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Введение

Первичная обработка телеметрической ин-
формации (ТМИ) является важным этапом ре-
шения задач контроля технического состояния 
(ТС) и технического диагностирования бортовой 
аппаратуры (БА) космических аппаратов (КА). 
Основной задачей этапа первичной обработки 
ТМИ является предоставление результатов теле-
измерений в требуемой форме и с требуемым ка-
чеством для последующей оценки ТС БА КА [1]. 
Качественное решение данной задачи позволяет 

повысить достоверность контроля ТС и техниче-
ского диагностирования БА КА. В то же время на 
этапе первичной обработки ТМИ могут быть опе-
ративно выявлены изменения телеметрируемых 
параметров (ТМП), существенные с точки зрения 
выявления нештатных и аварийных ситуаций на 
борту КА.

Практика летной эксплуатации КА показыва-
ет, что возникновение нештатных ситуаций (НС) 
на борту КА, как правило, связано с влиянием  
на БА продолжительных во времени возмущений 
и факторов космического пространства [2, 3].  
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Во многих случаях это влияние может быть обна-
ружено в результате первичной обработки ТМИ 
и анализа представленных временными рядами 
значений контролируемых ТМП. При этом несво-
евременное обнаружение НС может приводить 
к срыву выполнения программы полета, целевых 
задач КА и запланированных космических ис-
следований [2, 3]. Для своевременного выявле-
ния возмущений в динамике ТМП в алгоритмы 
обработки ТМИ и технического диагностирова-
ния БА КА должны быть заложены различные 
модели изменения ТМП, которые, к сожалению, 
не всегда известны, но могут быть построены на 
основе накопленной измерительной и эксперт-
ной информации, полученной по результатам 
испытаний БА при подготовке КА к запуску 
и летной эксплуатации однотипных КА [1, 2]. 
Использование данной информации позволяет 
синтезировать модели анализируемых процессов 
и использовать их для решения задач первичной 
обработки ТМИ с последующей идентификацией 
состояния БА и парированием текущих и про-
гнозируемых НС. 

Особенностью решения задач первичной обра-
ботки ТМИ является необходимость фильтрации 
результатов телеизмерений для разделения ин-
формативной составляющей динамического про-
цесса изменения анализируемых ТМП и шумов 
измерений и помех, являющихся его неинформа-
тивной составляющей. Выполнение фильтрации 
предшествует оценке значений анализируемого 
ТМП и требует использования априорной инфор-
мации о характере его изменения (поведения) на 
интервале анализа. 

Предлагаемый в статье метод основан на опи-
сании динамических процессов изменения ТМП 
БА КА в фазовом пространстве с использованием 
унифицированных математических моделей и 
обработке их временных рядов в каждой проек-
ции фазового пространства на основе парциаль-
ной нелинейной фильтрации [4–6].

Динамическая модель изменения 
телеметрируемых параметров  
в фазовом пространстве

Временные ряды значений ТМП БА КА в об-
щем случае аппроксимируются нелинейными 
функциями, а в условиях возмущений характе-
ризуются появлением аномальных отсчетов, не-
линейных трендов и скачков значений ТМП [7]. 
Также во временных рядах ТМП могут наблю-
даться постоянные смещения, обусловленные 
ошибками датчико-преобразующей аппарату-
ры и телеметрических согласующих устройств. 
Это позволяет сделать вывод о том, что в общем 
случае БА КА, характеризуемую совокупностью 

ТМП, целесообразно рассматривать как нелиней-
ную динамическую систему, функционирующую 
в условиях воздействия негауссовских помех [7].

Поведение нелинейных динамических систем 
обычно рассматривают в фазовом пространстве 
[8, 9]. Под фазовым пространством понимают 
пространство, в котором каждому состоянию 
динамической системы соответствует точка это-
го пространства, определяемая значениями ее 
параметров. Траекторию этой точки в фазовом 
пространстве называют фазовой траекторией. 
Размерность N фазового пространства состояний 
БА КА может быть определена по реализациям 
ТМП на основе метода ложных ближайших со-
седей [10]. Совокупность фазовых траекторий об-
разует фазовый портрет динамической системы. 
В соответствии с теоремой Такенса поведение 
динамической системы в фазовом пространстве 
можно описать по временной реализации пара-
метра системы с использованием метода задер-
жек [8]. При этом каждый временной ряд ТМП 
динамической системы представляется дискрет-
ными отсчетами: x1, x2, …, полученными с интер-
валом t и образующими множество {xk}. Обычно 
выбирается интервал дискретизации t, соот-
ветствующий моменту первого пересечения нуля 
автокорреляционной функцией временного ряда. 
Эту оценку можно считать верхней и при выборе 
интервала дискретизации t осуществлять про-
реживание временного ряда, исходя из требуемо-
го качества решения целевой задачи. Для цифро-
вых систем значение t кратно периоду дискрети-
зации временного ряда ТМП. 

Важным достоинством рассмотрения динами-
ческих систем в фазовом пространстве является 
то, что оно позволяет описывать как их локальные 
свойства, так и глобальное поведение. Так, близ-
лежащие точки фазового портрета в некоторых 
его проекциях могут находиться на достаточно 
большом расстоянии друг от друга на временной 
оси и при этом одинаково характеризовать поведе-
ние системы. Это позволяет создавать модели ди-
намических систем на основе кусочно-локальной 
аппроксимации. А наличие у фазовых портретов 
динамических систем аттракторов (точек притя-
жения) позволяет создавать модели их глобаль-
ного поведения, поскольку при наличии аттрак-
торов все фазовые траектории из его окрестности 
стремятся к нему с течением времени. 

На практике для анализа динамических си-
стем обычно используют метод сечений Пуанкаре 
и рассматривают двумерные проекции фазовых 
портретов в N-мерном фазовом пространстве [8]. 
Такой подход используют для детального иссле-
дования динамической системы, выявления за-
кономерностей в ее поведении и получения про-
стых моделей ее динамики в виде одномерных 
отображений, а также для уменьшения вычис-
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лительной сложности алгоритмов анализа, что 
немаловажно при автоматизированной обработ-
ке ТМИ. Исходя из этого можно рассматривать 
фазовые портреты в каждой из (N – 1) двумер-
ных проекций фазового пространства и выбирать 
наиболее информативные из них с точки зрения 
задачи фильтрации с последующим объединени-
ем результатов обработки. 

Для формализации поведения динамической 
системы в фазовом пространстве целесообразно 
ввести понятие вектора наблюдения и вектора 
состояния, характеризующих состояние ди-
намической системы в каждый момент време-
ни. Вектор наблюдения динамической системы 
в каждой j-й проекции фазового пространства 
для k-го дискретного отсчета времени определим 
на основании измеренных значений ТМП следу-

ющим образом: , где xk, xk j — сдви-

нутые отсчеты временного ряда значений ТМП. 
Под вектором состояния динамической системы 
в каждой j-й проекции фазового портрета для 
k-го дискретного отсчета времени будем пони-

мать вектор 
, ,

,
,

,
,  где qx,j,k, qy,j,k — ком-

поненты вектора состояния, характеризующего 
области фазового пространства, принадлежащие 
аттрактору динамической системы.

Одним из способов локализации областей фа-
зового пространства, принадлежащих аттракто-
ру динамической системы, является кластериза-
ция векторов наблюдения Хj,k в каждой j-й про-
екции. Получаемые кластеры отсчетов значений 
ТМП характеризуют аттрактор динамической си-
стемы с некоторой доверительной вероятностью. 
Центры таких кластеров можно связать с векто-
ром состояния динамической системы Qj,k в k-й 
момент времени в отсутствие возмущений для из-
вестных ситуаций штатного функционирования 
БА КА и рассмотренных нештатных ситуаций. 
При этом совокупность таких кластеров в каж-
дой j-й проекции можно использовать для опи-
сания технического состояния БА КА [11]. При 
отсутствии статистики измерений по некоторым 
состояниям БА для получения набора кластеров 
может быть использована экспертная информа-
ция о требуемом поведении ТМП. Рассмотренный 
подход хорошо согласуется с методами Data 
mining, используемыми для углубленного анали-
за динамики сложных технических систем, в том 
числе КА [12].

Эффективным решением задачи кластериза-
ции точек Хj,k в каждой j-й проекции фазового 
пространства является аппроксимация функции 
распределения точек P(Хj,k) полигауссовской мо-
делью [4, 11]:

 
, ,

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( , ),   (1) 

где n — номер гауссовского распределения в j-й 
проекции фазового пространства, n 1…Nj, 

,
( ) ( ) ( )( , )  — функция n-го гауссовского 

распределения в j-й проекции фазового простран-
ства, μj

(n) — вектор координат математического 
ожидания n-го распределения в j-й проекции фа-
зового пространства, j

(n) — корреляционная ма-
трица n-го распределения в j-й проекции фазово-
го пространства, j

(n) — вес n-го распределения 
в j-й проекции фазового пространства, Nj — ко-
личество гауссовских распределений в j-й про-
екции фазового пространства. Для весов j

(n) вы-

полняется условие нормировки 
( ) .  Лока-

лизуемые области (кластеры) имеют форму эл-
липса со следующими характеристиками: коор-
динаты центра определяются вектором μj

(n), раз-
меры осей определяются элементами главной ди-
агонали матрицы j

(n) и заданной доверительной 
вероятностью (обычно 0,96), угол наклона эллип-
са к оси абсцисс на фазовой плоскости — j

(n). Для 
создания полигауссовских моделей необходимо 
иметь представительную выборку значений вре-
менных рядов ТМП x1, x2, … в отсутствие силь-
ных возмущений. Количество устойчивых кла-
стеров определяется путем многократной проце-
дуры кластеризации и оптимизации эмпириче-
ской целевой функции, например, на основе кри-
терия минимума внутриклассовой дисперсии то-
чек [13].

Недостатком полигауссовских моделей вида 
(1) является то, что они не учитывают динамику 
изменения вектора состояния во времени. Учесть 
динамику изменения вектора состояния во вре-
мени можно путем перехода от полигауссовских 
моделей к динамическим моделям на основе ори-
ентированных графов состояний, дуги которых 
соответствуют вероятностным переходам меж-
ду кластерами полигауссовских моделей (1). Та-
кие динамические модели могут повысить досто-
верность решения задачи идентификации техни-
ческого состояния БА КА. При этом для реше-
ния задачи фильтрации и байесовского оценива-
ния значений временных рядов ТМП достаточ-
но иметь лишь информацию о координатах и па-
раметрах кластеров модели в каждой j-й проек-
ции фазового пространства в текущий и последу-
ющий моменты времени. Поэтому в обозначения 
кластеров и их параметров введем дополнитель-
ный индекс k, характеризующий номер дискрет-
ного отсчета времени, а верхний индекс n исклю-
чим из обозначения, так как текущее состояние 



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 5, 2018 25

МОДЕЛИРОВАНИЕ СИСТЕМ И ПРОЦЕССОВ

рассматриваемой динамической системы в k-й 
момент определяется совокупностью параметров 

j,k, j,k, j,k. На рис. 1 приведен пример отобра-
жения такой динамической модели изменения 
состояния динамической системы в j-й проекции 
фазового пространства в виде ориентированно-
го графа переходов между кластерами. Параме-
тры кластеров и вероятностные переходы между 
ними определяют локальные свойства динами-
ческой системы в каждой j-й проекции фазово-
го пространства в k-й момент времени, а сам граф 
характеризует ее глобальное поведение.

Достоинствами рассмотренной динамической 
модели с точки зрения автоматизированной об-
работки ТМИ являются: возможность однообраз-
ного представления функциональных, сигналь-
ных и обобщенных ТМП, вторичных вычисляе-
мых характеристик, а также время-событийной 
информации в виде набора унифицированных 
структур, связанных с ТС БА и подлежащих про-
цедуре распознавания, наличие широкого спек-
тра подходов к решению задачи идентификации 
технического состояния БА КА. В случае форма-
лизованного описания изменения ТМП в фазо-
вом пространстве на основе байесовского подхода 
множество таких унифицированных динамиче-
ских моделей можно рассматривать как динами-
ческую байесовскую сеть доверия с циклами [14].

В данной статье рассмотрена возможность ис-
пользования моделей изменения состояния дина-
мических систем в фазовом пространстве на этапе 
первичной обработки ТМИ и последующей реали-

зации методов линейной и нелинейной фильтра-
ции ТМП.

Фильтрация временных рядов значений 
телеметрируемых параметров  
с использованием парциальных 
нелинейных фильтров

Будем рассматривать фильтрацию временных 
рядов значений ТМП в каждой j-й проекции фазо-
вого пространства отдельно с последующей обра-
боткой полученных результатов. Для постановки 
и решения задачи фильтрации временных рядов 
ТМП используем описание динамики функцио-
нирования БА КА уравнениями состояния и на-
блюдения в векторной форме [4, 6]:

 

, , ,

, , ,

,

,
  

(2)

где Sj,k и Vj,k — векторы возмущающих воздей-
ствий и шумов измерений соответственно, Fj и 
Hj — функционалы, описывающие процесс изме-
нения вектора состояния БА КА и процесс изме-
рения значений ТМП.

С учетом особенностей рассмотренных унифи-
цированных динамических моделей уравнения 
состояния и наблюдения (2) для каждой j-й про-
екции фазового пространства можно приближен-
но представить в следующем виде: 

 

, ,

,

, ,

,

( )

,

,

 (3)

где Qj,k — текущий вектор состояния БА в j-й про-
екции, Sj,k и Vj,k — векторы возмущений и шумов 
измерений в j-й проекции соответственно, Хj,k — 
вектор измеренных значений ТМП в j-й проек-
ции. Вектор Sj,k определяется ошибками класте-
ризации и корреляционной матрицей DSj, а век-
тор Vj,k — внешними помеховыми воздействиями 
и корреляционной матрицей DVj. Для учета дис-
персий компонент вектора Qj,k при переходе от со-
стояния к состоянию и ориентации кластера то-
чек в проекции фазового портрета выражение (3) 
преобразуем к виду

 

, , , , , ,

,, ,

( ,

,

)
 (4)

 

где 

, ,

, ,
,

, ,

, ,

cos( ) sin( )
sin( ) cos(

 —

j,k
j,k

j,k

1 1,,j k, 1 ,j k

–1

–1

,

j k,

j k,

,j k, –1 ,j k

,j kX

 Рис. 1. Ориентированный граф изменения состоя-
ния динамической системы в проекции фазового про-
странства 

 Fig. 1. Oriented graph of change in dynamical system 
state in projection of phase space
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вектор коэффициентов в каждой j-й проекции, 
2

x,j,k и 2
y,j,k — диагональные элементы корре-

ляционных матриц j,k, k k – k–1 — угол по-
ворота точек при переходе между состояниями, 

k и k–1 — углы наклона эллипсов (k – 1)-го и k-го 
состояний соответственно. 

В выражениях (3) и (4)
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где 2
s,j { 2

Sxj, 2
Syj}, 2

v,j { 2
Vxj, 2

Vyj} — соответ-
ствующие дисперсии шумов кластеризации и из-
мерений для каждой j-й проекции, как правило, 
выполняется v,j >> s,j. Элементы векторов Sj,k 
и Vj,k в общем случае имеют негауссовское рас-
пределение. Наличие априорной информации о 
предельных нижних и верхних значениях ТМП 
в виде векторов Хн и Хв позволяет до этапа обра-
ботки ТМИ использовать двустороннее ограниче-
ние ТМП. В общем случае величины Хн и Хв мо-
гут определяться режимами работы БА КА, до-
пусками на значения ТМП, пределами использу-
емой телеметрической шкалы. При этом в урав-
нениях (4) проявляется определенная нелиней-
ность: Xj,k Xн, Xj,k Хн; Xj,k Xв,  Xj,k Хв.

 Результатом первичной обработки ТМИ явля-
ется оценка вектора состояния ,  в каждой про-
екции фазового пространства и формирование 
временного ряда обработанных значений ТМП 
z1, z2, …, образующих множество {zk}. Очевидно, 
что при малых уровнях возмущений обработан-
ные значения временных рядов ТМП z1, z2, …, 
будут определяться центрами соответствующих 
кластеров j-х динамических моделей на основе 
вычисления минимального расстояния между 
векторами Xj,k и всеми центрами кластеров μj,k 
c использованием определенной метрики, напри-
мер, эвклидовой или Махаланобиса. Данный ме-
тод обработки в дальнейшем будем использовать 
для сравнения с предлагаемым методом нелиней-
ной парциальной фильтрации. Необходимость 
решения задачи фильтрации с использованием 
дополнительных алгоритмических средств воз-
никает при значительных возмущениях, превос-
ходящих размеры кластеров в унифицирован-
ных динамических моделях изменения ТМП. 
Если шумы измерений гауссовские, а модели 
анализируемых процессов являются линейны-
ми, то для решения задачи оптимального оце-
нивания вектора состояния используют фильтр 
Калмана [15]. Для обработки реальных нелиней-
ных процессов в негауссовских шумах исполь-
зуют модификации фильтра Калмана, а также 

методы парциальной нелинейной фильтрации [6, 
16]. В зарубежной литературе такие фильтры по-
лучили название «partical filtr», а в отечествен-
ных публикациях — «многочастичный фильтр», 
«фильтр частиц» или «парциальный фильтр» 
[4–6, 16, 17]. Последнее название представляется 
наиболее удачным. Метод парциальной нелиней-
ной фильтрации, основанный на стохастической 
аппроксимации функции плотности вероятности 
распределения вектора состояния, был впервые 
рассмотрен в работе [17]. В статье рассматрива-
ется развитие этого метода на основе использова-
ния набора из (N – 1) таких фильтров для обработ-
ки каждого ТМП в каждой j-й проекции фазового 
пространства в соответствии с унифицированны-
ми динамическими моделями и уравнениями ви-
да (4). 

Предлагаемый метод обработки ТМИ на осно-
ве парциальной нелинейной фильтрации ТМП 
в фазовом пространстве включает следующие 
основные этапы: инициализацию динамиче-
ской модели изменения ТМП, фильтрацию ТМП 
в каждой проекции фазового портрета, адапта-
цию параметров фильтров в каждой проекции 
фазового портрета. Логика выполнения указан-
ных этапов и входные и выходные данные каж-
дого этапа показаны на рис. 2. 

На первом этапе происходит преобразование 
временных рядов ТМП к требуемому для выпол-
нения этапов фильтрации и адаптации виду, за-
даются начальные значения параметров парци-
альных нелинейных фильтров. На втором этапе 
реализуется обработка ТМП с использованием не-
линейных парциальных фильтров в проекциях 
фазового пространства. Адаптация параметров 
фильтров на третьем этапе происходит итераци-
онно. Для выполнения последующей итерации 
после выполнения третьего этапа осуществляет-
ся возврат к выполнению второго этапа с обнов-
ленными параметрами парциальных нелиней-
ных фильтров. Процесс адаптации завершается 
после заданного числа итераций или на основа-
нии анализа текущей погрешности фильтрации. 
Рассмотрим содержание этапов более подробно. 

На этапе инициализации модели происходит 
запуск процесса формирования из временного 
ряда ТМП {xk} множества векторов {Xj,k} для каж-
дой j-й проекции фазового пространства. В отсут-
ствие возмущений начальный и последующие 
векторы состояния могут быть определены с помо-
щью унифицированных динамических моделей 
на основе вычисления минимального расстояния 
в фазовом пространстве между вектором измере-
ний и центрами всех кластеров в каждой j-й про-

екции: Qj,0 μj,0, , , , ,min .  

Векторы Qj,0 образуют множество векторов {Qj,0}. 
На данном этапе также задаются начальные зна-
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чения настраиваемых параметров парциальных 
нелинейных фильтров. В условиях возмущений 
осуществляется запуск процесса фильтрации 
ТМП в каждой проекции фазового портрета.

На этапе фильтрации ТМП для решения зада-
чи оценивания вектора состояния используется 
принцип байесовского оценивания, основанный 
на рекуррентной процедуре предсказания и кор-
рекции вектора состояния. Прогнозное значение 
вектора состояния определяется в соответствии 
с уравнением [6]

 

, , ,

, , , ,

, ,

/ )

/ ) /

)

( , ,

( (

,

, ,  

 (5)

где P(Qj,k / Qj,k–1) — переходная плотность вероят-
ности вектора состояния, определяемая уравнени-
ем состояния, P(Qj,k–1 / Хj,k–1, …, Хj,0) — условная 
плотность вероятности вектора состояния на пре-
дыдущем шаге, P(Qj,k / Хj,k–1, …, Хj,0) — прогноз-
ное значение условной плотности вероятности век-
тора состояния. После поступления нового векто-
ра измеренных значений ТМП Хj,k экстраполиро-
ванная плотность вероятности (5) корректируется 
с использованием правила Байеса [6]: 
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где P(Хj,k / Qj,k) — функция правдоподобия, опре-
деляющая вероятность получения вектора значе-
ний наблюдаемого процесса Хj,k при заданном зна-
чении вектора состояния Qj,k, Сj P(Хj,k / Хj,k–1,  
…, Хj,0) — нормализующая константа, не завися-
щая от Qj,k. Знание условной плотности распреде-
ления P(Qj,k / Хj,k–1, …, Хj,0) позволяет вычислить 
оптимальную оценку , .  Практически приме-
нимые реализации указанного подхода получе-
ны лишь для ряда частных случаев, наиболее 

известным из которых является классический 
фильтр Калмана [15]. При этом в реальных при-
ложениях используются приближенные и квази-
оптимальные методы [6].

Парциальная нелинейная фильтрация яв-
ляется одним из таких методов и основана на 
аппроксимации апостериорной плотности ве-
роятности оцениваемого вектора состояния Qj,k 
набором М аппроксимирующих векторов («то-
чек», «частиц») j,k,i с весами Wj,k,i, i 1, …, M. 
Размерность каждого i-го вектора j,k,i совпадает 
с размерностью вектора состояния Qj,k. При этом 
выражение (6) для такого фильтра принимает 
следующий вид [6]:
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Весовые функции Wj,k,i нормируются таким 

образом, чтобы выполнялось условие .  

В результате нормировки весовых функций Wj,k,i 
необходимость нормализующих констант Сj 
в выражении (7) отпадает. В начальный момент 
времени значения весов Wj,k,i, i 1, …, M при- 
нимаются равными 1/M. На этапе адаптации 
параметров фильтров происходит их изменение. 
Принцип адаптации «частиц» и их весов при ап-
проксимации произвольной плотности вероятно-
сти распределения вектора состояния поясняет 
рис. 3 [18]. Он основан на последовательном ал-
горитме выборки по значимости, в соответствии 
с которым на каждом шаге осуществляется оце-
нивание функции правдоподобия P(Xj,k/ j,k,i) 
и коррекция весовых коэффициентов каждого 
вектора аппроксимирующей выборки в соответ-
ствии со следующим выражением [6]: 

 , , , , ,, ,/ )( .   (8)

Инициализация 
динамических моделей 

изменения ТМП

Фильтрация ТМП
в проекциях фазового 

пространства 

Адаптация параметров 
парциальных нелинейных 

фильтров

{xk} , , , ,,

, , ,, ,

{Xj,k}, {Qj,0},

{zk}

1-й ЭТАП 2-й ЭТАП

3-й ЭТАП

 Рис. 2. Логика выполнения этапов метода обработки ТМИ

 Fig. 2. The performing logic of TMI processing method stages
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Однако в ходе работы алгоритма последовательной выборки по значимости наблюдается следующая 
проблема: после некоторого числа итераций веса всех аппроксимирующих векторов, за исключением од-
ного, становятся пренебрежимо малыми. Данная проблема получила название «вырождение выборки».

Количественно степень вырождения может быть оценена величиной «эффективного размера аппрок-
симирующей выборки»

              
, ,/ .               (9)

Для предотвращения вырождения аппроксимирующей выборки используются процедуры регенера-
ции выборки, в процессе которых из аппроксимирующей выборки удаляются векторы с малыми весами, 
а векторы с большим весом заменяются группами векторов с меньшим весом таким образом, чтобы со-
хранились объем выборки и выборочная функция распределения [6, 18]. Процедура регенерации выбор-
ки осуществляется при равенстве значения Meff j некоторому пороговому значению Mпор j. 

Оценка вектора состояния на k-м шаге определяется следующим образом:

              
, , , , , .             (10)

Полученные в каждой j-й проекции результаты фильтрации , , ,, , ...,  преобразуют-
ся в значения одномерного временного ряда X*

j,k. В ходе преобразования учитываются полученные на 

каждом k-м шаге значения ошибки фильтрации , , , , , , , , ,( ) ( ) ,  которая может 

рассматриваться в качестве целевой функции. Например, для проекции с номером j 2 получаем следу-
ющую матрицу:
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 Рис. 3. Принцип аппроксимации функции плотности вероятности распределения вектора состояния на основе 
последовательной выборки по значимости в j-й проекции фазового пространства

 Fig. 3. The principle of approximation of state vector probability density function distribution on basis of sequential 
sampling on importance in j-th projection phase space 
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Матрица (11) преобразуется во временной 
ряд, имеющий следующий вид: qx,2,k, qx,2,k 1, 
qy,2,k, qx,2,k 3, qy,2,k 2, qy,2,k 3, …, qy,2,k N–1. Затем 
полученные в каждой j-й проекции компонен-
ты Xj

* {x*
j,k} преобразуются во временной ряд 

Z {zk} с учетом значений погрешности фильтра-
ции Ej,k в соответствии с выражением zk x*

j,k, где 
j — номер проекции, для которой ошибка филь-
трации Ej,k минимальная, либо с использованием 
весовых коэффициентов j:

 

*
, .   (12)

Весовые коэффициенты j нормируются таким 

образом, чтобы выполнялось условие .   

Элементы временного ряда z1, z2, …, определяе-
мые выражением (12), образуют множество {zk}  
и представляют собой отфильтрованные значе-
ния исходного временного ряда x1, x2, …, анали-
зируемого ТМП. Результаты фильтрации zk( s,j, 

v,j, Мпор j, j) являются функциями параме тров 

s,j, v,j, Мпор j, j используемых на текущей ите-
рации пар циальных фильтров. 

На рис. 4 представлены экспериментальные 
зависимости в виде диаграмм, позволяющие су-
дить о вкладе различных проекций в результат 
фильтрации ТМП. На рис. 4, а представлены 
весовые коэффициенты j каждой j-й проекции, 
обеспечивающие свертку результатов фильтра-
ции (12). На рис. 4, б представлена гистограмма 
распределения количества ситуаций, при кото-
рых погрешность фильтрации Ej,k в j-й проекции 
была минимальной.

Поскольку в реальных ситуациях анализи-
руемые процессы являются нестационарными, 
то для решения задачи фильтрации необходима 
адаптивная настройка параметров фильтров на 
основе имеющейся измерительной информации 
в пределах некоторого «окна наблюдения». В рас-
сматриваемом методе парциальной фильтрации 
адаптация параметров фильтров реализуется 
на основе алгоритма SPSA [19]. Этап адаптации 
параметров фильтров реализуется параллельно 
основному вычислительному процессу фильтра-
ции. В ходе фильтрации и адаптации происходит 
изменение параметров s,j, v,j, Мпор j, j и умень-
шается значение целевой функции:
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(13)

где Nн — число отсчетов (размер) «окна наблюде-
ния», xм1, xм2, … — значения временного ряда, 
которым соответствуют координаты центров 
кластеров μj,k динамических моделей изменения 
ТМП в фазовом пространстве. Набор оптималь-
ных параметров ( s,j, v,j, Мпор j, j)opt соответству-
ет минимуму целевой функции, определяемой 
выражением (13) и имеющей смысл дисперсии 
погрешности фильтрации. Общее число настраи-
ваемых параметров для (N – 1) фильтров состав-
ляет 4N – 4. Оптимизированные параметры ( s,j, 

v,j, Мпор j, j)opt в дальнейшем используются в ос-
новном вычислительном процессе фильтрации. 

На рис. 5 представлены экспериментальные 
зависимости величины Е, соответствующей целе-
вой функции Е2, определяемой выражением (13), 
от числа аппроксимирующих векторов М в каж-
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 Рис. 4. Диаграммы, иллюстрирующие вклад различных проекций в результат фильтрации ТМП

 Fig. 4. Diagrams illustrating the contribution of different projections to the result of filtering TMP
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дой j-й проекции и от номера итерации процедуры 
адаптации фильтров g. Величина E имеет смысл 
среднеквадратического отклонения погрешности 
фильтрации. На рис. 5, а представлена зависи-
мость величины E, полученной по результатам 
множества экспериментов, от числа аппроксими-
рующих векторов М в каждой j-й проекции при 
заданном количестве итераций процедуры адап-
тации параметров фильтров g 30. Данный при-
мер иллюстрирует характерную для данной зада-
чи особенность зависимости среднеквадратиче-
ского отклонения погрешности фильтрации Е от 
числа аппроксимирующих векторов М: начиная 
с некоторого значения дальнейшее его увеличе-
ние не приводит к уменьшению величины Е, но 
требует значительных вычислительных затрат. 
На рис. 5, б представлена зависимость, характе-
ризующая изменение величины E от номера ите-
рации g процедуры адаптации параметров s,j, 

v,j, Мпор j, j с использованием алгоритма SPSA 
[19]. Данный пример иллюстрирует возможности 
уменьшения среднеквадратического отклонения 
погрешности фильтрации Е путем адаптивной 
подстройки параметров парциальных фильтров, 
а также колебательный характер изменения це-
левой функции в ходе итерационного процесса 
подстройки параметров фильтрации и необхо-
димость принятия мер по определению момента 
остановки процесса адаптации.

Алгоритм парциальной нелинейной 
фильтрации телеметрируемых параметров

Основой предлагаемого метода первичной об-
работки ТМИ является алгоритм парциальной 
нелинейной фильтрации ТМП. Он реализуется 
на втором этапе рассматриваемого метода об-
работки ТМИ. Процесс реализации алгоритма 
включает следующие шаги: 

Шаг 1. Вводим значения временного ряда x1, 
x2, … анализируемого ТМП.

Шаг 2. Задаем размерность фазового про-
странства N. Вводим начальные значения пара-
метров парциальных нелинейных фильтров: ( s,j, 

v,j, Мпор j, j)0, j 1, …, (N – 1). Для всех j-х про-
екций фазового портрета выполняем шаги 3–12.

Шаг 3. Задаем номер дискретного отсчета вре-
мени k 0. Загружаем начальные векторы состо-
яния Qj,0, соответствующие координатам цен-
тров множества кластеров {μj,k} в j-х проекциях 
фазового портрета. 

Шаг 4. Задаем число аппроксимирующих век- 
торов М и пороговое значение Mпор j. Создаем 
множество аппроксимирующих векторов { j,k,i} 
путем добавления к начальному вектору состоя-
ния Qj,0 значений вектора шумов измерений Vj,k 
с параметрами v,j из ковариационной матрицы 
Dv,j: j,k,i Qj,k Vj,k. Для всех i-х аппроксими-
рующих векторов выполняем шаги 5–11, i 1,  
..., М.

Шаг 5. Создаем векторы весовых коэффициен-
тов Wj,k [Wj,k,i], Wj,k,i 1/М.

Шаг 6. Увеличиваем номер дискретного отсче-
та времени: k k 1. Загружаем вектор значений 
ТМП Хj,k. Для всех возможных фазовых перехо-
дов в соответствии с динамической моделью из-
менения ТМП выполняем шаги 7–11.

Шаг 7. Обновляем множество аппроксимиру-
ющих векторов { j,k,i} с использованием векторов 
коэффициентов rj,k, векторов возмущений Sj,k 
с параметрами s,j из ковариационной матри-
цы Ds,j и векторов шумов измерений Vj,k с пара-
метрами v,j из ковариационной матрицы Dv,j: 

j,k,i rj,k( j,k–1,i – μj,k–1) μj,k Sj,k Vj,k.
Шаг 8. Определяем функции правдоподобия 

P(Хj,k/ j,k,i) и с учетом полученного значения 
функций правдоподобия пересчитываем вектор 
весовых коэффициентов Wj,k [Wj,k,i].

Шаг 9. Вычисляем эффективный размер ап-
проксимирующей выборки Meff j.

Шаг 10. Если Meff j  Mпор j, осуществляем ре-
генерацию множества аппроксимирующих век-
торов { j,k,i}, иначе переходим к шагу 11.
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 Рис. 5. Погрешность фильтрации в зависимости от числа аппроксимирующих векторов и номера итерации про-
цесса адаптации

 Fig. 5. Filtration error depending on number of approximating vectors and adaptation process iteration number
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Шаг 11. Формируем на основе множества ап-
проксимирующих векторов { j,k,i} оценку векто-
ра состояния , .  Вычисляем погрешность Ej,k 
между полученной оценкой вектора состояния 

,  и координатами центра кластера μj,k для всех 
фазовых переходов динамической модели измене-
ния ТМП. Выбираем наилучшее значение , .

Шаг 12. Рассчитываем значения временного 
ряда z1, z2, … отфильтрованных значений x1, x2, 
… анализируемого ТМП.

Шаг 13. Проверяем условие: если временная 
реализация анализируемого ТМП не закончи-
лась на дискретном отсчете времени k, то пере-
ходим на шаг 6, иначе заканчиваем выполнение 
алгоритма.

На этапе адаптации осуществляется на-
стройка параметров парциальных нелинейных 
фильтров s,j, v,j, Мпор j, j с целью достижения 
минимального значения целевой функции (13). 
Полученные на текущей итерации процесса 
адаптации оптимальные значения параметров 
( s,j, v,j, Мпор j, j)opt фильтров используются для 
обработки ТМП на следующей итерации процес-
са адаптации.

Примеры первичной обработки ТМИ 
с использованием парциальной 
нелинейной фильтрации

Рассмотрим результаты обработки модельного 
ТМП с известными характеристиками, имеюще-
го нелинейный характер изменения во времени. 
Исследовались два метода обработки в фазовом 
пространстве анализируемых динамических 
процессов: 1) с использованием фильтрующих 
свойств самих динамических моделей изменения 
ТМП и эвклидовой метрики; 2) с использованием 
уравнений состояния и наблюдения и предлага-
емого метода обработки ТМП на основе парци-
альных нелинейных фильтров. В качестве возму-
щений использовался гауссовский шум, а также 
смесь гауссовского шума, импульсных помех и 
возмущения типа «постоянное смещение». С уче-
том ограничения значений ТМП можно считать, 
что полученная смесь во всех случаях представ-
ляет собой негауссовскую помеху. 

Моделирование осуществлялось при следу-
ющих условиях: отношение среднеквадратиче-
ского значения шумовой помехи к уровню ТМП 
не превышало 10 дБ, импульсная помеха зада-
валась в виде последовательности аномальных 
отсчетов с вероятностью их возникновения 0,01, 
уровень помехи типа «постоянное смещение» со-
ответствовал по амплитуде 10 % телеметриче-
ской шкалы. Рассчитанная размерность фазово-
го пространства составила N 11, исходя из этого 
использовалось 10 унифицированных динамиче-

ских моделей поведения ТМП в двумерных про-
екциях фазового пространства. Число аппрок-
симирующих векторов в каждой j-й проекции 
фазового портрета составило М 50, общее число 
аппроксимирующих векторов составило 500. По 
каждой реализации анализируемого ТМП было 
проведено не менее 10 экспериментов, число ите-
раций процедуры адаптации параметров филь-
тров в каждом эксперименте было выбрано рав-
ным g 30. В ходе решения задачи адаптивной 
фильтрации и минимизации целевой функции 
(13) синтезирован (N – 1) парциальный нелиней-
ный фильтр с параметрами ( s,j, v,j, Мпор j, j)opt. 
Так как в данной задаче исследовались модель-
ные временные ряды ТМП, то для оценки каче-
ства фильтрации была использована среднеквад- 
ратическая погрешность фильтрации E0 между 
обработанными и истинными значениями ТМП: 

, ,

, ,

,

, ,,

, ,

,
 

 (14)

где xи1, xи2, … — истинные значения временных 
рядов ТМП. Среднеквадратическая погрешность 
фильтрации E0, определяемая выражением (14), 
отличается от величины Е из выражения (13) ис-
пользованием истинных значений xи1, xи2, … вре-
менных рядов ТМП, которые в данном случае из-
вестны, так как ТМП являются модельными.

На рис. 6 представлены зависимости средне-
квадратической погрешности E0 отфильтрован-
ных значений ТМП от среднеквадратического 
значения помехи v. Рис. 6, а соответствует филь-
трации в условиях гауссовской помехи, рис. 6, б —  
фильтрации в условиях негауссовской помехи. 
Кривые 1 соответствуют фильтрации ТМП с ис-
пользованием фильтрующих свойств модели и 
эвклидовой метрики, кривые 2 — фильтрации 
ТМП с использованием парциальных нелиней-
ных фильтров. Ограничение величины E0 с ро-
стом v в обоих случаях объясняется использова-
нием ограничителей амплитуды.

На рис. 7 представлены результаты обработки 
временных рядов значений типовых ТМП в усло-
виях воздействия гауссовской помехи (при v 0,2) 
в виде отфильтрованных значений ТМП при пар-
циальной нелинейной фильтрации. Рис. 7, а со-
ответствует фильтрации функционального ТМП 
U1, рис. 7, б — фильтрации сигнального ТМП U2. 
Кривые 1 соответствуют измеренным значениям 
ТМП, кривые 2 — отфильтрованным значениям 
ТМП, кривые 3 — истинным значениям ТМП. 

Анализ значений среднеквадратической по-
грешности фильтрации, достигнутой при обработ-
ке временных рядов значений функциональных 
ТМП, показал, что в рассмотренных условиях 
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метод парциальной нелинейной фильтрации по-
зволяет повысить достоверность оценки значений 
ТМП до 30 %. В качестве показателя достоверно-
сти использовалась доверительная вероятность 
принадлежности оценки ТМП к доверительному 
интервалу, который определялся среднеквадрати-
ческой погрешностью фильтрации и соответство-
вал диапазону ее значений (1…2)Е0. Таким обра-
зом, предлагаемый метод позволяет обрабатывать 
разнородные ТМП в условиях возмущений и шу-
мов измерений, описываемых в виде гауссовских 
и негауссовских помех. Подобная унификация 
очень важна для автоматизации первичной обра-
ботки ТМИ в интересах оценки состояния БА КА.

Заключение

Предложенный метод первичной обработки 
ТМИ на основе динамических моделей измене-
ния ТМП и парциальной нелинейной фильтра-
ции позволяет повысить достоверность обработки 
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 Рис. 6. Зависимости среднеквадратической погрешности фильтрации ТМП в воздействии гауссовской (а) и не-
гауссовской (б) помехи

 Fig. 6. Mean square error of TMP filtering in influence of Gaussian (a) and non-Gaussian (б) interference

ТМИ и оперативно выявить изменения ТМП, су-
щественные с точки зрения выявления нештат-
ных и аварийных ситуаций на борту КА. В ре-
зультате проведенных исследований продемон-
стрирована работоспособность метода для случая 
гауссовских и негауссовских помех в условиях, 
при которых нарушается устойчивость методов 
линейной фильтрации. Несмотря на то, что дан-
ный метод фильтрации требует значительных 
вычислительных ресурсов, это не является кри-
тичным для обработки ТМИ при использовании 
современных технологий распараллеливания 
вычислительных процессов [20]. Следует также 
отметить, что при практической реализации пар-
циальной нелинейной фильтрации на результат 
обработки ТМП зачастую существенное влияние 
оказывают всего несколько проекций фазово-
го портрета, что позволяет говорить о развитии 
предлагаемого метода в направлении создания 
стратегии выбора наилучших проекций на этапе 
адаптации параметров фильтрации и тем самым 
уменьшения его вычислительной сложности.
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 Рис. 7. Результаты парциальной нелинейной фильтрации типовых функционального ТМП (а) и сигнального 
ТМП (б)

 Fig. 7. Results of partial nonlinear filtering of typical functional TMP (a) and signal TMP (б)
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Introduction: At the stage of preliminary processing of telemetric information about the technical state of on-board spacecraft 
equipment, there is a need to detect changes in telemetry parameters which are important from the viewpoint of detecting and fixing 
emergencies. The solution of this problem is complicated by nonlinear character of change in the majority of on-board equipment 
functioning parameters and by various perturbations which cause changes in the analyzed telemetric parameters. Purpose: Developing 
a method of telemetry data processing in order to increase the reliability of heterogeneous telemetry information from spacecrafts 
under real perturbation and nonlinear changes in their parameters, based on filtering the time series of telemetric parameter values. 



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 5, 201834

МОДЕЛИРОВАНИЕ СИСТЕМ И ПРОЦЕССОВ

Results: A method of telemetry information processing is proposed, based on dynamic models of change in telemetric parameters of 
on-board spacecraft equipment in phase space projections and partial nonlinear filtering of the analyzed time series, using stochastic 
approximation of state vector distribution probability density function. We discuss the advantages of primary processing of telemetric 
parameters of spacecraft airborne equipment in multidimensional phase space, provided by the possibility of selecting the most 
significant phase portrait projections from the viewpoint of filtering results. The developed algorithm of non-linear partial filtration 
allows you to adapt to the perturbation parameters. The validity of this method has been demonstrated for Gaussian and non-Gaussian 
perturbations at conditions under which the stability of linear filtration methods is violated. Practical relevance: The proposed approach 
is unified for processing of dissimilar telemetry parameters, providing an increase in estimation reliability of both functional and signal 
telemetric parameters of spacecrafts under real operating conditions. 
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