

　　其中：犱 称为犱阶差分算子：


犱
＝ （１－犅）犱 ＝１－犆１犱犅＋犆

２
犱犅

２
＋···＋

（－１）犱－１犆犱－１犱 犅
犱－１
＋（－１）犱犅犱

［２］ （８）

　　其中：犆犽犱 ＝
犱！

犽！（犱－犽）！

为了消除时间序列中的趋势性，我们通过逐项相减的方法

从而使之前后相关性消除，这就是差分法的基本思想。我们可

以通过对时间序列进行一阶差分运算，消除线性趋势。通过对

时间序列进行二阶差分运算，可以消除二阶线性趋势。当通过

进行犱阶差分运算，就可以消除序列的犱次多项式趋势。最

终使得所需的非平稳时间序列逐渐趋于平稳。

２　遥测数据预测模型

根据遥测参数随着时间而发生规律性变化的特点，我们采

用基于时间序列模型的外推预测方法。时间序列预测是根据历

史的数据来对时间序列的未来趋势进行推测［３］。它的基本思想

是根据观测数据的特点为数据建立尽可能合理的统计模型，利

用模型的统计特性解释数据的统计规律，以期达到预报的目

的。本算法采用模式识别和参数估计的方法，结合航天器遥测

动态数据，建立关于航天器遥测数据的时序预测模型，对航天

器遥测数据趋势进行检测和预报。在实际应用中许多平稳时间

序列往往可由自回归模型、滑动平均模型和自回归滑动平均模

型近似表示，这样可以使得相关的分析变得比较简单，同时也

为平稳随机序列的分析和产生提供了有效方法。

（１）自回归模型。

时间序列模型中的一种比较简单常见的模型是自回归模

型，它是一种把自身当做回归变量的过程。它是把后期随机变

量通过利用前期随机变量的线性组合来描述的一种线性回归模

型方式。对于时间序列 ｛狓狋｝，当它的回归系数用φ１，φ２，…，φ狆

表示，μ狋为白噪声序列，并且随机项μ狋与狓狋－１，狓狋－２，…，狓狋－狆 不

相关。那么自回归模型的表达公式如下：

狓狋 ＝φ１狓狋－１＋φ２狓狋－２＋…＋φ狆狓狋－狆＋μ狋 （９）

　　此模型称为狆阶自回归模型。

（２）滑动平均模型。

对于时间序列 ｛狓狋｝，当它的滑动平均参数为θ１，θ２，…，θ狇

时，那么滑动平均模型的表达公式为：

狓狋 ＝μ狋－θ１μ狋－１－θ２μ狋－２－…－θ狇μ狋－狇 （１０）

　　该模型记为犕犃（狇）。模型的待估参数为θ１，θ２，…，θ狇，模型

的阶数为狇。

（３）自回归滑动平均模型。

自回归移动平均模型，就是把自回归过程ＡＲ和移动平均

过程 ＭＡ结合起来的模型。通过该模型对时间序列样本数据

进行模拟。利用ＡＲＭＡ方法可以通过有限的样本数据拟合具

有一定精度的时间序列数学模型。对于时间序列 ｛狓狋｝自回归

滑动平均模型的表达公式如下：

狓狋－φ１狓狋－１－φ２狓狋－２－…－φ狆狓狋－狆 ＝μ狋－θ１μ狋－１－

θ２μ狋－２－…－θ狇μ狋－狇
［４］ （１１）

　　在上面的式子中狆是模型的自回归阶数，狇是模型的移动

平均阶数。自回归参数是φ１，φ２，…，φ狆 ，移动平均参数为θ１，

θ２，…，θ狇 ，它们是待定参数。ＡＲ模型和 ＭＡ模型是 ＡＲＭＡ

模型的特殊情况。一个犃犚犕犃 过程可能是犃犚 与犕犃 过程、

几个犃犚 过程、犃犚 与犃犚犕犃 过程的迭加，也可能是测度误差

较大的犃犚 过程。犃犚犕犃（狆，狇）是一种比犃犚（狆）和 犕犃（狇）更

具普遍性的模型。而犃犚（狆）模型和 犕犃（狇）模型可以看作是

犃犚犕犃（狆，狇）模型的两个特例。在实际应用任何时间序列都可

以通过犃犚犕犃（狆，狇）模型来进行预测。

３　模型的定阶

根据时间序列的一段样本 ｛狓犻｝，犻＝１，２，…，犖 所包含的

信息，利用自相关函数，偏相关函数的性质和其他准则 （如

ＡＩＣ、ＭＤＬ），建立一个能够正确反映时间序列变化过程的模

型。通常情况下，如果时间序列的自相关函数有截断点，即

当阶数大于某个数值时，它的自相关系数开始等于零，而它

的偏自相关系数却只是随着阶数的增大而逐渐减小，没有截

断点，这时采取犕犃 （狇）模型。对于随着阶数的增加而时间

序列的自相关函数是逐渐减少的，而没有截断点，但是它的

偏自相关函数却是有截断点的，这种情况下我们通常选择

犃犚 （狆）模型。设若时间序列的自相关函数和偏自相关函数

都只是伴随着阶数的增加而逐渐衰减，但均无截断点，则无

论是采用犃犚 （狆）模型还是采用犕犃 （狇）模型，其中所包含

的的待估参数都比较多。这时，我们通常选择犃犚犕犃（狆，狇）

模型。通过对偏自相关函数的计算，我们可以方便的选取预

测模型。这样就可以通过每个模型的截尾性和拖尾性把各个

模型识别出来。

为了最终建立完整的预测方程，需要取得最优阶次。要确

定预测模型的阶次，就是要求得模型中的狆和狇。常用的方法

有 ＡＩＣ 准则、ＭＤＬ 准则、残差方差法等。这里选择使用

ＭＤＬ准则法进行模型定阶。

ＭＤＬ准则的计算公式为：

犕犇犔（θ狀）＝犖ｌｎ犔（^θ，狀）＋θ狀ｌｎ犖
［５］ （１２）

　　犔是极大似然函数，Ｎ为序列长度，^θ是极大似然估计。

通过 犕犇犔（θ狀）＝极小值，我们可以得到θ狀。从而可以得到所
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需要的阶数，因为狀即为要确定的阶数。

４　估计模型参数

参数估计的方法有很多，每种方法都有各自的优缺点。矩

估计法的优点是思想简单直观，不需要假设总体分布，计算量

也比较小。但是也存在着信息浪费的缺点。而极大似然估计法

和最小二乘法都需要假定总体分布，并且计算量比较大。贝叶

斯估计的估计精度比较高，所以在这里采用贝叶斯方法来估计

模型的参数，首先我们需要计算出模型的似然函数：

犅（犡 珡犡，Φ，Θ，σ２，珓ε）＝ （２πσ２）－
狀
２ｅｘｐ（－

１

２σ
２∑

狀

狋＝１

ε
２
狋） （１３）

　　这里犅代表模型的滞后算子，犡 ＝ （狓１，狓２，…，狓狀）
犜，珡犡 ＝

（狓０，狓－１，…，狓－狆＋１）
犜，珓ε＝ （ε０，ε－１，…，ε－狇＋１）

犜，Φ ＝ （φ１，φ２，…，

φ狆）
犜，Θ＝ （θ１，θ２，…，θ狇）

犜 ［６］，然后求得各个参数的后验分布。

参数θ犼（犼＝１，２，３，…狇）的后验分布为：

狆θ
犼
（θ犼 犡，珦犡，Φ，Θ－犼，σ

２，珓ε）∞犅（犡 珦犡，Φ，Θ，σ２，珓ε）πθ
犼
（θ犼）

（１４）

　　参数φ犻（犻＝１，２，３…狆）的后验分布为：

狆φ犻
（Φ犻 犡，珦犡，Φ－犻，Θ，σ

２，珓ε）∞犅（犡 珦犡，Φ，Θ，σ２，珓ε）πφ犻（φ犻）

（１５）

　　参数σ
２ 的后验分布为：

狆σ２（σ
２ 犡，珦犡，Φ，Θ，珓ε）∞犅（犡 珦犡，Φ，Θ，珓ε）πφ犻（σ

２） （１６）

　　给定Φ，Θ，σ２的初值１
（０），…狆

（０）和θ１
（０），…θ狇

（０）和σ
２
（０）
，

然后从后验分布中分别抽取φ犻，θ犼，σ
２ 的值，然后反复迭代直到

收敛，最终估计出模型方程的参数值。

通过对时间序列数据是否能够满足平稳性要求进行判定，

当处于非平稳时进行平稳化处理。然后选择一种合适的自回归

模型判定阶数、估计参数，建立具体的估计方程。然后将已知

的时间序列的项代入方程，可预测时间序列中的未来项。

对于具有周期性和平稳性变化规律的遥测参数，比如主母

线电压等，具有很好的预测效果。

５　应用实例

本文以某卫星北主母线电压的遥测参数作为实例对象，由

于卫星运行在复杂的空间环境中电压的参数变化具有特殊性，

需要对数据进行预处理。对于获得的遥测参数可能会出现跳

码、数据不连续等一些非平稳现象，我们在进行预测模型选择

之前要对数据进行预处理。把有效参数选择出来，并对遥测数

据按照一定的周期性进行取样，同时选取特定的时间间隔的数

据以便建立合理的预测模型。首先通过建立相应的时间序列，

并进行平稳性检验，得到该时间序列是非平稳的，然后通过差

分法进行平稳性处理。经过数据预处理，可以提高预测的精

度，然后建立时间预测模型进行预测。

５１　原始数据和预测数据对比

我们选取某卫星北主母线电压样本数据进行分析，选取任

意四天的数据作为原始数据应用时间序列模型，来对后七天的

数据变化趋势进行预测，并对比真实值进行误差分析。通过对

四天数据的分析得到的效果图如图１所示。

从整体趋势上看，该数据变化具有日周期性的特点。虽然

在每个周期内具体的参数值会存在略微差异，但总体周期趋势

是不变的。所以它可以运用我们的算法来进行预测。经过实验

得到后七天的实际数值和预测数值的对比图如图２～３所示。

图１　某卫星任意四天的北主母线电压曲线

图２　后七天的电压实际数据曲线

图３　后七天的电压预测数据曲线

５２　实验结果分析

利用建立好的预测模型，把预测得到的电压数据序列和原

始数据进行对比，通过分析可以发现该模型的预测出的数据趋

势能够较好的反映主母线电压原始时间序列数据的发展趋势。

从图３的预测结果中可以观察出，在一些具体数值上，预测结

果和实际数据值之间存在着一定程度的偏差。但在时间序列数

据的整体发展趋势上，原始时间序列中变化较为剧烈的点以及

周期性的特点，在该预测模型中都得到了很好的体现。

我们可以发现该模型能够适应电压数据的预测计算，能够

预测出数据的状态变化。为了评定模型的预测精度，我们计算

七天的相对误差率。相对误差率＝ （预测值－实际值）／实际

值。预测结果标准误差值如表所示：

表１　相对误差率

天 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

相对误差率 ０．８９％ １．０１％ １．１１％ １．６３％ ２．１６％ ２．８９％ ３．１８％

通过分析预测精度变化表，可以看出电压的变化较为剧

烈。在前期，预测的精度相对较高，但随着时间的推移预测的
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相对误差率逐渐增大，预测精度逐渐降低。通过该实验结果可

知该预测算法对于短期的航天器遥测数据的预测是有效的。由

于该预测算法所采用的预测模型属于线性模型，而卫星主母线

电压参数具有非线性的特点，所以该预测算法对于短期内遥测

数据预测的拟合度较高，而对于长期的预测精度较低。

６　结论

通过上述分析表明，上述算法对航天器遥测数据在未来短

时期内的发展趋势的预测是有效的。由于航天器长期运行在复

杂的空间环境中，遥测数据不仅会受到外部空间环境的影响，

同时也会受到自身工作环境等内在因素的干扰，从而导致一些

遥测数据具有强烈的非平稳变化趋势。对于非线性的遥测参

数，该算法的拟合度较低，参数的估计精度还有待进一步提

高。今后的研究中可以结合ＢＰ网络算法等方法对该算法不断

优化，提高该方法对于遥测数据长期的预测精度。
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表４　运行时耗对比

加密方式 ３０条数据运行时耗／ｓ ６０条数据运行时耗／ｓ

ＡＥＳ加密算法 ０．３９３ ０．５０２

本模型敏感数据加密 ０．１８９ ０．２４７

本模型私人数据加密 ０．２１２ ０．２６６

本模型整体加密时间 ０．４０１ ０．５１３

针对以上表格，可以看出 ＡＥＳ加密算法与本模型的数据

加密总时耗接近，虽然 ＡＥＳ加密算法需要在加密每个数据项

时产生新的密钥并存储，但是本模型则需要查找相应密钥并返

回，所以在加密时间本模型总加密时间会多一点。其中敏感数

据只需要查询数据字典来确定密钥，所以所需时间相对短一

点；而私人数据则需要同时查询数据字典与用户权限表两张

表，所以会更耗时一些，但是因为总体加密时间不会增加太

多，所以系统效率的降低在可接受范围内。

单纯使用 ＡＥＳ加密算法一次一密的加密方式产生了９０

个与１８０个密钥，而本系统不受数据量的影响只有４个密钥，

远远小于单纯使用 ＡＥＳ加密算法一次一密加密的密钥数量，

在密钥管理方面节省了大量空间与时间。

本模型中敏感数据根据数据字典动态选用加密粒度，不仅

可以减少密钥数量，减轻密钥管理的负担，因为密钥的读取的

时耗也是常数级的，也不会大量增加系统运行时间。私人数据

部分由用户自己保管，减少了密钥泄露的可能性，从而保证私

人数据不会被第三者获知，保护其隐私性。三类数据与二级密

钥管理的方式大大提高了数据库的安全性，在系统耗时增加可

以接受的情况下，节省了查询时间与存储空间。

４３　模型评测

本系统开销较小，相对于单纯使用 ＡＥＳ加密算法一次一密

加密的方式时耗增加不多，密钥管理更加方便，可以更好地对

数据库中敏感数据进行保护。用户数据接口模块也降低了应用

的所承受的压力，将一部分数据过滤交由后台处理，对ｓｑｌ注

入进行了一定过滤。数据分类方式大大减少系统开销，对私人

密钥分割的方式也增加了私人数据的安全性，而根据数据字典

动态选取加密粒度的方式不仅增加了安全性，也减轻了密钥管

理的复杂度，在保证数据安全性的前提下，减轻了系统负担，

增加了可行性。密钥管理模块的的二级密钥管理方式，对储存

在数据库中的密钥进行加密，同时将根密钥储存在物理令牌中，

保护了密钥的安全，从而保证数据库敏感数据的安全性。

但是为了保证加密效果，数据字典的预先设定十分重要，

所以需要事先设定一个考虑全面的数据字典，这是对数据库设

计者的一个挑战。

５　结论

本文提出了针对敏感数据的数据加密模型，该模型使用了

用户数据接口、加密引擎与密钥管理模块来对数据进行分类处

理，根据数据字典与用户权限表确定数据与密钥的对应关系，

采取根据数据字典动态选择加密粒度加密的方式，使用二级密

钥管理的方式，对密钥采用定时扫描，一次性更新的方式，解

决了敏感数据的加密与密钥管理问题，实验数据表明本模型的

时耗增加是可接受的，密钥管理则便利许多，节省许多存储密

钥的空间，数据库的安全性也得到了保证，保护了数据库中的

敏感数据的安全。
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