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基于形态距离的真空热试验数据相似性度量研究 
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摘要：针对真空热试验过程中的数据自动化监视需求，利用数据挖掘手段开展数据异常监测方法研究，提

出了一种改进 DTW-形态距离相似性度量算法，通过调整形态符号的计算方法，避免了数据规范化带来的形态

符号计算失真问题。对实际样本数据相似性聚类准确率进行统计分析，获得了相关参数的最佳取值范围，达到

了较高的聚类精度。 
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0  引言 

真空热试验是航天器总装、测试、试验（AIT）
阶段必不可少的测试项目。真空热试验过程中可能

出现硬件设备工作异常、某些类型工作参数设置错

误等问题，这些问题须通过对数据异常的监测来发

现。目前对试验数据异常的监测与分析主要依靠人

工完成。由于数据量庞大，人工监测的负担较重，

实时性和全面性也难以保证，所以急需自动化的监

测手段以降低人工成本，提高监测效率，同时增强

试验过程的安全性。本文从试验数据的相似性特征

出发，采用数据挖掘的方法识别出离群变化行为，

以提高对试验过程异常情况监测的自动化程度和

及时性。 

1  基于形态距离的真空热试验数据相似性 
度量方法 

1.1  基本原理 

真空热试验中试验产品的不同部件上会布置

大量测温点，由于粘贴位置的关系，邻近部位测温

点具有相近的幅值和相似的变化趋势；另外，在部

组件热真空试验中，试验要求各控温点按照统一步

调与幅值进行高低温循环，因此，测点数据间的相

似性在各种航天器真空热试验中普遍存在。可以利

用这一特性进行试验过程的异常监测，具体的实现

原理为：对试验过程中各测量点的数据进行相似性 

 
 

聚类，对同类测点新产生的数据进行离群检测，判

断哪些测点出现了脱离“组织”行动的异常行为，

提示试验人员关注（如图 1）。 

 
图 1  真空热试验数据异常自动监测原理 

Fig. 1  Automatic monitoring of the abnormity of vacuum  
thermal test data 

真空热试验数据是一种典型的时间序列。时间

序列由于其自身噪声与波动性的特点，相似的时间

序列会呈现多种变形，如振幅平移和伸缩、线性漂

移、不连续及时间轴伸缩等[1-2]。 
形态距离算法[3]基于人类视觉直观判断的经

验，将时间序列变换为曲线形态特征的集合，一个

时间序列的形态可以表示为（模式，时刻）对的形

式。两个时间序列间的形态距离越小，它们的形态

越接近。形态距离对时间序列的振幅平移、伸缩不

敏感，并能支持线性漂移。 
动态时间弯曲距离（dynamic time warping，简

称 DTW）[4]是把时间规整和距离测度计算结合起

来的一种非线性规整技术，它运用动态规划思想 
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寻找一条具有最小弯曲代价的最佳路径，支持时间

序列时间轴伸缩的相似性度量。 
本文将以上两种距离度量方法有机融合，提出

了一种改进 DTW-形态距离算法，该算法能较好地

解决时间序列的各类相似性变形问题。 

1.2  度量算法及其实现 

进行真空热试验数据相似性度量的实现流程 

如图 2 所示。首先对真空热试验数据进行小波变

换，提取变换后的低频尺度数据作为分析对象，实

现数据的压缩和去噪；然后对低频尺度数据分别进

行形态特征提取和规范化处理后，代入距离计算公

式，计算得出各数据间的距离，形成相异度矩阵；

最后对相异度矩阵进行聚类分析，识别出具有相似

性特征的聚类簇。 

 
图 2  改进 DTW-形态距离算法流程 

Fig. 2  Flow chart of modified DTW shape based distance algorithm 

对于真空热试验测量数据的相似性度量，需要

确定统一的度量标准，以实现数据的自动相似性聚

类。因此有必要在度量之前进行数据规范化处理，

防止具有较大初始值域属性与具有较小初始值域

属性相比权重过大[5]，造成度量标准不统一。 
一般而言，形态特征提取在数据规范化后进

行。然而，对于值域范围很小、略带小噪声的稳态

数据，数据规范化会给形态特征提取带来负面影

响：小噪声被放大，形态符号计算失真，如图 3 所

示。规避这一问题的方法是将形态符号的计算安排

在规范化之前进行，通过选择合理的模式区分阈 
值[3]过滤掉采集噪声的影响，见图 2 算法流程。 

 
(a) 规范化前 

 
(b) 规范化后（噪声被放大） 

图 3  规范化前后的数据曲线 
Fig .3  Curves before and after the standardization 

Db4 小波基有近似的对称性，数据分解和重构

时的相位失真较小；另外，该小波基支撑长度为

2N，计算复杂度和数据分解的光滑程度适中，因

此，本文选用 Db4 作为小波基。 

使用小波变换后，低频尺度数据的值域较原始

数据发生了变化，因此，模式区分阈值选取时应在

数据采集系统不稳定度的基础上，乘以不同尺度小

波变换引发的幅值变化系数，即可消除不同层数小

波变换对阈值变化的影响，实现模式区分阈值取值

的通用化。 

相似性度量算法具体实现步骤如下： 

 1）设真空热试验原始数据由 n组序列组成，记

为序列组{A1, A2, …, An}，对每组序列进行小波变换

后的低频尺度序列组记为{B1, B2, …, Bn}。 

2）设第 i 组低频尺度序列 Bi的总长度为 m，

记为{Bi1, Bi2, …, Bim}，按照文献[2]中的方法，获

得序列组{B1, B2, …, Bn}所对应的形态符号序列组

{C1, C2, …, Cn}，其中 Ci记为{Ci1, Ci2, …, Ci(m-1) }。 
3）对序列组{B1, B2, …, Bn}按照 
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进行规范化处理，处理后的数据记为{E1, E2, …, En}。 
4）对序列组两两之间进行相似性度量，获得

相异度矩阵 D，距离度量计算公式如式(2)、式(3)
所示。为了提升 DTW 的计算效率，限定规划路径

约束斜率[4]在 1/2～2 范围内，搜索宽度[4]在(m−1)
的 10%范围内取整数值；在进行式(2)计算时，设

定提前终止计算阈值（记为 ε），当 Dij还未计算结 
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束而其最小值已经大于 ε 时，提前退出计算，令

Dij=∞，则 
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式(2)、式(3)中：a 为序列 Ci 的元素下标，b 为 
序列 Cj 的元素下标，1≤a≤m-1，1≤b≤m-1， 
|a−b|≤β。 

2  试验及结果分析 

2.1  试验方法 

平均准确率[3]可以用来衡量聚类算法准确度，

通过考察任意两组时间序列之间类属关系与人工

聚类是否一致来评价聚类算法的效果。平均准确率 
 

越接近于 1，聚类算法准确度越高。 
本次试验采用实测数据作为数据源，使用改进

DTW-形态距离算法和层次聚类法对数据源进行相

似性聚类试验，通过调整相似性度量阈值 α和搜索

宽度 β的取值，计算不同数据源和小波变换层数 γ
下聚类的平均准确率 ρ，统计分析参数 α、β 的最

佳取值范围，使得 ρ取最优值。试验中相似性度量

算法提前终止计算阈值 ε等于 α。 
考虑到小波变换对样本数据的去噪效果以及

变换后数据的长度（不宜太短，需要保留一定的信

息量），小波变换层数 γ在[5, 8]的范围内取整数值。 

2.2  测试数据源选取 

从目前4种典型真空热试验类型中选取4组测试

数据源，这些数据源覆盖了真空热试验测量数据的各

种情况，如表 1 所示；图 4 为测试数据的曲线图。 

表 1  测试数据源 
Table 1  Test data sources 

数据源 试验 测量点数 数据长度 测温传感器 备注 

1 某整星热平衡试验挑选测点 20 5 731 热电偶、热流计 热流计带噪声

2 某航天器热平衡试验挑选测点 20 8 640 热电偶、黑片 — 

3 某天线热真空试验全部测点 39 4 000 热电偶、铂电阻 — 

4 某分系统热平衡试验挑选测点 20 15 000 热电偶、铂电阻  

 
图 4  测试数据源曲线 

Fig. 4  Test curve for the data source 

2.3  相似性度量阈值测试范围 

相似性度量阈值 α越小，度量标准越严酷，但

过小会导致相似性关系的漏报。使用改进 DTW-形
态距离算法和层次化聚类方法对表 1 中的 1 号和 4 

号数据源进行聚类测试，发现 α 在 0.02 附近取值 
的通用性较好，如图 5 所示。因此，在相似性聚类

试验中，α取值以 0.002 为间隔，最小取 0.002，最

大取 0.04，共 20 组。 

 
(a) 1 号数据源（β=0, γ=7） 

 
(b) 4 号数据源（β=0, γ=8） 

图 5  1 号和 4 号数据源聚类树 
Fig. 5  Cluster tree of data sources I and IV 

，
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2.4  搜索宽度测试范围 

搜索宽度 β越大，时间序列的允许扭曲范围越

大，适应性更好，但会引入一些不合理的时间扭曲，

降低聚类的准确率，同时增加计算的复杂度。因此，

将搜索宽度 β 限定在变换后形态符号序列长度

(m−1)的 10%以内，使用改进 DTW-形态距离算法

和层次化聚类方法对表 1中的 4组数据源进行聚类

测试，发现 β在｛0, 1, 2, 3｝范围内取值的聚类结

果较好，因此，在相似性聚类试验中，β 取值以 1
为间隔，最小取 0，最大取 3，共 4 组。 

2.5  相似性度量阈值与搜索宽度最优取值 

在以上定义的 α、β、γ取值范围下，对 4 组测

试样本进行相似性聚类试验。设定 ρ(α, β, γ, n)为不

同参数对应的聚类平均准确率，其中 n为测试数据

源，n={1, 2, 3, 4}。定义如下 2 组统计数据： 

( )( )
( )

,AVR ,
count( )count( )

n
n

n

n
γ

γ

ρ α β γ
ρ α β

γ
=
∑∑ ， ， ，

；   (4) 

( )( ) ( ),MIN , MIN MINn n
nγ γ

ρ α β ρ α β γ= ， ， ， 。 (5) 

式(4)和式(5)分别统计了 ρ(α, β, γ, n)在不同 γ、不同 n
取值情况下的平均值和最小值分布情况，计算结果如

图 6 所示。从图 6 中可以看出：AVR(ργ, n (α, β))和
MIN(ργ, n (α, β))整体趋势随着 α值的增加在减小，当

β为 0、1，度量阈值 α在 0.028～0.032 范围内时，

聚类的平均准确率高。表 2 给出了 α=0.03、β=0、γ=8
时4组数据源自动聚类与人工聚类结果的对比情况。 

 
(a) 均值分布 

 
(b) 最小值分布 

图 6  平均准确率的均值分布与最小值分布 
Fig. 6  The average and minimum distributions of average  

precision 

表 2  聚类结果对比 
Table 2  Comparison between the clustering results 

数据
源

人工聚类结果 自动聚类结果（α=0.03，
β=0，γ=8） 

准确
率

1

(1, 2)，(3, 4)，(5, 6)，(7, 
8)，(9, 10)，(11, 12)，(13, 
14)，(15, 16)，(17, 18)，

(19, 20) 

(1, 2)，(3, 4)，(5, 6)，(7, 8)，
(9, 10)，(11)，(12)，(13, 
14)，(15, 16)，(17, 18)，

(19, 20) 

0.95

2
(1～4)，(5～8)，(9, 10)，

(11, 12)，(13～16)，
(17, 18)，(19, 20) 

(1～4)，(5～8)，(9)，(10, 
11)，(12)，(13～16)，(17, 

18)，(19, 20) 
0.95

3 (1～37)，(38, 39) (1～37)，(38，39) 1.00

4
(1～4)，(5～8)， (9～

12)，(13, 14) 
(15～18)， (19, 20)

(1～4)，(5～8)，(9～12, 
19, 20)，(13, 14) 

(15～18) 
0.98

注：图中加粗数据表示自动聚类结果与人工聚类结果出现偏差。 

2.6  参数验证 

使用以上参数，对随机选择的某整星试验的

40 路测点进行聚类，测点数据长度为 4 860，对数

据进行聚类验证，计算得出的平均准确率如表 3 所

示。其中平均准确率最大值为 0.985，最小值为

0.835，参数的适应性良好。 
表 3  某整星试验数据聚类平均准确率验证数据 

Table 3  Validation data of average precision for a satellite  
test data cluster 

度量

阈值 α

平均准确率 ρ　 
　γ=7 　γ=8 

　β=0 　β=1 　β=0 　β=1
0.028 0.985 0.927 0.894 0.835
0.030 0.985 0.927 0.894 0.845
0.032 0.985 0.927 0.894 0.845

2.7  应用效果 

为验证算法对异常数据的监测效果，选取了具

有相似性特征的真实试验数据（共 4 个测点），对

其中的 1 号测点数据进行调整，模拟了 2 种典型的

异常情况：①数据异常跳动（如图 7(a)中，260 min
之后，1 号测点出现了幅值约 0.6 ℃，持续时间约

15 min 的尖峰跳动）；②变化趋势出现偏离。如 
图 8(a)中，660 min 之后，2、3、4 号测点温度开始

平缓上升，而 1 号测点依然维持下降趋势）。 
使用本文的相似性度量算法对以上 2 组数据

进行离群检测，相关参数取值为：α=0.03，β=0，
γ=6。该算法能准确地将 1 号测点与 2、3、4 号测

点划分为不同类，如图 7(b)、图 8(b)所示。算法

度量出的 2、3、4 号测点间的相似性距离 d 在 0.01
以下，而 1 号测点与 2、3、4 号测点的相似性距

离 d 在 0.1 以上，可见该算法对以上 2 种异常情况 
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识别的灵敏度较高。 

 
(a) 跳动曲线 

 
(b) 检测结果 

图 7  数据异常跳动曲线及检测结果 
Fig. 7  Data abnormal jump curves and the check result 

 
(a) 偏离曲线 

 
(b) 检测结果 

图 8  数据变化趋势偏离曲线及检测结果 
Fig. 8  Data abnormal deviation curves and the check result 

3  结束语 

本文所提出的改进 DTW-形态距离算法支持

振幅及时间的平移和伸缩，实现了度量参数的通用

化；该算法与人工视觉分析原理接近，比较适合于

进行真空热试验数据的相似性关系度量。试验数据

及故障仿真分析结果证明，该算法对真空热试验数

据的相似性聚类精度较高，具有较好的应用前景。

进一步的研究方向包括相似性度量方法的优化和 
离群检测算法、参数的研究。 
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Data similarity measurement method for shape-based distance in thermal vacuum test 
 

Xie Jihui2, Qie Dianfu1, 2 
(1. Laboratory of Science and Technology on Reliability and Environmental Engineering; 

2. Beijing Institute of Spacecraft Environment Engineering: Beijing 100094, China) 
 

Abstract: For data automatic monitoring in the vacuum thermal test, the data abnormity detection method based on data 
mining is studied, and an improved DTW shape-based distance similarity measurement method is proposed. The algorithm reduces 
the amount of computation by the wavelet transformation and the search width limit, which avoids the distortion of the shape 
symbol by adjusting the calculation method. Its parameters are universal for the vacuum thermal test data and the best range of 
parameters is obtained through the statistical analysis of the actual sample data’s similarity clustering accuracy. 

Key words: vacuum thermal test; dynamic time warping; data mining; similarity measurement; shape-based distance 


