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马特拉算法在遥测数据短期预测中的应用
任国恒，朱 变，朱 海
(周口师范学院计算机科学与技术学院，河南 周口 466001）
摘要：为了提高遥测数据预测的精度和实时性，针对遥测数据的非平稳性和周期性特点，引入小波分析的预测技术，提出了一种对遥测数据序列进行不同频段上的分解方法：遥测数据时间序列依据选定的N阶多贝西小波和分解尺度值2分解为低频分量和高频分量，针对不同分量建立了基于马特拉算法、周期自回归模型和指数平滑法的时间序列短期预测模型，各分量预测结果经小波变换的逆算法重构后输出。仿真实验结果表明该方法满足遥测数据工程预测要求，能够有效的解决遥测数据的短期预测问题。通过对遥测数据短期预测结果的研究分析可提前判断卫星潜在的趋势，为指挥人员的正确决策提供科学依据。
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Application of Mallat algorithm in short-term forecasting of telemetry data 
REN Guo-heng , ZHU Bian , ZHU Hai    
(School of Computer Science and Technology, Zhoukou Normal University, Zhoukou 466001, China)  
Abstract：To improve the accuracy and real-time of telemetry data prediction, according to the non-stationary and the periodic of telemetry data,the wavelet analysis forecasting technology was introduced and a decomposition method of different frequency ranges on the sequence of telemetry data was proposed. The time series of telemetry data was decomposed into low frequency components and high frequency components based on dbN wavelet function and decomposition scale 2. A short-term prediction model based on Mallat algorithm, periodic auto-regression model and exponent-smoothing algorithm was established for different components. The last result was output after reconstruction by the inverse algorithm of wavelet transform. Simulation results show that such method meets the project requirements of telemetry data, which can solve the short-term forecasting problem of telemetry data effectively. Moreover, it can forecast the potential tendency in advance based on the analysis of short-term forecasting result, which can provide a scientific basis for commander in right decision-making.
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0  引　言 (
遥测数据直接反映了卫星在轨运行的状态.卫星的遥测数据具有非平稳变化的特点，而具有非平稳性的遥测数据的各阶常用统计量（如均值、自相关函数等）经常随时间的变化而改变[1]，这给遥测数据的预测带来了很大的困难.传统的预测方法，如自回归模型（Auto-Regressive model，简称AR）、自动回归移动平均模型（Auto-Regressive and Moving Average model，简称ARMA）等常用预测模型，适合处理平稳的数据[2]，对于非平稳的数据不能满足预测需要.
本文通过对卫星历史遥测数据分析研究建立适用于非平稳时间序列的预测模型，对遥测参数的未来趋势进行短期预测，通过预测遥测数据序列潜在的故障趋势，为指导故障发生前的正确决策提供重要支持[3]，降低卫星潜在的风险，提高卫星运行可靠性. 
笔者以卫星运行期间太阳翼的输出功率数据为研究对象.太阳翼的输出功率序列具有随机性和一定的周期性，这是不同频率分量的叠加结果.遥测数据的不同频率分量可分两部分，即慢变和快变，其中慢变部分反映了序列主体，快变部分体现了序列的细节[4].对遥测数据进行短期的预测要求能够捕捉到在时域上表现瞬时、随机的分量.由于遥测数据的趋势中心随时间变化，传统的时域分析方法不能准确分析瞬时、随机的分量变化规律，而小波分析可对遥测数据信号中的频率分量进行粗细分离.
1 小波变换相关工作
采用多分辨率分析思想用小波变换对遥测数据序列进行分解，得到反映序列主体变化的低频分量和代表序列细节的高频部分[5].遥测数据原始序列根据所选择的小波基函数和适宜的分解尺度被分解为频率不同的分量，各分量在长度上与原序列保持一致[6].低频分量代表原始序列中基本不变的主体部分[7]，即太阳翼基本输出功率；高频分量表示原序列中的瞬时、随机的分量，即太阳翼随机输出功率.
1.1 小波基选择

在工程应用中小波函数除了要满足容许条件和正则性条件，还要满足以下3个条件：良好的紧支撑性；
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具有消失矩；满足正交性。常用的小波函数，如Morlet、Mexican小波函数不存在尺度函数，即不满足正交性；Haar小波在时域上不是连续的，不适合做小波基.笔者选择dbN（Daubechies小波）小波函数做小波基，dbN小波是具有高阶消失矩的紧支集正交小波函数，阶数N的具体取值通过小波变换对实际序列分解的结果判定.
图1是某同步卫星太阳翼输出功率序列采用dbN小波在N取1、2、3时进行分解后，近似部分与原序列的比较结果。N=3时，较好的体现了序列的变化趋势，且趋势中的突出点被保留下来；N=1、2时，序列的平滑度不利于分量预测模型的建立.所以，选择db3小波作为小波基对原序列进行分解。
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图1 dbN小波分解结果

Fig.1  Decomposition result based on dbN
1.2 分解尺度研究

遥测数据的变化是缓变和快变结合，与之对应的是长度周期嵌套.这是时间序列的能量集中分布在一些频率带上的结果[8].因此，将不同的频率分量分开，使其变化规律更加直观.
对遥测序列进行分解结果是将原序列分解为几个细节部分和一个近似部分.分解尺度偏大，序列的采样密度会变稀，序列的主体曲线会越来越平滑，导致获得的近似序列失真；分解尺度若偏小，序列的主体变化趋势又不太明显，不易观察到各分量的变化规律[9].
图2是经db3小波分解后的近似部分aN在不同尺度下的分解结果.对图2分析发现分解尺度为2时，近似部分的曲线a2已经足够光滑，同时保持了原曲线的形状；而a3、a4随着分解次数的增加，采样点减少，所得曲线过分平滑，序列的变化趋势已失真，因此本文选择的分解尺度为2.
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图 2不同分解尺度下近似部分比较
Fig.2  Comparation of aN with different scale
2 基于小波变换的预测模型构建
2.1 周期自回归模型(Periodic Auto-regression Model简称PAR模型)

若有一时间序列X，表达式为
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为一正数，则上述模型为PAR模型，
[image: image13.wmf]T

为PAR模型的周期长度，
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为PAR模型的相位.此时遥测数据的预测模型为
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设遥测数据每分钟样本为
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对于遥测数据分解序列建立一小时预测模型，选取周期的长度为60，即
[image: image26.wmf]60

pT

==

.负荷序列的
[image: image27.wmf]PAR
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其中
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遥测数据短期预测模型共有未知参数
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式(5)中的未知参数可由式(6)确定。已知
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拟合式(5)的残差平方和定义为


[image: image36.wmf]2

0,60,

(1)(60)

tnkktkt

SXaXkaXk

+

=-----

éù

ëû

L

   (7)

使得
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2.2 遥测数据短期预测模型

利用Mallat小波变换算法和db3小波基对太阳翼输出功率数据序列进行2尺度的分解，图3是对4小时内的输出功率负荷的原始序列和进行分解后的小波分量结果.
[image: image43.jpg]0l

0l
iy
120

LR

1000





图 3 太阳翼输出功率数据分解结果
Fig.3 Decomposition result of solar panel output power

从图3可以看出对数据进行2尺度分解后，得到的低频数据a2具有较强的周期性，这是因为低频数据反映原序列的主体信息，变化规律较强；高频数据d1、d2体现原序列的细节，是待分解序列中变化较快的部分.
由于分量d1、d2和a2的曲线变化特征不同，应根据不同分量的特点构建预测模型.笔者对各个子序列作如下区别对待：
(1) 主体信息a2周期性显著，变化相对平缓，对分解得到的15个点进行周期自回归预测；
(2) 高频分量d1、d2随机性较强，为提高预测的实时性，高频部分采用二次指数平滑法进行预测.
指数平滑法由R.G.Brown提出，该算法的优点是预测模型构建过程中只需少量的历史数据，计算量小，便于实时预测.模型建立过程中是利用算法对原始时间序列的不规则性进行平滑，获得原序列的变化规律和趋势，对未来某时刻的数据进行预测，更多的考虑数据的更新。指数平滑法计算公式如式(9)：
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式(9)中:
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时刻的预测值；
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为平滑的系数，取值范围为
[image: image53.wmf]01

a

<<

.式(9)为一次指数平滑，只能进行一步预测.在实际应用中，为提高预测的精确性需进行多步指数平滑.二次指数平滑法的计算公式如式(10)：
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式(10)中:
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-1时刻的一次指数平滑值；一次指数平滑与二次指数平滑区别是二次指数平滑利用一次指数平滑得到的预测值来建立预测模型.二次指数平滑的预测模型为：
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式(11)中：
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指数平滑法对高频数据预测时平滑系数
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根据时间序列的情况在0~1之间选择.由图3可以看出高频数据的变化的随机性很大，笔者在实际计算中将
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的取值范围定在了0.6~0.8，对平滑参数
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取不同值时高频序列d1、d2进行预测后的均方根误差分析发现，序列d1、d2在
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=0.8时，均方根误差最小，因此，笔者在进行实际计算中取平滑参数
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值为0.8.
针对太阳翼输出功率所建立的基于Mallat算法的时间序列预测模型框图如图4所示.
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图 4基于Mallat算法的预测模型框图
Fig4  Forecasting model based on Mallat algorithm 

3 遥测数据预测实例分析

基于构建的模型对所研究某卫星2011年1月12日11:00至15:00这4小时太阳翼输出功率为历史数据输入模型，对未来15:00至16:00这1小时内输出功率进行预测.图5为低频数据a2和高频数据d1、d2的预测结果.
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图 5 低频数据a2和高频数据d1、d2的预测结果
Fig.5  Prediction result of a2 and d1、d2

对各分量序列进行重构的预测值与原始输出功率趋势进行对比的结果如图6所示.
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图 6基于Mallat算法的预测值
Fig.6  Forecasting value based on Mallat algorithm

通过实际的太阳翼输出功率的变化趋势与预测值的对比分析发现预测结果的边界和突变的趋势不是很理想.
Mallat算法对序列进行分解时，每分解一次都要进行二元抽样，使得序列不能在每个时间点上建立直观的尺度关系，影响了对突变点的预测.另外，小波变换算法都是建立在多分辨分析的基础上的，在快速Mallat算法中每次进行小波变换时都把序列看成是无限长的，但是在实际的应用中，输出功率序列是有限的.所以，待预测序列在经Mallat小波变换算法分解时会对序列进行延拓，这就使得在对各个子序列进行重构时，小波变换后的低频部分和高频部分的数据总数将大于原始输入序列的长度；并且这种情况在滤波器长度增大时，数据量也会随之增大，显然会引起边界数据不可信，在重构预测结果时导致峰值和谷值的预测误差也较大.通过上面的分析知，预测误差是由以下3种原因产生的：

(1) 用Mallat进行序列分解时因抽样产生的误差；

(2) 输入的序列长度有限，而经小波变换算法后使各个子序列的长度增加，并将此数据作为了各个序列预测的初始值；

(3) 各子序列的预测结果进行重构时，在进行小波逆变换时并没进行数据的压缩，没有实现精确的重构从而产生预测误差.
Mallat算法自身产生的误差无法消除，针对后两种情况的解决方案是在对序列进行分解前，先对序列的边界进行延拓.在小波分析中常用的边界延拓方法有：零延拓、周期延拓、平滑延拓等.由于太阳翼输出功率本身就有一定的周期性，所以笔者选用周期延拓对序列进行边界的延拓，周期延拓的思想是将信号看成是一个周期信号。
具体的处理工作如下：

(1) 对序列进行小波变换前先对序列进行边界延拓，使其成为无限长的序列，让序列通过滤波器并进行隔点抽样，保证尽可能不丢失信息的情况下，对各个子序列适当的截取低频部分和高频部分，以保证序列的数据总量不变；

(2) 在重构前先对有限的子序列延拓，然后进行向上的抽样并滤波，对滤波后的结果进行适当的截取，恢复原信号.
通过上述的方法可实现序列的完全重构，又没有增加序列的数据量.对上述太阳翼输出功率未来1小时内的数据重新进行预测，所取历史数据不变.为了避免因进行小波变换而带来的边界问题，对待预测的时间序列在进行小波变换前做周期延拓.原序列长度为
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，
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为上一级分解后子序列的长度，
[image: image76.wmf]lf

的初始值为
[image: image77.wmf]2
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，剔除边界误差后的预测曲线与实际曲线对比结果如图7所示.
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图 7 修正后的预测值
Fig.7  Corrected forecasting value
由图7可以看出，在对序列进行延拓后再做小波变换，所得的预测结果要比直接做小波变换所得预测结果的边界吻合效果更加理想.
对笔者提出的预测模型和常用的指数平滑模型的性能进行分析评价.以平均绝对误差、均方值误差、计算时间、最大误差为评价的指标，分别对未来一小时的输出功率进行预测.经计算，基于Mallat算法的预测时间为25.76 s，平均绝对误差为1.545，最大误差为5.196，均方根误差为1.891；指数平滑模型的预测时间为18.76 s，平均绝对误差为1.418，最大误差为5.996，均方根误差为2.040.由些可见，笔者提出的预测模型在预测精度上具有明显的优势，预测时间相对增加的原因是原始序列需要经过频率分解，增加了计算量，但在卫星遥测数据的短期预测应用中，预测的精度是预测模型性能的主要评价指标。
4 结 语

笔者依据卫星遥测数据短期预测的要求和意义，对遥测数据特性进行了分析，针对遥测数据具有非平稳性和一定周期性的特点，笔者提出了基于Mallat算法对遥测数据序列进行分解的方法，将序列中的分量分解到不同的频率带上，非平稳序列简化为变化缓慢的平稳序列和一些特殊的序列的分量组合.针对每个分量的变化特点建立合适的时间序列预测模型对各个子序列进行预报，并将各个子序列的预测结果采用小波变换的逆算法进行重构，依据模型，以历史输出功率数据为源数据对未来一小时的输出功率进行预测，并进行验证分析，得到理想的预测结果，表明文中提出的预测方法可以有效的解决遥测数据的短期预测问题，满足了工程应用需要.
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