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摘　 要：针对在轨航天器微弱异常难以识别问题，提出了一种基于形态变分模态分解和 ＪＲＤ 距离的

异常状态识别方法。 首先利用形态变分模态分解将航天器遥测数据分解为不同频率的多尺度模态分

量，然后提取各模态分量的 Ｒéｎｙｉ 熵，将得到的 Ｒéｎｙｉ 熵向量作为遥测数据的特征，最后通过计算样本

数据与实测数据特征之间的 ＪＲＤ 距离，实现对航天器异常状态的识别。 以某卫星反作用轮转微弱异

常转速实测数据对该方法进行仿真验证，仿真结果表明，提出的识别方法能够有效识别航天器异常状

态，且在识别速度上具有明显优势。
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　 　 遥测数据是反映在轨航天器状态的主要依据，
通过对遥测数据的准确分析不但可以掌握航天器当

前的工作状态，更可以及时发现航天器存在的异常，
降低航天器运行风险。 目前，对航天器的异常检测

以阈值法为主［１］，阈值法检测过程简单，但对异常

处理存在明显的滞后性。 若能够在航天器出现异常

初期，通过提取遥测数据相关特征及时检测和识别

出系统异常，则可以降低航天器维护成本，确保航天

器运行安全。
现有研究中，对遥测数据的异常检测和识别以

时域分析法为主，文献［２⁃４］利用历史遥测数据建立

数据的时间序列模型，将模型输出数据与遥测数据

进行比较，实现对遥测数据的异常检测。 该类方法

在遥测数据结构和类型发生变时，需要对先前所建

模型进行修正甚至重建，因此在实际应用中存在较

大局限性。 近年来，研究人员提出时频域分析法对

遥测数据进行分析，利用时频分解得到的各频段分

量，以获取数据更多细节信息实现异常检测。 变分

模态分解（ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）是

一种新型自适应准正交模态时频分解方法，可将数

据分解为多个具有确定中心频率的有限带宽固有模

态［５］。 相较于传统的经验模态分解方法，ＶＭＤ 能够

更为准确地分离出数据中所包含的各频带模态分

量，文献［６⁃８］分别利用 ＶＭＤ 对轴承滚动数据进行

分解，实现对轴承不同类型故障的诊断。 但 ＶＭＤ
分解的有效性依赖于分解参数的合理选择。 现有研

究对 ＶＭＤ 分解参数的选择仍未有确定方法，多由

经验确定，因此 ＶＭＤ 参数在设定策略上仍存在

不足。
初期异常引起遥测数据的频率和能量等典型特

征变化并不显著，难以利用 ＶＭＤ 分解得到的模态

分量直接识别，因此需要进一步提取各模态分量的

其他数学特征，以提高异常显著性。 Ｒéｎｙｉ 熵是信

息熵的扩展形式，可以更准确地表征数据不确定性

程度，被广泛用于模式识别、图像分割和时间序列分

析等领域［９⁃１０］。 文献［１１］在提取轴承数据各模态分

量 Ｒéｎｙｉ 熵基础上，利用 Ｊｅｎｓｅｎ⁃Ｒéｎｙｉ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ
（ＪＲＤ）距离测定参考数据与实测数据的 Ｒéｎｙｉ 熵特

征距离，实现对轴承微弱异常状态的识别和评估。
由上述分析可知，从时频角度分析遥测数据仍
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处于初步阶段，而将 ＶＭＤ 用于航天器遥测数据异

常状态识别尚未有公开文献报道。 针对在轨航天器

异常识别问题，本文提出了一种基于形态变分模态

分解 （ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
Ｍ⁃ＶＭＤ）和 ＪＲＤ 距离的在轨航天器异常状态识别方

法。 首先利用 Ｍ⁃ＶＭＤ 方法对遥测数据进行分解，
然后提取各模态分量的 Ｒéｎｙｉ 熵特征，通过计算遥

测数据与样本数据对应各模态分量的 ＪＲＤ 距离，实
现在轨航天器异常状态的识别，最后以反作用轮实

测数据验证方法的有效性。

１　 变分模态分解（ＶＭＤ）

ＶＭＤ 分解是基于维纳滤波、希尔伯特变化和混

频的变分问题求解过程，主要包括变分问题建立和

求解 ２ 个过程。 建立变分问题为：在约束条件为 ｋ
个模态和等于输入数据情况下，寻找 ｋ 个模态函数，
令各模态估计带宽和最小。 问题构造时，首先利用

Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换计算各模态分量 ｕｋ（ ｔ） 的单边谱：

δ（ ｔ） ＋ ｊ
πｔ
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式中， δ（ ｔ） 为单位脉冲函数，∗ 为卷积运算。
然后，将预估中心频率指数信号 ｅ －ｊωｋｔ 加入到各

模态分量，将各模态频谱调制到“假设基带上”：

δ（ ｔ） ＋ ｊ
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　 　 估计各模态带宽，构造出变分问题为：
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（３）
式中， ｕｋ ＝ ｛ｕ１，ｕ２，…，ｕＫ｝ 为 Ｋ 个模态分量（ＩＭＦ），
ω ｋ ＝ ｛ω １，ω ２，…，ωＫ｝ 为各模态分量对应中心

频率。
引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘法算子

λ（ ｔ），α 决定带宽，λ（ ｔ） 确保了约束条件的严格性，
得到增广拉格朗日函数：
Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝，λ） ＝

α∑
ｋ

∂ｔ δ（ ｔ） ＋ ｊ
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　 ｆ（ ｔ） － ∑
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ｕｋ（ ｔ）

２

２
＋ 〈λ（ ｔ），ｆ（ ｔ） － ∑

ｋ
ｕｋ（ ｔ）〉

（４）

　 　 采用乘法算子交替方向法，通过更新 ｕｎ＋１
ｋ 、ω ｎ＋１

ｋ

和 λ ｎ＋１ 求解上述问题中拉格朗日函数的鞍点，利用

Ｐａｒｓｅｖａｌ ／ Ｐｌａｎｃｈｅｒｅｌ 傅里叶等距变换，将问题转化到

频域得到更新方法为：

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ＝

ｆ^（ω） － ∑
ｉ≠ｋ

ｕ^ｉ（ω） ＋ λ^（ω）
２

１ ＋ ２α（ω － ωｋ） ２ （５）

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞
０
ω ｜ ｕ^ｋ（ω） ｜ ２ｄω

∫∞
０
｜ ｕ^ｋ（ω） ｜ ２ｄω

（６）

式中， ω ｎ＋１
ｋ 为当前模态函数功率谱的重心， 对

｛ ｕ^ｋ（ω）｝ 进行傅里叶逆变换，则其实部为模态分量

｛ｕｋ（ ｔ）｝。 当满足迭代停止条件时，结束迭代得到 Ｋ
个 ＩＭＦ。

２　 形态学变分模态分解（Ｍ⁃ＶＭＤ）

ＶＭＤ 分解参数的合理性直接影响 ＶＭＤ 分解质

量。 分解参数设置不合理会引起模态过分解或模态

混叠，导致数据中有效信息的缺失。 因此本文提出

一种基于形态学的 ＶＭＤ 分解方法，实现对 ＶＭＤ 分

解参数初值的确定和自适应修正。
首先提取数据频谱包络，然后统计包络中有效

的局域极值点数量，并以该数量作为 ＶＭＤ 分解数

量参数的初值。 提取数据频谱包络等同于对包络低

通滤波，而形态滤波是一种快速全局性非线性滤波

方法，通过在数据全局滑动结构元素改变数据局部

形态，实现对高频噪声的抑制。 其基本运算包括膨

胀“⊕”和腐蚀“􀱉”，计算公式分别为：
（ｘ 􀱇 ｂ）（ｎ） ＝ ｍａｘ［ｘ（ｎ － ｍ） ＋ ｂ（ｍ）］ （７）
（ｘ 􀱉 ｂ）（ｎ） ＝ ｍｉｎ［ｘ（ｎ ＋ ｍ） － ｂ（ｍ）］ （８）

式中，输入数据 ｘ（ｎ） 为定义在 Ｆ ＝ （０，１，…，Ｎ － １）
上的离散函数，结构元素 ｂ（ｎ） 为在 Ｇ ＝ （０，１，…，Ｍ
－ １） 上的离散函数，且Ｎ≥Ｍ。 其中，膨胀运算具有

平滑正脉冲，抑制负脉冲的作用，符合提取数据频谱

包络的目标，但仅采用膨胀运算会造成正脉冲方向

数据形态变形过大，引起数据信息丢失。 为避免此

情况，采用先膨胀再腐蚀的复合形态闭运算对提取

包络进行修正，形态闭运算“·” 公式为：
（ｘ·ｂ）（ｎ） ＝ （ｘ ⊕ ｂ 􀱉 ｂ）（ｎ） （９）

　 　 由形态滤波原理可知，形态滤波效果取决于形

态结构元素 ｂ 及其参数。 通常情况下，结构元素 ｂ

１２
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应选取与输入数据形态相似的结构元素［１２］，参考航

天器遥测数据频谱形状，本文采用半圆或椭圆形结

构元素。 结构元素 ｂ 参数主要包括：幅度 ｈｍ 和宽度

ｗｍ。 幅度 ｈｍ 与滤波结果平滑度成反比，宽度 ｗｍ 与

滤波结果平滑度成正比。
利用形态滤波提取频谱包络的原则为：在有效

保留原数据频谱信息基础上，提取数据频谱中具有

显著特征的局部极值，因此给出形态结构元素参数

设定参考值：
ｈｍ ＝ ζｈ∗０．１∗􀭵Ａ
ｗｍ ＝ ζｗ∗ｆｄｍｉｎ

{ （１０）

式中， 􀭵Ａ 为输入数据幅度均值数据，ｆｄｍｉｎ 为最小分辨

率频宽。 ζｈ 和 ζｗ 为修正系数，通常情况下设定其值

为 １，在处理特定问题时，可根据设定滤波结果与输

入数据目标的均方差进行修正。
由上述分析可知，参数合理的形态滤波可有效

提取数据频谱包络，但一次形态滤波所提取包络中

可能仍存在局域极值点密度过大问题。 因此，在一

次滤波结果基础上，采用二次形态滤波进一步去除

一次滤波结果中过多频率相近的极值点。 二次形态

滤波选择结构元素不变，对结构元素幅度和宽度进

行适度增大，参数值可根据一次滤波结果 ｆｘｍ１ 与二

次滤波 ｆｘｍ２ 结果的标准差进行修正，满足如下关系：
［ｗ，ｈ］ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｗｉ，ｈｉ，ｉ∈Ｒ
｛（ ｆｘｍ１（ｗ１，ｈ１） － ｆｘｍ２（ｗ２，ｈ２）） ｓｔｄ｝

（１１）
　 　 通过二次形态滤波，可以提取含有有效局部极

值的数据频谱包络，对局部极值数量进行统计并将

数量作为 ＶＭＤ 分解数量初值。 设模态分解数量初

值为 Ｋ，给出惩罚因子 α 初值的计算方法［８］为：

α ＝
ＢＭ

Ｋ
（１２）

式中， ＢＭ 为原数据频谱带宽。
由此可得到 ＶＭＤ 分解参数初值［Ｋ，α］。 利用

ＶＭＤ 对数据进行初次分解，将数据分解为 Ｋ 个模态

分量。 计算 Ｋ 个模态分量的重构数据，公式为：

ｘ′ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
Ｕｉ （１３）

式中， Ｕｉ 为分解得到的模态分量。
计算重构数据 ｘ′ 与原始数据 ｘ 的相关系数

ρ（ｘ′，ｘ），公式为：

　 ρ（ｘ′，ｘ） ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘ′

ｉ － ｘ′）（ｘｉ － 􀭰ｘ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘ′

ｉ － ｘ′） ２ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － 􀭰ｘ） ２

（１４）

将相关系数 ρ（ｘ′，ｘ） 与预设阈值 ρ ｔｈ 进行比较，
当 ρ（ｘ′，ｘ） ＜ ρ ｔｈ 时，对原始数据进行 Ｋ ＋ １层分解，
利用（１３） 式和（１４） 式重新计算重构数据与原始数

据的相关系数并判断分解层数合理性，直到 ρ（ｘ′，
ｘ） ≥ ρ ｔｈ 时，确定此时分解参数为最终理想 ＶＭＤ 分

解参数。 设理想模态分解数量为 Ｋｓ ，则分解参数判

断关系为：
Ｋｓ ＝ Ｋ ρ（ｘ′，ｘ） ≥ ρｔｈ

Ｋｓ ＝ Ｋ ＋ １ ρ（ｘ′，ｘ） ＜ ρｔｈ
{ （１５）

　 　 通常设定相关系数阈值 ρ ｔｈ 为 ０．９。 将分解得到

的 Ｋｓ 个模态分量作为 Ｍ⁃ＶＭＤ 方法得到的理想多尺

度模态分量。

３　 基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 与 ＪＲＤ 距离的状态
识别

３．１　 数据特征提取

对遥测数据进行状态识别时，首先应选择合适

的数据测度，将数据测度的度量值作为数据的特征。
信息熵是一种测量数据不确定性的度量，在已知数

据概率分布情况下，信息熵能够定量的表征数据中

特定信息出现概率，因此信息熵可作为一种全局性

测度表征数据特征。 对于离散随机变量 Ｘ ＝ ｛ｘ１，
ｘ２，…，ｘＮ｝，其信息熵 Ｈ（Ｘ） 计算公式为：

Ｈ（Ｘ） ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ（ｘｉ）ｌｎ（ｐｉ（ｘｉ）） （１６）

式中， Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ｝ 为各随机变量对应概率。
由（１６） 式可知，Ｐ 集确定时，数据信息熵值确定，当
数据中出现新息数据时，信息熵对新息数据的敏感

性有限，影响对数据特征的准确表达，因此采用对数

据不确定性具有更强描述能力的 Ｒéｎｙｉ 熵［１３］ 作为

数据特征。 Ｒéｎｙｉ 熵 Ｈα（Ｘ） 计算方法为：

Ｈα（Ｘ） ＝
１

１ － α
ｌｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｐα
ｉ （ｘｉ） α ≥ ０，α ≠ １

Ｈ（Ｘ） α ＝ １

ì

î

í

ïï

ïï

（１７）

　 　 当 α ＝ １ 时，Ｒéｎｙｉ 熵退化为信息熵，文献［１３］
对 Ｒéｎｙｉ熵α值选取进行了分析，得出当α ＝ ０．５ 时，
其度量结果较为稳定。

２２
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３．２　 数据特征识别

对数据的特征识别可转化为对实测数据与样本

数据特征之间相似度的度量。 结合航天器对遥测数

据处理速度的要求，本文使用基于距离的相似度度

量方法。 ＪＲＤ 距离是一种基于 ＫＬ（ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃ｌｅｉｂｌｅｒ
ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）距离［１４］的相似度度量方法，能够定量反

映 ２ 个概率分布间的相似度。 对于归一化后的 ２ 个

概率分布 Ｐ ＝ ｛ｐ１，ｐ２，…，ｐＮ｝ 和 Ｑ ＝ ｛ｑ１，ｑ２，…，
ｑＮ｝ ，ＪＲＤ 距离［１４］计算公式为：

ＤＪＲＤ Ｐ‖Ｑ( ) ＝ １
２
ＤＫＬ Ｐ‖Ｍ( ) ＋ １

２
ＤＫＬ Ｑ‖Ｍ( ) ＝

Ｈα（Ｍ） － １
２
Ｈα（Ｐ） － １

２
Ｈα（Ｑ） （１８）

式中， Ｍ 为 Ｐ 和 Ｑ 的平均概率，Ｈα 为 Ｒéｎｙｉ 熵，ＤＫＬ

为 ＫＬ 距离，其定义为：

ＤＫＬ Ｐ‖Ｑ( ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ

ｐｉ

ｑｉ
（１９）

　 　 由（１８）式、（１９）式可知，ＪＲＤ 距离有效避免了

ＫＬ 距离不对称问题，更符合距离测度的典型定义。
ＪＲＤ 距离取值范围为［０，＋∞ ），而相似度取值范围

通常为［０，１］，因此将 ＪＲＤ 距离转化为 ＪＲＤ 距离相

似度，计算公式为：

ρ（Ｐ，Ｑ） ＝ ｅｘｐ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ＤＪＲＤ（Ｐ，Ｑ）[ ] （２０）

　 　 当 Ｐ ＝Ｑ 时，即两组数据的概率分布相同时，数
据的相似度为 １，ＪＲＤ 距离为 ０。 因此通过计算实测

数据与样本数据的 ＪＲＤ 距离，可以实现对实测数据

状态的识别。
３．３　 基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 与 ＪＲＤ 距离的异常状态识别

地面站获取的航天器遥测数据具有典型的非线

性、非平稳特点，为实现对异常数据的检测和识别，
本文提出一种基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 与 ＪＲＤ 距离的航天器异

常状态识别方法。
首先，利用 Ｍ⁃ＶＭＤ 方法将遥测数据分解为 Ｋｓ

个模态分量，然后对各模态分量进行检测，若存在显

著异常模态分量，则判断数据存在异常，通过与异常

样本数据库进行对比，识别实测数据的异常状态。
若不存在显著异常模态分量，则计算各模态分量的

Ｒéｎｙｉ 熵，并对 Ｒéｎｙｉ 熵进行分析，提取其中具有显

著特征的 ｌ个模态分量的 Ｒéｎｙｉ 熵，组成实测数据状

态特征向量 Ｖ ＝ ［Ｈａ１，Ｈａ２，…，Ｈａｌ］。
最后，利用 ＪＲＤ 距离计算样本数据与遥测数据

各模态分量的 Ｒéｎｙｉ 熵特征距离，将 ＪＲＤ 距离值转

为 ＪＲＤ 距离相似度值，将相似度最大值对应样本数

据状态作为实测数据识别状态。 方法流程如图 １
所示。

图 １　 基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 与 ＪＲＤ 距离的航天器状态识别流程图

４　 仿真实验及分析

４．１　 Ｍ⁃ＶＭＤ 分解仿真分析

为验证 Ｍ⁃ＶＭＤ 方法有效性，采用具有明显背

景噪声的 Ａ 时段动量轮转速数据进行测试，转速数

据时域图如图 ２ 所示。

图 ２　 Ａ 时段动量轮转速时域图

根据 Ｍ⁃ＶＭＤ 分解方法，首先提取 Ａ 时段转速

数据频谱包络，得到频谱并提取频谱包络如图 ３
所示。

３２
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图 ３　 Ａ 时段动量轮转速频域图及提取包络

　 　 图中对局部极值点进行了标记，经统计数量为

１２，因此设定分解数量初值为 １２，对应惩罚因子为

１７０。 利用 Ｍ⁃ＶＭＤ 进行分解，得到最终分解模态为

１２ 个，各分解模态频谱如图 ４ 所示。
选取相同背景噪声的 Ｂ 时段转速数据进行对

比测试，Ｂ 时段数据较 Ａ 时段数据在 １ ６５０ Ｈｚ 附近

含有更多的频率分量，得到频谱并提取频谱包络如

图 ５ 所示。 图中对局部极值点进行了标记，经统计

数量为 １３，因此设定分解数量初值为 １３，对应惩罚

因子 １５０。 利用 Ｍ⁃ＶＭＤ 进行分解，得到最终分解模

态为 １３，各分解模态频谱如图 ６ 所示。

　 　 　 　 图 ４　 Ａ 时段动量轮转速　 　 　 　 　 　 　 图 ５　 Ｂ 时段动量轮转速 图 ６　 Ｂ 时段动量轮转速

各模态频谱图 频域图及提取包络 各模态频谱图

　 　 对比图 ４ 与图 ６ 中各模态分量的频谱图，可以

发现 Ｍ⁃ＶＭＤ 方法能够有效提取 Ｂ 时段数据中

１ ６５０ Ｈｚ 处的模态分量。 若以 Ａ 时段数据为正常，
Ｂ 时段数据异常，则通过对比 ２ 组数据 Ｍ⁃ＶＭＤ 模态

分解结果可以直接发现此异常。 因此 Ｍ⁃ＶＭＤ 方法

可以从时频分解角度发现数据中存在显著异常，通
过参考典型异常样本库可以确定此异常类型。

以 Ｂ 时段数据为例，分别采用文献［７⁃８］中遍

历寻优和粒子滤波 ＶＭＤ 分解方法进行对比，参数

设定参考相关文献内容。 对比结果如表 １ 所示：
表 １　 不同 ＶＭＤ 分解参数确定方法效率对比

采用方法 运行时间 ／ ｓ 迭代次数

遍历寻优 ２２３．９ １２
粒子滤波 １８３．１ ８
Ｍ⁃ＶＭＤ ４４．３ １

由表 １ 可知，Ｍ⁃ＶＭＤ 分解方法在运行时间和迭

代次数上均有明显优势，具有更快的处理速度。
４．２　 基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 与 ＪＲＤ 距离的异常状态识别仿

真分析

为验证基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 与 ＪＲＤ 距离的异常识别方

法有效性，以某卫星反作用轮由正常至轻微异变到

严重异常的演化过程的转速遥测数据为例，如图

７ａ） ～７ｄ）所示。 此处将异常程度分别定义为Ⅰ、Ⅱ、
Ⅲ型。

图 ７　 反作用轮各状态数据

４２
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图 ８　 正常数据频谱、局部放大频谱　 　 图 ９　 Ⅰ型数据频谱、局部放大频谱　 　 图 １０　 Ⅱ型数据频谱、局部放大频谱

及提取包络 及提取包络 及提取包络

图 １１　 Ⅲ型数据频谱、局部放大频谱及提取包络

根据基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 与 ＪＲＤ 距离的数据异常状态

识别流程，首先对各遥测数据进行 Ｍ⁃ＶＭＤ 分解，各
数据频谱、局部放大频谱和提取包络如图 ８ ～图 １１
所示，对各数据包络局部极值进行统计，确定分解参

数初值均为 ５、惩罚因子为 ４００，得到各数据最终分

解模态分量为 ５。 通过各数据频谱局部放大图可知

数据频谱特征区分不明显，难以通过对比各数据的

模态分量差异直接检测出系统异常，因此进一步提

取各数据模态分量的 Ｒéｎｙｉ 熵特征，得到各数据

Ｒéｎｙｉ 熵，如图 １２ 所示。 由图 １２ａ）可知正常状态

下，反作用轮转速遥测数据在稳定值附近波动，数据

分布随机性强，因此得到各模态分量的 Ｒéｎｙｉ 熵值

相对较大。 随着异常情况加重，异常变化逐渐提升

了数据中的周期性成分，引起各模态分量 Ｒéｎｙｉ 熵
值下降，图 １２ｂ） ～ １２ｄ）所示各数据 Ｒéｎｙｉ 熵柱状图

数值变化规律符合上述分析结论。
最后，分别计算正常状态数据与Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ型数

据各模态分量的 ＪＲＤ 距离，结果如表 ２ 所示：

图 １２　 各状态数据 Ｒéｎｙｉ 熵柱状图

表 ２　 Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ型数据与正常数据 ＪＲＤ 距离

模态分量 Ⅰ型数据 Ⅱ型数据 Ⅲ型数据

ＩＭＦ１ ０．００５ ０．０４６ ０．０４８
ＩＭＦ２ ０．０９９ ０．１０５ ０．１２８
ＩＭＦ３ ０．０３５ ０．０６０ ０．０２０
ＩＭＦ４ ０．０３２ ０．０４６ ０．０４７
ＩＭＦ５ ０．０３８ ０．０４４ ０．０３３

由表 ２ 可知，随着异常情况加剧，Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ型数

据与正常数据各模态分量的 ＪＲＤ 距离逐渐增大，其
主要区别体现在 ＩＭＦ 的前 ３ 分层，因此在此例中可

以将数据的前 ３ 层 ＩＭＦ 作为主要数据特征。 同时，
Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ型数据与正常数据各模态分量之间的 ＪＲＤ
距离在数值上具有相对独立特征，因此通过 ＪＲＤ 距

离可以识别出系统异常状态的类型。

５２
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将上述 ４ 组数据作为反作用轮异常演化过程的

样本数据，采用演化过程中其他 ８ 个时段数据作为

测试数据，正常时段截取数据为 Ｄｎ１ 和 Ｄｎ２；近 Ⅰ 型

数据时段截取数据为Ｄα１ 和Ｄα２；近Ⅱ型数据时段截

取数据为 Ｄβ１ 和 Ｄβ２；近 Ⅲ 型数据时段截取数据为

Ｄγ１ 和 Ｄγ２ ，分别计算测试数据与样本数据特征之间

的 ＪＲＤ 距离，利用（２０）式转化为 ＪＲＤ 距离相似度，
计算结果如表 ３ 所示。

表 ３　 测试数据与样本数据 ＪＲＤ 距离相似度结果

样本

数据

ＪＲＤ 距离相似度

正常

数据

Ⅰ型

数据

Ⅱ型

数据

Ⅲ型

数据

识别

结果

Ｄｎ１ ０．９８１ ０．９２７ ０．８７０ ０．８０６ 正常

Ｄｎ２ ０．９５３ ０．８９２ ０．８５０ ０．７９６ 正常

Ｄα１ ０．８５０ ０．９２２ ０．８２７ ０．７８３ Ⅰ型

Ｄα２ ０．８０５ ０．９０８ ０．７９２ ０．７１５ Ⅰ型

Ｄβ１ ０．７５６ ０．８３０ ０．９１７ ０．８１６ Ⅱ型

Ｄβ２ ０．７８４ ０．８５２ ０．９３６ ０．８３８ Ⅱ型

Ｄγ１ ０．６７１ ０．７５６ ０．８０６ ０．８８６ Ⅲ型

Ｄγ２ ０．６９５ ０．７７６ ０．８３０ ０．９０８ Ⅲ型

　 　 由表 ３ 可知，由于微弱异常引起遥测数据变化

较小，因此各测试数据与样本数据所得 ＪＲＤ 距离相

似度的计算结果在数值上较为接近，但各测试数据

与相近时段样本数据特征的 ＪＲＤ 距离相似度仍然

高于与其他时段样本数据特征的 ＪＲＤ 距离相似度。
因此可以通过比较相似度计算结果确定测试数据对

应状态，表 ３ 对各测试数据的状态识别结果均正确。

５　 结　 论

本文针对在轨航天器微弱异常识别的问题，提
出了一种基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 和 ＪＲＤ 距离的异常状态识别

方法，研究结果表明：
１） 本文所提出的 Ｍ⁃ＶＭＤ 方法能够快速、准确

的获取 ＶＭＤ 分解参数初值，减少 ＶＭＤ 获取理想模

态分量的运算次数。
２） 本文所提出的基于 Ｍ⁃ＶＭＤ 和 ＪＲＤ 距离的

异常状态识别方法，以 Ｍ⁃ＶＭＤ 分解得到各模态分

量的 Ｒéｎｙｉ 熵为数据特征，通过计算实测数据与样

本数据各模态分量之间数据特征的 ＪＲＤ 距离可以

实现对航天器异常状态的准确识别。
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