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面向卫星遥测数据流的最小稀有模式挖掘方法
周忠玉　　皮德常

（南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京　２１１１０６）

摘　要　模式挖掘是应用于卫星智能监控服务中的一项重要技术．当前频繁模式挖掘的使用率要远远高于稀有模
式挖掘，然而对于卫星遥测数据流来说，频繁模式挖掘在安全监测和故障预防等方面所取得的成效不如稀有模式
挖掘．因为频繁模式挖掘无法从卫星的遥测数据中揭示卫星可能存在的潜在故障．卫星遥测是持续不断进行的，所
以其数据流存在数据量大、传输速度快和数据重复性高的特点．如果采用一般的稀有模式挖掘方法来挖掘卫星数
据流，尽管其速度比频繁模式挖掘快，但总体上仍然较慢，不能满足卫星实时监测的需要．针对上述问题，本文提出
一种可快速找出卫星遥测数据流中隐藏信息的最小稀有模式挖掘方法，它具有如下优点：（１）无需卫星领域知识；
（２）引用滑动窗口技术并将主观参数（窗口尺寸）客观化，使得算法能够实时地处理数据流；（３）通过仅挖掘最小稀
有模式方式来提高算法的挖掘效率；（４）该算法使用双向遍历技术提高算法的运行速度．从某在轨卫星的遥测数据
流中选取１０个关键特征参数进行算法验证．实验结果表明，本文所提算法能有效地从卫星遥测数据流中挖掘出全
部的最小稀有模式，并且其挖掘速度比现有的方法快．

关键词　最小稀有模式；卫星；遥测数据流；自顶向下；自底向上；双向遍历；模式挖掘；数据挖掘
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１　引　言
中国自主研发的北斗卫星系统是一款服务于全

球的卫星导航和定位系统，在全球范围内提供定位
精确度为１０ｍ，测速精确度为０．２ｍ／ｓ，授时精度为
１０ｎｓ的高精度服务．它主要由３５颗卫星组成，目前
广泛应用于电信、交通、救灾、测绘等诸多领域［１］．它
在全球范围内持续地传输大量的实时监测数据，但
由于太空环境复杂多变，卫星的健康安全时刻面临
着威胁挑战［２３］．因此，为了确保北斗卫星的正常运
行，必须提供一种智能服务来自动监控卫星的运行
状态，并实时地处理卫星遥测数据．

卫星遥测数据是以数据流的形式呈现的．所谓
数据流是指只能以预先规定的顺序被读取一次的数
据序列［４］．起初，卫星产生的海量数据流大多用二三
级存储设备进行存储，但随着内存技术和处理器技
术的进步，使得二三级存储设备的数据处理速度越
来越跟不上数据传输的速度［５］．如果数据处理的速
度比数据传输的速度慢，就会导致大量的信息流失，
这对于卫星的健康检测来说是不允许的．因此，有必
要对卫星遥测数据流进行实时处理．但是遥测数据
流的处理是十分困难的，原因如下：

（１）卫星遥测数据流的传输速度非常快，需要

在短时间内处理大量的数据［６］．因此除了对硬件的
性能要求外，处理算法必须是高效的、健壮的．

（２）遥测数据流在卫星生命周期内是无限传输
的，无法进行一次性处理，也无法得到最终的处理结
果［６］．所以必须对数据流进行实时分段处理，从而得
出部分处理结果．

（３）卫星遥测数据流的数据维度较大［６］，导致
其数据容量远超二三级存储设备的容量．所以为了
保存完整的未经处理的数据信息，避免数据丢失，需
要进行实时的数据处理，以便及时地得到部分的处
理结果．在必要时，可以放弃已经处理过的无用数
据，以便接纳新的遥测数据．

现如今，在轨卫星主要采用自主运行为主，地面
遥控为辅的方式运行，卫星发送的遥测数据是地面
人员监测卫星设备状态的唯一依据［７］．卫星由多个
分系统组成，各个分系统根据需要在一些关键部件
上设置遥测点，智能监控系统按一定周期对各个遥
测点上的数值进行采集，包括角度、电流值、电压值、
压力值、温度值、状态字、标识符、同步字等．由于采
集到的卫星遥测数据是一种含有噪声和缺失值的高
维大数据流，所以传统的人工服务和一般的数据分
析工具无法满足卫星遥测数据的分析要求．因此，卫
星监测系统需要一种智能服务来代替人工服务．它
不仅能够实时地监控在轨卫星的参数状态，而且还
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能提供一种高效的遥测数据分析方法，用于实时地
挖掘卫星大数据流，而模式挖掘方法恰能满足这种
要求［８］．遥测数据的模式挖掘对于卫星的自动异常
检测和故障诊断都非常重要，是一种具有广阔应用
前景的智能监控手段［７］．

目前智能服务的研究热点主要是关于移动互联
网、物联网和传感器等背景下的研究［９１２］．在卫星传
感器和数据挖掘的背景下，针对卫星智能监控方面
的研究绝大多数都致力于研究频繁模式挖掘，而稀
有模式挖掘研究甚少［７，１３１５］．然而在卫星态势安全
预防等领域，稀有模式挖掘更有研究意义与实用价
值，因为它可以从少部分信息中揭示出频繁模式挖
掘无法发现的隐藏信息［１６］，而这些信息通常应用于
卫星安全监测．一种做法是将挖掘出的最小稀有模
式作为异常发现方法的输入数据，之后通过计算异
常因子来识别卫星存在的潜在异常．例如：２０１５年，
Ｈｅｍａｌａｔｈａ等人［１７］在乳腺癌异常检测的背景下，提
出了一种通过挖掘稀有模式的方式来检测异常值的
方法，并且通过实验证明其效率和准确率都高于基
于频繁模式的异常检测方法．通过挖掘稀有模式应
用于卫星异常检测的基本思想是，那些构成最小稀
有模式生成源的观察结果可能是异常值，因为它与
所考虑的其它观察结果相比具有“区别特征值”［１７］．
因此，稀有模式挖掘作为一种重要的模式挖掘方法，
可以智能地发现卫星遥测数据中的稀有模式，进而
服务于在轨卫星智能监控．尽管稀有模式挖掘方法
还不如频繁模式成熟，但仍然存在一些稀有模式挖
掘算法，它们的应用意义及效率要远高于现有的频
繁模式挖掘算法，例如ＨｙｐｅｒＬｉｎｋｅｄＲＰＭ［１８］算法．

稀有模式一般是指支持度小于指定最小支持度
阈值的模式，但随着算法要求的变化，也有不同的定
义．例如，Ｂｈａｔｔ和Ｐａｔｅｌ［１９］提出的以最大约束为限
制条件的稀有模式，当且仅当该模式的支持度小于
指定的最小频繁支持度阈值并且大于或者等于指定
的最小稀有支持度阈值时，才可以称为稀有模式．与
大多数以静态数据为研究对象的模式挖掘相比，以
动态数据流为对象的模式挖掘要困难许多，这是因
为数据流包含一系列连续到达的、无限的和无序的
数字序列［６］，并且这些数字序列通常只能读取一
次［４］．为了解决这个难题，Ｃｈａｎｇ和Ｌｅｅ［２０］提出了采
用滑动窗口机制挖掘数据流的方法，得到了不错的
实验结果．其后的许多研究者都采用滑动窗口技术
来处理数据流，例如Ｌｅｉ［１６］和Ｚｈａｎｇ等人［２１］．通过
滑动窗口可以对数据流进行实时地处理，从而克服

处理数据流对象的困难．卫星遥测数据流面临的问
题和挑战总结如下：

（１）在缺乏专业领域知识的前提下，如何从遥
测数据流中挖掘出最小稀有模式．已有的数据流处
理方法通常会涉及很多专业领域知识［２２２３］，从而增
加了卫星遥测数据流挖掘的难度，也阻碍了研究成
果的应用．

（２）如何发现少部分数据中的隐藏信息．稀有
模式挖掘不如频繁模式挖掘成熟，我们可以借鉴的
算法很少．目前，大多数算法都是从大部分数据中挖
掘出频繁模式，找出相应的规律，并将少部分数据直
接舍弃．然而，卫星在绝大多数情况下都是正常运行
的，那些少部分数据中可能隐藏着卫星潜在的不正
常运行的重要信息．

（３）如何实时处理数据流．由于数据流的诸多
特性，导致以动态数据流为对象的算法比以静态数
据为对象的算法要困难许多．

（４）如何设定滑动窗口的尺寸．滑动窗口尺寸
通常是一个主观变量，对用户敏感，不具客观性．

（５）如何提高挖掘算法的效率．传统的稀有模
式挖掘算法在处理卫星遥测数据流时速度较慢，因
为它们首先需要生成全部的候选集，然后再从候选
集中选出符合要求的模式．

针对上述困难和挑战，本文做出的主要贡献
如下：

（１）针对卫星遥测数据流，本文提出了一种无
需专业领域知识的挖掘算法，该算法只需要输入一
定格式的遥测数据就可以挖掘出最小稀有模式．考
虑到用户缺乏卫星专业领域知识，因此在设计算法
时，仅以遥测数据为研究对象，不借助偏差、帆板旋
转角等任何卫星领域知识．这样可以使得卫星的智
能监控服务系统在挖掘模块和知识库上的耦合度较
低．否则，一旦专业知识库出错或缺乏，就会导致挖
掘模块无法运行．

（２）本文提出了一种最小稀有模式挖掘算法
ＭＲＰＴＢ（ＭｉｎｉｍａｌＲａｒｅＰａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄｏｎＴｏｐｄｏｗｎ
ａｎｄＢｏｔｔｏｍｕｐ）．该算法通过挖掘最小稀有模式来
揭示隐藏在少部分数据中的规律［１６］．与频繁模式挖
掘不同，该算法以少部分卫星遥测数据流为研究对
象，目的是找出在少部分数据中隐藏的有用信息．

（３）本文首先使用连续小波去除卫星遥测数据
的噪声，然后通过小波方差模拟出遥测数据流的第
一主周期．为了使滑动窗口尺寸只与数据流本身相
关，而不受人为主观因素的影响，我们以数据流的第

３５３１６期 周忠玉等：面向卫星遥测数据流的最小稀有模式挖掘方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



一主周期为参照，设定滑动窗口的尺寸．然后再将滑
动窗口技术应用于卫星遥测数据流．该技术主要对
卫星遥测数据流进行分段，使得ＭＲＰＴＢ算法能够
实时地处理海量的卫星遥测数据流．

（４）ＭＲＰＴＢ算法无需生成全部候选集，也无
需挖掘出全部稀有模式．最小稀有模式能够表征所
有稀有模式，但其生成数量却远小于稀有模式．该算
法通过挖掘最小稀有模式来提高算法效率．此外，为
了进一步提高算法的运行速度，算法同时使用自顶
向下和自底向上的双向遍历技术来生成树的候选
集，寻找最小稀有模式，提高算法效率．

通过真实的卫星遥测数据对所提算法进行验
证，大量实验表明本文所提的算法是有效的，并且其
运行速度要高于传统算法．

本文第２节介绍稀有模式挖掘领域的相关工
作；第３节引入模式挖掘的预备知识，给出最小稀
有模式挖掘算法和示例，分析算法的理论复杂度；
第４节进行实验并分析实验对比结果；第５节总结
全文．

２　相关工作
目前，模式挖掘以频繁模式挖掘居多，而稀有模

式挖掘相对较少［１６］．从现有的关于稀有模式挖掘的
研究来看，大多数关于稀有模式挖掘的研究都是基
于静态数据的．但是，随着大数据和云计算技术的飞
速发展，基于动态数据的稀有模式挖掘方法也许更
为实用．本文将现有的稀有模式挖掘方法分为２类
（如表１所示），即基于静态数据的稀有模式挖掘和
基于动态数据流的稀有模式挖掘．

表１　稀有模式挖掘分类
类型１：基于静态数据
ＨｙｐｅｒＬｉｎｋｅｄＲＰＭ ＡｐｒｉｏｒｉＩｎｖｅｒｓｅ ＡｆＲＩＭ ＲＰＴｒｅｅ
类型２：基于动态数据流

ＳＲＰＴｒｅｅ ＭＩＰＤＳ ＭＲＳＰＳＷＳＲＡＭ

２１　基于静态数据的稀有模式挖掘
当从一般的密集型数据中挖掘稀有模式时，模

式增长法有较大的优势．但在处理稀疏数据集和短
格式数据集时，该方法存在性能上的缺陷．为此，
Ｂｏｒａｈ和Ｎａｔｈ［１８］提出了ＨｙｐｅｒＬｉｎｋｅｄＲＰＭ算法．
该算法采用基于队列的超链接数据结构，使得算法
在挖掘稀有模式的同时能够自动调整链接，从而减
少树结构的内存开销．由于该算法主要处理稀疏数

据集和短格式数据，所以在挖掘密集型数据的稀有
模式时，其性能不如模式增长类的算法．

Ｙｕｎ和Ｒｏｕｎｔｒｅｅ［２４］根据Ａｐｒｉｏｒｉ算法提出了
一种稀有模式挖掘算法ＡｐｒｉｏｒｉＩｎｖｅｒｓｅ．该算法可
以发现“完美的零星规则”，所谓“完美的零星规则”
是指在发现的规则中，模式本身以及模式中包含的
所有单个项都是稀有的．在算法结构上，该算法采用
与Ａｐｒｉｏｒｉ算法相似的自下而上的搜索方式．在阈
值设定上，ＡｐｒｉｏｒｉＩｎｖｅｒｓｅ算法设定了２个阈值，即
最小支持度阈值和最大支持度阈值．只有支持度在
最小支持度阈值和最大支持度阈值之间的模式才认
为是稀有的．然而，该算法只能挖掘“完美的零星规
则”，对于那些“不完美的零星规则”（即在规则中，模
式本身是稀有的，而单个项是频繁的）则无法挖掘．

与ＡｐｒｉｏｒｉＩｎｖｅｒｓｅ算法不同，Ａｄｄａ等人［２５］提
出的ＡｆＲＩＭ算法没有采用自底向上的搜索方式，
而是采用了自顶向下的搜索方法．该算法通过将
Ａｐｒｉｏｒｉ算法实例化来解决稀有模式挖掘的问题．由
于ＡｆＲＩＭ算法没有考虑舍弃那些支持度为０（支持
度为０的项通常不具有实际意义）的项，所以其运行
效率不高．

由于上述算法大多数是基于Ａｐｒｉｏｒｉ算法，所
以通常会生成大量的候选集，并且需要繁琐的剪枝
策略．为此，这类算法需要大量的时间来执行这个过
程，从而导致算法的运行效率不高．为了解决这个问
题，许多研究者们开始采用基于ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法的
树形结构来代替类Ａｐｒｉｏｒｉ算法的剪枝策略，从而
避免在候选集生成和剪枝步骤上浪费大量的时间．
例如，Ｔｓａｎｇ等人［２６］提出的基于ＦＰＴｒｅｅ结构的
ＲＰＴｒｅｅ算法．该算法只需要对数据库进行一次扫
描就可以挖掘出符合条件的稀有模式，其运行时间
比使用Ａｐｒｉｏｒｉ策略的算法少很多．但是该算法仍
有一些缺点，它只会生成特定类型的稀有模式，存在
像ＡｐｒｉｏｒｉＩｎｖｅｒｓｅ算法那样无法挖掘出“不完美的
零星规则”的问题．
２２　基于动态数据流的稀有模式挖掘

２０１２年，Ｈｕａｎｇ等人［２７］提出了一种使用树形
数据结构来搜索数据流的稀有模式方法，称之为流
式稀有模式树ＳＲＰＴｒｅｅ．为了与数据流的传输速度
同步，ＳＲＰＴｒｅｅ算法采用了滑动窗口技术，并且该
算法可以仅对数据流进行一次扫描就可以找出所需
结果．此外，该算法既可以挖掘动态数据流，也可以
挖掘静态数据．为了适应不断变化的数据分布，该算
法设置了不同的滑动窗口大小来进行稀有模式挖
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掘．但是人为的预定义滑动窗口大小，始终无法赶
上流数据分布的变化．该算法可以改为动态调整滑
动窗口和阈值的方式，以适应不断变化的流数据
环境．
２０１５年Ｈｅｍａｌａｔｈａ等人［１７］提出了一种最小稀

有模式挖掘算法ＭＩＰＤＳ．该算法首先将数据流转
换为二进制矩阵的形式，以此矩阵为处理对象，采用
滑动窗口以跟上数据流分布的变化．此外，他们还提
出了一种扩展算法ＭＩＦＰＯＤ，该算法针对ＭＩＰＤＳ
算法挖掘出的最小稀有模式，计算出基于异常值的
最小稀有模式因子ＭＩＦＰＯＦ，然后根据ＭＩＦＰＯＦ判
断数据流中的异常值．但该算法存在２个缺点：（１）将
数据流转换为二进制矩阵的形式，可能会丢失部分
信息；（２）该算法采用了固定的最小支持度阈值，没
有考虑概念漂移，不能适应数据流的变化．

传统的模式挖掘有２种局限性：（１）在静态的数
据集中进行挖掘；（２）结果仅是频繁模式．为了突破
这种局限性，Ｏｕｙａｎｇ［８］在２０１７年提出了ＭＲＳＰＳＷ
算法．该算法能够在动态的数据流中挖掘稀有模式．
该算法与ＭＩＰＤＳ算法类似，采用滑动窗口技术来
与数据流的变化同步．从其实验结果可知，算法是高
效的．但是算法用的是合成数据，不能证明该算法在
真实数据上是正确的、有效的．

为了确保网络服务质量，Ｌｉｕ等人［２８］于２０１７年
提出了一种针对网络性能的挖掘方法，称之为基于
Ｓｐａｒｋ的稀有关联规则挖掘算法ＳＲＡＭ．该算法采
用ＦＰＧｒｏｗｔｈ数据结构，并结合Ｓｐａｒｋ等大数据技
术，可以快速地从动态数据流中挖掘出符合条件的
稀有关联规则．由于该算法的目的是确保网络服务
质量，所以将重心放在ＮＰＣ和ＫＱＩ的异常值检测
上．据实验分析可知，该算法的准确度为８５％，仍然
有较大的晋升空间．

３　高效的最小稀有模式挖掘算法
本节给出基于双向遍历的最小稀有模式挖掘算

法．在３．１节介绍一些最小稀有模式挖掘的预备知
识；在３．２节给出对应的算法和解释算法的简单示
例；３．３节给出算法的效率分析；３．４节分析算法的
复杂度．
３１　预备知识

定义项集犐＝｛犻１，犻２，…，犻犿｝，其中犻犽（１犽犿）
为一个项，每一个项表示事务的一条信息．假设事务
数据流犇犛＝｛狋１，狋２，…，狋狀｝表示一个狀事务的集合，

其中狋犻（１犻狀）是一组项的集合，当狀→∞时表示
该数据流有无穷多个事务．如果一个项的集合犐′＝
｛犻狌，犻狏，…，犻狑｝犐（狌，狏，狑∈［１，犿］）是非空的，那么
称这个集合犐′为项集或者模式．如果项集犐′包含
犽个项，则项集犐′的长度｜犐′｜＝犽，并且称该项集为
犽项集．一个数据流事务狋犻通常用一个形如〈犜犻犱，犐犻犱〉
的二元组来表示，其中犜犻犱表示事务标识符，犐犻犱表示
事务犜犻犱对应的模式．

定义１．　滑动窗口是一种流量控制技术，在同一
时段内仅允许处理窗口内部的数据，用犛犠（Ｓｌｉｄｉｎｇ
Ｗｉｎｄｏｗ）表示．滑动窗口犛犠使得算法仅允许处理
数据流犇犛中最近接收的事务．滑动窗口的大小用
符号犛犠表示，意思是指数据流犇犛中最近接收
的事务的数量．

定义２．　项集或者模式犐′的支持度定义为滑
动窗口犛犠中包含模式犐′的事务数量占滑动窗口
犛犠中事务总数量的比例，用式（１）表示．其中自定
义函数犆狅狌狀狋犛犠（犐′）表示在滑动窗口犛犠中包含模
式犐′的事务数量．

犛狌狆狆狅狉狋犻犛犠（犐′）＝犆狅狌狀狋犛犠
（犻）

犛犠 ，犻∈犐′（１）
定义３．　一个模式犐′被称为是稀有模式［２９］，当

且仅当它在滑动窗口犛犠中的支持度小于用户指定
的最小支持度阈值δ，用式（２）表示．实际中通常使
用其变形公式（３），这便于判断模式的类型．

犛狌狆狆狅狉狋犻犛犠（犐′）＜δ，犻∈犐′ （２）
犆狅狌狀狋犛犠（犻）＜δ×犛犠，犻∈犐′ （３）

定义４．　一个模式犐′被称为是频繁模式［２９］，当
且仅当它在滑动窗口犛犠中的支持度大于或者等于
用户指定的最小支持度阈值δ，用式（４）表示．实际
中会使用其变形公式（５），便于判断模式的类型．

犛狌狆狆狅狉狋犻犛犠（犐′）δ，犻∈犐′ （４）
犆狅狌狀狋犛犠（犻）δ×犛犠，犻∈犐′ （５）

定义５．　如果一个稀有模式犐′的所有子集都
是频繁的，则称这个模式犐′为最小稀有模式，记为
犕犘，用式（６）表示．
犕犘＝｛犻｜犛狌狆狆狅狉狋犻犛犠（犐′）＜δ∧犛狌狆狆狅狉狋犼犛犠（犐′）δ｝，

犼犻 （６）
３２　简单的算法示例和犕犚犘犜犅算法

本节分为两个部分，第１部分介绍算法思想，第２
部分举例说明算法步骤，然后给出相应算法的描述．
３．２．１　ＭＲＰＴＢ算法思想

ＭＲＰＴＢ算法是一种快速的最小稀有模式挖
掘算法．该算法基于数据本身，而无需卫星领域知
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识．采用周期作为滑动窗口尺寸，使得算法可以实时
地处理数据流并减少主观因素的影响．通过双向遍
历法（ＢＴ）生成中间项集，寻找最小稀有模式．期间
使用向下闭合性（反向单调性）来减少中间项集的生
成数量，以进一步提高算法效率．算法保证遍历方向
始终向最小稀有模式进行，即始终保持顶部为稀有
模式，底部为频繁模式．

假设滑动窗口中包含一个５事务的数据流犇犛＝
｛狋１，狋２，狋３，狋４，狋５｝，犇犛中的事务特征域为（ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ）．
每条事务的详细特征值见表２，其中｛Ｔ１，Ｔ２，Ｔ３，
Ｔ４，Ｔ５｝是事务标识符，（ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ）表示特征列表．

表２　事务数据流
犜犻犱 犐犻犱
Ｔ１ ｛ａ，ｂ，ｃ，ｄ｝
Ｔ２ ｛ａ，ｂ，ｃ｝
Ｔ３ ｛ａ，ｂ，ｃ，ｅ｝
Ｔ４ ｛ｂ，ｃ，ｄ｝
Ｔ５ ｛ａ，ｂ，ｄ｝

设最小支持度阈值δ＝６０％，根据式（３）可知，
稀有模式最多只能出现２次；根据式（５）可知，频繁
模式至少出现３次．以双向遍历找出最小稀有模式：
首先，考虑１项集，根据表２可知只有ｅ的支持度小
于δ，所以ｅ是长度为１的最小稀有模式，因为１项
集不存在非空子集．其次，考虑项集长度大于１的情
况，由于稀有模式的超集一定是稀有模式，所以包含
ｅ的模式都是稀有模式．从逆向考虑，由于这些包含
ｅ的超集的子集中含有稀有模式ｅ，所以在之后的步
骤中不需要再考虑ｅ的超集，因为它们不可能是最
小稀有模式．而对于频繁模式来说，其超集有可能是
稀有模式，也有可能是频繁模式，所以在之后的步骤
中仍需考虑ａ、ｂ、ｃ、ｄ这些１频繁项集．将频繁模式
按其支持度升序排序，支持度越小越有可能是稀有
模式．此外，根据表２可知５项集ａｂｃｄｅ的支持度为
０，所以ａｂｃｄｅ是稀有模式，尽管它没有实际意义．由
于稀有模式的子集可能是稀有模式，也有可能是频
繁模式，所以保留ａｂｃｄｅ．以频繁模式（ａ，ｂ，ｃ，ｄ）作
为底部（犐犫狅狋狋狅犿），以稀有模式ａｂｃｄｅ为顶部（犐狋狅狆），生
成中间模式犐犿犻犱．该中间模式犐犿犻犱必须满足式（７）和
式（８），其中犫狅狋狋狅犿是底部的长度，狋狅狆是顶部的长
度，犿犻犱是生成的中间项集的长度．

犿犻犱＝犫狅狋狋狅犿＋狋狅狆２ （７）

犐犫狅狋狋狅犿犐犿犻犱犐狋狅狆 （８）
根据式（１）计算犐犿犻犱的支持度；根据定义３和定

义４判断犐犿犻犱中的项集是频繁的还是稀有的．若是
稀有的，则以犐犿犻犱作为新的顶部，以犐犫狅狋狋狅犿作为底部
继续寻找犐犿犻犱；若是频繁的，则以犐犿犻犱作为新的底部，
以犐狋狅狆作为顶部继续寻找犐犿犻犱．如此循环直至无法生
成新的中间项集，即顶部和底部的长度相差１．这样
确保顶部始终为稀有模式，底部始终为频繁模式，遍
历方向始终向最小稀有模式进行．最后，生成顶部的
所有子集并计算其支持度，若所有子集都是频繁的，
则该顶部为最小稀有模式；反之，则不是．
３．２．２　ＭＲＰＴＢ算法过程及举例

真实数据流的维度较高并且具有无限性，因而
无法用真实的数据流进行举例．为此，需要将数据流
有限化．此外，由于无法提前预知数据流中的数据
集，所以必须对数据流进行实时处理．我们设一个
长度为５的滑动窗口犛犠，并确保处理的都是最近
传来的数据，即犛犠＝５．为简化说明，我们仍以
３．２．１节中表２的事务为例，阈值仍设为６０％．

以ａｂｃｄｅ为顶部，ａ为底部，并通过表２对应的
格空间示意图（如图１所示）来对最小稀有模式的挖
掘过程进行简单说明．图中粗体实线椭圆表示支持
度为非０的稀有模式，虚线椭圆表示最小稀有模式
（ｅ，ａｄ，ｃｄ），右上角数字表示对应模式的支持数．根
据式（７）可知，由ａｂｃｄｅ和ａ生成的中间项集长度为
３，符合式（８）并且不是ｅ的超集（根据上文可知无需
考虑ｅ的超集）的模式只有ａｂｃ、ａｂｄ和ａｃｄ．计算支
持度，可知ａｂｃ为频繁模式，ａｂｄ和ａｃｄ为稀有模式．
这里仅以ａｂｄ为例，将ａｂｄ作为新的顶部，而ａ作为
底部，生成的中间项集为２项集ａｄ和ａｂ．计算后可
知ａｄ是稀有的，所以将其作为新的顶部，ａ仍为底
部，此时无法生成中间项集．由于顶部ａｄ的子集ａ
和ｄ均为频繁项集，所以找到一个最小稀有模式
ａｄ．另一个项集ａｂ是频繁的，所以将其作为新的底
部，ａｂｄ仍为顶部，此时无法生成中间项集．又由于
顶部ａｂｄ的子集ａｄ是稀有的，所以ａｂｄ不是最小稀
有模式．过程如图１红色标注所示，圆圈数字表示步
骤，外围有向箭头表示执行方向，无向连线表示与之
相连的项集的状态，犐犫狅狋狋狅犿表示状态为底部，犐狋狅狆表示
状态为顶部，犐犿犻犱表示中间状态，ＭＲＰ表示最小稀
有模式，ＦＰ表示频繁模式，“→”表示状态转换符．不
断重复上述步骤，最终从表２的窗口数据中挖掘出
３个最小稀有模式：ｅ、ａｄ和ｃｄ．此外，由于支持度为
０的模式不具有实际意义，所以如果最终的挖掘结
果中含有支持度为０的模式，则将其舍弃．

将上述过程用算法表示，可以得出一个高效的
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图１　最小稀有模式挖掘过程演示

挖掘算法，即支持双向遍历的最小稀有模式挖掘算
法，用算法１和函数１表示．

算法１．　ＭＲＰＴＢ．
输入：犇犛：事务数据流

犛犠：滑动窗口尺寸
δ：最小支持度阈值

输出：ＭＲＰ：最小稀有模式
１．犆１←｛１－犻狋犲犿狊犲狋｝

２．犛狌狆狆狅狉狋犻犛犠（犆１）＝犆狅狌狀狋犛犠
（犻）

犛犠 ，犻∈犆１
３．犕犚犘１←｛犻∈犆１｜犛狌狆狆狅狉狋犻犛犠＜δ｝
４．犉犘１←｛犻∈犆１｜犛狌狆狆狅狉狋犻犛犠δ｝
５．犉犘１←ｓｏｒｔ｛犛狌狆狆狅狉狋犼犛犠（犉犘１）｝，犼∈犉犘１
６．犆犾犲狀←｛犾犲狀－犻狋犲犿狊犲狋｝

７．犛狌狆狆狅狉狋犽犛犠（犆犾犲狀）＝犆狅狌狀狋犛犠
（犽）

犛犠 ，犽∈犆犾犲狀
８．犚犘犾犲狀←｛犽∈犆犾犲狀｜犛狌狆狆狅狉狋犽犛犠＜δ｝
９．犉犘犾犲狀←｛犽∈犆犾犲狀｜犛狌狆狆狅狉狋犽犛犠δ｝
１０．犚犘犾犲狀←ｓｏｒｔ｛犛狌狆狆狅狉狋狉犛犠（犚犘犾犲狀）｝，狉∈犚犘犾犲狀
１１．ＦＯＲａｌｌ犛犻ｉｎ犚犘犾犲狀｛
１２．　ＦＯＲａｌｌ犛犼ｉｎ犉犘１｛
１３．　　ＭＲＰｎｅｘｔ←ＢＴ（犛犼，犛犻）
１４．　｝
１５．｝
１６．ＭＲＰ←Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ（犕犚犘１∪ＭＲＰｎｅｘｔ）
函数１．　ＢＴ．
输入：犛狋狅狆：顶部项集，属于集合犚犘犾犲狀

犛犫狅狋狋狅犿：底部项集，属于集合犉犘１
δ：最小支持度阈值

输出：ＭＲＰｎｅｘｔ：长度＞１的最小稀有模式
１．ＢＴ（犛犫狅狋狋狅犿，犛狋狅狆）｛

２．犿犻犱＝犫狅狋狋狅犿＋狋狅狆２
３．ＩＦ（狋狅狆－犫狅狋狋狅犿１）｛
４．ＩＦ（犛犫狅狋狋狅犿ｉｓｒａｒｅ）｛犛狋狅狆ｄｏｅｓｎｏｔｂｅｌｏｎｇｔｏＭＲＰｎｅｘｔ｝
５．ＥＬＳＥＩＦ（ａｌｌｔｈｅｓｕｂｉｔｅｍｓｏｆ犛狋狅狆ａｒｅｆｒｅｑｕｅｎｔ）
６．　　　｛ＭＲＰｎｅｘｔ←犛狋狅狆｝
７．｝
８．ＥＬＳＥ｛
９．犛犿犻犱←ｇｅｎｅｒａｔｅｍｉｄｄｌｅｉｔｅｍｓｂｅｔｗｅｅｎ犛犫狅狋狋狅犿ａｎｄ犛狋狅狆
１０．ＦＯＲａｌｌ犛犻ｉｎ犛犿犻犱｛
１１．　　ＩＦ（犛犻ｉｓｆｒｅｑｕｅｎｔ）
１２．　　　　ＢＴ（犛犻，犛狋狅狆）
１３．　　ＥＬＳＥ
１４．　　　　ＢＴ（犛犫狅狋狋狅犿，犛犻）
１５．　　｝
１６．｝
１７．ＲＥＴＵＲＮＭＲＰｎｅｘｔ
１８．｝
ＭＲＰＴＢ算法采用３种参数作为输入：事务数

据流犇犛，滑动窗口尺寸犛犠和最小支持度阈值δ．
算法结果是最小稀有模式ＭＲＰ．首先，考虑所有长
度为１的模式，将其放入集合犆１．根据式（１）计算出
犆１中所有模式的支持度，根据式（２）找出所有稀有
模式．由于１项集不存在非空子集，所以这些稀有
的１项集就是最小稀有模式，并将它们放入集合
犕犚犘１；然后将剩余的频繁１项集放入犉犘１，并按其
支持度升序排序．其次，找出所有长度为犾犲狀（犾犲狀是
所有不同项的个数）的模式，并将其放入集合犆犾犲狀，然
后根据式（１）计算它们的支持度，根据式（２）和式（４）
区分稀有模式和频繁模式，并将稀有的犾犲狀项集放
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入集合犚犘犾犲狀，将频繁的犾犲狀项集放入集合犉犘犾犲狀．最
后，以集合犚犘犾犲狀为顶部，集合犉犘１为底部，调用双向
遍历函数ＢＴ（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＴｒａｖｅｒｓａｌ）找出所有长
度大于１的最小稀有模式，结合集合犕犚犘１输出最
终结果ＭＲＰ．ＢＴ函数采用算法１的处理结果集
犚犘犾犲狀和犉犘１作为输入，输出结果是长度大于１的最
小稀有模式ＭＲＰｎｅｘｔ．虽然该函数与折半查找形似，
但却存在许多改进之处．例如，折半查找每次（非最
后一次）迭代都存在唯一确定的中间项，而ＢＴ函数
每次迭代生成的中间项集的值和数量都无法确定，
需要根据限制条件进行确定．因为折半查找法在
ＢＴ函数中只能确定每次迭代生成的中间项集的长
度，而无法确定生成中间项集的具体值和数量．此
外，ＢＴ函数在算法出口处并没有直接退出，而是新
增了一个关键性的限制条件，用来判别某一模式是
否为最小稀有模式，如ＢＴ函数的第４～６行所示．
３３　犕犚犘犜犅算法效率分析

从３．２．２节图１示例的分析过程可以看出，双向
遍历算法ＭＲＰＴＢ只需３步就可以找到最小稀有
模式ａｄ，在图１中用ＭＲＰ表示．如果不采用双向遍
历算法，而使用单向遍历算法，那么算法ＭＲＰＴＢ
的效率会很低．仍以图１寻找最小稀有模式ａｄ为例，
下面对采用单向遍历算法的过程进行分析：

（１）以自顶向下遍历为例．第１步，单向算法首
先计算ａｂｃｄｅ的支持度，并判断其是否是稀有的；第
２步，以ａｂｃｄｅ为种子，生成候选集．通过计算支持
度得到２个稀有模式，即ａｂｃｄ和ａｂｃｅ；第３步，以
ａｂｃｄ和ａｂｃｅ为种子生成新的候选集．在算法中，由
于上述生成过程是并行执行的，所以在效率分析中
以单个稀有模式为种子即可（下同）．计算由ａｂｃｄ生
成的候选集的支持度，可以得到３个稀有模式，即
ａｂｄ、ａｃｄ和ｂｃｄ；第４步，以ａｂｄ为种子，生成候选集
ａｂ和ａｄ．计算其支持度，可以得到稀有模式ａｄ；第５
步，以ａｄ为种子，生成候选集ａ和ｄ．计算它们的支
持度后可以确定ａ和ｄ均为频繁的；第６步，从所有
稀有模式中识别出最小稀有模式ａｄ．

（２）以自底向上遍历为例．第１步，从所有的１项
集中找出所有的稀有模式．从图１中可以知道，仅ｅ
为稀有的，其它４个１项集均为频繁的；第２步，以
频繁项ａ为种子，生成候选集ａｂ、ａｃ、ａｄ和ａｅ．其中
ａｄ和ａｅ为稀有的，ａｂ和ａｃ为频繁的；第３步，以ａｂ
为种子生成新的候选集ａｂｃ、ａｂｄ和ａｂｅ．其中ａｂｄ和
ａｂｅ是稀有的，ａｂｃ是频繁的；第４步，以ａｂｃ为种子
生成候选集ａｂｃｄ和ａｂｃｅ．计算它们的支持度可以确

定它们均为稀有模式；第５步，从所有稀有模式中识
别出最小稀有模式ａｄ．

从上述分析过程并结合图１可知，双向遍历算
法仅需３步即可发现最小稀有模式ａｄ，而单向的
自顶向下方法需要６步，单向的自底向上方法需要
５步，显然双向遍历ＭＲＰＴＢ算法的效率明显优于
单向遍历．
３４　犕犚犘犜犅算法复杂度分析

首先，分析ＭＲＰＴＢ算法的时间复杂度．
（１）算法ＭＲＰＴＢ的第１～４行用于区分稀有

１项集和频繁１项集，需要计算每个项的支持度．
因此，算法ＭＲＰＴＢ的第１～４行的时间复杂度为
犗（狑犖）．其中狑为事务的平均宽度，犖为事务数．

（２）算法ＭＲＰＴＢ的第５行为频繁１项集的
堆排序过程．因此，算法ＭＲＰＴＢ的第５行的时间
复杂度为犗（犿ｌｏｇ２犿）．其中犿为频繁１项集的数量．

（３）算法ＭＲＰＴＢ的第６～９行用于区分稀有
犾犲狀项集和频繁犾犲狀项集（犾犲狀是所有不同项的个
数，图１中犾犲狀＝５，即有ａ、ｂ、ｃ、ｄ、ｅ这５个不同的
项）．其中，最好的情况是犆犾犲狀中只有一个支持度不
为０的稀有项集，因此只需要计算１次；最坏的情况
是长度为犾犲狀的项的支持度为０或为频繁项，则需
要用长度犾犲狀－１并且支持度不为０的稀有项的项
来代替，时间开销为犗（狑犖）．因此，算法ＭＲＰＴＢ
的第６～９行的最坏时间复杂度为犗（狑犖）．

（４）算法ＭＲＰＴＢ的第１０行为稀有犾犲狀项
集的堆排序过程．因此，算法ＭＲＰＴＢ的第１０行的
时间复杂度为犗（狀ｌｏｇ２狀）．其中狀为稀有犾犲狀项集的
数量．

（５）算法ＭＲＰＴＢ的第１１～１５行为生成最小
稀有模式的过程．其中，第１３行为双向遍历过程，其
时间复杂度为犗（ｌｏｇ２犖），进而推出算法１１～１５的
时间复杂度为犗（犿狀ｌｏｇ２犖）．算法第１６行为过滤函
数，其时间复杂度为犗（１）．

因此，算法ＭＲＰＴＢ所需的总时间开销为
犗（２狑犖＋犿ｌｏｇ２犿＋狀ｌｏｇ２狀＋犿狀ｌｏｇ２犖＋１）．

之后，分析ＭＲＰＴＢ算法的空间复杂度．
（１）算法ＭＲＰＴＢ的第１行和第６行为构造初

始集合的过程，第３～４行和第８～９行是构造稀有
项集和频繁项集的过程．因此空间复杂度与事务数
量呈线性关系，即为犗（犖）．

（２）算法ＭＲＰＴＢ的第５行和第１０行是堆排
序过程，所需辅助空间的复杂度为犗（１）．

（３）从函数ＢＴ第１０～１５行可见，双向遍历方法
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是一种递归过程，并且每次递归都会创建变量犿犻犱．
由于ＢＴ函数的递归深度为犗（ｌｏｇ２犖），因此函数ＢＴ
的空间复杂度为犗（ｌｏｇ２犖）．进而推到算法ＭＲＰＴＢ
的第１１～１５行的空间复杂度为犗（犿狀ｌｏｇ２犖）．

因此，算法ＭＲＰＴＢ所需的总辅助空间为
犗（犖＋１＋犿狀ｌｏｇ２犖）．

４　实验结果和分析
为了评估本文提出的基于双向遍历的最小稀有

模式挖掘算法ＭＲＰＴＢ的有效性，使用２０１５年某
卫星的真实遥测数据流进行验证．整个实验分为
３部分，即第１部分是数据预处理；第２部分选取卫
星数据流的关键特征验证所提算法的有效性，即证
明算法可以找出最小稀有模式ＭＲＰ；第３部分，通
过对比实验验证所提算法的效率．
４１　数据预处理

实验数据是某卫星２０１５年的遥测数据，总共有
８０个特征参数．我们截取２０１５年３月１日～２０１５年
５月３０日这一个时间段的遥测数据作为本次实验
的初始数据，约１６００万条记录．由于卫星遥测数据
中存在许多冗余数据，所以我们将这些数据记录以
１ｍｉｎ为单位进行压缩，然后利用一维小波去除噪
声，从而可以将原始记录压缩成约１３万条数据记
录［３０］．但这种压缩方式具有特殊性．因为卫星遥测数
据中存在这样的特殊数据，它们在某一段时间内的
数值是相同的或相近的．因此，经过离散化处理后，
这些数据大都属于同一区间，会映射到同一整数上．
假设在某一长度为犛犠的窗口中，有犿个数据值
映射到整数１上，狀个数据值映射到整数２上，并且
犿＋狀的个数无限接近犛犠，那么犛狌狆狆狅狉狋（１）＝
犿／犛犠．假设压缩率为狆％，那么对项目１和２进行
压缩后，项目１的支持度犛狌狆狆狅狉狋（１）＝（犿×狆％）／
［（犿＋狀）×狆％＋（犛犠－犿－狀）］．由于犿＋狀无限
接近犛犠，即犛犠－犿－狀趋于０，所以（犛犠－犿
－狀）×狆％仍然趋于０．因此，犛狌狆狆狅狉狋（１）＝（犿×
狆％）／［（犿＋狀）×狆％＋（犛犠－犿－狀）×狆％］＝
犿／犛犠．所以在这种特殊的数据上使用这种压
缩方式不会改变项目的支持度，也不会影响稀有模
式的判定．再结合专家经验和文献［３０］，最终选择以
１ｍｉｎ为单位对数据进行特殊的压缩处理．此外，由
于实验数据的维度较高，包含８０个特征参数，因此
需要对原始数据进行降维处理．其原因如下：一方
面，算法的性能受到特征参数数量的影响．对于同一

个算法来说，增加目标数据的特征参数容易造成算
法的计算量增大，从而导致算法的性能下降，更为重
要的是，不必要的特征参数会干扰算法的挖掘效果．
因此需要通过降维来减少算法的计算．另一方面，卫
星遥测数据存在许多冗余参数．所谓冗余参数是指
那些变化趋势相近、存在明显函数关系的参数，由于
这些参数关联性较大，符合相似的变化规律，因此
不需要进行重复计算．所以我们通过灰关联分析从
８０个特征参数中选取１０个相对独立的关键特征，
实现参数降维，以减少数据集中的冗余参数．本次实
验选取的特征如表３所示．

表３　关键参数特征描述
ＩＤ ＦｅａｔｕｒｅＩＤ
１ １０２６
２ １０３０
３ １０３１
４ １０４９
５ １０５３
６ １０５４
７ １０５８
８ １０７６
９ １３３９５
１０ １３３９６

ＩＤ表示序号，ＦｅａｔｕｒｅＩＤ表示特征参数的遥测
代号．针对数值型的遥测参数，需要在挖掘之前对其
进行离散化处理．由于卫星遥测数据中每个参数的
取值较为集中，因此等宽度划分与等深度划分都无
法满足离散化要求，而基于聚类的划分方法可以直
观地反应原始数据的分布情况，符合离散化要
求［３１］．因此，在考虑数据分布的情况下，本文对每个
参数单独执行聚类，然后根据各自的聚类结果将它
们的域划分为多个长度不等的不相交区间，从而得
到１０个参数的离散化结果．
４２　最小稀有模式挖掘分析

由于实验设备受限，无法使用真实的卫星进行
实验．我们将卫星遥测数据模拟成数据流作为算法
的输入．整个算法代码是在集成开发环境Ｅｃｌｉｐｓｅ上
完成的，编程语言是ＪＡＶＡ，编译器采用ＪＤＫ１．８．
算法在一台服务器上运行，环境配置如下：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６２０、２．４０ＧＨｚＣＰＵ、６４ＧＢＲＡＭ、
ＷｉｎｄｏｗｓＳｅｒｖｅｒ２００８ＨＰＣＥｄｉｔｉｏｎ６４ｂｉｔＯＳ．

表４给出了本文所提算法ＭＲＰＴＢ在真实的
卫星数据（简称ＲｅａｌＤａｔａ）和ＵＣＩ公开数据集的运
行情况．其中，公开数据集包括：ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ
Ｗｉｓｃｏｎｓｉｎ（简称ＢＣＷ）、ＣｏｎｔｒａｃｅｐｔｉｖｅＭｅｔｈｏｄＣｈｏｉｃｅ
（简称ＣＭＣ）和Ｍｕｓｈｒｏｏｍ．通过对比数据集ＢＣＷ
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和ＣＭＣ的运行结果，可以看出维度相同时，所提算
法在ＢＣＷ上的时间开销小于在ＣＭＣ上的时间开
销．这是因为ＢＣＷ的数据记录数小于ＣＭＣ的数据
记录数．而对比数据Ｍｕｓｈｒｏｏｍ和真实数据（Ｒｅａｌ
Ｄａｔａ）的运行结果，可以看出尽管Ｍｕｓｈｒｏｏｍ的记
录条数远小于真实数据的记录数，但所提算法在
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ上的时间开销却大于在真实数据上的时
间开销．这是因为Ｍｕｓｈｒｏｏｍ有较高的维度．因此，
从表４可知，所提算法的时间开销与数据集记录条
数和数据维度有关，并且记录条数越多、维度越高，
算法消耗的时间越多．

表４　犕犚犘犜犅算法在多个数据集上的运行结果
数据集 记录条数维数最小稀有

模式数量
时间
开销／ｍｓ

内存
开销／ＭＢ

ＢＣＷ ６９９ ９ １２ １０ ６．４０６
ＣＭＣ １４７３ ９ ４３ １５ ７．４０６
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８１２４ ２２ ５４ ７３ ９．９３８
Ｒｅａｌｄａｔａ １３２４８０ １０ ７ ５８ １０．１２９

本节将所提算法与现有的３类稀有模式挖掘算
法对比：ＡｐｒｉｏｒｉＩｎｖｅｒｓｅ算法，该算法用于挖掘完全

稀有模式；ＣＯＲＩ算法，该算法用于挖掘稀有关联项
集；ＭＩＰＤＳ算法，用于挖掘最小稀有模式．图２展
示了５个连续窗口中挖掘出的稀有模式的数量分
布．图３（ａ）～（ｅ）分别描述了５个连续窗口中稀有
模式的长度分布情况．其中，Ｌ犻表示长度为犻的模
式．从图２可以看出，本文所提算法挖掘的稀有模式
数量要少于ＡｐｒｉｏｒｉＩｎｖｅｒｓｅ算法和ＣＯＲＩ算法．因
此，可以确定最小稀有模式挖掘算法的效率要高于
非最小稀有模式挖掘算法．此外，结合图２和图３可
以知道，在稀有模式的数量和长度分布上，所提算法
的挖掘结果与最小稀有模式挖掘算法ＭＩＰＤＳ相
符．因此，可以确定本文所提ＭＲＰＴＢ算法具有较
高的准确性．

图２　稀有模式数量分布

图３　稀有模式长度分布

表５给出了ＭＲＰＴＢ算法在５种不同情况下
的部分挖掘结果．犛犠表示滑动窗口的尺寸，狊狋犲狆
表示滑动窗口的步长，犿犻狀犻犿狌犿狊狌狆狆狅狉狋表示在滑
动窗口犛犠中的最小支持数，它是最小支持度阈值
δ的另一种表示形式，是根据式（３）或式（５）的右半
部分变换而来，即δ×犛犠．Ｎｏ．狓ｗｉｎｄｏｗ（狓∈
犖＋）表示第狓个滑动窗口（滑动窗口编号从１开始）．
狉犪狉犲犮狅狌狀狋表示在滑动窗口中发现的最小稀有模式

的数量．犕犕犝（ＭａｘｉｍｕｍＭｅｍｏｒｙＵｓａｇｅ）表示在
滑动窗口中算法的最大内存开销的平均值，单位为
ＭＢ．犜表示在滑动窗口中算法的平均执行时间，单
位为ｍｓ．ＭＲＰ表示在滑动窗口中发现的最小稀有
模式．ＳｕｐｐｏｒｔＣｏｕｎｔ表示在滑动窗口中包含模式
ＭＲＰ的记录数，其值可以根据式（１）的自定义函数
犆狅狌狀狋计算．表５挖掘结果中的数字１～１０与卫星
属性名称相对应，它是卫星特征参数代号的简单表
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表５　犕犚犘犜犅算法在５种不同情况下的部分挖掘结果
｜犛犠｜＝１４４０犿犻狀犻犿狌犿狊狌狆狆狅狉狋＝１４４狊狋犲狆＝１０
Ｎｏ．７６４ｗｉｎｄｏｗ狉犪狉犲犮狅狌狀狋＝７
犕犕犝＝１３．６０ＭＢ犜＝２２ｍｓ

Ｎｏ．７９５ｗｉｎｄｏｗ狉犪狉犲犮狅狌狀狋＝７
犕犕犝＝１５．５９ＭＢ　犜＝２４ｍｓ

Ｎｏ．８１７ｗｉｎｄｏｗ狉犪狉犲犮狅狌狀狋＝７
犕犕犝＝１５．１４ＭＢ　犜＝２４ｍｓ

Ｎｏ．１６８０ｗｉｎｄｏｗ狉犪狉犲犮狅狌狀狋＝７
犕犕犝＝２３．３２ＭＢ　犜＝２２ｍｓ

Ｎｏ．１８８２ｗｉｎｄｏｗ狉犪狉犲犮狅狌狀狋＝７
犕犕犝＝１２．８１ＭＢ　犜＝２６ｍｓ

Ｎｏ．２０２６ｗｉｎｄｏｗ狉犪狉犲犮狅狌狀狋＝７
犕犕犝＝１９．３６ＭＢ　犜＝２７ｍｓ

ＭＲＰ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｃｏｕｎｔ ＭＲＰ Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｃｏｕｎｔ ＭＲＰ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｃｏｕｎｔ ＭＲＰ Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｃｏｕｎｔ ＭＲＰ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｃｏｕｎｔ ＭＲＰ Ｓｕｐｐｏｒｔ

Ｃｏｕｎｔ
｛３｝ ７１ ｛６｝ 　２ ｛６｝ 　９ ｛６｝ ４ ｛１，４｝ 　１ ｛２，４｝ ７１
｛６｝ ９ ｛１，４｝ ２ ｛８｝ ７３ ｛１，５｝ ５５ ｛２，４｝ ６０ ｛３，４｝ ６４
｛１，４｝ １２９ ｛１，８｝ ２ ｛１，４｝ １２９ ｛２，５｝ ５５ ｛３，４｝ ５３ ｛４，７｝ １２６
｛１，８｝ ７３ ｛８，９｝ １３９ ｛４，５｝ ９８ ｛３，５｝ ５５ ｛４，７｝ １０９ ｛４，９｝ ９８
｛２，９｝ ９８ ｛８，１０｝ ９０ ｛４，９｝ ９１ ｛５，７｝ ５５ ｛４，９｝ ７８ ｛４，１０｝ ９０
｛２，１０｝ ９３ ｛３，９，１０｝ １１０ ｛４，１０｝ ８０ ｛５，９｝ ２４ ｛４，１０｝ ７９ ｛５，６｝ ７
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示形式．以表５中的第７６４窗口存在的最小稀有模
式｛２，１０｝为例，由于滑动窗口尺寸是卫星周期，因此
该模式对应到卫星数据中的实际意义如下：在卫星
运行周期内，发现遥测代号１０３０表示的卫星部件和
遥测代号１３３９６表示的卫星部件构成了最小稀有模
式｛１０３０，１３３９６｝，因此该记录内的这两个卫星遥测
部件很有可能会发生异常，需要提前防备．

本次实验引入滑动窗口和滑动步长的概念来实
时处理卫星遥测数据流．滑动窗口的尺寸是处理遥
测数据流的一个重要参数，它直接影响挖掘对象的
基数．因此，当滑动步长相同时，滑动窗口尺寸越大，
算法所需的时间开销就越大，效率也越低．以卫星数
据流的第一主周期为参照，设置滑动窗口尺寸．通过
小波分析可以得出，遥测参数大多数特征的第一主
周期都集中在１４４０左右，所以本次实验滑动窗口的
尺寸以１４４０为参照进行设置．而滑动步长则决定了
窗口对数据的划分粒度．在窗口尺寸相同时，如果步
长较小，数据划分的粒度较细，那么挖掘算法执行的
次数较多，消耗的时间较大，此时的算法效率较低，
但挖掘结果的准确性较高．相反，如果滑动步长较
大，划分粒度较粗，那么算法的效率较高，但挖掘结
果的准确性会降低．根据上述分析，滑动窗口尺寸和
滑动步长对算法的效率和准确率有一定的影响，我
们设置如下５种不同情况进行具体的对比分析：

（１）滑动窗口尺寸为１倍周期，最小支持度阈
值为０．１，滑动步长为１０；

（２）滑动窗口尺寸为２倍周期，最小支持度阈
值不变，滑动步长增加为８０；

（３）滑动窗口尺寸为１倍周期，最小支持度阈
值为原来的２倍，滑动步长增加到３００；

（４）滑动窗口尺寸和最小支持度阈值均为原来
的２倍，滑动步长增加到９６０；

（５）滑动窗口尺寸和最小支持度阈值均为原来
的３倍，滑动步长增加到１４４０．

为了保证实验结果具有一般性，分别对上述
５种情况下的算法都执行１００１次，然后对算法的内
存开销和执行时间计算平均值．由于每次都是基于
同一组数据流对象，所以挖掘的最小稀有模式都相
同，记录一组结果即可．分别从每种情况中随机选取
６组结果不重复的窗口进行分析，结果见表５．

对表５进行横向分析，当滑动窗口尺寸为１倍周
期，最小支持度阈值为０．１，滑动步长为１０时，从随机
选择的６个窗口中可以看出，每一个窗口均可以挖掘

出最小稀有模式ＭＲＰ，每个模式对应的支持数见
ＳｕｐｐｏｒｔＣｏｕｎｔ．此外，对比Ｎｏ．８１７窗口、Ｎｏ．１８８２
窗口和Ｎｏ．２０２６窗口，可以发现同一模式在不同的
窗口中的支持数是不同的，它们之间互不关联．例如，
最小稀有模式｛４，１０｝在上述窗口中的支持数分别为
８０，７９和９０．在这种情况下，所有窗口的平均运行时
间在２４ｍｓ左右，平均最大内存开销在１７ＭＢ左右．

当滑动窗口尺寸为２倍周期，最小支持度阈值
不变，滑动步长增加到８０时，从对应窗口的挖掘结
果中可以看出，ＭＲＰＴＢ算法仍可以挖掘出最小稀
有模式．尽管在Ｎｏ．７６窗口，Ｎｏ．１０３１窗口和Ｎｏ．１２２０
窗口中出现了相同的模式｛１，４｝，但它们的支持度是
互不相同的．因为它们之间是相互独立的，不是重复
结果．在这种情况下，所有窗口的平均运行时间在
２４ｍｓ左右，平均最大内存开销在１７ＭＢ左右．

当滑动窗口尺寸为１倍周期，最小支持度阈值
为原来的２倍，滑动步长增加到３００时，ＭＲＰＴＢ
算法可以从不同窗口中挖掘出对应的最小稀有模
式．尽管Ｎｏ．１５５窗口和Ｎｏ．２８９窗口存在相同的最
小稀有模式｛１，９，１０｝，但该模式在１５５窗口的支持
数为２８６，在２８９窗口的支持数为１７６．因此，｛１，９，１０｝
不是重复结果．在这种情况下，所有窗口的平均运行
时间在２３ｍｓ左右，而平均最大内存开销并不集中，
存在较大差异．

当滑动窗口尺寸和最小支持度阈值均为原来的
２倍，滑动步长增加到９６０时，ＭＲＰＴＢ算法可以从
每个窗口中挖掘出对应的最小稀有模式ＭＲＰ．
Ｎｏ．７５窗口和Ｎｏ．１０７窗口存在相同的模式｛１，９｝和
｛１，１０｝，但由于它们的支持数不同，所以不是重复结
果．在这种情况下，所有窗口的平均运行时间在２６ｍｓ
左右，但平均最大内存开销存在较大差异．

当滑动窗口尺寸和最小支持度阈值均为原来的
３倍，滑动步长增加到１４４０时，ＭＲＰＴＢ算法仍然
可以挖掘出最小稀有模式．Ｎｏ．２３窗口和Ｎｏ．４２窗
口仍然存在不重复的相同模式｛４｝．在这种情况下，
所有窗口的平均运行时间在２７ｍｓ左右，但平均最
大内存开销存在较大差异．

对表５进行纵向分析，在上述５种情况下，算法
的平均运行时间都在２５ｍｓ左右，相差不大，这说明
在挖掘遥测数据流时，ＭＲＰＴＢ算法的运行时间主
要受事务数量的影响，而受其它参数（窗口尺寸、阈
值、步长）的影响相对较小，因为本实验是在不同的
参数设置下，采用同一个数据源进行的．从挖掘结果
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上看，３０个不同的窗口中都可以发现相同的最小稀
有模式，这说明ＭＲＰＴＢ算法对卫星遥测数据流挖
掘是有效的、可信的．

图４（ａ）～（ｅ）描述了所提算法在上述５种情况
下的全部内存消耗情况．从图４（ａ）和（ｂ）可以看出，
由于算法刚开始执行时，需要申请、调度和释放内
存，因此造成算法程序在前期窗口中的内存消耗陡
然升高和降低，如图４（ａ）的４８７号窗口之前，图４
（ｂ）的３６７号窗口之前．除此之外，所提算法在绝大
多数窗口中的最大内存开销均较为稳定，分别集中

在［１００ＭＢ，１５０ＭＢ］和［５０ＭＢ，１００ＭＢ］之间．从
图４（ｃ）～（ｅ）可以看出，所提算法在这３种情况下
的内存消耗非常不稳定，并且包含许多消耗１５０ＭＢ
以上内存的窗口．因此，在算法的平均最大内存开
销方面，前２种情况的内存开销相对较少，并且随着
算法的持续执行不会有明显的变化；而其它３种情
况下的内存开销较大，并且稳定性较差，这说明
ＭＲＰＴＢ算法的空间开销与窗口尺寸、阈值大小和
步长这３个参数密切相关．因为在不同的参数组合
下，所提算法的空间开销情况有较大的差异．

图４　５种情况下的全部内存消耗情况

４３　算法运行时间对比
将本文提出的ＭＲＰＴＢ算法与ＭＲＳＰＳＷ算

法（Ｏｕｙａｎｇ［８］，２０１７），ＭＩＰＤＳ算法（Ｈｅｍａｌａｔｈａ，
Ｖａｉｄｅｈｉ，Ｌａｋｓｈｍｉ［１７］，２０１５）和ＭＣＲＰＴｒｅｅ算法
（Ｂｈａｔｔ，Ｐａｔｅｌ［１９］，２０１５）进行对比．实验采用可重叠
性滑动窗口，设置滑动步长狊狋犲狆＝１．图５（ａ）～（ｃ）分
别描述了所提算法与对比算法在不同最小支持度阈
值、不同滑动窗口尺寸和不同数量事务流下的运行
时间．

从图５（ａ）可以看出，随着支持度阈值的增加，
ＭＣＲＰＴｒｅｅ算法和ＭＲＳＰＳＷ算法的运行时间呈
上升趋势，ＭＩＰＤＳ和ＭＲＰＴＢ算法呈下降趋势，
并且ＭＩＰＤＳ算法的运行时间在２００～３００ｓ之间，
而ＭＲＰＴＢ算法的运行时间在２００ｓ以下．从图５
（ｂ）可以看出，随着窗口尺寸的增加，４种算法的挖
掘时间均呈现上升趋势．但是ＭＣＲＰＴｒｅｅ算法和
ＭＲＳＰＳＷ算法的上升较为明显，而ＭＩＰＤＳ算法
和ＭＲＰＴＢ算法的上升较为缓慢，并且ＭＲＰＴＢ

算法的运行时间始终低于对比算法．从图５（ｃ）可
知，当事务流的数量为３×１０４左右时，ＭＲＰＴＢ算
法和ＭＩＰＤＳ算法的运行时间相差不大，ＭＣＲＰ
Ｔｒｅｅ算法和ＭＲＳＰＳＷ算法的运行时间几乎相同．
但是随着事务数量的增加，４种算法均呈现明显的
上升趋势．其中ＭＲＰＴＢ算法的上升趋势最低，并
且其运行时间始终低于其它３种算法．目前，关于卫
星数据挖掘的研究现状表明，当事务数量达到
３×１０４左右时，单个挖掘算法的时间开销接近３００ｓ，
并且整体呈上升趋势［３２］．因此，根据研究现状和专
家经验可知，本文所提算法的挖掘速度满足实际需
求，并且在此基础上得到了进一步的提高．

对比算法的时间复杂度可知，本文所提算法与
ＭＩＰＤＳ算法相比，其主要优势在使用双向遍历法
寻找最小稀有模式，时间复杂度仅为犗（ｌｏｇ２犖），而
ＭＩＰＤＳ算法需要时间开销为犗（犖）才可以找到最
小稀有模式．但是在算法开始处，本文所提算法和
ＭＩＰＤＳ算法都需要为每个项目计算支持度，时间开
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图５　４种算法的运行时间对比

销为犗（犖）．因此，综合来看，本文所提算法的时间复
杂度均仍为犗（犖）．从图５可以看到，和其它两种算法
相比，本文所提算法和ＭＩＰＤＳ算法的时间开销较
为接近，并且要小于ＭＩＰＤＳ算法的时间开销．原因
是本文所提算法采用了双向遍历法来寻找最小稀有
模式，其性能优于ＭＩＰＤＳ算法．此外，ＭＲＳＰＳＷ
算法的时间开销主要来自于循环嵌套，其时间复杂
度为犗（犖２）．算法ＭＣＲＰＴｒｅｅ主要采用ＦＰ树的
结构来挖掘稀有模式，其中构造ＦＰ树的时间复杂
度为犗（ｌｏｇ２犖）．在此基础上，该算法又为每个项目构
造一个状态树，其时间复杂度为犗（犖ｌｏｇ２犖）．因此，
ＭＣＲＰＴｒｅｅ算法的时间开销为犗（犖（ｌｏｇ２犖）２）．此
外，从图５也可以看出，本文所提算法的时间消耗要
远小于ＭＲＳＰＳＷ算法和ＭＣＲＰＴｒｅｅ算法．

综上可知，双向遍历最小稀有模式挖掘算法
ＭＲＰＴＢ的运行时间最少，速度最快，内存开销低，
综合性能均优于目前的对比算法．

５　总　结
模式挖掘是卫星智能服务中的一项常用技术，

然而大多数模式挖掘算法都是关于频繁模式的算
法，很少涉及稀有模式挖掘．现存的几种稀有模式挖
掘方法无法对卫星遥测数据流进行实时处理，它们
或者采用自顶向下的遍历方法，或者使用自底向上
的遍历方法，挖掘速度较慢，效率低．此外，现有的稀
有模式挖掘算法通常在生成全部候选集后再进行剪
枝，直至找出所有的稀有模式．这种策略不仅浪费了
大量的时间，而且有可能面临组合爆炸．针对上述问
题，本文提出一种无需专业领域知识的最小稀有模
式挖掘算法．首先，将主观参数滑动窗口尺寸客观
化，在此基础上对卫星遥测数据流进行分段；然后计
算模式的支持度，找出“顶部”和“底部”；最后把自顶
向下和自底向上的遍历技术相结合设计了双向遍历
方法，提出了一种高效的最小稀有模式挖掘算法．通
过卫星遥测数据流进行的大量实验表明，该算法可
以从遥测数据流中挖掘出卫星运行的最小稀有模
式．大量对比实验结果表明，本文所提算法在效率上
均优于对比算法．

在实验过程中，我们发现如果挖掘对象是有限
的静态数据，而不是无限的数据流，那么同比之下，
不设置滑动窗口需要几十毫秒的运行时间，设置不
重叠的滑动窗口需要几百毫秒的运行时间；而设置
步长为１的可重叠滑动窗口，则需要几百秒的时间
才可以得出结果．所以滑动窗口的尺寸和步长设置
非常重要，一定要结合实际研究对象．在下一阶段的
任务中，我们将研究参数优化方法，结合卫星遥测数
据流实际情况，研究参数自主优化方法，寻找步长和
尺寸的最优解，从而改进算法以获得更高效的结果．

参考文献

［１］ＷｅｎＪｉｎｇ，ＷａｎｇＤａＭｉｎｇ，ＭｅｎｇＹｕｅＹｕｅ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆＢｅｉｄｏｕｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍｔｏｇｅｏｌｏｇｉｃａｌｓｕｒｖｅｙ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｍｅｃｈａｎｉｃｓ，２０１２，１８（３）：２１３２２３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（温静，汪大明，孟月玥等．北斗卫星导航系统在地质调查领
域应用综述．地质力学学报，２０１２，１８（３）：２１３２２３）

［２］ＧｕＳｈｅｎｇ，ＷｅｉＪｉａｏＬｏｎｇ，ＰｉＤｅＣｈａｎｇ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｕｚｚｙｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ
ｓｐａｃｅｃｒａｆｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１４，３５（１１）：
１２７０１２７６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（顾胜，魏蛟龙，皮德常．一种粒子群模糊支持向量机的航天
器参量预测方法．宇航学报，２０１４，３５（１１）：１２７０１２７６）

４６３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［３］ＤａｉＣｈｅｎｇＬｏｎｇ，ＰｉＤｅＣｈａｎｇ，ＦａｎｇＺｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ａｌｏｎｇ
ｔｅｒｍｌｉｆｅｔｉｍｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｈｅｍｉｓｐｈｅｒｉｃａｌｒｅｓｏｎａｔｏｒ
ｇｙｒｏｓｃｏｐｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１５，３６（１）：１０９１１６
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（代成龙，皮德常，方针等．半球谐振陀螺仪寿命的一种长周
期预测方法．宇航学报，２０１５，３６（１）：１０９１１６）

［４］ＨｅｎｚｉｎｇｅｒＭＲ，ＲａｇｈａｖａｎＰ，ＲａｊａｇｏｐａｌａｎＳ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｏｎ
ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／ＪａｍｅｓＭ，ＶｉｔｔｅｒＪＳ，ｅｔａｌ，ｅｄｓ．Ｅｘｔｅｒｎａｌ
ＭｅｍｏｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ：ＡｍｅｒｉｃａｎＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｓｏｃｉｅｔｙ，１９９８：１０７１１８

［５］ＨｕＪｕｎＺｈｅ，ＺｈｏｕＬｉＺｈｕ，ＳｈｉＪｉｎｇ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆｒａｎｄｏｍＩ／Ｏ
ｓｃｈｅｄｕｌｅｏｆｔｅｒｔｉａｒｙｄｅｖｉｃｅｉｎｍａｓｓｉｖｅｓｔｏｒａｇｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００２，３８（１２）：７０７３
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（胡俊哲，周立柱，石晶．三级存储设备随机调度研究．计算
机工程与应用，２００２，３８（１２）：７０７３）

［６］ＨａｎＭｅｎｇ，ＷａｎｇＺｈｉＨａｉ，ＤｉｎｇＪｉａｎ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ
ｆｏｒｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｂａｓｅｄｏｎｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓ．Ｃｈｉｎｅｓｅ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１６，３９（８）：１５４１１５５４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（韩萌，王志海，丁剑．一种频繁模式决策树处理可变数据
流．计算机学报，２０１６，３９（８）：１５４１１５５４）

［７］ＰａｎｇＪｉｎｇｙｕｅ，ＬｉｕＤａｔｏｎｇ，ＰｅｎｇＹｕ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｐａｔｔｅｒｎａｎａｌｙｓｉｓａｎｄａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｔｅｌｅｍｅｔｒｙ
ｓｅｒｉｅｓｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｄｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ＆ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８，３４（６）：３７８５３７９８

［８］ＯｕｙａｎｇＷ．Ｍｉｎｉｎｇｒａｒｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ
ｗｉｔｈａｓｌｉｄｉｎｇＷｉｎｄｏｗ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｈａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，
２０１７：１０２３１０２７

［９］ＨａｎＹａｎｂｏ，ＬｉｕＣｈｅｎ，ＳｕＳｈｅｎ，ｅｔａｌ．Ａｐｒｏａｃｔｉｖｅｓｅｒｖｉｃｅ
ｍｏｄｅｌｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇｓｔｒｅａｍｄａｔａｆｕｓｉｏｎａｎｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＷｅｂＳｅｒｖｉｃｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１７，１４（３）：１１６

［１０］ＨａｎＹａｎｂｏ，ＺｈｕＭｅｉｌｉｎｇ，ＬｉｕＣｈｅｎ．Ａｓｅｒｖｉｃｅｏｒｉｅｎｔｅｄａｐｐｒｏａｃｈ
ｔｏｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｒｅｕｓｉｎｇｅｖｅｎｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１８ＩＥＥＥ４２ｎｄＡｎｎｕａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｆｔｗａｒｅａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｔｏｋｙｏ，Ｊａｐａｎ，２０１８：４９８５０７

［１１］ＤｅｎｇＳｈｕｉｇｕａｎｇ，ＨｕａｎｇＬｏｎｇｔａｏ，ＨｕＤａｎｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｍｏｂｉｌｉｔｙ
ｅｎａｂｌｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓｅｒｖｉｃｅｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｅｒｖｉｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，９（３）：３９４４０７

［１２］ＺｏｍａｙａＡ，ＤｅｎｇＳｈｕｉｇｕａｎｇ，ＨｕａｎｇＬｏｎｇｔａｏ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄ
ｍｏｂｉｌｅｓｅｒｖｉｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ：Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．
ＩＥＥＥＣｌｏｕｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，３（４）：３２４１

［１３］ＨａｎＭｅｎｇ，ＷａｎｇＺｈｉＨａｉ，ＹｕａｎＪｉＤｏｎｇ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒｍｉｎｉｎｇｃｌｏｓｅｄｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｂａｓｅｄ
ｏｎｔｉｍｅｄｅｃａｙｍｏｄｅｌ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１５，３８（７）：
１４７３１４８３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（韩萌，王志海，原继东．一种基于时间衰减模型的数据流闭
合模式挖掘方法．计算机学报，２０１５，３８（７）：１４７３１４８３）

［１４］ＷｕＹｏｕＸｉ，ＺｈｏｕＫｕｎ，ＬｉｕＪｉｎｇＹｕ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
ｐａｔｔｅｒｎｓｗｉｔｈｐｅｒｉｏｄｉｃｇｅｎｅｒａｌｇａｐｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１７，４０（６）：１３３８１３５２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（武优西，周坤，刘靖宇等．周期性一般间隙约束的序列模式
挖掘．计算机学报，２０１７，４０（６）：１３３８１３５２）

［１５］ＫａｎｇＸｕ，ＰｉＤｅｃｈａｎｇ．Ａｄａｔａｄｒｉｖｅｎｍｅｔｈｏｄｏｆｈｅａｌｔｈ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｆｏｒｓｐａｃｅｃｒａｆｔ，ＡｉｒｃｒａｆｔＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｅｒｏｓｐａｃｅ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，９０（２）：４３５４５１

［１６］ＬｅｉＹｕ，ＬｉＭａｎ，ＨｕＷｅｉＳｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒ
ｒａｒｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，９（４）：４２９４３７（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（雷雨，李曼，胡卫松等．高效的稀有序列模式挖掘方法．计
算机科学与探索，２０１５，９（４）：４２９４３７）

［１７］ＨｅｍａｌａｔｈａＣＳ，ＶａｉｄｅｈｉＶ，ＬａｋｓｈｍｉＲ．Ｍｉｎｉｍａｌｉｎｆｒｅｑｕｅｎｔ
ｐａｔｔｅｒｎｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｍｉｎｉｎｇｏｕｔｌｉｅｒｓｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．
ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１５，４２（４）：１９９８２０１２

［１８］ＢｏｒａｈＡ，ＮａｔｈＢ．Ｍｉｎｉｎｇｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｓｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｌｉｎｋｅｄ
ｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｃｈａｍ，
Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１７：４６７４７２

［１９］ＢｈａｔｔＵＹ，ＰａｔｅｌＰＡ．Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅａｐｐｒｏａｃｈｔｏｍｉｎｅｒａｒｅ
ｉｔｅｍｓｕｓｉｎｇｍａｘｉｍｕｍｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ／／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５
ＩＥＥＥ９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ．Ｃｏｉｍｂａｔｏｒｅ，Ｉｎｄｉａ，２０１５：１６

［２０］ＣｈａｎｇＪＨ，ＬｅｅＷＳ．Ａｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆｉｎｄｉｎｇ
ｒｅｃｅｎｔｌｙｆｒｅｑｕｅｎｔｉｔｅｍｓｅｔｓｏｖｅｒｏｎｌｉｎｅｄａｔａｓｔｒｅａｍ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００４，２０（４）：７５３７６２

［２１］ＺｈａｎｇＬｕＭｉｎ，ＪｉａＹａｎ，ＺｈｏｕＢｉｎ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｂｕｒｓｔｙ
ｅｖｅｎｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｅｍｏｔｉｃｏｎｓ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１３，３６（８）：１６５９１６６７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（张鲁民，贾焰，周斌等．一种基于情感符号的在线突发事件
检测方法．计算机学报，２０１３，３６（８）：１６５９１６６７）

［２２］ＣｈｅｎＪｉｎｇ．ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｏｆＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓｆｏｒＳａｔｅｌｌｉｔｅ
ＴｅｌｅｍｅｔｒｙＤａｔａ［Ｍ．Ｓ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＨａｒｂｉｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｒｂｉｎ，２０１５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（陈静．卫星遥测数据的时间序列相似性度量方法研究［硕士
学位论文］．哈尔滨工业大学，哈尔滨，２０１５）

［２３］ＬｉＷｅｉＺｈｅｎｇ，ＭｅｎｇＱｉａｏ．Ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎｏｒｂｉｔｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ
ｕｓｉｎｇａｎａｄａｐｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｐａｃｅ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，３４（２）：２０１２０７（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（李维铮，孟桥．基于遥测数据动态特征的卫星异常检测方
法．空间科学学报，２０１４，３４（２）：２０１２０７）

［２４］ＹｕｎＳＫ，ＲｏｕｎｔｒｅｅＮ．ＦｉｎｄｉｎｇｓｐｏｒａｄｉｃｒｕｌｅｓｕｓｉｎｇＡｐｒｉｏｒｉ
Ｉｎｖｅｒｓｅ／／ＨｏＴＢ，ＣｈｅｕｎｇＤ，ＬｉｕＨ，ｅｄｓ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：
ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２００５：９７１０６

［２５］ＡｄｄａＭ，ＷｕＬ，ＦｅｎｇＹ．Ｒａｒｅｉｔｅｍｓｅｔｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｏｒｅｇｏｎ，ＵＳＡ，２００７：７３８０

［２６］ＴｓａｎｇＳ，ＹｕｎＳＫ，ＤｏｂｂｉｅＧ．ＲＰＴｒｅｅ：Ｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｔｒｅｅ
ｍｉｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ
ＷａｒｅｈｏｕｓｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｔｏｕｌｏｕｓｅ，Ｆｒａｎｃｅ，
２０１１：２７７２８８

［２７］ＨｕａｎｇＤ，ＹｕｎＳＫ，ＤｏｂｂｉｅＧ．Ｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｏｎｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ
ＷａｒｅｈｏｕｓｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，
２０１２：３０３３１４

５６３１６期 周忠玉等：面向卫星遥测数据流的最小稀有模式挖掘方法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［２８］ＬｉｕＲ，ＹａｎｇＫ，ＳｕｎＹ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｒｋｂａｓｅｄｒａｒｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｒｕｌｅｍｉｎｉｎｇｆｏｒｂｉｇｄａｔａｓｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｇＤａｔａ．Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１７：２７３４
２７３９

［２９］ＬｉＧｕｏＨｕｉ，ＣｈｅｎＨｕｉ．Ｍｉｎｉｎｇｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎａｎ
ａｒｂｉｔｒａｒｙｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｏｖｅｒｏｎｌｉｎｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２００８，１９（１０）：２５８５２５９６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（李国徽，陈辉．挖掘数据流任意滑动时间窗口内频繁模式．
软件学报，２００８，１９（１０）：２５８５２５９６）

［３０］ＫａｎｇＸｕ，ＰｉＤｅＣｈａｎｇ，ＴｉａｎＨｕａＤｏｎｇ．Ａｎａｎｏｍａｌｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎａｎｇｌｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｆｏｒｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｕｂｓｙｓｔｅｍ．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１７，３８（６）：６３８６４６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（康旭，皮德常，田华东．一种基于角度偏离的卫星分系统异

常检测方法．宇航学报，２０１７，３８（６）：６３８６４６）
［３１］ＤｏｎｇＸｉｎ，ＰｉＤｅｃｈａｎｇ．Ａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｉｎｉｎｇｑｕａｎ

ｔｉｔａｔｉｖｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｗｉｔｈｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｓａｔｅｌｌｉｔｅ
ｔｅｌｅｍｅｔｒｙｄａｔａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｄＣｌｏｕｄａｎｄＢｉｇＤａｔａ．Ｈｕａｎｇｓｈａｎ，
Ｃｈｉｎａ，２０１４：２６３３

［３２］ＢａｏＪｕｎＰｅｎｇ，ＹａｎｇＫｅ，ＺｈｏｕＪｉｎｇ．Ｎｏｄｅｌｅｖｅｌｐａｒａｌｌｅｌａｎｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１８．ｈｔｔｐｓ：／／
ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０１８．０３３４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（鲍军鹏，杨科，周静．卫星数据挖掘节点级并行与优化方
法．北京航空航天大学学报，２０１８．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．
１３７００／ｊ．ｂｈ．１００１５９６５．２０１８．０３３４）

犣犎犗犝犣犺狅狀犵犢狌，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉ
ｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犘犐犇犲犆犺犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙｓｏｌｖｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ

ｏｆｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ
ｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｅｒｖｉｃｅ
ｓｙｓｔｅｍ，ｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇａｎｄｒａｒｅ
ｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ．Ｓｏｆａｒ，ｍｏｓｔｏｆｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇｉｎｔｈｅｗｏｒｌｄａｒｅａｂｏｕｔｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅａｒｅｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｆｅｗｒｅｓｅａｒｃｈｅｓｏｎｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎ
ｍｉｎｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｈｉｓｔｏｒｙａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｍａｔｕｒｉｔｙｏｆｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇａｒｅｆａｒｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔｏｆ
ｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇ．

Ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｍａｉｎｌｙａｉｍｓａｔｓｔａｔｉｃ
ｄａｔａｏｂｊｅｃｔｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒａｌｌｔｈｅｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｓ，ｔｈｅ
ｓｔｒａｔｅｇｙｏｆｇｅｎｅｒａｔｉｎｇａｌｌｃａｎｄｉｄａｔｅｓｉｓｕｓｕａｌｌｙａｄｏｐｔｅｄ，ｂｕｔ
ｗｈｉｃｈｍａｙｂｅｌｅａｄｉｎｇｔｏｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｅｘｐｌｏｓｉｏｎａｎｄｔｈｅ
ｓｐｅｅｄｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｌｏｗｅｒ．Ｗｉｔｈｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｂｉｇ
ｄａｔａａｎｄｃｌｏｕｄｐｌａｔｆｏｒｍｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｔｏｒａｇｅ
ｄｅｖｉｃｅｓｈａｖｅｎｏｔｂｅｅｎａｂｌｅｔｏｋｅｅｐｕｐｗｉｔｈｔｈｅｓｐｅｅｄｏｆｄａｔａ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｆｓｔａｔｉｃｄａｔａｉｓｓｔｉｌｌｕｓｅｄａｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｏｂｊｅｃｔ，ｔｈｅｓｔｏｒａｇｅｄｅｖｉｃｅｍａｙｅａｓｉｌｙｌｏｓｅｄａｔａｗｈｅｎｓｔｏｒｉｎｇ
ｄａｔａ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａ
ｍｅｔｈｏｄｔｏｍｉｎｅｍｉｎｉｍａｌｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｆｒｏｍｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｓ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｐｅｒｆｏｒｍｓｅｇｍｅｎｔｅｄｍｉｎｉｎｇｏｎ
ｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ，ｓｏｔｈａｔｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｓｕｌｔｓ

ｆｅｅｄｂａｃｋｗｉｔｈｏｕｔｃａｕｓｉｎｇｄａｔａｌｏｓｓ．Ｗｅｒｅｐｌａｃｅｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎ
ｗｉｔｈｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｔｈａｔｃａｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅａｌｌｒａｒｅ
ｐａｔｔｅｒｎｓ，ｓｏｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｄｏｅｓｎｏｔｎｅｅｄｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅａｌｌｃａｎｄｉｄａｔｅｓ，ａｎｄｄｏｅｓｎｏｔａｌｓｏｎｅｅｄｔｏｍｉｎｅａｌｌ
ｒａｒｅｐａｔｔｅｒｎｓ，ｓｏｔｈａｔｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｅｘｐｌｏｓｉｏｎｃａｎｂｅａｖｏｉｄｅｄ
ａｎｄｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄ．
Ｉｎｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｕｓｅｓｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｔｒａｖｅｒｓａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｗｈｉｃｈ
ｃｏｍｂｉｎｅｓｔｏｐｄｏｗｎａｎｄｂｏｔｔｏｍｕｐｍｅｔｈｏｄｔｏｓｅａｒｃｈｆｏｒ
ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ，ｗｈｉｃｈｆｕｒｔｈｅｒｓｐｅｅｄｓｕｐｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｗｅｈａｖｅ
ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｕｓｅｄｔｈｅａｂｏｖｅｍｅｔｈｏｄｔｏｍｉｎｅｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｒａｒｅ
ｐａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｅｄ
ｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗａｎｄｔｈｅｓｔｅｐｓｉｚｅｍａｙ
ｎｏｔｂｅｏｐｔｉｍａｌｓｏｌｕｔｉｏｎｓ，ａｎｄｉｔｎｅｅｄｓｆｕｒｔｈｅｒｓｔｕｄｙ．Ｉｎｔｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈ，ｔｈｅｈｉｄｄｅｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｃａｎ
ｂｅｍｉｎｅｄｆｒｏｍａｓｍａｌｌｐａｒｔｏｆｔｈｅｄａｔａｔｈａｔｈａｓｂｅｅｎｉｇｎｏｒｅｄ，
ｓｏｔｈｅｈｅａｌｔｈｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｃａｎｂｅｄｅｔｅｃｔｅｄｉｎｒｅａｌｔｉｍｅａｎｄｔｈｅ
ｌｉｆｅｓｐａｎｏｆｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｃａｎａｌｓｏｂｅｉｎｃｒｅａｓｅｄ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．Ｕ１４３３１１６，ａｎｄ
ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ
ｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．ＮＰ２０１７２０８．

６６３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




