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时间序列模型在卫星异常检测中的应用研究
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摘 要:随着国内航天事业的迅猛发展，在轨卫星数量不断增多。以中科院空间科学先导专项为例，自 2015 年 12 月暗物
质粒子探测卫星发射以来，先后有实践十号返回式科学卫星、量子科学实验卫星以及硬 X射线调制望远镜卫星成功发射，

未来还会有中法天文卫星、太阳风－磁层相互作用全景成像卫星等一系列的卫星任务，而卫星异常检测是保证卫星正常在
轨运行的基础。文中利用卫星遥测参数的时间特性，以暗物质粒子探测卫星和量子科学实验卫星在轨运行一年多的时间
里所产生的卫星遥测数据为基础，结合中科院空间科学先导专项实际空间科学卫星运控任务背景，对卫星有效载荷的异

常检测进行实验研究，提出了一种基于时间序列模型的卫星有效载荷异常检测方法，并利用自回归滑动平均( AMRA) 算法
进行实验验证，挖掘卫星历史遥测数据和历史异常信息的关系，得到了较好的验证结果，为空间科学卫星健康有效的在轨

运行提供了一定的支撑和辅助决策作用。
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Application and Research of Time Series Model in Satellite
Anomaly Detection
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Abstract: With the rapid development of domestic space industry，the number of orbiting satellites has increased． Taking the CAS pilot

project in space science as an example，since the launching of the dark matter particle detection satellite in December 2015，there have

been successful launches of the 10 －type returning scientific satellite，the quantum scientific experimental satellite and the hard X －ray

modulation telescope satellite． In the future there will also be a astronomy satellite，solar wind－magnetic interaction panoramic imaging

satellite and a series of satellite missions，and satellite anomaly detection is to ensure the normal satellite orbital operation of the founda-

tion． Based on the time characteristics of satellite telemetry parameters and the satellite telemetry data generated by orbiting satellites for

more than one year in the satellite，combining with the background of actual space science satellite operation and control，we study the a-

nomaly detection of satellite payloads and put forward a time－series－based satellite payload anomaly detection method which is validated

by an autoregressive moving average ( AMRA) algorithm． The experimental results are satisfactory，which provides a sound and effective

on－orbit operation for space science satellite support role．
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0 引 言
卫星在轨运行时，各系统的监测参数通过测控操

作下达到地面站，形成大量的遥测数据。而地面支撑
系统的工作人员会对一些关键性的遥测参数项进行人

工监视，以确保卫星的正常在轨运行，如果出现参数项

异常则会启动相应的应急措施。随着在轨运行卫星数
量和应用领域的不断增多，卫星在轨运行实时监视工

作日益繁重，工作时间长、载荷参数多是这项工作的显
著特点。以量子科学实验卫星为例，实验多为晚上进
行，工作人员夜间工作较疲劳，此外每颗卫星传回的遥
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测参数项非常之多，比如暗物质粒子探测卫星，其载荷

参数项的个数多达两千多个，人工监视往往力不从心。
因此采用计算机技术针对卫星可能发生的异常进行自

动检测，对于提高卫星运行控制的工作效率，把人从繁

琐的数据中解救出来具有重要的意义［1］。

1 卫星遥测参数的数据特性
时间序列分析是根据系统观察得到的时间序列数

据，通过曲线拟合和参数估计来建立数学模型的理论

和方法。时间序列模型常用于国民宏观经济控制、市
场潜力预测、气象预测、农作物害虫预报等各个方面。
而在航天领域中，卫星在轨运行期间所产生的大量遥

测参数，如电流、电压、温度等，亦可以看作时间序列。
卫星在轨运行期间，其遥测系统按照一定的采样

周期对星上各部件的工作状况和传感器数值进行采

集，经过 A /D 变换及编码后形成相应的卫星遥测参
数，再经过调制、放大下传到地面，地面接收后进行实
时逆向处理得到这些遥测参数并入库，记为 xi( t) ，其
中 i = 1，2，…，n为卫星遥测数据的个数，t为遥测数据
的采样时间。卫星遥测数据可以分为两大类: 数字量
和模拟量［2］。数字量反映星上被测量单元的功能状
态，例如卫星某单元的开 /关状态; 模拟量是被测单元
的数值测量值，通常反映被测量单元的性能状态。目
前常用的遥测参数异常检测算法是阈值法，其算法原

理为:

f{ not( LiT ) ≤ xi( t) ≤ HiT} ，then{ Alarm} ( 1)
其中，HiT 和 LiT 分别为第 i 项卫星遥测参数数据

报警的上下阈值。现在已有的卫星监视系统正是基于
这个上下阈值进行数据报警，一般采用将数据项显示

为红色的方式，以引起值班人员的注意［3－4］。但是有
一些卫星遥测参数总是在门限内波动，即使卫星的某

部件出现异常，其参数值没有超出设定门限，从而造成

故障的漏报［5］。通过对卫星遥测参数的深入研究发
现，当卫星某部件发生异常时，无论其遥测参数的数值

是否超过给定的阈值，其变化规律都会发生改变，这也

就是说如果不发生异常，每一个卫星遥测参数都有其

固有的变化规律。
通过查阅文献并结合量子科学实验卫星的实际遥

测参数数据，可以把遥测参数大致分成三大类:第一类

参数是平稳型遥测参数，这一类遥测参数其数值随着

时间的变化比较平稳缓慢，例如卫星的星敏计数。第
二类参数是突变型遥测参数，这一类遥测参数其数值

随着时间的变化呈跳跃性变化，例如卫星上各部件的

开 /关状态。第三类参数是周期性遥测参数，这一类遥
测参数其数值随着时间的变化呈周期性变化，且具有

高噪声，难预测的特点，例如卫星的太阳能帆板外板的

温度、太阳矢量与帆板的夹角［6］。
通过对以上三类遥测参数数据的研究发现，前两

类遥测参数的变化规律比较容易掌握，通过一些时间

序列算法甚至一些简单的数学函数拟合就能很好地预

测它们未来的变化趋势。根据这个变化趋势，就能够
发现遥测参数的细小变化，从而提供一种有效判断卫

星异常的新方法。而第三类参数的变化规律由于其高
噪声、周期性的特点，相对比较难预测，这也使得卫星
周期性遥测参数预测成为了当前卫星遥测数据分析领

域一大研究热点。文献［7］针对卫星周期性遥测参数
难以预测的问题，提出了一种时间序列分解的卫星周

期性参数预测方法。

2 卫星遥测参数的预测方法
当前，国内外对于不同环境中的电子机械设备的

趋势分析及其参数预测展开了较深入的研究，但是受

实验条件和成本的限制，对于卫星这类复杂环境中的

参数预测研究非常有限［8－10］。文献［11］利用超 1 000
小时的陀螺仪监测数据，拟合得到一个线性高阶多项

式方程来预测性能趋势;文献［12］将预测区间技术用
于卫星遥测数据趋势预测;文献［13］进一步使用灰度
理论进行设备故障预测; Gebraeel 和 Lawley 利用神经
网络预测轴承性能退化及寿命预测［14］;文献［15］将支
持向量机算法用于设备性能退化轨迹建模。对于卫星
遥测数据而言，时间序列法中的 ARMA 预测方法是一
种常用的方法，既可以用于卫星故障预测［16－17］，也可

以针对卫星遥测数据做短期预测［18］。除此之外多项
式拟合外推，非参数回归对于卫星遥测参数的预测也

有较好的效果。针对量子科学实验卫星的实际遥测数
据特点，从已有的算法中选择了两种具有代表性的数

据分析处理方法进行研究。
2． 1 基于多项式拟合外推的预测技术
基于多项式拟合外推的预测方法是根据卫星在轨

运行的历史数据和实时数据，寻求在轨卫星随时间推

移而发生变化的规律，通过对参数变化曲线进行多项

式拟合，得到拟合公式，用解析的拟合公式再对数据进

行变化趋势的预测。它包括全局和分段多项式拟合两
种不同的处理方式。其中分段多项式拟合预测，依据
参数数据的周期性特点( 如图 1 中的量子科学实验卫
星太阳帆板外板温度) ，将原始数据分成两段，将第一

段进行多项式拟合，得出拟合公式，再将第二段作为函

数关系的输入，从而预测未来第三段数据的结果。全
局多项式拟合预测则是根据最小二乘法，通过寻找选

取数据的最佳匹配函数( 即最佳拟合多项式) ，并将最

佳匹配函数应用到数据中进行预测，得到预测值。实
验发现，这种情况只适合变化缓慢的卫星遥测数据，无
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法拟合数据趋势，因此预测准确率较低。图 1 是对量
子科学实验卫星太阳帆板外板温度遥测数据进行多项

式拟合预测的结果，表明其短期预测( 半个周期内) 的

效果最好，时间过长则会产生过拟合现象，适合周期性

随时间变化缓慢的遥测参数预测。

图 1 多项式拟合预测实验
2． 2 基于自回归滑动平均模型的预测技术
时间序列预测是预测方法体系中的重要组成部

分，其中 ARMA 模型是迄今为止理论最为完善的时间
序列预测方法，它是解决非平稳趋势数据项预测问题

最常用的模型［19］。自回归滑动平均模型( auto－regres-
sive and moving average model，ARMA ) 是一种非平稳
的时间序列模型。现实中的序列很多时候并不是平稳
的，数学中一般采用单位根校验法来判断某序列是否

平稳，检验序列存在单位根则表示该序列不平稳。研
究发现，通过差分操作可以将绝大多数非平稳序列转

变成平稳序列，使得非平稳序列经差分操作之后表现

出平稳序列的一些性质，这样的序列称之为差分平稳

序列［20］。文中后面的研究就是采用 ARMA 模型预测
方法对一些符合差分平稳性质的卫星遥测参数进行

预测。
ARMA 模型预测方法又称博克斯－詹金斯法，比

较适合处理复杂、具有多种模式的时间序列。模式中
可包含趋势变化、季节变化、随机变化、循环变化等因
素的综合或单一影响。ARMA 模型预测的过程可描
述如下:

( 1) 获取被观测系统时间序列数据;
( 2) 利用检验统计量( 如 Q 统计量、LB 统计量) 对

序列进行白噪声检验;

( 3) 判断序列是否存在单位根，对序列进行平稳
性检验，若不平稳，则进行 d阶差分直至平稳;
( 4) 绘制自相关图 ( ACF) 和偏自相关图 ( PACF)

创建 ARMA 预测模型;
( 5) 对得到的 ARMA 预测模型进行残差分析，确

认模型的有效性;

( 6) 利用得到的有效 ARMA 模型对遥测数据进行
预测。
在对卫星实际的遥测参数数据进行 ARMA 建模

的过程中发现，该方法适合处理周期变化的参数和遥

测参数平稳变化或维持在某恒定值附近的参数预测。

3 基于时间序列模型的卫星异常检测方法
前面已经提到在实际的卫星在轨运行任务中，大

量的工作是通过人工完成的，比如卫星在轨运行实时

监视工作，由于工作时间长、工作强度大以及卫星遥测
参数项过多，人工操作往往有点力不从心。目前普遍
采用阈值报警法，但是许多异常产生并不会超出阈值

的上下界限，导致异常的漏报。如何使用计算机技术
尽可能地对异常进行自动检测，减少人工成本、减少异
常漏报的概率，已经成为当下卫星在轨运行任务的亟

待解决的问题。
文中针对卫星遥测数据的时间序列性、多样性、高

噪声等特点，提出了一种基于时间序列模型的卫星异

常检测方法。其框架如图 2 所示。

图 2 基于时间序列模型的卫星异常检测模型
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如图 2 所示，为了解决卫星遥测参数项过多的问
题，采用分治的思想，先将经过预处理后的卫星遥测参

数数据进行分类，然后针对不同类别的卫星遥测参数

数据建立相应的预测模型，每个模型输出一个预测结

果，将预测结果同新产生的遥测数据进行比较，若当前

时刻某参数项的数值与预测结果不在合理范围内波

动，则表示卫星当前状态可能发生异常，系统则会给值

班人员发出预警消息。当新的数据入库后，模型会实
现增量的更新预测模型，以适应新的遥测参数变化规

律。为了不影响正常的卫星运行任务，模型更新的时
间，一般会选择没有数传和遥测事件的时间。

4 模型实现与验证
模型采用 Python语言进行卫星遥测数据的处理，

并将拟采用的时间序列算法 ( ARMA、多项式拟合外
推) 进行编程实现。以暗物质粒子探测卫星和量子科
学实验卫星真实的遥测数据为数据源，进行模型训练

和实验验证。通过对特定遥测参数的随时间变化规律
的挖掘，来实现卫星异常自动检测，并在第一时间发出

报警信息。采用对比实验的方法，同一遥测参数用不
同的算法进行实验，同一算法对不同的遥测参数进行

实现，最后对算法进行组合改进，构建最优的预测

模型。
以卫星星敏复位这个异常为例，暗物质粒子探测

卫星自 2015 年 12 月发射升空以来，发生过好几次星
敏复位的事件，尽管事后都得到了及时的处理，但是人

工监视有它的弊端，容易造成疏忽漏报的情况出现，因

此采用多项式外推的方式能很好地自动检测出星敏感

器复位事件，并在第一时间向相关负责人发出警报信

息。其时间序列趋势如图 3 所示。

图 3 暗物质粒子探测卫星星敏感器 APPS 计数
此外对于量子科学实验卫星 Y 帆板外板温度，重

点采用了 ARMA 算法进行实验研究。选取 85 个时间
单位( 约 5 小时) 的卫星历史遥测数据参照 ARMA 模
型训练过程，预测未来 15 个时间单位的数据( 约 1 小
时) ，经过前期的数据预处理、序列平稳性校验、序列
白噪声校验，然后根据 ACF与 PACF图确认 ARMA 模
型的 p、q 参数，再通过残差分析确认 ARMA 模型的

有效性，最后使用最终确定的 ARMA ( 3，2 ) 模型对未
来 15 个时间单位的温度数据进行预测，取得了较好的
实验结果。
预测效果如图 4 所示，其中实线表示真实数据，虚

线表示预测数据。

图 4 基于 ARMA 模型对卫星遥测数据的预测实验

图 3 中的星敏感器计数，是卫星在轨运行实时监
视工作重点关注的参数，利用时间序列模型对其进行

趋势预测，实现异常的自动检测，可以有效地辅助人工

判断，提高卫星在轨任务运行的工作效率，同时也降低

了异常的漏报率。而图 4 中的 Y 帆板温度数据，在卫
星在轨运行实时监视工作期间工作人员并没有特别的

关注，如果出现阈值内的温度异常，人工是很难发现

的，因此通过时间序列模型对其进行趋势预测，可以及

时检测到异常，并发出报警信息。

5 结束语
主要讨论了基于卫星遥测数据的时间序列特性，

将时间序列模型应用于卫星异常检测。以暗物质粒子
探测卫星和量子科学实验卫星在轨运行一年多的时间

里所产生的遥测数据为基础，结合中科院空间科学先

导专项实际空间科学卫星运控任务背景，对卫星有效

载荷的异常检测进行实验研究，提出了一种基于时间

序列模型的卫星有效载荷异常检测方法。列出了两个
典型的应用案例，分析了该方法在实际的卫星在轨运

行任务中的应用价值。
然而，卫星遥测数据的高噪声、难预测等特点使得

该方法仍存在一定的局限性，不能够实现高准确率的

预测，因此在实际的任务场景中的应用会受到一定的

限制。未来还需要开展更多领域更深层次的研究，比
如结合测控事件构建物理模型进行参数预测或者引入

新的预测算法。
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