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皮纳卫星遥测数据异常检测聚类分析方法
王　 婵，王慧泉，金仲和

（浙江大学 微小卫星研究中心，杭州 ３１００２７）

摘　 要： 为满足皮纳卫星高维遥测数据的实时、自动化、抗概念漂移等处理要求，提出一种基于聚类的遥测数据异常检测方

法，包括子空间搜索和两阶段遥测数据聚类处理两部分．子空间搜索，通过熵值实现所有遥测数据低维子空间划分，降低计算

复杂度，避免“维度灾难”的发生；两阶段遥测数据聚类处理，在线阶段通过网格索引实时发现单点异常，离线阶段通过聚类挖

掘数据的集体异常及其特征，满足快速异常检测和复杂异常检测两种需求，并通过正常状态数据的迭代更新和算法的自适应

修改，抵抗概念漂移．ＺＤＰＳ⁃１Ａ 卫星历史遥测数据的分析结果表明，皮纳卫星遥测数据异常检测聚类方法在线阶段能实时处理

１０ ｋＨｚ 的流量数据，发现 ９５％的单点异常，满足皮纳卫星实时遥测数据异常检测的一般需求；算法自适应了卫星快速转动导

致的数据漂移，维持了稳定的单簇形态；同时相比原边界检查系统早一个月检测出姿态确定与控制系统中程序跑飞引起的太

阳敏感器数据紊乱故障．所提出的算法针对性解决了高维、存在概念漂移的遥测数据异常检测问题，能实时检测单点异常，具
有集体异常挖掘能力，适用于皮纳卫星星座组网的地面监控系统．
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　 　 近年来皮纳卫星发展迅速，多颗皮纳卫星组成

星群后，能力大大提高，甚至可完成传统大卫星无法

实现的任务［１］ ．皮纳卫星及星群具有广阔应用前景，
但应用时要求地面系统具有高度自动管理能力，特

别是基于遥测数据分析的异常检测－故障诊断能力．
首先，单颗卫星包含上百维实时遥测，星群的设计增

加了大量遥测数据；其次，皮纳卫星多采用商用器

件，寿命设计较短，性能退化或状态的切换导致数据

漂移［２］；最后，皮纳卫星的监控人员少，实时而自动

的地面系统需求十分迫切．
传统边界检查方法操作简单，但存在难以适应

数据概念漂移，无法检测非越界故障等问题［３］ ．近年

来数据挖掘方法被应用到遥测数据异常检测中，



ＥＳＡ 开发的 Ｎｏｖｅｌｔｙ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ （ ＮＤＳ） ［４］ 和

ＧＳＯＣ 开发的 Ａｕｔｏｍａｔｅｄ Ｔｅｌｅｍｅｔｒｙ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍ （ＡＴＨＭｏＳ） ［５］ 均能适应数据的趋势变化，并
发现非越界故障，但限于处理单维数据（下文称单

维属性），无法满足皮纳卫星及星群多维数据异常

检测要求．
特征变换和特征选择均可对多维数据进行降

维．目前特征变换在异常检测领域应用较多［６－１２］，此
类方法通过主成分分析，捕捉遥测数据主要特征实

现降维，并在主要特征空间内检测异常．主要特征由

遥测数据多个属性组合，发现异常后追踪原因不直

观．当数据出现概念漂移，特征发生变化，之前设定

的特征空间失效．Ｋｅｌｌｅｒ 等［１３］ 举例证明此类算法无

法发现某些非主要特征属性的异常．特征选择方法

通过搜索相关性，在多个子空间上检测全空间被覆

盖和单维无法发现的异常点［１４］，适合多潜在相关性

的皮纳卫星及星群．由于每个子空间内数据维度低，
物理意义明确，可采用聚类异常检测方法，方便追踪

故障原因．但传统基于特征选择和聚类的异常检测

算法存在运算复杂、实时性不强等问题［１５］ ．
针对皮纳卫星遥测数据多维、存在概念漂移的

特点，和实时、自动化异常检测的要求，本文提出一

种基于相关子空间的两阶段聚类遥测数据异常检测

方法，该方法可获得遥测数据低维相关子空间，并通

过聚类算法实现快速自动的异常检测．

１　 算法原理及实现

系统包含相关子空间搜索和基于两阶段聚类的

遥测数据异常检测两部分，其中两阶段聚类包含在

线、离线阶段，系统结构如图 １ 所示．

训练阶段 在线阶段 离线阶段

子空间搜索

子空间1

子空间2

子空间m

数据收集 映射 时间衰减 候选中心
查找 一次归簇

密度网络
列表生成

�

图 １　 皮纳卫星遥测数据异常检测系统的结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｅｌｅｍｅｔｒｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｎａｎｏ⁃ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ

　 　 相关子空间搜索是为了区分分布密集和稀疏的

属性，其中密集单维属性自成子空间．而对趋向均匀

分布的单维属性，采取二维（或多维）子空间内相关

属性互相监督的方式检测异常．每个子空间数据结

构见表 １．
表 １　 子空间数据向量的结构

Ｔａｂ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｄａｔａ ｖｅｃｔｏｒ

相关子空间

数据点 属性 １ 属性 ｐ

时间

标识

权重

属性
簇属性

数据 １ Ｘ（１，１） … Ｘ（１，ｐ） ｔ１ ω１ ｃ１

数据 ｑ Ｘ（ｑ，１） … Ｘ（ｑ，ｐ） ｔｎ ωｎ ｃｎ

注：１）每个数据点向量包含遥测数据的一个相关子空间原始数据，
并有 ３ 个额外的属性，即时间标识、权重属性和簇属性；２）权重

属性．权重属性 ωｉ是到当前时间为止的相同数据的重复次数．

两阶段聚类包括在线、离线阶段，处理对象为子

空间搜索获得的相关子空间．在线阶段检测单点异

常，包括数据收集和映射单元．在线阶段结束后，时
间衰减单元用于减少或去除早期数据对当前聚类的

影响．离线阶段检测集体异常和关联异常，包括簇中

心查找、融合归簇与密度网格列表生成单元．
１．１　 子空间搜索

子空间搜索自下而上，以熵为量化指标［１６］，区

分属性密集程度．
首先，遍历遥测数据所有属性的熵，定义为

Ｈ（Ｘ） ＝ － ∑
ｘ∈Ｘ

ｐ（ｘ）ｌｎ ｐ（ｘ） ．

式中：Ｘ 为每个属性离散的随机变量总体，将归一化

后的属性范围分为等长的间隔；ｘ 为 Ｘ 在固定间隔

内的输出；ｐ（ｘ）是对应的概率质量函数．
其中单维属性的熵低于阈值 ε（一般取相同范

围的均匀分布数据的熵的 ０．１５），为密集属性，放入

子空间划分的列表．
剩余属性分布相对稀疏，采用联合熵和兴趣度概

念［１３］，判断两维子空间是否存在簇，联合熵定义为

Ｈ（Ｘ１，…，Ｘｎ） ＝ ∑
ｘ１∈Ｘ１

…∑
ｘｎ∈Ｘｎ

ｐ（ｘ１，…，ｘｎ）ｌｎ ｐ（ｘ１，…，ｘｎ），

兴趣度定义为

Ｉｎｔｅｒｅｓｔ（Ａ） ＝

∑
Ｘｉ∈Ａ

Ｈ（Ｘｉ） － Ｈ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ），

式中 Ａ 为包含多个属性 Ｘｉ的子空间．
联合熵值低且兴趣度高的稀疏属性对组成候选

子空间，采用聚类算法（ＤＰＣ 算法，详见下文）验证

相关性，簇中心发现成功则将属性对放入子空间划
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分的列表．皮纳卫星遥测数据多有潜在相关，此时一

般可将所有属性划分完毕．如有遗留属性，仍可在全

空间更高维度内检索，过程同上．
皮纳卫星遥测数据通过检索单维和两维空间，

一般可实现子空间全划分．按两维子空间搜索计算，
子空间搜索时间复杂度为 Ｏ（ｎ＋ ｌ２），ｎ 为全空间维

度，ｌ 为稀疏空间维度．
１．２　 两阶段聚类遥测数据异常检测

两阶段聚类遥测数据异常检测以相关子空间为

对象，分为在线、离线阶段．
１．２．１　 在线阶段

在线阶段数据收集单元用于累积数据点的权重

ω，即相同数据点出现的次数．新数据点（ω ＝ ０）到达

时，映射单元将数据存入网格索引［１７］，并依据上一

次离线阶段给出的密度网格列表，判断新数据点属

于正常点、候选异常点或重要异常点．密度网格列表

在离线阶段产生，分为高密、低密网格列表．映射到

高密网格的点属正常点；映射到低密网格的点属候

选异常点，系统标记异常；剩余点属重要单点异常，
系统预警并标记异常．

皮纳卫星在任务切换和性能衰减时，遥测数据

呈现概念漂移．在线阶段结束后，将本次在线收集的

数据和旧数据以数据点权重相加的方式合并，采用

时间衰减单元应对概念漂移，衰减公式为

ωｉ，ｔｃ
＝ λ ｔｃ－ｔｘ∗ωｉ，ｔｘ ．

式中：ｔｃ为当前时标；ｔｘ为上次时间衰减的时标．当数

据点的权重低于阈值g时，系统删除该点．定义数据

存留期是权重为 １ 且其后不在出现的数据点，系统

保留该点的时间长度．经计算存留期为 ｌｏｇλ（γ） ．如 λ
选择 ０．９，阈值g选择 ０．７，使数据存留期为 ３ 个卫星

测控周期．这组阈值的选择适用于稳定时间保持 ３
个周期以上的数据，出现概念漂移，聚类稳定的速度

小于 ３ 个周期（实际使用中为 １ 个周期）．时间衰减

单元可以减少或去除早期数据对当前聚类的影响．
１．２．２　 离线阶段

离线阶段包含 ３ 个单元，即簇中心查找、一次归

簇和密度网格列表生成．
１）簇中心查找．密度峰值聚类算法（ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＰＣ） ［１８］ 是一种基于密度和距离的聚类

算法，适合于静态高斯分布数据的簇中心查找．其基

本思想是作为簇中心的点，本地密度大，且距离其余

簇中心远．算法需要每个数据点的本地密度 ρｉ和最

小距离 δｉ，本地密度 ρｉ定义为

ρｉ ＝ ∑
ｊ≠ｉ

χ（ｄｉｊ － ｄｃ） × ω ｊ ．

式中：当 ｘ ＜ ０ 时，c（ｘ） ＝ １，当 ｘ ≥ ０ 时，c（ｘ） ＝ ０；

ｄｃ为截断距离；ωｊ为数据点权重；ρｉ为数据点 ｉ 的本地

密度．ＤＰＣ 算法［１５］给出了截断距离 ｄｃ的计算方法．
最小距离 δｉ定义为

δｉ ＝
ｍａｘ（ｄｉｊ）， ρｉ ＝ ｍａｘ（ρ）；
ｍｉｎ
ｊ：ρｊ ＞ ρｉ

（ｄｉｊ）， ｅｌｓｅ．{
式中 ｄｉｊ为数据点 ｉ 和 ｊ 之间的欧几里德距离．

ＤＰＣ 算法处理静态数据有优势［１５］，但应用到动

态的遥测数据上存在两个问题．其一，ＤＰＣ 算法需计

算每个数据点的密度和距离，运算复杂度为 Ｏ（ｎ２）．
其二，簇中心通过画出密度距离决策图（δｉ－ρｉ）人工

选定，无客观标准，难以自动化．
本单元采取以下步骤在有异常标记的数据点中

判断是否有候选簇中心．
步骤 １　 利用网格索引的本地密度 ρ 计算．在线

阶段建立的网格索引使每个数据点的查找范围从全

局缩减为该点所在网格及相邻网格．计算复杂度降

低为 Ｏ（ｋｎ），其中 ｋ 为邻近网格包含的最大数据点

个数，相比数据点个数 ｎ 极小．
步骤 ２　 根据本地密度标准筛选

ρ ＞ λ ｔｃ－ｔｘρα，
使低密度点不进入距离计算步骤．其中 ρa 是上个离

线阶段归簇成功的数据点密度升序排列后的 α 分

位点，一般认为 α＝ ５％是合理值．
步骤 ３　 相对高密度点间计算最小距离 β，并选择

距离密度积 β×ρ 最大的 ｍ 个点作为候选中心，为下个

归簇单元使用．根据相关子空间维度 １～２ 维，从遥测数

据属性的物理意义判断，ｍ 值选择 ３～５ 为合理区间．
簇中心查找范围为异常标记的数据点集，避免了

全局查找，同时利用网格索引和密度筛选降低了 ＤＰＣ
算法的复杂度，适合于动态数据的快速簇中心查找．

２）一次归簇单元．本单元按照以下步骤进行每

个数据点的归簇．
步骤 ４　 从空间的一角开始建立空间上连续的

有序数据点队列，其中部分数据点包含簇属性（候选

中心和上次归簇的密集区域点），其余点无簇属性．
步骤 ５　 按照队列确定每个点的簇属性，判断

过程如下：属性的临近点（ｄｃ空间范围内），赋予目前

不存在的最大负值作为簇属性；存在有簇属性的单

独临近点（ｄｃ空间范围内），跟随赋予该簇属性．
步骤 ６　 存在有簇属性的多个临近点（ｄｃ空间范围

内）：该点密度符合上式，说明该点不属于边界点，跟随赋

予最接近 ０值的簇属性，同时将其余异簇属性的临近点

跟随赋予该值；否则，该点簇为边界点，属性不变．
步骤 ７　 簇属性为正值的点成功归簇，簇属性

没有或为负值，则没有归簇．
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本单元将新数据点归簇和旧数据属性同时完

成．邻近簇相互融合，聚类结果具有较高鲁棒性．因
为每个数据点仅查询一次而非递归，时间复杂度较

低，称为一次归簇单元．此时发现的新簇，可能属于

数据的集体故障，需要被提取分析．
３）密度网格列表．密度网格列表生成单元，按照

在线阶段的映射需求，给出高密列表和低密列表．定
义如下：

定义 １　 高密列表．ｄｃ网格内，存在归属相同簇

的点覆盖面积大于阈值（一般取 ５０％）；
定义 ２　 低密列表．ｄｃ网格内，存在归属相同簇

的点，但覆盖面积小于阈值（一般取 ５０％）．
５０％的覆盖面积可以保障处于高密列表的新到

数据点与当前簇的最远距离不超过 ０．７７ｄｃ，符合归

簇要求．
１．３　 小结

在相关子空间搜索的基础上，本文提出了基于

两阶段聚类的异常检测方法．与传统两阶段聚类算

法不同，在线阶段增加单点异常的实时检测功能．离
线阶段精确提取数据的集体异常，并提供在线阶段

映射所用的密度网格索引．针对动态遥测数据，簇中

心查找单元采用局部更新降低了聚类算法的时间和

内存消耗，候选中心的参数阈值具有动态自适应能

力．一次归簇单元更新所有点的簇属性，并整合集体

异常点．密度网格列表的生成使在线阶段为离线阶

段提高效率、离线阶段为在线阶段提供准确性得以

循环．算法满足实时、自动化的异常检测要求．

２　 结果与分析

本文在Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１０ｂ 中，采用人工数据集ＤＳ０ 和

ＺＤＰＳ⁃１Ａ 卫星实时遥测数据 ＤＳ１ 对算法功能和性能进

行了验证．人工数据集 ＤＳ０ 由 ６×１０５个两维数据点组

成，其中 １０％属于离散点，数据密集区域每 １ １００ 点发

生位置偏移，簇的数量从 １ 变为 ３ 并循环．ＺＤＰＳ⁃１Ａ 卫

星是浙江大学微小卫星中心 ２０１０ 年 ９ 月成功发射的试

验型皮纳卫星．ＤＳ１ 包含 ２０１０ 年 ９ 月到 ２０１１ 年 １２ 月的

３．１２１ ６３×１０５个 １３３ 维实时遥测数据，其中 ９０ 维是数字

量（单元的开关标识等），４３ 维是模拟量（温度、电流

等）．模拟量是异常检测的重点和难点．
２．１　 子空间搜索

子空间搜索用的训练数据集为 ＤＳ１，２０１０ 年

９ 月到 １１ 月的模拟量部分．划分后生成 １２ 维单维密

集属性和 １９ 对两维相关子空间（存在多对一），在
两维下实现子空间全划分．

以太阳电池电流和太阳敏感器采样值为例，单
维熵分别是 １．５８ 和 １．４５，属稀疏属性，无法自成子

空间．两者联合熵为 ２，兴趣度为 ０．１９９，ＤＰＣ 算法发

现两个簇中心，划入两维相关子空间，此子空间数据

落点图和两维属性的密度直方图如图 ２ 所示，发现

了 Ａ 和 Ｂ 两个异常点．
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图 ２　 相关子空间的异常

Ｆｉｇ．２　 Ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｉｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｖｅ ｓｕｂｓｐａｃｅ
２．２　 两阶段聚类遥测数据异常检测

经训练集 ＤＳ０ 和 ＤＳ１ 验证，在线阶段实现了

１０ ｋＨｚ速率的两维数据流处理，满足实时遥测异常

检测需求，ＤＳ１ 中重要异常点检测率达到 ９５％．在线

阶段实现了数据量压缩，经权重累积后 ＤＳ１ 的平均

数据量是原始数据的 ３７％，映射后异常点标记的平

均数据量是原始数据的 ９％．
离线阶段用于发现集体异常，即新簇．图 ３ 显

示，ＤＳ０ 处于簇数量从 １ 个变为 ３ 个的过程，如

图 ３（ａ）所示．首次出现的两个簇，簇中数据点权重

低且分布稀疏，如图 ３（ｂ）所示．本文提出的算法完

整保留了不同密度的簇．图 ３（ｃ）、（ｄ）分别为使用两

组参数的 ＤＢＳＣＡＮ 聚类结果，由于 ３ 个簇的密度不

同，固定参数的 ＤＢＳＣＡＮ 无法形成稳定的簇形状．
图 ３（ｅ）使用了 ＤＰＣ 算法，因为边界的定义较为严

苛，也产生了多个簇．由于候选中心与边界点的筛选

阈值具自适应，本文提出的算法在动态数据发生变

化时捕捉新簇的准确性更高，簇的形状相对稳定．
在软件环境为 ＭａｔｌａｂＲ２０１０ｂ，处理器为 ｉ５ ＠

３．１０ ＧＨｚ、内存 ４ ＧＢ 的 ＰＣ 上，采用 ＤＰＣ、ＤＢＳＣＡＮ 和

本文提出的算法，在训练集 ＤＳ０ 上测试．每 １ １００ 个点

进行一次阶段循环，离线阶段的时间消耗如图 ４ 所

示．第 ８２ 周期前，ＤＰＣ 算法的时间消耗保持相对稳

定；第 ８２ 周期，簇数量的变化导致时间消耗上升到

２．８１６ ｓ；全过程 ＤＰＣ 算法平均时间消耗为 １．７７０ ｓ．
ＤＢＳＣＡＮ 的时间消耗保持平稳，平均为 ０．７６０ ｓ．本文

提出的算法，只在簇数量变化时出现一次时间消耗尖

峰（２．５８０ ｓ），映射单元和局部簇中心查找的算法设计

使其后曲线迅速回落，平均值为 ０． ５１０ ｓ． 相比

ＤＢＳＣＡＮ 和 ＤＰＣ 算法更低．本文提出的算法能快速适

应异常，恢复稳定的时间消耗．
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图 ３　 动态训练集数据归簇结果比较（本文算法、ＤＢＳＣＡＮ、ＤＰＣ）
Ｆｉｇ．３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＰＣ ａｎｄ ＤＢＳＣＡＮ ｏｆ ＤＳ０
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图 ４　 离线阶段动态时间消耗比较（本文算法、ＤＢＳＣＡＮ、ＤＰＣ）
Ｆｉｇ．４　 Ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＰＣ ａｎｄ ＤＢＳＣＡＮ ｏｆ ＤＳ０

２．３　 异常特征提取及原因分析

为实现自动化异常检测，３ 个过程参数指标被

用于判断异常，见表 ２．应用到太阳敏感器和太阳电

池的子空间后，指标变化如图 ５ 所示．

表 ２　 异常检测的特征指标

Ｔａｂ．２　 Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

编号 特征名 定义

１ 异常标记个数 在线阶段异常标记点数量

２ 簇的联合熵 离线阶段簇内数据点的熵

３ 簇个数 离线阶段生成簇的个数

(c)离线阶段:簇个数
时间(日期)
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图 ５　 用于异常检测的 ３ 个指标曲线（２０１０ 年 ９ 月到 ２０１２ 年 １ 月）
Ｆｉｇ．５　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ２０１０．０９ ｔｏ ２０１２．０１
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　 　 ３ 个指标中，簇的联合熵反应了簇内数据的稀

疏程度，是关键指标；异常标记个数和簇个数作为辅

助指标．本文采用 Ｇｒｕｂｂｓ 准则（显著性水平 ０．０５）对
异常标记个数和簇的联合熵进行指标异常与否的判

断；簇个数指标状态明确可直接判读．除初始状态

外，结合 ３ 个指标，两个明显的突变被发现，分别位

于 ２０１１ 年 １ 月 ２８ 日和 ２０１１ 年 １１ 月 １７ 日．
２０１１ 年 １ 月 ２２ 日，Ｇｒｕｂｂｓ 准则显示异常标记

个数指标有异动；２０１１ 年 １ 月 ２８ 日的在线阶段有

８８２ 个异常点没有落在数据密集区域；２０１１ 年 １ 月

２９ 日时，一个新簇产生．该簇提供了一个特征：当太

阳电池数据保持 ０ 值时，太阳敏感器在它的数据范

围内大幅跳变，如图 ６ 所示．当天数据显示太阳电池

在正常的变化周期内，而太阳敏感器的采样结果在

任何范围内都存在跳变，应定义为太阳敏感器出现

故障．
由于太阳敏感器的数据没有越界，当时的地面

监控系统没有发现这个故障．直到 １ 个月后，故障蔓

延使姿控系统的磁强计数据错误标示变为“１”，才
发现故障并进行重启．
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图 ６　 ２０１１ 年 １ 月 ２７ 日异常及发展

Ｆｉｇ．６　 Ａｎｏｍａｌｙ ｏｎ ２０１１．０１．２７ ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 ２０１１ 年 １１ 月 １０ 日，Ｇｒｕｂｂｓ 准则显示簇的联合

熵指标有异动；２０１１ 年 １１ 月 １７ 日出现现象为簇发

生扩散，产生类似叶子的形状，如图 ７ 所示．根据现

象，找到簇扩散时间段内的数据，发现两维属性的变

化周期缩短；细节图显示，两个传感器参数具有不同

的采样参数设置，采样时延和平滑程度存在差异．当

时卫星转速过快，产生了相关性降低的情况．这个现

象由卫星状态转变引起，数据发生了概念漂移，而非

传感器发生故障．算法适应了簇密度降低这一情况．
从检测结果看出，３ 个指标能满足了皮纳卫星

自动化异常检测的要求．离线阶段的聚类结果一定

程度上精确定位了异常数据，帮助故障原因分析．
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图 ７　 ２０１１ 年 １１ 月 １７ 日异常及发展
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３　 结　 论

１）本文提供了一种新的异常检测方法用于皮纳

卫星的遥测数据，方法基于相关子空间的两阶段密度

聚类．相关子空间的划分实现子空间内属性的相互监

督．两阶段密度聚类算法分为在线、离线阶段．在线阶

段通过网格索引实时发现单点异常，离线阶段通过聚

类挖掘数据的集体异常及其特征．算法通过时间衰减

单元平衡概念漂移与早期数据参考性．
２）人工数据集和 ＺＤＰＳ⁃１Ａ 卫星的实际数据集

的实验表明，在线阶段能实时处理 １０ ｋＨｚ 的流量数

据，发现 ９５％的单点异常，满足皮纳卫星实时遥测

数据异常检测的一般需求．对更高速的遥测数据，需
通过增强硬件或降低采样率保持系统处理能力．离
线阶段的聚类适应了 ＺＤＰＳ⁃１Ａ 卫星快速转动导致

的数据漂移，维持稳定的簇形态，并相比现有系统提

前一个月抓取到姿控系统程序跑飞引起的太阳敏感

器数据紊乱．
３）算法的两阶段系统结构，符合卫星一轨只有

部分时间处于测控范围内的现状，适用于地面监控

系统．与现有异常检测系统相比，本文提供了完整的

多维数据异常检测解决方案．灵活适应环境或卫星

状态引起的变化，更为符合皮纳卫星星座组网的发

展方向．
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ｍｉｎｉｎｇ： ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｓｐａｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｓｅｃｏｎｄ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｐａｃｅ Ｍｉｓｓｉｏｎ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
Ｐａｓａｄｅｎａ， ＣＡ： ＩＥＥＥ， ２００６： ４６８－４７６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＳＭＣ－ＩＴ．
２００６．７９．

［１３］ＫＥＬＬＥＲ Ｆ， ＭＵＬＬＥＲ Ｅ， ＢＯＨＭ Ｋ． ＨｉＣＳ： ｈｉｇｈ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｓｕｂｓｐａｃｅｓ
ｆｏｒ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｒａｎｋｉｎｇ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＤＥ）． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，
ＤＣ： ＩＥＥＥ， ２０１２： １０３７－１０４８．ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＤＥ．２０１２．８８．

［１４］ＺＩＭＥＫＡ， ＳＣＨＵＢＥＲＴ Ｅ， ＫＲＩＥＧＥＬ Ｈ Ｐ． Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｕｔｌｉｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｄａｔａ
［Ｊ］ ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ， ２０１２， ５（５）： ３６３－３８７．
ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｓａｍ．１１１６１．

［１５］ ＡＺＥＶＥＤＯ Ｄ Ｒ， ＡＭＢＲÓＳＩＯ Ａ Ｍ， ＶＩＥＩＲＡ Ｍ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｉｎ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
９ｔｈ Ｄｅｐｅｎｄａｂｌｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ＥＤＣＣ）． Ｓｉｂｉｕ， Ｒｏｍａｎｉａ：
ＩＥＥＥ， ２０１２： ２１２－２１７．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＥＤＣＣ．２０１２．１９．

［１６］ ＣＨＥＮＧ Ｃ Ｈ， ＦＵ Ａ Ｗ， ＺＨＡＮＧ Ｙ． Ｅｎｔｒｏｐｙ⁃ｂａｓｅｄ ｓｕｂｓｐａｃｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｄａｔａ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５ｔｈ
ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ
ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ， ＮＹ： ＡＣＭ， １９９９： ８４－９３． ＤＯＩ：１０．１１４５ ／
３１２１２９．３１２１９９．

［１７］ ＲＯＤＲＩＧＵＥＺ Ａ， ＬＡＩＯ Ａ． Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ｆａｓｔ ｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｆｉｎｄ ｏｆ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１４， ３４４（６１９１）： １４９２－１４９６． ＤＯＩ：
１０．１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．１２４２０７２．

［１８］杨阳，吉根林，鲍培明．基于网格索引的时空轨迹伴随模式挖掘

算法［ Ｊ］ ．计算机科学，２０１６，４３（１）： １０７－１１０． ＤＯＩ： １０．１１８９６ ／
ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－１３７Ｘ．２０１６．１．０２５．
ＹＡＮＧ Ｙａｎｇ， ＪＩ Ｇｅｎｌｉｎ， ＢＡＯ Ｐｅｉｍｉｎｇ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｉｎｉｎｇａｄ ｊｏｉｎｔ
ｐａｔｔｅｒｎｏｆ ｓｐａｔｉａｌ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｂａｓｅｄｏｎ ｇｒｉｄｉｎｄｅｘ［ Ｊ］ ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１６， ４３（１）： １０７－ １１０．ＤＯＩ： １０．１１８９６ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．１００２－
１３７Ｘ ２０１６．１．０２５．

（编辑　 张　 红）
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