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摘　要：针对载荷单机设备遥测参数维度高、数据量大、存在类别不平衡、无法直观判别单机设备运行情
况等问题，考虑到航天任务对可解释性的要求，提出一种基于信息增益参数特征选择和集成学习方法的载荷

单机状态快速识别方法。采用统计量性质和信息增益子集搜索方法对遥测数据进行特征筛选降维，通过集

成学习模型算法实现载荷单机设备状态的自适应识别分类。所提方法将信息增益的参数分类信息量评价准

则和集成学习拟合能力强、类别不平衡下准确率高和抗噪能力强等优点相结合，兼顾模型特征和结果的可解

释性，提供了重点参数发现功能。采用科学卫星任务真实载荷遥测参数数据对该方法进行了验证，整体识别

准确率高于９０％，少数样本亦可准确识别，整体效果可达到在轨任务要求，证明了所提方法的有效性和实
用性。
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　　有效载荷是实现航天任务目标的关键组成
部分，直接决定任务的成败。遥测数据是地面

运管人员判断有效载荷在轨运行状态最重要的

依据［１］。传统地面运管系统主要提供基于门限

的常规参数级判读，状态判别则需要专家系统

支持。航天任务中有效载荷功能各异，设备参

数更多，工作方式更复杂，地面运管系统面临载

荷设备遥测参数维度高、数据量大、类别不平衡

和无法直观判别设备运行状况等新问题。如何

进行高效在轨任务监视、载荷任务调度和参数

优化设计等，决定了有效载荷运行的科学性和

有效性。

基于遥测数据的航天器统计学习方法，可构

建不完全依赖于航天器领域知识［２］，由数据驱动
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的分析模型和方法。当前国内外学者主要的研究

方向是面向在轨航天器故障异常发现［３］和卫星

平台参数判读，其中海量遥测参数数据降维和特

征选取方面主要采用主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［４］方法，即主要采用基
于时间序列［５］的相似性度量和回归预测。文

献［６］采用主成分分析理论对高维遥测数据进行
降维处理，从高维数据集中提取低维特征组合，设

计了航天器故障定位检测算法。文献［７］针对卫
星姿态故障类型和故障源难以辨识问题，利用主

成分分析测量卫星姿态与传感器之间遥测数据特

征值比例变化进行故障判断。文献［８］对运载火
箭飞行过程积累的历史数据进行分析，提出一种

基于历史数据统计特性的遥测缓变参数自动判读

方法。文献［９］在“天绘一号”０１星任务中提出
一种基于数据库软件的遥测数据快速处理方法和

卫星重点参数监视判读方法。文献［１０］以极限
学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ，ＥＬＭ）预测模
型为基础，采用集成学习方法对目标参数在时间

维度上的变化趋势进行预测和判读。文献［１１］
采用仿真模型对大型充液卫星的在轨模式进行识

别。上述文献基于遥测参数处理分析应用研究，

围绕航天器通用分系统故障和卫星平台参数判读

积累了丰富的经验，所采用的主成分分析方法属

于“压缩式”降维，主要存在以下问题：①缺乏对
有效载荷设备状态判别的研究；②所使用的方法、
模型对类别不平衡支持不够友好；③对面向主题
的高维数据特征选择缺少可解释性；④分析结果
无法提供影响因素的丰富信息。一方面，航天器

任务分析对解释性有较高要求，分析方法和结果

要能按遥测量进行准确的人工一致性验证。另一

方面，载荷仪器的高精密性、复杂性和任务安排的

高灵活性，要求地面运管工作尽可能全面地覆盖

载荷领域知识。这些对地面运管系统和运管人员

提出了挑战。因此，本文提出一种将信息增益特

征筛选方法和集成学习相结合，实现应用于航天

任务运行工作的遥测参数数据载荷设备状态判别

方法，以支持面向载荷设备任务模式的遥测参数

数据自适应学习和判别。

１　问题模型

１．１　遥测参数数据和载荷状态张量表示

定义１　ＴＭ＝｛ｔｍｊｊ＝１，２，…，ｎ｝为载荷遥

测参数集合，ｔｍｊ为第ｊ维遥测参数。
定义 ２　某一时刻遥测参数数据记录向量

Ｖ（ｉ）ＴＭ：分包遥测中提取到某载荷或某单机设备在
星上时某一时刻采集的遥测原始数据。

Ｖ（ｉ）ＴＭ＝（ｃ（ｉ） ＴＭ（ｉ））＝（ｃ
（ｉ） ｔｍ（ｉ）１ ｔｍ（ｉ）２ … ｔｍ（ｉ）ｎ ）

（１）
其中，ｃ（ｉ）为某一时刻星上数据采集对应的星上
时，作 为 数 据 记 录 向 量 对 应 的 时 标，

ＴＭ（ｉ）＝（ｔｍ（ｉ）１ ｔｍ（ｉ）２ … ｔｍ（ｉ）ｎ ）为对应时刻的
ｎ维遥测参数数据向量。

定义３　Ｐ＝｛ｐｋ ｋ＝１，２，…，ｌ｝为任务有效
载荷设备集合，ｐｋ表示第ｋ载荷设备状态。

定义４　载荷设备状态向量Ｕ（ｉ）：
Ｕ（ｉ）＝（ｃ（ｉ） Ｐ（ｉ））＝（ｃ（ｉ） ｐ（ｉ）１ ｐ（ｉ）２ … ｐ（ｉ）ｌ ）

（２）
其中，Ｐ（ｉ）＝（ｐ（ｉ）１ ｐ（ｉ）２ … ｐ（ｉ）ｌ ）为对应时刻的
ｌ维载荷状态向量。

１．２　基于遥测参数数据的载荷单机设备状态判
别问题模型

　　载荷单机设备状态是指载荷单机运行所处的
各种工作模式。根据遥测参数数据判别载荷设备

状态，可归约为遥测参数的多标签分类问题［１２］，

考虑到遥测参数数据与载荷设备状态通过时标进

行记录同步，二者等价ＴＭＶＴＭ，设ΩＴＭ表示遥测
参数数据的ｎ维特征空间，考虑一般性和普适性，
ΩＰ１×ΩＰ２×…×ΩＰｌ表示为 Ｐ个不同载荷对应标
签类别构成的空间。将其描述为寻求一个目标函

数ｈ，使其满足：
ｈ：ΩＴＭ→ΩＰ１×ΩＰ２×…×ΩＰｌ （３）

给定多标签训练样本集 Ｄ＝｛（ＴＭ（ｉ），
Ｐ（ｉ））１≤ｉ≤ｓ｝，对于每条样本记录（ＴＭ（ｉ），
Ｐ（ｉ）），ＴＭ（ｉ）∈ΩＴＭ为记录的ｎ维特征向量，Ｐ

（ｉ）∈
ΩＰ１×ΩＰ２×…×ΩＰｌ为记录ＴＭ

（ｉ）对应的标签。则

给定样本记录数据集 Ｄ中学习到多标签分类
器为：

ｈ（ＴＭ（ｉ））＝Ｐ（ｉ） （４）

１．３　标签相关性和遥测参数数据类别不平衡

标签相关性是指多标签问题中，数据集中样

本所属的标签类别之间具有的相关性［１３］，例如互

相独立或互斥。基于遥测参数数据的载荷设备状

态判别时，由于航天器任务载荷间的协作关系，航

天器任务多载荷单机设备状态对应的多标签之间

存在相关性，高维度标签和分类数量会影响学习

训练的复杂度和运算量，而借助载荷单机设备间

的协作相关性，可实现多标签空间的降维，将问题

转化为多分类问题。

·４３·
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类别不平衡是指分类问题中出现有些类别的

样本量非常少，呈现出不同类别所对应的样本量

分布不均匀。类别不平衡会影响以样本量权重为

依据的模型分类准确率。遥测参数数据在载荷工

作状态中类别不平衡现象较普遍，航天任务工作

模式调度决定了处于特定工作状态的载荷遥测参

数样本占比比较低，这些状态的判别不能出现漏

判或误判。在遥测数据的载荷设备状态判别领

域，需要能够准确判别各类状态，载荷设备状态拟

合能覆盖到不均匀的样本集。

２　基于遥测参数数据的载荷单机设备状态
判别

　　设计基于遥测参数原始数据进行载荷单机设
备状态判别，步骤如下：

步骤１：依据定义２和定义４所提遥测参数
数据向量和载荷设备状态向量对样本数据建立

多标签，按照时标形成问题模型中对应的记

录组。

步骤２：根据任务属性得到的多标签相关性
进行降维或问题转换，根据规则对遥测参数进行

特征选取，得到训练用记录组（Ｖ（ｉ）ＴＭ，Ｐ
（ｉ））。

步骤３：根据任务调度时间表对记录组进行
采样，分别建立训练集、测试集。

２．１　算法框架

基于问题模型和遥测参数数据分析设计算法

框架，见图１。首先，根据航天器分包遥测得到的
海量载荷遥测原始数据集和载荷任务状态文件，

进行原始数据数值化、合并和解析处理等；然后采

用３σ原则一阶数据差分［１４］进行野值剔除，并根据

遥测数据星上时和载荷状态进行时间对标和分段

筛选得到样本特征集；最后基于样本统计的性质、

信息增益和任务属性进行特征筛选和多标签特征

问题转化。其中，载荷状态数据以可扩展标记语言

（ｅＸｔｅｎｓｉｂｌｅＭａｒｋｕｐＬａｎｇｕａｇｅ，ＸＭＬ）格式组织。

２．２　算法模型

梯度提升树是集成学习的主要方法之一，其

综合了加法模型、回归树模型和梯度提升算法，可

更好地拟合训练数据。这种线性组合分类器通过

改变样本的权重可以适应类别不平衡问题，并引

入ｂａｇｇｉｎｇ和正则化项方法应对样本数据中的噪
声。梯度提升决策树（ＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）基于弱学习器，经多次迭代得到特征
切分点构成强分类器，并在迭代的每一步构建沿

梯度最陡的方向降低损失的学习器来弥补已有模

型的不足，每个弱学习器记录损失函数的梯度残

差［１５］。梯度提升决策树见图２。

图１　算法框架
Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

·５３·
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图２　梯度提升决策树
Ｆｉｇ．２　Ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ

　　文中设计的算法是基于梯度提升的集成学习
算法，最终构建遥测参数原始数据与载荷状态的

映射关系。将１．２节定义的多标签遥测参数数据
集Ｄ作为输入，多标签分类器 ｈ（·）为输出。梯
度提升决策树模型表示为弱分类器的加法模型：

ｐ^＝ｈＭ（ｔｍ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｔ（ｔｍ；Θｍ） （５）

其中，Ｔ（ｔｍ；Θｍ）为弱分类器，Θｍ为弱分类器的
参数，Ｍ为弱分类器的个数。

式（５）中第ｍ个弱分类器在第 ｉ个样本的梯
度残差为：

ｒｍｉ＝
Ｌ（ｐ，ｈ（ｔｍｉ））
ｈ（ｔｍｉ[ ]） ｈ（ｔｍｉ）＝ｈｍ－１（ｔｍｉ）

（６）

其中，Ｌ为损失函数。

２．３　特征选择与降维

模型特征降维的可解释性要求为获得的新特

征集能与人工归因一致，模型解释的关键在于特

征贡献度，因此需要特征选择方法尽可能保留参

数信息并不失可解释性。本文根据样本特征集的

统计量性质，借助信息增益分析载荷状态样本特

征集分布特性，剔除与目标问题相关性低和参数

间相关度高的冗余特征，完成特征筛选和降维，保

留重点参数特征以提高载荷单机状态判别模型的

训练效率和准确度。方法主要包括皮尔逊相关系

数［１６］、方差和信息熵增益计算等，与主成分分析、

互信息方法相比，效率更高并可以保留载荷参数

信息。

１）航天器任务皮尔逊相关系数，即

ρ２（ａ，ｂ）＝ Ｅ２（ａＴｂ）
Ｅ（ａＴａ）Ｅ（ｂＴｂ）

（７）

其中：ρ２（ａ，ｂ）＝１表示两变量相关，ρ２（ａ，ｂ）＝０

表示变量不相关；ρ２（ａ，ｂ）接近１，表示两变量线
性关系密切，ρ２（ａ，ｂ）值越小表示两变量的线性
相关越弱。

对遥测数据特征样本集计算两者间的相关系

数，若满足 ρ２（ａ，ｂ）－１≤ε，则保留其中之一
特征。

２）遥测数据的一个特点是有大量的恒定值
或缓变值，这些值给分类模型带来运算量，也会干

扰模型的准确率，需根据样本方差性质去除该类

遥测数据。由于特征方差小表示该特征中多数样

本值接近，分类效果不足；特征方差大表示该特征

样本值差别较大，因此设计删除低方差的特征。

３）信息增益。熵可表示随机变量的不确定
性，根据随机变量的概率分布将熵定义为

Ｈ（Ｘ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉｌｏｇ２ｐｉ （８）

其中，ｐｉ是随机变量的概率。熵只依赖于随机变
量的分布，与Ｐｉ取值无关。

根据随机变量的条件概率可得条件熵

Ｈ（ＹＸ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｐｉＨ（ＹＸ＝ｘｉ） （９）

特征Ａ对训练数据集 Ｄ的信息增益定义为
集合Ｄ的经验熵Ｈ（Ｄ）与特征Ａ给定条件的经验
条件熵Ｈ（ＤＡ）的差，见式（１０）。

ｇ（Ｄ，Ａ）＝Ｈ（Ｄ）－Ｈ（ＤＡ） （１０）
根据载荷状态标签特征集和遥测参数特征样

本特征集，遍历各参数特征对载荷状态标签的信

息增益，获得增益排序 Ｒａｎｋ，选择信息增益大的
特征。

通过皮尔逊相关系数、方差和信息增益计算

等处理，可尽可能保留遥测参数的原始信息，并实

·６３·
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现特征维度的降低，同时兼顾可解释性和模型有

效性。

２．４　基于遥测数据的载荷状态判别算法流程

根据１２节中问题模型和 ２２节中算法模
型，设计基于遥测数据的载荷状态判别算法如下：

步骤 １：计算遥测参数特征集 ＴＭ（ｉ） ＝
（ｔｍ（ｉ）１ ｔｍ（ｉ）２ … ｔｍ（ｉ）ｎ ）各参数数据向量的方
差，过滤方差较小的参数特征。

步骤２：计算遥测参数特征集任意二者间的
Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数，对线性相关度高的特征参数进
行处理，保留其中之一特征，得到本步骤筛选后的

遥测参数特征集ＴＭ′。
步骤 ３：对 遥 测 参 数 特 征 集 ＴＭ′（ｉ） ＝

（ｔｍ（ｉ）１ ｔｍ（ｉ）２ … ｔｍ（ｉ）ｎ′）与（ＴＭ′（ｉ），Ｐ′（ｉ）），根据

式（１０）计算遥测参数信息增益ｇ（ＴＭ′（ｉ），Ｐ′（ｉ）），
得到排序结果集 ｒａｎｋ（ｇ（ＴＭ′（ｉ），Ｐ′（ｉ））），并根据
排序结果作为训练特征选取优先级顺序，选定特

征集ＴＭ″。
步骤４：使用ＧＢＤＴ算法进行迭代：
１）初始化弱学习器：

ｈ０（ｔｍ）＝ａｒｇｍｉｎｃ ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｌ（ｐｉ，ｃ） （１１）

２）ｍ＝１，２，…，Ｍ，Ｍ即弱学习器数目上限，
迭代流程如下：

①对样本特征集ＴＭ″，计算负梯度残差

ｒｍｉ＝
Ｌ（ｐ，ｈ（ｔｍｉ））
ｈ（ｔｍｉ[ ]） ｈ（ｔｍｉ）＝ｈｍ－１（ｔｍｉ）

（１２）

②将残差作为新样本值得到下棵树的数据集
｛ＴＭ″，ｒｍｉ｝，得到新的回归树 ｈｍ（ｔｍ）对应的叶子
节点区域Ｒｊｍ（ｊ＝１，２…，Ｊ），Ｊ为该回归树的叶子
节点数目。

③根据经验风险最小化准则对回归树的叶子
区域进行计算最佳拟合

　ｃｊｍ ＝ａｒｇｍｉｎｃ ∑ｔｍｉ∈Ｒｊｍ
Ｌ（ｐｉ，ｈｍ－１（ｔｍｉ）＋ｃ） （１３）

④更新学习器

ｈｍ（ｔｍ）＝ｈｍ－１（ｔｍ）＋∑
Ｊ

ｊ＝１
ｃｊｍＩ（ｔｍ∈Ｒｊｍ）

（１４）
３）得到最终学习器

ｈ＾（ｔｍ）＝ｈＭ（ｔｍ）＝ｈ０（ｔｍ）＋∑
Ｍ

ｍ＝１
∑
Ｊ

ｊ＝１
ｃｊｍＩ（ｔｍ∈Ｒｊｍ）

（１５）

３　实验结果与分析

实验验证在 Ｐｙｔｈｏｎ集成开发环境 Ｐｙｃｈａｒｍ，

采用 Ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ机器学习库实现算法，以量子科
学实验卫星６台载荷的在轨运行数据为样本，对
基于遥测参数数据的载荷单机设备状态判别算法

进行验证。实验中遥测数据特征集是根据任务分

包遥测从遥测原始数据中抽取，６台载荷单机设
备的载荷设备状态向量对应５种工作模式组合，
将这些模式转化成多标签分类问题。经过实验验

证，提取特征维度为 ｐ＝６，弱分类器个数为 １５０
时，可以得到最优的载荷单机状态识别效果。

模型评价指标采用准确率（Ａｃｃ）和 Ｆ１－
Ｓｃｏｒｅ。Ａｃｃ计算正确预测样本占总样本的百分比，
代表所有类的整体分类表现；Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ通过精确
率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）对分类器进行整
体评价，高 Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ意味着分类器对少数类别
和多数类别均能识别。对于Ｋ个类别：

Ａｃｃ＝
∑
ｉ
ＴＰｉ

ＴＰ１＋ＦＰ１＋ＦＮ１＋ＴＮ１
（１６）

Ｆ１＝１Ｋ∑ｉ
２×

ＴＰｉ
ＴＰｉ＋ＦＰｉ

·
ＴＰｉ

ＴＰｉ＋ＦＮｉ
ＴＰｉ

ＴＰｉ＋ＦＰｉ
＋

ＴＰｉ
ＴＰｉ＋ＦＮｉ

（１７）
式（１６）和式（１７）为准确率和Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ的计

算方法。ＴＰｉ、ＴＮｉ、ＦＰｉ、ＦＮｉ分别代表样本 ｉ识别
为样本ｉ，非样本ｉ识别为非样本 ｉ，非样本 ｉ识别
为样本ｉ，样本ｉ识别为非样本ｉ。

实验从三个方面进行：①将遥测原始数据按
照２３节所述方法处理，计算每维数据相对于标
签的信息增益（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ，ＩＧ），构建特征
样本集，并划分为训练集和测试集；②对比不同特
征参数组合下 ＧＢＤＴ模型实验性能，选择最优特
征参数；③和其他算法进行对比实验，验证所提方
法的有效性。

３．１　数据准备

选取量子科学实验卫星２０１７年至２０１９年的
运行数据来进行算法验证，经过２．４节步骤１和
步骤２的预处理后，共获得５７９维特征，７６６９９条
数据样本。将其中的７０％作为训练集，剩余３０％
作为测试集。本实验的载荷单机状态识别问题，

归约为多标签分类问题之后，采用文献［１３］中的
方法，将多标签分类问题转化为多分类问题来进

行求解。转化成多分类问题后的数据分布如图３
所示，易见其存在着严重的载荷工作模式类别不

平衡，可采用ＧＢＤＴ模型，通过集成多个弱分类模
型，能很好地拟合该数据分布。

·７３·
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图３　载荷工作模式数据分布
Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐａｙｌｏａｄｍｏｄｅ

３．２　ＩＧ－ＧＢＤＴ算法实验结果与分析

载荷单机状态与各组件运行状态息息相

关，数据上反映为遥测参数数据与载荷单机状

态的相关。因此，采用信息增益作为特征提取

的依据。

实现基于ＩＧ－ＧＢＤＴ算法的载荷单机状态判
别，采用３．１节中数据完成算法训练和测试，需确
定模型中两个参数：应用 ＩＧ算法筛选的特征维
度；ＧＢＤＴ模型中弱分类器集成个数。

首先，选用对数损失函数，固定其他参数，改变

特征参数维度，构建ＧＢＤＴ分类器，分别计算训练
集和测试集数据的损失；之后，选取分类损失最低

的特征参数集合作为 ＩＧ－ＧＢＤＴ模型的特征集。
本实验中，随特征维度变化，ＩＧ－ＧＢＤＴ模型损失
变化如图４所示。当特征参数维度ｐ＝６时，模型
损失达到最小值，特征维度增加未能明显降低模型

损失，确定该模型特征参数维度为６。模型在训练
集和测试集中的损失都较小，两者的损失曲线差别

不大，显示了该模型具有较低的方差和偏差。

图４　训练集和测试集损失值与特征参数维度的关系
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｌｏｓｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ＆
ｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

其次，确定 ＧＢＤＴ模型规模，即 ＧＢＤＴ模型中
弱分类器的集成个数。参照筛选确定的特征参数

集，调整模型中弱分类器个数，观察训练集与测试

集损失变化，如图５所示。随着弱分类器数量的增
加，训练集和测试集的损失值都在下降，起初损失

值下降速率很快，当达到一定数目后，损失值变化

幅度趋于平缓，继续增加弱分类器会导致计算复杂

度的增加。从损失值变化曲线可知，当弱分类器数

量达到１５０时，损失值的变化趋于稳定，考虑到模
型计算资源消耗，确定弱分类器个数为１５０。

图５　训练集和测试集损失值与弱分类器个数的关系
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｌｏｓｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ＆ｔｅｓｔｉｎｇ

ｓｅｔｓａｎｄｎｕｍｂｅｒｏｆｂａｓｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

在确定特征参数维度和 ＧＢＤＴ规模后，将该
ＩＧ－ＧＢＤＴ算法用于载荷单机状态识别问题，利
用训练集中的样本数据训练载荷单机状态判别模

型，再利用测试集中的样本数据验证该模型效果。

训练所得模型对训练数据和测试数据的分类结果

如表１和表２所示，表示５种模式预测结果和真
实值之间的关系。其中，训练集准确率为

９９３６％，测试集的准确率为９９２７％。由混淆矩
阵可知，ＩＧ－ＧＢＤＴ算法对于各个模式都能较准
确地进行识别。

表１　ＩＧ－ＧＢＤＴ算法－训练集混淆矩阵
Ｔａｂ．１　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＩＧ－ＧＢＤＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

真实
预测

模式１模式２模式３模式４模式５

准确

率／％

模式１ ５６３ ７４ ０ ０ ０ ８８．３８

模式２ ２１ ３２３１６ ０ １０ １ ９９．９０

模式３ ０ ０ ２４５ ０ ０ １００．００

模式４ ０ １７８ ０ １７６６７ １ ９９．００

模式５ ０ ５８ ０ ０ ２５５５ ９７．７８

·８３·



　第６期 李虎，等：遥测参数数据载荷状态判别集成学习方法

表２　ＩＧＧＢＤＴ算法－测试集混淆矩阵
Ｔａｂ．２　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＩＧＧＢＤＴａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｅｓｔｉｎｇｓｅｔ

真实
预测

模式１模式２模式３模式４模式５

准确

率／％

模式１ ２３８ ３７ ０ ０ ０ ８６．５５

模式２ １５ １３９７６ ０ ４ ０ ９９．８６

模式３ ０ ２ １０６ １ ０ ９７．２５

模式４ ０ ８９ ０ ７４９８ ０ ９８．８３

模式５ ０ １９ ０ ０ １０２５ ９８．１８

３．３　ＩＧ－ＧＢＤＴ与ＰＣＡ－ＧＢＤＴ算法结果对比

将ＩＧ－ＧＢＤＴ算法与基于 ＰＣＡ特征提取的
ＧＢＤＴ算法（ＰＣＡ－ＧＢＤＴ）对比，考虑到数据分布
不均衡，采用Ｆ１值来进行模型精度的衡量，两种
算法的Ｆ１值对比如图６所示。

图６　Ｆ１值与特征参数维度的关系
Ｆｉｇ．６　ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎＦ１－ｓｃｏｒｅａｎｄｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

由图６可知，随着筛选的特征参数维度增加，
两个算法的拟合精度均有提升。当维度ｐ＝６时，
ＩＧ－ＧＢＤＴ算法的精度达到最大值，随着参数的
增加，其 Ｆ１值不再显著变化，这与３２节中所得
结论一致。对于 ＰＣＡ－ＧＢＤＴ算法，当特征参数
维度ｐ＝１２时，其精度达到最大值，算法精度不再
随ｐ值的增加而提升。两条曲线在达到各自的最
优值之后，继续增加 ｐ值，会引入冗余特征，因此
曲线不再有上升的趋势。对比两种算法最优情况

下的Ｆ１值，两者的最优 Ｆ１值基本相同，但 ＩＧ－
ＧＢＤＴ能够用非常少的特征去表征问题，为了达
到同样的效果，ＰＣＡ－ＧＢＤＴ则要用 ２倍的参
数量。

有效载荷单机状态判别对时效性提出了较高

的要求，因此对 ＩＧ－ＧＢＤＴ和 ＰＣＡ－ＧＢＤＴ算法
执行效率进行了对比。图 ７为 ＩＧ－ＧＢＤＴ和
ＰＣＡ－ＧＢＤＴ算法运行时间随特征参数维度 ｐ的

变化情况，特征参数增多时，两种算法的运行时间

均在不断增加，ＰＣＡ－ＧＢＤＴ相比ＩＧ－ＧＢＤＴ的运
行时间增长较慢。结合图６和图７，当两个算法
准确度达到最优时，ＩＧ－ＧＢＤＴ的参数维度为ｐ＝
６，ＰＣＡ－ＧＢＤＴ的参数维度为 ｐ＝１２，此时 ＩＧ－
ＧＢＤＴ的运行时间为５６ｓ，ＰＣＡ－ＧＢＤＴ的运行时
间为１７５ｓ，可见在相同的准确率下，ＰＣＡ－ＧＢＤＴ
耗时是ＩＧ－ＧＢＤＴ的３倍。因此，ＩＧ－ＧＢＤＴ算
法较ＰＣＡ－ＧＢＤＴ算法具有较高的执行效率。

图７　算法运行时间与特征维度的关系
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒｕｎｔｉｍｅａｎｄｆｅａｔｕｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

对比上述 ＩＧ－ＧＢＤＴ和 ＰＣＡ－ＧＢＤＴ两种
方法。首先，二者均能准确判别载荷单机状态，

而ＩＧ－ＧＢＤＴ筛选出的特征数更少，计算资源消
耗少，处理速度快，更能满足有效载荷在轨状态

快速识别对时效性的要求；其次，ＰＣＡ特征降维
会对原始遥测参数进行组合，这样改变了参数

的含义，不具可解释性，无法对载荷参数进行人

工一致性验证，而 ＩＧ筛选得到的特征参数能确
定载荷运行状态判别对应的载荷遥测参数，模

型结果具有可解释性；再次，ＩＧ－ＧＢＤＴ所得到
的特征参数集，可供地面运控系统重点监视参

数选择。

４　结论

本文提出了一种基于载荷遥测参数数据的

载荷状态判别方法，将多标签分类集成学习方

法应用到载荷设备状态识别问题，并采用真实

卫星任务数据进行了应用验证。首先，根据载

荷按分包遥测抽取遥测原始数据和任务数据，

经合并、解析、数值转换等处理得到数据样本

集。其次，在对遥测数据野值剔除的基础上，分

别构建遥测参数特征向量和载荷标签特征向

量，并以星上时为基准分段对标得到特征集，分

析实际问题对多标签特征进行转化，根据特征
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样本集统计量性质筛选特征和降维，计算遥测

数据特征数据集对标签特征的信息增益并排

序，用于构建样本最终的特征向量集。再次，利

用各样本的特征向量训练基于 ＩＧ－ＧＢＤＴ集成
学习的载荷状态判别模型。通过量子科学实验

卫星任务真实数据验证，本文提出的 ＩＧ－ＧＢＤＴ
算法具有很高的状态识别准确率。本文提出的

载荷状态判别模型和方法能在不依赖于载荷复

杂背景知识的情况下适用于载荷遥测数据量

大、参数众多、样本分类不平衡等问题，基于 ＩＧ
的参数特征降维和集成学习模型将可解释性和

拟合效果好的优势相结合，能满足航天任务的

高准确度要求，在实际应用验证中表现出良好

的性能和适用性。
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ｏｒｉｅｎｔｅｄａｎｄｔａｇａｉｄｅｄｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．
ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１５，４３（７）：１２６６－１２７４．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　饶云峰，白燕．一种基于一阶差分的野值类型判别及处
理方法 ［Ｊ］．时间频率学报，２０１５，３８（４）：２２７－２３４．
ＲＡＯＹｕｎｆｅｎｇ，ＢＡＩＹａｎ．Ａｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｔｙｐｅｊｕｄｇｉｎｇａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｏｕｔｌｉｅｒｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｉｍｅａｎｄＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，２０１５，３８（４）：２２７－２３４．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　ＦＡＮＧＷＪ，ＺＨＯＵＪ，ＬＩＸＬ，ｅｔａｌ．Ｕｎｐａｃｋｌｏｃａｌｍｏｄｅｌ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｆｏｒＧＢＤＴ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａｂａｓｅＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＡｄｖａｎｃｅｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１８：７６４－７７５．

［１６］　ＢＥＮＥＳＴＹＪ，ＣＨＥＮ Ｊ，ＨＵＡＮＧ Ｙ Ｔ，ｅｔａｌ．Ｐｅａｒｓｏｎ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ［Ｍ］／／ＣｏｈｅｎＩ，ＨｕａｎｇＹＴ，ＣｈｅｎＪＤ，
ｅｔａｌ．Ｎｏｉｓｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｓｐｅｅｃｈｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９：１－４．
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