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摘　要：为快速发现海量遥测数据中的相关关系，提出一种基于改进最大信息系数（ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＩＣ）的遥测数据相关性知识发现方法。以ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ聚类算法为前驱过程对数据进行
网格划分；计算该网格划分下的互信息，并以信息熵代替原有最大熵对互信息进行归一化矫正得到信息系

数；选择不同网格划分下ＭＩＣ作为变量相关性的测度。采用量子卫星遥测数据进行试验，结果表明：与基于
动态规划算法的ＭＩＣ方法相比，所提方法可有效解决ＭＩＣ测度偏向多值变量的问题，时间复杂度从 Ｏ（ｎ２．４）
下降为Ｏ（ｎ１．６），是一种适用于大规模遥测数据相关性分析的有效方法。
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　　航天器遥测数据是地面运管系统判断其在轨
运行状态的唯一依据［１］。作为典型复杂系统，航

天器所包含的供配电、姿控、轨控、热控、有效载荷

等分系统［２］之间、分系统内部各模块之间，均存

在着大量电气、数据、热控接口以及复杂的系统交

互，这就决定了反映星载设备状态的遥测数据之

间普遍存在着相关关系。掌握这些相关关系对于

实现多元遥测数据的关联检测、航天器异常事件

原因的深层次挖掘以及特征选择和数据降维等都

具有十分重要的意义。

围绕变量相关性，国内外学者提出了多种有

效的相关性度量方法。其中 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系
数［３］、最大信息压缩指数［４］、最小平方回归误差

等被广泛用于度量变量间的线性相关，但难以刻

画遥测变量间普遍存在的非线性相关；互信

息［５］、信息增益比等测度虽然能够同时对线性相

关和非线性相关进行度量，但这些测度依赖的概

率密度函数的估计较为困难［５－６］，且不具有普适

性和等价性［７］。２０１１年，Ｒｅｓｈｅｆ等［７］通过基于网

格划分的互信息估计思想提出的最大信息系数

（ＭａｘｉｍａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＩＣ），不但能够
同时刻画变量间线性相关和非线性相关，而且对

函数、超函数以及分段函数关系的度量都十分有

效，具有较好的普适性和等价性，被广泛应用于复

杂装备监测数据［８］、航天器遥测数据［９］的相关性

分析。然而，在将 ＭＩＣ方法应用于高维度、大规
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模卫星遥测数据的相关性分析时，存在以下问题：

①算法时间复杂度高，即使基于动态规划的近似
算法，时间复杂度也达到Ｏ（ｎ２．４）［１０］；②ＭＩＣ测度
偏向于多值变量，取值较少变量的得分往往偏小。

提高ＭＩＣ算法的精度和性能历来是相关性研究
的两大热点。文献［１１］基于二次优化过程提高
了ＭＩＣ精度但却再度提高了复杂度；文献［１２］采
用图形处理单元和现场可编程门阵列组成的异构

加速器提高了ＭＩＣ计算的性能；文献［１３］提供了
一种基于并行处理的 ＭＩＣ快速计算跨平台工具；
文献［１４］基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型对 ＭＩＣ算法进行
了并行化设计；文献［１５］采用Ｃ语言重新实现了
ＭＩＮＥ套件。上述文献针对ＭＩＣ算法性能提升的
研究，多是围绕硬件环境、并行运算等算法实现的

方式展开，并未改变其等深划分后基于动态规划

算法寻优的本质。此外，已有文献尚无关于 ＭＩＣ
测度偏向多值变量问题的讨论。

１　最大信息系数

１．１　ＭＩＣ算法原理

ＭＩＣ是以互信息为基础的，其主要思想是基
于一种认识：如果两个变量存在相关关系，那么可

以在两个变量构成的散点图上绘制网格，数据在

网格中的分布情况可以反映二者之间的相关关

系。网格绘制中，ＭＩＣ方法考虑两个因素：①网格
划分的数量；②网格划分的方法。其原理可通过
以下定义［７］来说明。

定义１（特定划分下最大信息系数Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ））
对二维有序对数据集 Ｄ（Ｘ，Ｙ），分别在 Ｘ、Ｙ方向
上进行ｓ、ｔ段划分。定义该划分对应的网格为Ｇ，
Ｇ划分下Ｄ的概率分布为ＤＧ、互信息为Ｉ（ＤＧ），

那么此划分下的最大信息系数为：

Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）＝ｍａｘＩ（ＤＧ） （１）
式中ｍａｘ的含义是指：将二维变量划分为 ｓ、ｔ段
的方法有多种，如等宽、等深划分［１６］，每一种方法

对应不同的互信息值，Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）为其中的最大值。
Ｉ（ＤＧ）计算方法如下：

Ｉ（ＤＧ）＝ ∑
ｓ∈Ｘ，ｔ∈Ｙ

ｐ（ｓ，ｔ）ｌｏｇ２
ｐ（ｓ，ｔ）
ｐ（ｓ）ｐ（ｔ） （２）

式中，ｐ（ｓ，ｔ）为联合概率密度，ｐ（ｓ）、ｐ（ｔ）为边缘
概率密度。根据大数定理，当观测数据量足够大

时，ｐ（ｓ，ｔ）的计算可用落入网格中的样本数量占
比来近似，ｐ（ｓ）、ｐ（ｔ）分别用落入（ｋ，ｋ＋１）和（ｌ，
ｌ＋１）网格的样本数量占比来近似，其中 ｋ∈［０，
ｓ－１］，ｌ∈［０，ｔ－１］。

定义２（特征矩阵 Ｍ（Ｄ））　特征矩阵Ｍ（Ｄ）
第ｓ行、ｔ列元素的定义为：在ｓ，ｔ段网格划分下的
最大信息系数（定义１）的归一化矫正，如式（３）。
ｓ，ｔ为任意正整数，即Ｍ（Ｄ）是无限维矩阵。

Ｍ（Ｄ）ｓ，ｔ＝
Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）

ｌｏｇ２（ｍｉｎ（ｓ，ｔ））
（３）

定义３（最大信息系数ＭＩＣ（Ｄ））　设Ｄ的样
本容量为ｎ，那么：

ＭＩＣ（Ｄ）＝ｍａｘｓｔ≤Ｂ（ｎ）｛Ｍ（Ｄ）ｓ，ｔ｝ （４）
式中，Ｂ（ｎ）为网格划分数量的上限，它将特征矩
阵Ｍ（Ｄ）限定为有限维，文献［７］给出了Ｂ（ｎ）的
推荐值为ｎ０．６。

１．２　基于动态规划的ＭＩＣ近似算法

在计算 Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）时，为了避免网格穷举切
割，进行遍历寻优，降低 ＭＩＣ方法计算的复杂度，
文献［７］提出了一种基于动态规划算法来近似求
解ＭＩＣ的方法。详细步骤如下：

步骤１：在Ｘ方向，以等值样本落入同一网格
为原则，确定Ｘ方向ｓ＝２段的等深划分Ｑ，如图１
所示。等深的含义是指，划分后每一个分段的样

本点数相差不多。

图１　Ｘ方向等深划分
Ｆｉｇ．１　Ｘｄｉｒｅｃｔｉｏｎｅｑｕａｌｐａｒｔｉｔｉｏｎ

图２　Ｙ方向候选划分
Ｆｉｇ．２　Ｙｄｉｒｅｃｔｉｏｎｃａｎｄｉｄａｔｅｐａｒｔｉｔｉｏｎ

步骤２：在Ｙ方向，以等值样本落入同一网格
为原则，确定Ｙ方向候选划分Ｐ，如图２所示。其
方法是以Ｘ方向分割线与数据曲线（按Ｙ值升序

·２７·
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顺序，逐点连接而成的线）的交点作 Ｙ轴的垂线，
Ｙ方向等值样本若不在同一 Ｘ划分 Ｑ中，则需增
加一个Ｙ方向的候选划分。

步骤３：设 Ｙ方向候选划分 Ｐ＝〈０＝ｃ０，…，
ｃｋ＝ｎ〉，其中ｃ０≤ｃ１≤…≤ｃｋ，第 ｊ行样本数量为
ｃｊ－ｃｊ－１，ｋ为分段数量（为降低复杂度，设定 ｋ≤
ｃＢ
ｓ，ｃ为常量，如取５或者１５等）。计算将前ｃｒ个

样本划分为２段的Ｆ（ｃｒ，２）值。Ｆ定义如式（５），
Ｈ（·）为香农熵，ｒ∈［２，ｋ］。
Ｆ（ｃｒ，２）
＝ｍａｘ１≤ｉ＜ｒ｛Ｈ（ｃ０，ｃｉ，ｃｒ）－Ｈ（Ｑ，〈ｃ０，ｃｉ，ｃｒ〉）｝（５）
步骤４：以 Ｆ（ｃｒ，２）作为初始条件，代入动态

规划算法的状态转移方程式（６）进行迭代，计算

Ｆ（ｃｒ，ｌ）的值，其中ｌ∈［３，ｔ］，ｒ∈［ｌ，ｋ］，ｔ≤
Ｂ
ｓ。

Ｆ（ｃｒ，ｌ）

＝ｍａｘｃｌ－１≤ｃｉ＜ｃｒ
ｃｉ
ｃｒ
Ｆ（ｃｉ，ｌ－１）－

ｃｒ－ｃｉ
ｃｒ
Ｈ（Ｑ，〈ｃｉ，ｃｒ{ }〉）

（６）
Ｆ（ｃｋ，ｌ）是所有样本 ｌ分段下，Ｈ（Ｐ）－Ｈ（Ｑ，

Ｐ）的最大值。由于互信息 Ｉ（Ｑ；Ｐ）＝Ｈ（Ｑ）＋
Ｈ（Ｐ）－Ｈ（Ｑ，Ｐ），在 Ｘ方向 Ｑ划分不变的情况
下，Ｈ（Ｑ）为定值，因此Ｆ（ｃｋ，ｌ）＋Ｈ（Ｑ）即为所有
样本ｌ分段下的最大互信息值。

步骤５：计算Ｘ方向ｓ＝２段等深划分下的特

征矩阵 ＭＸ（Ｄ）ｓ，ｌ＝
［Ｆ（ｃｋ，ｌ）＋Ｈ（Ｑ）］
ｌｏｇ２（ｍｉｎ（ｓ，ｌ））

，ｌ∈［２，

ｔ］。

步骤６：重复步骤１～５，计算 ｓ∈ ３，Ｂ[ ]２ 段等
深划分下的信息系数。

步骤７：将纵坐标与横坐标交换，重复步骤
１～６，求得 Ｙ方向等深划分下的特征矩阵
ＭＹ（Ｄ）。　

步骤８：以两个特征矩阵 ＭＸ（Ｄ）、ＭＹ（Ｄ）中
的最大元素作为两个变量的ＭＩＣ值。

近似算法计算量主要集中在步骤４，即动态
规划算法求 Ｆ值部分，该部分时间复杂度为
Ｏ（ｋ２ｓｔ）［７］，等深划分循环次数为 Ｂ／２，因此其整
体复杂度为Ｏ（ｋ２ｓｔＢ）＝Ｏ（ｋ２Ｂ２）＝Ｏ（ｎ２．４）。

２　ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法

ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法是 ＫＭｅａｎｓ算法的
变种。与传统 ＫＭｅａｎｓ方法相比，ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫ
Ｍｅａｎｓ在每次迭代更新质心的过程中，采用随机
抽样获得的数据子集进行更新。实践证明 Ｍｉｎｉ

ＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ在数据量较大时，可以有效地减少
算法收敛时间，但其准确度稍有下降［１７］。

给定样本集 Ｚ＝｛ｚ１，…，ｚｎ｝，ｎ为样本容量。
Ｚ将被划分为 ｋ个簇，簇的中心为 Ｃ＝｛ｃ１，…，
ｃｋ｝。ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ聚类的迭代步骤如下。

步骤１：从 Ｚ中随机选择 ｋ个样本作为初始
中心Ｃ。

步骤２：从 Ｚ中随机抽取容量为 ｂ的样本子
集Ｌ＝｛ｌ１，…，ｌｊ，…，ｌｂ｝，组成一个Ｂａｔｃｈ。

步骤３：对Ｌ中每一个样本点 ｌｊ，计算其与 ｋ
个簇类中心的相似度，将样本点 ｌｊ划入相似度最
大的簇。

步骤４：Ｌ中所有样本经过步骤３后，根据各
样本的簇标号重新计算聚类中心。

步骤５：判断是否满足聚类结束的条件（如达
到迭代次数ｔ），若未满足，回到步骤２，否则进入
步骤６。

步骤６：对Ｚ中的每个样本点，根据其与ｋ个
聚类中心的相似程度，将其划分给相似度最大

的簇。

ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法的主要计算量集中
在步骤３，即计算每个样本点的相似度并确定归
属，其时间复杂度为Ｏ（ｋｎｔ）＝Ｏ（ｎ）。

３　改进算法

３．１　改进的归一化因子

式（３）中，ＭＩＣ采用最大熵 ｌｏｇ２（ｍｉｎ（ｓ，ｔ））

对互信息进行归一化矫正。当变量取值较少，

其数据分布只集中在少量网格中时，式（３）计算
的 ＭＩＣ测度往往偏小，而这种取值较少的变量，
在航天器遥测领域普遍存在。以量子卫星遥测

参数“延时遥控指令数”“注入轨道剩余点数”为

例，其取值如图３所示，二者采用式（３）方法计
算的 ＭＩＣ值为 ０４１，而皮尔逊相关系数达到
了０９５。

分析ＭＩＣ取值偏小的原因为：归一化因子采
用的最大熵，对应的是特殊的均匀分布，而不是变

量的实际分布。本文以信息熵代替原有最大熵，

作为归一化因子对互信息进行矫正，如式（７）所
示，式中变量分布对分子、分母具有等同的贡献而

被相互约减，可有效降低变量分布对 ＭＩＣ测度的
影响。其中Ｑ为Ｘ方向的 ｓ段划分，Ｐ为 Ｙ方向
的ｔ段划分。

Ｍ（Ｄ）ｓ，ｔ＝
Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）

ｍｉｎ（Ｈ（Ｑ），Ｈ（Ｐ）） （７）

·３７·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４１卷

（ａ）遥测时间序列
（ａ）Ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆｔｅｌｅｍｅｔｒｙ

（ｂ）二维遥测分布
（ｂ）Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｔｅｌｅｍｅｔｒｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

图３　数据分布集中在少量网格
Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｉｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄｉｎａｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｇｒｉｄｓ

３．２　改进的ＭＩＣ算法

３２１　相关定义
传统ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法的初始聚类中

心是随机选择的，聚类结果具有不可预见性［１８］。

本文定义４、５，提出一种依据样本分布选择初始
聚类中心的方法。

定义４（一维序列统计信息）　给定遥测时间
序列Ｘ＝｛ｘｋ ｋ＝１，…，ｎ｝，Ｘ′＝｛ｘ′ｋ ｋ＝１，…，
ｎ｝是Ｘ的升序排列，按索引顺序逐一访问Ｘ′中的
元素，对取值相等元素的计数进行统计，可得一维

序列统计信息 Ｓ＝｛〈Ｖａｌｕｅｉ，Ｃｏｕｎｔｉ〉ｉ＝１，…，

ｍ｝，∑
ｍ

ｉ＝１
Ｃｏｕｎｔｉ ＝ｎ。即：Ｘ包含 ｍ个不同取值，

Ｖａｌｕｅｉ是其第ｉ个取值，该值出现了Ｃｏｕｎｔｉ次。
定义５（初始ｋ个聚类中心）　Ｓ′＝｛〈Ｖａｌｕｅ′ｉ，

Ｃｏｕｎｔ′ｉ〉ｉ＝１，…，ｍ｝是一维序列统计信息 Ｓ按
Ｃｏｕｎｔ的降序排列，则初始ｋ个聚类中心 Ｃ＝｛ｃ１，
…，ｃｋ｝＝｛Ｖａｌｕｅ′１，…，Ｖａｌｕｅ′ｋ｝。
３２２　小批量Ｋ均值ＭＩＣ改进算法（ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ）

ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ由两个阶段组成，如算法 １所
示，第一阶段（行 １～２）获取一维序列的统计信
息，并按Ｃｏｕｎｔ字段降序排列，最频繁的取值将被
作为第二阶段初始的聚类中心；第二阶段（行３～
８）进行 ＭＩＣ值计算，主要包括３个步骤：①利用
ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法将Ｘ轴划分为 ｓ段、Ｙ轴
划分为ｔ段；②计算在ｓ、ｔ划分下的互信息值并进
行归一化得到信息系数；③循环①、②遍历 ｓｔ≤Ｂ
条件下所有划分的信息系数，选择极大值作为

ＭＩＣ值。

算法１　ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ算法
Ａｌｇ．１　ＭＢＫＭ＿ＭＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｄ（Ｘ，Ｙ）为二维有序对样本集合，ｎ为样本容量，
ｂｓｉｚｅ、ｔｉｍｅ分别为 ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法随机抽样的
Ｂａｔｃｈ大小、迭代次数
输出：ＭＩＣ（Ｄ）

／／获取Ｘ、Ｙ的一维序列统计信息并按 Ｃｏｕｎｔ字段降序
排列

１　Ｓ′ｘ←ＧｅｔＳｔａｔｉｓｔｉｃＩｎｆｏ（Ｘ，ｎ）

２　Ｓ′ｙ←ＧｅｔＳｔａｔｉｓｔｉｃＩｎｆｏ（Ｙ，ｎ）

／／ＭＩＣ计算
３　Ｗｈｉｌｅｓｔ≤Ｂ
４　　Ｐ＝｛ｘ１，…，ｘｓ｝←ＭＢＫＭ（Ｘ，ｎ，ｓ，ｂｓｉｚｅ，ｔｉｍｅ，Ｓ′ｘ）

５　　Ｑ＝｛ｙ１，…，ｙｔ｝←ＭＢＫＭ（Ｙ，ｎ，ｔ，ｂｓｉｚｅ，ｔｉｍｅ，Ｓ′ｙ）

６　　Ｍ（Ｄ）ｓ，ｔ←ＭＩ（Ｄ，Ｐ，Ｑ，ｓ，ｔ）

７　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
８　ｒｅｔｕｒｎＭＩＣ（Ｄ）＝ｍａｘｓｔ≤Ｂ（Ｍ（Ｄ）ｓ，ｔ）

算法１调用了算法２～４，描述如下。

算法２　ＧｅｔＳｔａｔｉｓｔｉｃＩｎｆｏ算法
Ａｌｇ．２　ＧｅｔＳｔａｔｉｓｔｉｃＩｎｆｏａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｘ为一维样本集合，ｎ为样本容量
输出：Ｘ一维序列统计信息Ｓ′（按Ｃｏｕｎｔ字段降序排列）

１　Ｘ′←Ｘ升序排列
２　Ｓ←
３　ｆｏｒｅａｃｈｉ∈［１，ｎ］
４　　　Ｃｏｕｎｔ←１
５　　　ｗｈｉｌｅ（ｘ′ｉ＝ｘ′ｉ＋１＆＆ｉ＋１≤ｎ）

６　　　　Ｃｏｕｎｔ←Ｃｏｕｎｔ＋１
７　　　　ｉ←ｉ＋１
８　　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
９　　　Ｓ←Ｓ∪〈ｘ′ｉ，Ｃｏｕｎｔ〉

１０　　 ｉ←ｉ＋１
１１　ｅｎｄｆｏｒ
１２　Ｓ′←Ｓ按Ｃｏｕｎｔ字段降序排列
１３　ｒｅｔｕｒｎＳ′

３２３　时间复杂度分析
第一阶段完成４个快速排序，时间复杂度为

Ｏ（４ｎｌｏｇ２ｎ）；第二阶段中，Ｘ、Ｙ方向的划分为Ｍｉｎｉ
ＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法，其复杂度为Ｏ（ｎ），互信息计
算需要遍历所有数据，其复杂度亦为 Ｏ（ｎ），故第
二阶段复杂度为Ｏ（３ｎＢ）＝Ｏ（ｎ１．６）。算法总复杂
度为Ｏ（４ｎｌｏｇ２ｎ）＋Ｏ（ｎ

１．６）＝Ｏ（ｎ１．６）。

·４７·
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算法３　ＭＢＫＭ算法
Ａｌｇ．３　ＭＢＫＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｘ为一维样本集合，ｎ为样本容量，ｍ为划分的分
段数，ｂｓｉｚｅ、ｔｉｍｅ分别为ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ算法随机抽
样的Ｂａｔｃｈ大小、迭代次数，Ｓ′为 Ｘ一维序列统计信息
Ｓ按Ｃｏｕｎｔ字段的降序排列
输出：Ｘ的ｍ段划分Ｐ

１　 Ｃ＝｛ｃ１，…，ｃｍ｝←Ｓ′初始ｍ个聚类中心

２　 ｆｏｒｉ＝１ｔｏｔｉｍｅｄｏ／／循环ｔｉｍｅ次
３　　 ＣＳｊ←（１≤ｊ≤ｍ）／／簇置空

４　　 ＣＨ＝｛ｃｈ１，…，ｃｈｂｓｉｚｅ｝←Ｘ中随机抽取样本子集

５　　 ｆｏｒｊ＝１ｔｏｂｓｉｚｅｄｏ／／Ｂａｔｃｈ样本簇归属
６　　　　计算ｃｈｊ与聚类中心ｃｋ（１≤ｋ≤ｍ）的距离ｄｊｋ
７　　　　确定ｃｈｊ的簇标记：λｊ←ａｒｇｍｉｎｋ∈［１，ｍ］ｄｊｋ
８　　　　将样本ｃｈｊ划入相应簇ＣＳλｊ←ＣＳλｊ∪ｃｈｊ

９　　 ｅｎｄｆｏｒ
１０　　ｆｏｒｅａｃｈＣＳｊ（１≤ｊ≤ｍ）／／更新质心

１１　　　ｃｊ←
１
ＣＳｊ∑ｃｈ∈ＣＳｊ

ｃｈ

１２　　ｅｎｄｆｏｒ
１３　ｅｎｄｆｏｒ
／／确定所有样本簇归属
１４　ＣＳｊ←（１≤ｊ≤ｍ）／／簇置空

１５　ｆｏｒｅａｃｈｘｊ∈Ｘ

１６　　 计算ｘｊ与聚类中心ｃｋ（１≤ｋ≤ｍ）的距离ｄｊｋ
１７　　 确定ｘｊ的簇标记：λｊ←ａｒｇｍｉｎｋ∈［１，ｍ］ｄｊｋ
１８　　 将样本ｘｊ划入相应簇ＣＳλｊ←ＣＳλｊ∪ｘｊ

１９　ｅｎｄｆｏｒ
２０　根据ＣＳ获得ｍ划分Ｐ＝｛ｘ１，…，ｘｍ｝

２１　ｒｅｔｕｒｎＰ

算法４　ＭＩ算法
Ａｌｇ．４　ＭＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ

输入：Ｄ（Ｘ，Ｙ）为二维有序对样本集合，Ｐ、Ｑ分别为 Ｘ、
Ｙ的ｓ、ｔ段划分
输出：ｓ、ｔ划分下的信息系数Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）

１　边缘及联合概率分布 ｐ（ｘｉ）、ｐ（ｙｊ）、ｐ（ｘｉ，ｙｊ）（ｉ∈

［１，ｓ］，ｊ∈［１，ｔ］）

２　信息熵Ｈ（Ｐ）←－∑
ｓ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ２ｐ（ｘｉ）

３　信息熵Ｈ（Ｑ）←－∑
ｔ

ｊ＝１
ｐ（ｙｊ）ｌｏｇ２ｐ（ｙｊ）

４　联合熵Ｈ（Ｐ，Ｑ）←－∑
ｓ

ｉ＝１
∑
ｔ

ｊ＝１
ｐ（ｘｉ，ｙｊ）ｌｏｇ２ｐ（ｘｉ，ｙｊ）

５　互信息Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）←Ｈ（Ｐ）＋Ｈ（Ｑ）－Ｈ（Ｐ，Ｑ）
６　ｒｅｔｕｒｎＩ（Ｄ，ｓ，ｔ）←Ｉ（Ｄ，ｓ，ｔ）／ｍｉｎ（Ｈ（Ｐ），Ｈ（Ｑ））

４　实验结果与分析

为验证所提方法的有效性，进行了三组实验。

第一组实验采用最大熵、信息熵两种归一化因子

对遥测数据进行相关性分析，用于验证信息熵因

子对取值较少变量的适用性；第二组实验用于验

证ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ方法的效能，分析该方法得分与动
态规划方法得分的差异，评估所提方法的工程可

用性；第三组实验，用于验证 ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ方法的
处理效率，确认该方法对大规模数据相关性分析

的适用性。

４．１　改进的归一化因子实验验证

采用量子卫星遥测数据，对改进前后归一化

因子的应用效果进行试验。其中最大熵因子算法

采用基于动态规划的 ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ［７］算法，信息熵
因子算法是在该算法 Ｃ语言代码基础上进行的
改进。

实验选用３组遥测数据，如表１所示（变量维
数为所选时段方差不为０的遥测变量个数）。对
每组数据中两两变量的 ＭＩＣ值进行计算，以阈值
０８作为相关性筛选条件。实验中发现的相关关
系数量对比如图４所示。

表１　三组量子卫星数据
Ｔａｂ．１　Ｔｈｒｅｅｓｅｔｓｏｆｑｕａｎｔｕｍｄａｔａ

遥测数据 覆盖卫星时 变量维数 记录数

轨道

实时包

２０１７年１０月０１日００时—
２０１７年１０月０３日００时

２３ １０７８０

姿控

慢速包

２０１７年１０月０１日００时—
２０１７年１０月０１日０８时

４６ １４３９８

平台

实时包

２０１７年１０月０１日０时—
２０１７年１０月０１日１６时

４０ １４３９８

图４　两种归一化因子发现的相关关系数量
Ｆｉｇ．４　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｆｏｕｎｄｂｙ

ｔｗｏｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｓ

·５７·
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图４中，采用最大熵和信息熵归一化因子发
现的相关关系总计分别为２５９、３０５组。经核验：
①采用最大熵因子发现的相关关系是信息熵发现
关系的子集；②同组变量的相关关系，信息熵因子
计算的ＭＩＣ值均高于最大熵因子；③多出的 ４６
组相关关系均为变量取值偏少导致最大熵因子下

得分较小、信息熵因子下得分较大的案例，以第

３１节中“延时遥控指令数”“注入轨道剩余点
数”为例，其信息熵归一化ＭＩＣ取值达到了０９４。
因此，较之最大熵，采用信息熵归一化因子能够发

现遥测数据中更为广泛的相关关系，对于取值较

少变量的相关性分析，信息熵归一化因子仍具有

良好的适用性。

４．２　ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ算法效能实验验证

分别采用 ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ、ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ方法，对
表１中量子卫星遥测数据进行了处理。ＭＢＫＭ＿
ＭＩＣ方法的实验参数设置为 Ｂ＝ｎ０．６，ｔｉｍｅ＝３，
ｂｓｉｚｅ＝１００；ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ参数设置为 Ｂ＝ｎ０．６，
ｃ＝１５。

三组数据的处理结果如图５～７所示，图中横
轴为三组量子数据中两两组合的变量组索引，

图（ａ）为ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ计算结果，图（ｂ）为 ＭＢＫＭ＿
ＭＩＣ方法计算结果，图（ｃ）为两个测度取值的偏
差。三组数据两个测度取值的平均绝对误差（假

设ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ方法取值为标准值）分别为０１０３、
００３５、００３４，两种方法取值趋势基本一致，误差
也非常小。

从图５～７可见，部分变量组的 ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ
方法测度取值低于 ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ方法，这是由
ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ直接网格划分获得测度取值，而
ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ经历了动态规划寻优过程导致的；另
有部 分 变 量 组 的 ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ 取 值 高 于
ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ方法，分析是由二者分别采用信息熵
和最大熵作为归一化因子引起的。

（ａ）ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ

（ｂ）ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ

（ｃ）ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ－ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ

图５　轨道实时包处理结果比较
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｏｒｂｉｔｐａｃｋａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ）ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ

（ｂ）ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ

（ｃ）ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ－ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ

图６　姿控慢速包处理结果比较
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｌｏｗａｔｔｉｔｕｄｅｐａｃｋａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

（ａ）ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ

（ｂ）ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ

（ｃ）ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ－ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ

图７　平台实时包处理结果比较
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅａｌｔｉｍｅｐｌａｔｆｏｒｍｐａｃｋａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ
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４．３　ＭＢＫＭ＿ＭＩＣ算法效率实验验证

采用与第４２节实验相同的参数设置，对三
组量子数据的处理时间进行统计，实验共进行了

１０次，分别对应样本容量 ｎ为１０２４～１０２４０，间
隔为１０２４，性能测试结果如图８所示。

（ａ）轨道实时包
（ａ）Ｒｅａｌｔｉｍｅｏｒｂｉｔｐａｃｋａｇｅ

（ｂ）姿控慢速包
（ｂ）Ｓｌｏｗａｔｔｉｔｕｄｅｐａｃｋａｇｅ

（ｃ）平台实时包
（ｃ）Ｒｅａｌｔｉｍｅｐｌａｔｆｏｒｍｐａｃｋａｇｅ

图８　处理性能比较
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

由图８可知，对于遥测数据的相关性分析，
ＭＢＭＫ＿ＭＩＣ方法的性能普遍优于 ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ，且
样本规模越大，性能优势越明显。

５　结论

遥测数据相关性发现在卫星数据分析、故

障诊断中具有关键的“导航”作用。从高维的航

天器遥测数据中挖掘出具有可解释性的相关性

知识，可以快捷、高效地发现星载设备间内在的

关联关系。本文针对 ＭＩＣ方法应用于大规模遥
测数据相关性分析过程中，处理性能较低、偏向

于多值变量的问题，提出了改进归一化因子、以

ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫＭｅａｎｓ聚类为前驱过程的改进 ＭＩＣ
方法。试验结果表明，改进的归一化因子方法

对取值较少的变量也具有良好的适用性；改进

的 ＭＩＣ方法，在计算结果与 ＡｐｐｒｏｘＭＩＣ测度偏
差可承受的前提下，显著提升了数据处理的性

能，是一种适用于大规模遥测数据相关性分析

的有效方法。
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