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摘要：针对某在轨航天器电源温控系统典型故障案例，提出基于 Pearson 相关系数回归分析的航天器多元遥测数据

异常检测方法。首先，对相关遥测数据进行特征提取；其次，对正常状态下的遥测数据进行拟合建模，并用该模型检测

后续遥测数据；最后，采用基于 Pearson 相关系数的回归分析方法对实测数据进行仿真分析。结果表明，针对航天器首

次发生的异常，该方法能从多维遥测数据中快速提取与异常相关的特征遥测参数，可有效建立遥测参数预警模型及检测

遥测数据的异变趋势，并能够推广应用于其他航天器。 
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Abstract: Aiming at a typical fault case of a spacecraft power supply temperature control system, an anomaly detection 
method based on Pearson correlation coefficient regression analysis is proposed. Firstly, the feature extraction of relevant 
telemetry data is carried out. Secondly, the normal telemetry data are fitted and modeled, and the subsequent telemetry data are 
detected by the model. Finally, the regression analysis method based on Pearson correlation coefficient is used to simulate the 
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引  言 
航天器遥测数据能够实时动态反映航天器的运行规律，但是其数据关系非常复杂且专业性强[1]，故

总体上呈现海量、多源、异构、时空多序列等特点，隐含着大量有价值的信息没有得到充分的挖掘和应

用。因此，如何精准、快速定位航天器故障，预测航天器状态和改进航天器服务，已成为目前航天领域

遥测分析中亟待解决的问题。 
在轨航天器遥测数据一般按照缓慢变化、周期变化和突变进行分类，总的来说，它的变化呈现出趋

势性、季节性、周期性以及随机性[2]。在轨管理的实际过程中，主要通过阈值法对航天器进行异常检测，

其优点是检测过程简单，但是存在虚警、漏警现象，时效性也差。现阶段，在针对大量遥测数据的研究

中，主要基于时间序列模型，将实际遥测值与模型输出值比对，实现对遥测数据的异常检测。文献[3]
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对航天器遥测数据的变化趋势进行分类，研究了多种主流的数据预测理论并分析了其适应性，总结提出

一种基于历史遥测数据的在轨卫星故障预警系统构架；文献[4]利用 M-VMD 方法对遥测数据进行分解，

提取各模态分量的熵特征，通过计算遥测数据与样本数据对应的各模态分量的 JRD 距离，实现在轨航天

器异常状态识别。随着信息技术的发展，基于专家知识和物理模型的故障诊断方法已经难以满足高实时

性和高准确性的故障处置需求，尤其是随着大数据时代的来临，航天器系统的各种特征属性、运行机理

以及一些无法解释的复杂机理，都可以通过实时数据间的某种关联关系进行分析研究。 
本文通过回归分析方法对某航天器电源温控系统相关实测数据进行尝试性研究，通过特征提取和数

据预处理，对正常状态下的时序参数值进行建模，并与异常时段的时序参数值进行对比。实验结果表明，

该算法以多元数据为背景可以有效检测遥测数据趋势，可及时发现遥测时序数据潜藏的异常变化，从中

挖掘出各部件及器件缓慢变化的的异变信息[1]，能有效提升在轨航天器的管理能力，从而确保航天器在

轨安全可靠运行。 

1  回归分析方法 
航天器参数之间互相关联、互相耦合，它的数值和系统运行模式变化受多种遥测参数的共同影响。

在实际问题中，常常会遇到相互联系、相互制约的变量，包括确定性和非确定性两种关系，回归分析就

是研究有一定的关系但又不能用确定的函数进行表达的统计方法，它既可以探索和检验自变量和因变

量的因果关系，也能用自变量的取值变化来预测因变量的取值，是一种定量处理多个变量相关关系的

方法[1]。在现实工作中，回归分析的优点在于它可以通过统计手段对干扰因素进行控制，发现自变量和

因变量的关系，从而及时掌握航天器的当前状态。 
1.1  特征选取及预处理 

为了简化分析，一般只保留权重影响因子较大的特征遥测参数。一方面可以简化预测过程，另外对

今后设计改进有着重要的参考价值。由于遥测数据受多种因素影响，采用 3δ 标准差原则进行野值剔除。 
1.2  回归模型 

航天器遥测参数种类繁多，找出参数间隐含的相关关系有利于在轨卫星管理人员根据航天器实时状

态实施安全有效的管控[5]。一般用皮尔逊系数对线性相关进行判别，用互信息法对非线性相关进行判别，

对于强相关性的参数通过构建映射函数或模型进行预测[6]。回归模型是一种统计分析方法，因变量根据

自变量进行“预测”，从而使“预测值”以最大可能性接近因变量的“观测值”[5]。很显然，由于随机

误差等因素，回归方程中的预测值不可能和预测值完全相同，回归分析的特点在于它把观测值分为结构

和随机两部分[5]，结构部分是因变量与自变量间的结构关系；随机部分是未被结构项解释的剩余部分。 
一元线性回归模型：只有一个特征是输入变量，被称作单变量线性回归问题[5]。回归模型表示如下： 

 0 1Y x       （1） 
多元线性回归模型：在航天器的实际工作中，遥测因变量的变化随着重要因素的变化而变化，此时

就需要用两个或是更多的影响因素作为自变量来解释因变量的变化，多元回归就是研究多个随机变量与

一个可控变量间的相关关系，n 代表特征参数的数量，xn 代表第 n 个特征的遥测参数的取值，支持多变

量的预测函数可表示为[7]： 
 0 1 1 i i n nY x x x                （2） 
式中，Y 是因变量，代表随机观测值，未知参数 0 1, , , ,i n     为偏回归系数， i (i=1,2,······,n)则是

在其他自变量固定不变的情况下， ix (i=1,2,······,n)每改变一个单位，其单独引起因变量 Y 变化的平均改

变量， 为去除 k 个自变量对 Y 影响后的随机误差[5]。 
在多元线性回归方程中，模型必须满足以下条件： 
① 自变量对因变量有显著的影响，并表示出非确定关系（线性关系）； 
② 样本的容量>回归系数个数； 
③ 残差服从正态分布。 
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多元线性回归模型建成之后，必须进行评价和检验，才能判定模型是否可以应用。模型的检验能够

通过考察模型的绝对平均差、线性相关等指标及模型预测误差图，来综合评价模型的可应用性并比较模

型的效果。 
1.3  评价回归方程的参数 

由上述方法确定了模型的相关参数后，需对其进行一定的评价，来确定模型的预测情况，一般常用

的评价指标有：协方差矩阵、离差平方和、残差平方和、回归平方和、拟合优度检验[5]。 
① 有多个变量时，可建立归一化的协方差矩阵，用以表示多变量间的相关关系，并用于航天器参

数异常检测[5]。协方差：假设有随机变量 X、Y，其协方差为： 
  Cov( , ) E [ E( ) ][ E( )]X Y X X Y Y    （3） 

② 协方差矩阵：设 n 维随机变量（x1,x2,······,xn）的二阶混合中心矩[5]： 

  Cov( , ) E [ E[ ]][ E[ ]]ij i j i i j jx x x x x x   c  （4） 

,i j  1,2,······,n 都存在，则称矩阵： 
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为 n 维随机变量（x1,x2,······,xn）的协方差矩阵，显然有 cij=cji。 
③ 总偏差平方和表征的是每个因变量的实际值与因变量平均值的差的平方和，即反映了因变量取

值的总体波动情况，即被回归方程解释的因变量的总变异[8]：                    

 2
1( )n

iiSST y y


   （6） 

④ 回归平方和表征的是因变量的预测值对其平均值的差的平方和，它是由于自变量 x 的变化引起的

y 的变化，反映了 y 的总偏差中由于 x 与 y 之间的线性变化引起的 y 的变化部分，可以由回归直线解释[8]：  

 2
1( )n

iiSSR y y


   （7） 

⑤ 残差平方和又称误差平方和，表征的是因变量的各实际观测值对其回归值的差的平方和，它是

除了 x 对 y 的线性影响之外的其他因素对 y 变化的作用，不能由回归直线来解释[8]： 

 2
1

ˆ( )n
iSSE y y


   （8） 

⑥ 拟合优度反映回归方程所解释的变异在因变量总变异中所占的比例，判断回归方程的拟合程度，

表示拟合直线能多大程度反映因变量的波动[8]，变化范围为 0~1，决定系数越大，说明方程的预测准确

性越高，原因变量对结果变量的解释程度越高，越接近 1 说明拟合效果越好。 

 2 SSRR
SSE

  （9） 

拟合完方程的参数后，就要对回归模型进行检验，在简单线性回归中用测定系数来验证方程的拟合

程度，而在多元线性回归中，如果在模型中增加一个自变量，模型 R2 往往会相应地增加[9]。           

2  仿真实验及结果分析 
为验证本文提出的回归分析方法的正确性和可行性，选取某型号在轨运行航天器驱动机构滑环典型

故障时的电源温控系统相关遥测参数进行实验验证，分别对正常状态下的时序曲线、异常发生后的时序

曲线进行建模分析。 
某在轨航天器运行过程中蓄电池充电电流减少了 2/3，卫星进入最小能源安全模式，有效载荷全部

自主关机，航天器姿态稳定，其他分系统工作正常。本文针对某在轨航天器电源温控系统典型故障案例，

绘出了在轨故障过程中的主要遥测参数曲线。 
如图 1 所示，当航天器出现异常时，与异常相关的遥测参数值时序图形态发生畸变，目标遥测参数
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在异常出现前后有明显变化。由于本文所选遥测参数值均为连续变量，回归分析更简单有效，故本文利

用回归分析方法，通过遥测参数间的相关性对航天器趋势进行预测，有助于及时发现航天器异常情况并

给予相应的控制。 

 
图 1  在轨故障过程主要遥测曲线 

Fig. 1  Main telemetry curve during the in-track fault process 

2.1  特征选取 
为了减少遥测数据的特征数量，本文使用皮尔逊相关系数对某航天器在轨运行过程中电源温控系统

相关 40 个遥测参数进行选取。经过实验仿真，选择了与航天器驱动机构温度高度相关的特征参数：蓄

电池 A、B 组的充电电流、充电阵 A、B 阵电流、太阳电池板温度及驱动机构温度遥测参数作为特征变

量，变量均为连续型。通过对正常状态和异常状态时的相关系数进行对比发现，当航天器出现部件异常

时，遥测参数间的相关关系已经发生变化。 
如表 1 所示，可以看到正常状态时 7 个自变量与因变量的驱动机构温度相关系数均超过 0.8，当航天

器各分系统正常运行时，相应的遥测参数具有确定的关系，它们之间的关系为高度正相关；异常状态时，

如表 2 所示，相关系数出现了明显变化。因此，本实验可以通过回归分析对驱动机构温度变化进行预测。 

表 1  正常状态 Pearson 相关性 
Table 1  Normal-state Pearson correlations 

coef A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 
A1 1 0.96 –0.96 –0.96 –0.97 –0.92 –0.98 –0.98 
A2 0.96 1 –0.85 –1 –0.99 –0.98 –0.99 –0.97 
A3 –0.965 –0.85 1 0.86 0.88 0.8 0.89 0.92 
A4 –0.962 –0.99 0.86 1 0.99 0.97 0.99 0.98 
A5 -0.973 –0.99 0.88 0.973 1 0.97 0.996 0.99 
A6 –0.92 –0.98 0.8 0.975 0.97 1 0.98 0.95 
B1 –0.977 –0.99 0.89 0.99 0.99 0.97 1 0.99 
B2 –0.982 –0.97 0.92 0.979 0.99 0.95 0.99 1 
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表 2  异常状态 Pearson 相关性 
Table 2  Abnormal-state Pearson correlations 

coef A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 B2 
A1 1 0.99 0.99 0.99 0.41 0.83 –0.41 1 
A2 0.99 1 0.99 0.99 0.39 0.83 –0.4 0.99 
A3 0.99 0.99 1 0.99 0.36 0.82 –0.39 0.99 
A4 0.99 0.99 0.99 1 0.38 0.82 –0.39 0.99 
A5 0.41 0.39 0.36 0.39 1 0.45 –0.64 0.41 
A6 0.83 0.83 0.82 0.82 0.44 1 –0.11 0.83 
B1 –0.41 –0.4 –0.39 –0.41 –0.64 –0.11 1 –0.41 
B2 –0.28 –0.26 –0.24 –0.26 –0.86 –0.24 0.66 1 

 

2.2  数据预处理 
航天器遥测数据受多种因素干扰，会出现数据不连续，野值或者明显不合理的值，这些情况对建模

有一定的干扰，因此需要对遥测数据进行预处理，本文通过用 3 倍标准差剔除不合理的点；根据时间顺

序，依次对正常状态时的 500 个样本点和异常发生后 264 个样本点进行实验。 
数据预处理：根据参数范围，首先根据 3δ 标准差原则剔除数据中因解码等原因造成的野值，并将

上述 8 个重要参数分别按 30 s 一条进行挑点存储。 
本实验以驱动机构温度为因变量，基于回归的预测方法以其余电源温度相关遥测参数为自变量进行

回归分析，建立驱动机构因变量相对应的回归方程，进而求解预测值。 
2.3  回归建模 

根据最小二乘法做线性回归拟和，如表 3 所示，可得回归方程为 

表 3  回归系数 
Table 3  The regression coefficients 

 β0 A1 A2 A3 A4 A5 A6 B1 
正常 9.133 9 –0.074 8 0.023 3 –0.004 7 0.039 3 0.019 9 0.183 –0.387 
异常 16.946 0.055 4 –0.532 3 –0.420 2 –0.002 9 0.001 56 0.386 4 0.488 9 
 

1 2 3 4 5 6 79.134 0.075 0.023 0.005 0.023 0.039 0.02 0.183Y X X X X X X X                   （10） 

1 2 3 4 5 6 716.946 0.055 0.532 0.42 0.002 9 0.001 6 0.386 0.489Y X X X X X X X               （11） 
由式（10）、式（11）可以得出，该典型异常发生前回归模型与正常状态下的回归模型不匹配，影

响因素的权重发生了明显变化，从而可以说明航天器遥测参数趋势已经发生改变。 
2.4  显著性检验  

根据表 4 实验结果所示，由 OLS 最小二乘法可以得到，正常状态时模型的拟合优度为 99.3%，说明

该回归模型拟合精度高， p t 对应的是 0.007，说明回归显著，回归结果可靠；异常状态时模型的拟合

优度为 0.779，说明该回归模型拟合精度较好， p t 对应的是 0，说明回归显著，回归结果可靠。 

表 4  OLS 回归结果 
Table 4  OLS regression results 

 Coef1 Std1 p1>|t| Coef2 Std2 p2>|t| 
const 9.133 9 3.351 0.007 16.945 7 0.794 0 

X1 –0.074 8 0.009 0 0.055 5 0.032 0.080 
X2 0.023 3 0.003 0 –0.532 4 0.597 0.373 
X3 –0.004 7 0.002 0.014 –0.420 2 1.007 0.677 
X4 0.039 4 0.002 0 –0.002 9 0 0 
X5 0.02 0.003 0 0.001 6 0.001 0.014 
X6 1.183 3 0.119 0 0.386 4 0.547 0.481 
X7 –0.387 4 0.134 0.004 0.488 9 0.507 0.336 

R–squared 0.993   0.779   
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3  结束语 
本文根据某航天器典型异常案例，对遥测数据进行了回归分析的异常检测，主要做了数据预处理，

回归系数、数据拟合建模及显著性检验，通过对不同时段的航天器遥测数据的回归方程进行检验，从而

得出航天器的状况是否前后一致。它主要解决以下问题：① 从数据角度出发，确认遥测参数间是否具

有相关性，如果有，确定它们之间究竟满足何种数学关系，即经验公式或是回归方程，并对它的可信度

做统计检验；② 从对同一个遥测参变量有影响的多个特征变量中，选取具有显著系数的参数；③ 利用

航天器遥测数据去推算回归函数，尤其是对随机变量 Y 的观测值做出点预测和区间预测。 
本文提出的方法可用于故障检测，通过遥测数据的不断积累，对回归方程不断进行更新迭代，不断

提高检测的准确性，从而可推广应用于其他航天器。 
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