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摘要：在运载火箭高发射密度、高判读需求、高数据量的背景下，现有自动化判读的判据覆盖率不全、判据编写门

槛高、耗时多的问题日益凸显，缺少较通用的算法对传统判读算法未覆盖的判读任务进行判读补充，进而影响运载火箭

效果评估与系统性能评定。为充分挖掘海量遥测数据中隐含的参数变化规律，设计智能判读算法作为传统算法的有益补

充，提升传统判读的判读覆盖率和判读效率。以液体运载火箭长期加电试验产生的遥测数据为研究对象，设计集成神经

网络智能判读算法，在给出的判读指标下研究得出，集成神经网络在频率异常、丢帧等五种现有判据难以描述的判读场

景下，判读性能提升 30%，提高了现有判据的覆盖率，后续可为判读体系完善和智能判读落地提供研究参考。 
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引  言 
运载火箭遥测技术是在运载火箭预研阶段、研制设计、试验生产、发射回收等全生命周期中均涉及
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的一项通用技术[1]。根据参数获取需求，通过遥测系统的各遥测设备，将一定距离外被测对象的待测参

数，包括运载火箭自身状态参数、内部各分系统设备的状态参数和环境监测参数等，进行采集后沿着各

种传输媒介送至接收机，由接收机完成遥测数据接收确认、解析存储、处理传输、分析评估等，为评定

运载火箭的性能和故障分析提供数据依据和判读数据源[2]。 
历经多年的发展，航天领域积累了 TB 级运载火箭遥测数据。基于运载火箭遥测数据的应用场景主

要包括辅助运载火箭发射流程决策、地面设备健康监测、箭上运行状态监控等，应用场景大多围绕待判

参数的判读分析，通过对待判参数的判读结果给出系统/设备/部件的运行状态、健康情况，进而实现辅

助决策、监测监控等功能应用。 
判读分析应用广泛，运载火箭发射、配套软硬件系统运行可靠性的高要求与各设备部件生产测试组

装周期短之间形成了矛盾[3]，确保可靠性的方法之一是选取与可靠性密切相关的判读参数，借助判读算

法和判据输入对待判参数值进行判读，根据判读结果分析推断设备或部件的状态是否异常，进而影响发

射的全局决策。 
判读分析应用的核心是判读算法的选取和判据的选取，判读算法确定采用何种规则框架来判读，判

据是在确定判读算法后确定设计何种具体的规则来判读，两者中算法为先、判据为后。判据虽为判读结

果的直接影响者，修改判据参数会直接影响判读结果，但选定的判读算法不同，通过判据参数调试得到

的判读性能上限是不同的，即“判读算法决定了判读性能的上限”。针对待判参数的变化规律选取合适

的判读算法，会极大影响判读性能的高低，进而关系运载火箭或配套系统可靠性的评估结果。 
判读分析“用不难、用好难”。“用好难”的原因包括：运载火箭遥测数据量大，可能导致传统判

读算法或人工参与流程较多的算法在海量级数据情况下处理效率降低；判据通常依赖专业判读人员凭借

待判参数的变化规律和经验选取、编写、调试，部分判读任务难以通过现有判据描述（如某些趋势性的

曲线判读依靠人工主观比对判读）即判读覆盖率不高、判据编写门槛高，判读结果受人工干预影响大，

易导致粗心误判或漏判；判读算法多为传统判读算法，缺少对等判读方法验证判读结果，影响决策把握

程度，而智能判读算法研究和落地应用少，相关经验积累不足，难以直接作为对等判读方法等。 
通过分布式架构应用、算法流程优化、人工步骤自动化可极大缓解判读分析效率降低的问题，本文

主要针对解决其他“用好难”的问题。深度学习、模式识别、机器学习等智能技术的快速发展给传统依

赖特征设计、模型构建的判读领域注入了新的活力。研究设计适用运载火箭遥测数据判读场景的智能判

读算法，以统一的模型构建、训练、预测流程来降低对专业判读知识的依赖和判读门槛，无需区分待判

参数的变化规律，减少人工主观干预程度，变“用好难”为“易用好”。在该方向的研究成果能为智能

判读算法应用提供参考，进一步可作为对等判读方法验证传统判读结果，提高决策把握程度，适应运载

火箭数字化、自动化、信息化、智能化生产研制要求。 

1  传统判读算法现状 
国内外应用于航天型号工程的传统判读算法主要分为基于信号处理的判读算法和基于物理模型的

判读算法[4]。基于信号处理的判读算法按照预设判读规则，判定待判参数是否符合规则得出判读结果，

具体包括数理统计分析法、特征量降维分析法、特征独立分量分析法、频域分析法和参数关联分析法等。

基于物理模型的判读算法首先研究待判参数满足的物理规律或模型，给定工况和输入，得出理论输出，

判定待判参数和理论输出的偏离情况，得出判读结果。 
常应用于航空航天型号工程中的判读算法有理论值判读法、上下限判读法、最大差值判读法、相关

参数判读法、曲线判读法模型、模型判读法等。航空领域飞机飞行参数滑油压力的判读采用极值法判读

待判参数的极值是否超限，采用曲线模式判读法来判读曲线趋势突然上升或下降的飞行参数，采用报表

模式判读法来判读明显高于或低于左右值的飞行参数[5]。北京空间飞行器总体设计部将判读应用于航天

器综合测试中，根据当前下行遥测、控制指令、飞行事件以及当前时刻确定理论值，判读实际航天器待

判参数和理论值的偏差是否超出阈值，或根据历史待判参数曲线与当前曲线进行相关性、一致性比对[6]。
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判读算法还应用于在轨航天器健康监测，对同一卫星两个太阳翼的太阳电池阵输出电流遥测值取差值，

诊断电流差值的变化情况，进而判读电池阵输出电流是否出现异常衰降[7]。在遥感图像判读中，首次在

高分辨率卫星上实现了遥感卫星有效载荷通用数据处理与判读平台，对遥感图像进行相关性比对判读[8]。

北京卫星环境工程研究所采用基于物理模型的判读算法，从理想气体状态方程出发，分析系统级装配集

成和测试 AIT（Assembly，Integration and Test）阶段压力传感器所测管路压力的物理规律，考虑压阻式

压力传感器的特点、介质压力、温度、静置时间、管路泄漏、供电电压等多种因素，对待判压力遥测参

数一致性比对结果的影响，推导出 AIT 阶段卫星双组元推进系统压力参数的物理模型，用于星上数据比

对和判读[9]。北京宇航系统工程研究所将专家知识、经验判读规则固化到知识库，融合模型自学习等多种

诊断方法借助推理机实现判读，辅助测发控指挥人员决策[10, 11]。设计数据判读及包络分析模块判定运载火

箭遥测参数起始电平与理论上下限、非起始电平与理论包络是否超差，以此提高测试效率和精细化程度[12]。

针对传统运载火箭火工品阻值测试分析方法，推导考虑环境影响与测试误差的火工品阻值测试物理模型，

克服传统理论值判读法忽略环境因素影响、未有效利用大量测试数据导致判读精细度差的问题[13]。 
由此可见，航天型号工程领域判读算法不仅有基于信号处理的判读算法，也有基于物理模型的判读

算法。但由于航天工程系统具有复杂性、非线性、关联性，待判参数背后的物理模型常难以建立，尤其

是精确判读算法多为基于信号

处理的判读算法，常用传统判

读算法见表 1。 

2  智能判读算法现状 
智能技术背景下，特征半

自动或全自动提取、模型自适

应训练，为判读算法提供了新

思路，智能判读算法应运而生。

依托以神经网络为典型代表的

智能判读算法，能自主完成运

载火箭遥测数据潜在规律或潜

在特征的学习，判读人员无需

深入了解引发参数异常的背

后专业机理即可完成智能判读模型构建、模型训练、模型预测[14]。智能判读模型训练过程可配置模型

训练的控制参数，干预模型的训练程度、避免模型过度拟合，提高模型的泛化能力，对新采时序数据还

可通过在线学习优化已有智能判读模型的判读能力[15]，不断提升智能判读模型性能。 
关于智能判读算法，国内外学者均有研究。LIU Ruonan 等人对人工智能 AI（Artificial Intelligence）

典型算法最近邻、支持向量机、贝叶斯方法、神经网络等在工业故障诊断的应用进行了优势、局限性、

实践性的讨论[16]，展示了 AI 算法在判读分析领域的未来应用可能性，提出了推广其在判读分析领域应

用的一大障碍是算法在未知新测数据集上的可靠性和准确性，尤其是在关键领域或关键设备上的判读分

析，对异常的判定结论须谨慎又准确可靠，须在智能算法的背后可解释性上有较深理解，以达到黑盒透

明化的目的。Shao Siyu 等人使用深度信念网络 DBN（Deep Belief Networks）构造自编码器，对感应电

动机的振动信号进行特征编码，对编码后的特征向量进行判读[17]，省去手动选取特征、依赖专家知识判

读的步骤。Zhang Tianfan 等将算法融合集成应用到深度信念网络的自动特征提取中，可提高转子驱动信

号的判读性能[18]。李爱利用支持向量机估计出海量航空发动机油样参数的概率密度函数，根据 3σ 原则

得出待判参数阈值边界，再通过上下限法判读发动机状态[19]；尹传龙基于循环神经网络 RNN（Recurrent 
Neural Network）和长短期记忆神经网络 LSTM（Long Short-Term Memory Neural Network）对网络流量

表 1  常用传统判读算法 
Table 1  Common traditional interpretation algorithm 

传统判读算法 特点 
理论值判读法 每个时段求取参数偏离该时段参数理论值的上下偏差 
上下限判读法 时段内设定参数取值不超过预设上下限范围 

最大差值判读法 时段内求取参数的最大差值偏离理论最大差值的程度 
关键点判读法 对时段内出现的关键点，求取理论值的上下偏差 

数据完整性判读法 判定时段内相邻帧的间距是否超限，超限则说明丢帧 
窗口插值判读法 时段内滑窗通过插值求取理论值，判定参数是否超差 

差分判读法 时段内求取差分值，判定差分值和理论差分值是否超限

相关参数判读法 对具有关联性的多个参数，求取偏差并判定是否超限 
曲线判读法 参考历史标准曲线，观察动作变化导致的参数曲线变化

频域分析判读法 将带有频率信息的信号变换至频域进行特征分析 
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中的异常流量进行二分类判读[20]。赵峰改进孤立森林和层次化集成学习模型提高了高维数据中异常检测

和判读分析的准确性和稳定性[21]。陈静针对现有卫星遥测数据分析中对时间序列间相似性度量的相关性

较强问题，构建了时间序列的相似性度量方法，并应用层次聚类、K 近邻分类判读异常时间序列[22]。朱

铁滨将最小二乘支持向量回归机算法 LSSVR（Least Squares Support Vector Regression）应用至涡扇发

动机故障数据的判读中，并建立包含试车数据监视与故障判读两大功能模块的涡扇发动机故障诊断系

统[23]。国内外研究中主流智能判读算法见表 2。 

表 2  主流智能判读算法 
Table 2  Common intelligent interpretation algorithm 

智能判读算法 特点 
决策树判读法 设定树枝分叉条件，层层判断直到叶子结点 

支持向量机判读法 确定支持向量和超平面分界，根据特征点位置分类 
最近邻判读法 根据邻居特性推断本身特性 
聚类判读法 给出聚类数量，根据特征空间的点距离聚类 

二分类神经网络判读法 组合不同种类的神经元和网络层完成非线性逼近 
值回归神经网络判读法 组合不同种类的神经元和网络层完成非线性逼近 

孤立森林判读法 通过随机划分孤立点，按划分次数判读异常点 
自编码器判读法 通过编码-还原比较还原后和编码前向量差异 

集成神经网络判读法 组合多个基类判读器得到一个强判读器 
 

智能判读算法应用旨在降低运载火箭遥测数据判读对专业知识要求的门槛[24]，减少人工编写判据的

依赖性，适应运载火箭数字化、自动化、信息化、智能化生产研制要求。智能判读算法应用作为判读分

析应用研究的热点，可作为传统判读算法的对等算法，有助于判读分析应用体系的完善，以简便的模型

构建、训练、测试、应用等步骤支撑、辅助传统判读算法，共同促进自动化判读方式进步。但智能判读

算法在应用中存在不确定的风险因素，在航天型号工程稳妥可靠、万无一失的高标准、严要求下，仍需

在本文研究工作后全面展开验证工作，确保其符合要求。 

3  研究方法 
本着结合航天型号工程领域实际需

求，着力变运载火箭遥测数据“用好难”

为“易用好”。研究方法分为判读数据

集生成、判读指标设计、判读算法设计

三部分研究工作。 
3.1  判读数据集生成 

为使智能判读算法的应用贴近航天

型号工程，研究成果能尽早应用于实际

工程中，在判读数据集生成步骤需生成

尽量模拟真实的运载火箭遥测数据。对

数据建模存储后的真实运载火箭遥测数

据进行参数曲线绘制，汇总得到运载火箭

遥测数据的常见变化规律，如图 1 所示。 
无监督算法无需对数据打标签，而监督算法需要打标签。以传统判读算法为代表的无监督算法超参

数的确定依赖于无异常点的正常运载火箭遥测数据集，即模拟每个设备部件均正常运行所采集到的海量

航天时序数据，是“以不变应万变”的判读模型；以二分类神经网络判读法为代表的监督算法超参数的

确定过程是反复试错、梯度下降的过程，依赖于打好判读标签的异常运载火箭遥测数据集，即模拟偶发

图 1  运载火箭遥测数据的常见变化规律 
Fig. 1  Common variation laws of massive aerospace  

time series data 
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故障设备运行过程中所采集到的海量航

天时序数据，是“随机应变”的智能判

读模型。 
3.1.1  正常运载火箭遥测数据集生成 

研究智能判读算法需分别生成用于

确定判读算法超参数的正常运载火箭遥

测数据集、异常运载火箭遥测数据集。

按照图 1 运载火箭遥测数据曲线的常见

变化规律，正常运载火箭遥测数据集的

模拟生成逻辑见表 3。 
3.1.2  异常运载火箭遥测数据集生成 

根据航天型号工程待判参数常见异

常模式（幅值异常、频率异常、丢帧），

设计异常运载火箭遥测数据集的模拟生

成逻辑见表 4。 

表 4  异常运载火箭遥测数据集生成逻辑 
Table 4  Logic for generating massive aerospace time series data set with anomaly 

变化规律 名称 异常模式 生成逻辑 
a 混合波 幅值异常 正常波的随机时刻叠加较大/小的随机幅值 
b 振荡阶梯波 幅值异常 正常波的随机时刻叠加较大/小的随机幅值 
c 单调波 频率异常 正常波的随机时段叠加频率较大/小的三角波 
d 斜线波 幅值异常 正常波的随机时刻叠加较大/小的随机幅值 
e 方波 频率异常 正常波的随机时段叠加频率较大/小的矩形波 
f 方波组合波 幅值异常 正常波的随机上升/下降沿叠加较大/小的随机幅值 
g 锯齿波 丢帧/幅值异常 正常波的随机帧丢弃、随机时刻叠加较大/小的随机幅值

h 正弦波 频率异常 正常波的随机时段叠加频率较大/小的正弦波 
i 尖峰脉冲波 幅值异常 正常波的随机时刻叠加较大/小的随机幅值 
j 单调阶梯波 幅值异常 正常波的随机时刻叠加较大/小的随机幅值 
k 梯形波 幅值异常 正常波的随机时刻叠加较大/小的随机幅值 
l 三角波 频率异常 正常波的随机时段叠加频率较大/小的三角波 

 

对应上述异常运载火箭遥测数据变化规律如图 2 所示。 

 
图 2  异常运载火箭遥测数据变化规律 

Fig. 2  Common variation laws of massive aerospace time series data with anomaly mode 

表 3  正常运载火箭遥测数据集生成逻辑 
Table 3  Logic for generating normal massive aerospace time 

series data set 
变化规律 名称 生成逻辑 

a 混合波 不同频率和幅值的正弦波叠加 
b 振荡阶梯波 整体呈周期性振荡的单一正弦波段拼接 
c 单调波 频率幅值单调递减/增的三角波 
d 斜线波 线性单调递增/减的直射波 
e 方波 周期性的矩形波 
f 方波组合波 不同相位幅值的矩形波叠加 
g 锯齿波 周期性的锯齿波 
h 正弦波 周期性振荡的单一的正弦波 
i 尖峰脉冲波 周期性的尖峰脉冲波 
j 单调阶梯波 整体呈单调递增/递减的单一正弦波段拼接

k 梯形波 周期性的梯形波 
l 三角波 周期性的三角波 
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根据生成逻辑编码产生正常运载火箭遥测数据集、异常运载火箭遥测数据集后，绘制得到编码生成

数据的变化规律分别如图 3 和图 4 所示。 

 
图 3  生成的正常运载火箭遥测数据变化规律 

Fig. 3  Variation laws of massive aerospace time series data generated 

 
图 4  生成的异常运载火箭遥测数据变化规律 

Fig. 4  Variation laws of massive aerospace time series data generated with anomaly mode 

每种待判参数变化规律下的正常运载火箭遥测数据集子集，用于以传统判读算法为代表的无监督算

法超参数的确定；每种变化规律下异常运载火箭遥测数据集子集，随机打乱样本顺序后按照“训练集样
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本数:测试集样本数=8:2”的比例划分为训练集和测试集，其中训练集用于以智能判读算法为代表的监督算

法超参数的确定，测试集即“待判运载火箭遥测数据集”，用于传统/智能判读算法性能指标的定量计算。 
3.2  判读指标设计 

判读指标用于判读算法的判读性能评估，是评价、选择判读算法的关键参考，指标设计的合理性关

乎评价、选择的结论。判读在人工智能领域可以看作二分类问题，即给定输入时序数据值，输出该数据

值对应部件、设备等的状态正常（正类，记为 1）或是异常（负类，记为 0）。 
由于参数异常在实际中发生频率极低[25]，异常样本占运载火箭遥测数据集的比例极少，即负类样本是

稀疏分布的，accuracy 指标不适合数据集内正负类样本个数严重失衡的算法性能评估，极易导致评价偏倚；

miss、alarm 指标分别与 recall、precision 指标有固定的函数关系，从指标独立性角度出发，抛弃冗余指标

miss、alarm；f1 指标是 precision 和 recall 的调和平均值，也可看作漏检率和虚警率的等权重综合，可用于

智能判读算法基类模型的选取，但在航天型号工程应用实际中对漏检率和虚警率关注度可能不同，如“宁

肯虚警、也不漏检”，所以从贴近应用实际出发，不直接采用等权重调和平均的 f1 指标评价判读模型；

结合模型构建效率和模型判读效率的衡量指标模型构建耗时 t_build 与模型判读耗时 t_run，以及指标越高

性能越优的思路设计用于评价判读算法性能的四个分指标为：precision、recall、exp{-t_build}、exp{-t_run}。 
由于分指标较多，为便于比较不同判读算法的性能，综合分指标并按照评价时主观对各分指标的关

注度，给出评价判读算法性能的综合评估指标 F 的计算公式，其中 wi 为预先给定用于衡量主观对分指

标关注度的权重，fi 为分指标值。 

 
4 4

1 1
, s. . 1 ( 0)i i i i

i i
F w f t w w

 

    ，  （1） 

3.3  传统判读算法设计 
判读算法设计包括传统判读算法设计和智能判读算法设计。根据文献调研和航天型号工程实际应用

情况，共选择 7 种传统判读算法：理论值判读法、上下限判读法、最大差值判读法、关键点判读法、数

据完整性判读法、窗口插值判读法、差分判读法，具体的算法设计描述见表 5。 

表 5  传统判读算法设计表 
Table 5  Design of traditional interpretation algorithm 

算法

序号 
算法

代号 
算法名称 

算法 
种类 

算法设计 

1 tVc 
理论值判读法 
（一致偏差） 

无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集获取上下包络曲线，计算包络宽度的最大

值，即最大偏差的两倍，将该最大偏差作为一致偏差更新上下包络曲线；判

读时逐点判定实际值和上下包络值的偏离情况，若偏离出上下包络值则判读

结果为异常。 

2 tVi 
理论值判读法 

（非一致偏差） 
无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集获取上下包络曲线；判读时逐点判定实际

值和上下包络值的偏离情况，若偏离出上下包络值则判读结果为异常。 

3 uD 
上下限 
判读法 

无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集获取上下包络曲线，计算上下包络曲线的

最大值和最小值作为判读上下限；判读时逐点判定实际值和上下限的偏离情

况，若偏离出上下限则判读结果为异常。 

4 mDn 
最大差值 
判读法 

（非交叠） 

无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集和预设判读时间窗口，不交叠地滑动窗口，

依次获取每个判读时间窗口最大差值的上下包络曲线；判读时不交叠地滑动窗

口，逐窗口判定实际最大差值和上下包络值的偏离情况，若偏离出上下包络值

则判读结果为异常。 

5 mDc 
最大差值 
判读法 

（交叠） 

无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集和预设判读时间窗口，以不超过窗口长度

的交叠步长（默认为 1）滑动窗口，依次获取每个判读时间窗口最大差值的

上下包络曲线；判读时按交叠步长滑动窗口，逐窗口判定实际最大差值和上

下包络值的偏离情况，若偏离出上下包络值则判读结果为异常。 
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    续表 5

6 kP 
关键点 
判读法 

无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集和预设关键点位置，获取关键点处值的上

下包络曲线；判读时逐关键点判定实际值和上下包络值的偏离情况，若偏离

出上下包络值则判读结果为异常。 

7 dC 
数据完整性 

判读法 
无监督 
算法 

判读时判定相邻信号帧的时间间距，若偏离出预设时间间距阈值则判读结果

为异常。 

8 wR 
窗口插值 
判读法 

无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集和预设回归时间窗口，不交叠地滑动窗

口，依次获取每个回归时间窗口的最大值、最小值，通过样条插值分别得到

上包络插值曲线、下包络插值曲线；判读时逐点判定实际值和上下包络值的

偏离情况，若偏离出上下包络值则判读结果为异常。 

9 dM 差分判读法 
无监督 
算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集，获取相邻值一阶差分的上下包络曲线；判读

时逐点判定一阶差分实际值和上下包络值的偏离情况，若偏离出上下包络值则

判读结果为异常。 

3.4  智能判读算法设计 
本文共选择 5 种智能判读算法：二分类神经网络判读法、值回归神经网络判读法、孤立森林判读法、

自编码器判读法、集成神经网络判读法，具体的算法设计描述见表 6。 

表 6  智能判读算法设计表 
Table 6  Design of intelligent interpretation algorithm 

算法

序号 
算法 
代号 

算法名称 
算法 
种类 

算法设计 

1 rNa 
二分类神经

网络判读法

监督 
算法 

根据异常运载火箭遥测数据集子集，构造映射关系为 ( , )n nn x label 的训练集，

构建、编译、训练神经网络；判读时逐点输入模型得到预测标签，若预测标签

为 0 则判读结果为异常。 

2 rNb 
值回归神经

网络判读法

无监督

算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集，构造映射关系为 nn x 的训练集，构建、

编译、训练神经网络，获取回归曲线后附加回归损失平方根得到上下包络曲线

, 0,1,2,..k k kx  loss x x  loss k .     ；判读时逐点判定实际值和上下包络值

的偏离情况，若偏离出上下包络值则判读结果为异常。 

3 iF 
孤立森林 
判读法 

无监督

算法 

根据异常运载火箭遥测数据集子集，构造格式为 ( , )nn x 的训练集，获取若干子

树（默认为 100）组成的孤立森林模型；判读时逐点输入模型得到预测标签，

若预测标签为 0 则判读结果为异常。 

4 aEa 
自编码器 
判读法 

无监督

算法 

根据正常运载火箭遥测数据集子集和预设编码时间窗口，不交叠地滑动窗口，

构造映射关系为 1 1( , , , ) ( , , , )n n n l n n n lx x x x x x     的训练集，构建、编译、训练

神经网络；判读时不交叠地滑动窗口，逐窗口输入模型判定与输入的偏离情况，

若偏离欧氏距离超出偏离阈值则判读异常。 

5 st 
集成神经网络

判读法 
监督 
算法 

根据异常运载火箭遥测数据集子集和预设判读时间窗口，不交叠地滑动窗口，

构 造 映 射 关 系 为 1 1 2(( , , , ), ( , , , ))n n n l m nx x x o o o label    的 训 练 集 ， 其 中

1 2( , , , )mo o o 为 m 个待融合基类模型的判读结果，构建、编译、训练神经网络；

判读时不交叠地滑动窗口，逐窗口输入模型得到预测标签，若预测标签为 0 则

判读结果为异常。 

其中，二分类神经网络判读法神经网络由 1 层输入层、1 层全连接输出层（激活函数 Softmax）、2 层全

连接隐藏层（激活函数 ReLU）组成。值回归神经网络判读法神经网络由 1 层输入层、1 层全连接输出

层（无激活函数）、2 层全连接隐藏层（激活函数 ReLU）组成。自编码器判读法神经网络由 1 层输入

层、1 层全连接输出层（无激活函数）、3 层全连接隐藏层（激活函数 Tanh）组成。 
3.4.1  集成神经网络判读法设计 

① 集成神经网络判读法网络结构设计 
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图 5  集成神经网络判读法的神经网络结构 
Fig. 5  Neural network structure of stacking neural network 

集成神经网络判读法的神经网络较复杂，采用主干特征提取网络+分支融合网络的架构。以输入序

列的原始特征提取为主干特征提取网络，由 1 层输入层、1 层全连接输出层（激活函数 Softmax）、6 层

隐藏层（1 层变形层、2 层 LSTM 层、1 层展平层、1 层相加层、1 层全连接层（激活函数 Sigmoid））

组成；以 BASE_NUM 个待融合模型的预测结果特征提取为分支融合网络，由 1 层输入层、4 层隐藏层

（2 层全连接层（激活函数 Softmax、Sigmoid）、2 层相乘层）组成。 
考虑到运载火箭遥测数据往往随时间呈现规律趋势，主干特征提取网络使用 2 层 LSTM 层对输入
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序列的原始特征进行提取，提取后展平为特征向量 mainx ，经过全连接层 Softmax 激活为权重向量

weightx ，分支融合网络经过全连接层 Sigmoid 激活后得到融合特征向量 mixx ，计算分支融合网络的输

出 branch mix weight( )  x x x ， 为融合因子，属于预设参数，值的大小表征融合程度的高低。分支融合

网络的输出 branchx 和主干特征提取网络的 mainx 叠加，经过 2 层全连接层整合特征后输出 2 维预测概率向

量 sto ，公式如下，其中 T
[ ]Dense W 为全连接层权重矩阵的转置， [ ]Dense b 为全连接层偏置矩阵： 

 T T
st [2] [8] branch main [8] [2] Softmax( (Sigmoid( ( ) )) )Dense Dense Dense Dense    o W W x x b b  （2） 

② 集成神经网络判读法设计要求 
本着保留普适特性的前提，着力解决模型参数重新计算问题的目标，研究集成神经网络判读法： 
（1）不区分变化规律，在异常运载火箭遥测数据集子集上进行一次模型训练，无需在每种变化规

律下的数据集子集下分别训练； 
（2）不区分变化规律，在待判运载火箭遥测数据集上具有更优的判读性能（平均判读性能不低于

单一判读算法的平均判读性能，各变化规律下的待判运载火箭遥测数据集子集上的判读性能方差不高于

单一判读算法的判读性能方差）。 
③ 基类判读模型确定 
设计集成神经网络判读法首要解决融合判读模型个数 BASE_NUM 参数的确定，以及待融合的基类

判读模型向量，既不能过多导致模型融合复杂度高、引入的不确定性因素过多集成困难，亦不能过少导

致融合效果一般。使用排序剔除法 SEM（Sorting and Elimination Method）[26]：根据判读性能结果对比

图选出 Top N（取默认 N=2，过大则步骤耗时多；过小则由于判读算法的判读性能受数据集影响，存在

偶发性性能结果或性能接近难以选出最优，导致基类模型选择误差）判读算法，再根据 SEM 选定判读

算法的结果见表 7。 

表 7  判读算法选定结果 
Table 7  Selection results of different interpretation algorithm 

变化规律 名称 异常模式 Top2 判读算法 选定判读算法 

a 
混合波 幅值异常 uD/aEa uD 

混合波（非负域） 幅值异常 uD/aEa uD 

b 振荡阶梯波 幅值异常 dM/aEa dM 

c 单调波 频率异常 wR/tVc wR 

d 斜线波 幅值异常 wR/mDn wR 

e 方波 频率异常 wR/uD uD 

f 方波组合波 幅值异常 wR/dM dM 

g 锯齿波 
幅值异常 mDn/dM dM 

丢帧 dC/wR wR 

h 正弦波 频率异常 tVi/aEa aEa 

i 尖峰脉冲波 幅值异常 aEa/dM dM 

j 单调阶梯波 幅值异常 dM/aEa dM 

k 
梯形波 幅值异常 tVc/uD uD 

梯形波（纵向翻转） 幅值异常 tVc/uD uD 

l 三角波 频率异常 rNb/dM dM 
 
根据上表得到最小长度即最精简待融合的基类判读模型向量 (dM,uD,wR,aEa)

v ，即融合集成的判

读模型个数 BASE_NUM=4 以及待融合的基类判读模型向量为
v。 



 
·40· 李鹏程等，运载火箭遥测数据智能判读算法应用 第 43 卷第 5 期 
 

 

④ 模型/训练超参数确定 
设计集成神经网络判读法次要解决神经网络结构设计和模型/训练超参数的确定[27]。其中，神经网

络结构设计已完成，详见图 5；训练超参数采用通用的神经网络超参数经验值（学习率 0.01、迭代次数

300、批大小 128、优化器 Adam、损失函数二分类交叉熵），模型超参数主要为融合因子 和窗口长度

WIN_LEN，按照控制变量原则设置对照实验选

取较优超参数。训练集为不区分变化规律的异常

运载火箭遥测数据集，为避免模型训练偏颇[28]，

构造正常样本:异常样本≈1:1 的平衡数据集，在

数据集平衡后为方便起见，采用准确率指标衡

量对照实验，得到结果见表 8。 
根据上表结果可知，窗口长度较短时集成

神经网络提取的特征不足，窗口长度过长则样

本数量减少且可能引入较多的干扰信息影响收敛[29]，最终选定较合适的模型超参数为融合因子 0.3  和

窗口长度 WIN_LEN=120（占比总时间长度 2 400 的 5.00%窗口长度）。 
⑤ 集成神经网络判读法模型训练 
在以上确定的融合判读模型个数 BASE_NUM 参数、待融合的基类判读模型向量、神经网络结构设

计和模型/训练超参数下，在 Core i7-10750H 6 核 16 GB 内存的硬件条件下，训练集成神经网络得到连续

四次的准确率/损失函数值-迭代次数变化曲线。在配置了准确率达到 95%则提前停止训练的策略下，可

见训练曲线均能在最高 300 次迭代内稳定逐步达到收敛，准确率/损失函数值趋于稳定。注意到训练过程

的曲线中可能有波动的、位置随机的峰值，这是由于数据集质量一般，即包含有噪声造成训练收敛过程

不是绝对平稳，存在个别样本上损失较大或准确率较低的情况，训练收敛满足集成神经网络判读法设计

要求①，得到训练完毕的集成神经网络判读模型用于判读性能评估。 

4  判读算法性能评估 
4.1  实验结果 

按照 3.2~3.3 节设计的判读指标和判读算法进行判读算法的性能评估，综合考虑模型构建效率和模

型判读效率，首先使用四个分指标 precision、recall、exp{-t_build}、exp{-t_run}评价判读算法性能，以

及为便于给出不同判读算法的性能差异结论而设计的综合评估指标 F。在 12 种（细分为 15 种）不同待

判参数变化规律下，异常运载火箭遥测数据集子集上（每个子集样本数量范围 720~1 800）依次应用集

成神经网络判读法和单一判读算法，得到四个分指标的判读性能评估比对结果。集成神经网络的 precision
和 recall 指标与各变化规律数据集子集上选定的判读算法不相上下，但模型构建耗时和模型判读耗时明显

更长，这是神经网络模型参数量庞大、需反复迭代模型参数所难以避免的问题。假设遵循运载火箭遥测数

据判读“宁肯虚警、也不漏检”原则，设置 precision、recall、exp{-t_build}、exp{-t_run}分指标权重为 0.35、
0.5、0.05、0.1，按照模型综合评估指标 F 的计算公式，计算得到指标 F 的判读性能评估比对结果见图 6。
可见在全部种类的待判参数上，智能判读算法的判读性能并不都是最优。针对传统判读算法难以描述的

变化规律为 c 频率异常、e 频率异常、g 丢帧、h 频率异常、l 频率异常这五种判读场景，重新训练集成

神经网络并预测，得到综合评估指标 F 的结果。根据图 7 和表 9，集成神经网络判读法具有一定的通用

性，其在一次训练完成后能在 c 频率异常、e 频率异常、g 丢帧、h 频率异常、l 频率异常这五种待判参

数变化规律的判读场景下完成判读，平均判读性能提升近 30%，判读性能方差降低 85%，判读能力明显

较传统判读算法提升，且根据表 10 可知，集成神经网络判读法支持 40 Hz 典型采样频率的典型实时判

读场景，进一步验证了其应用性。 

表 8  模型超参数对照实验结果 
Table 8  Results of experiment with different  

model parameters 
 WIN_LEN=24 WIN_LEN=120 WIN_LEN=240

0.1   83.38% 84.54% 85.77% 

0.2   83.18% 85.15% 83.39% 

0.3   80.26% 89.80% 84.16% 
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  图 6  综合评估指标 F 的判读性能评估比对图    图 7  综合评估指标 F 的判读性能评估比对图 
    Fig. 6  Comparison of interpretation models'        Fig. 7  Comparison of interpretation models'  
         comprehensive performance metrics                comprehensive performance metrics 

表 9  综合评估指标 F 的判读性能评估对比
Table 9  Interpretation ability comparison with 

metric F 
判读算法 平均判读性能 判读性能方差

单一判读算法 0.65 0.20 
集成神经网络判读法 0.81 0.03 

 

表 10  判读速度比对 
Table 10  Interpretation velocity 

判读算法 
窗口判读速度

（s/窗口）

采样点判读速度 
（s/采样点） 

最快采样频率

（Hz） 
单一判读算法 0.89 0.007 142.86 
集成神经网络

判读法 
3.10 0.023 43.48 

 

综上可知，集成神经网络判读法的平均判读性能与在各变化规律下的待判运载火箭遥测数据集子集

上的判读性能方差均优于传统判读算法，满足研究集成神经网络判读法设计要求(2)。在判读算法选取时，

将集成神经网络判读法和传统判读算法相结合，对于传统判读算法难以应用判据准确描述判读任务的场

景，如频率异常，采用集成神经网络智能判读算法作为传统判读算法的补充，降低了判据设计难度，提

高了判读覆盖率。 
4.2  结果讨论 

以航天海量时序数据曲线的常见待判参数变化规律为参考，生成正常和添加超阈值、频率突变、丢

帧等异常模式的两组航天海量时序数据集，并将标注过的数据集组按比例划分，得到训练集和测试集，

用于判读算法性能比测实验。结合业内流行通用的指标和航天特点，给出了判读指标设计。完成了传统

判读算法设计和智能判读算法设计，重点提出 SEM 算法，确定了基类判读模型向量，设计了集成神经

网络判读法，并在待判航天海量时序数据集上比对传统判读算法，以及集成神经网络判读法的判读性能。 
神经网络模型以其强大的非线性拟合能力，给不区分变化规律下的判读应用带来了新思路，其无需

根据待判运载火箭遥测数据集的变化规律进行对应设计，减少了判读模型构建阶段对领域专家经验的依

赖性，降低了判读算法应用门槛。按照 SEM 选定待融合的基类模型，通过对单一判读算法的融合集成，

设计实现了集成神经网络判读法。集成神经网络判读法并非适用于所有判读场景，而更适合于频率异常、

丢帧的待判参数判读场景，平均判读性能较传统判读算法提升近 30%，判读性能方差降低 85%，提升了

现有判据的覆盖率，同时其支持的待判参数最大采样频率高于典型值 40 Hz，从工程上验证了应用于实

时判读的可能性。总的来说，满足预期设计要求，有潜力发展为有一定普适性的判读模型，与传统判读

算法的结合能够完善现有判读体系，提高现有的判读能力。 

5  结束语 
以集成神经网络判读法为代表的智能判读算法，作为数据驱动背景下一条新的判读思路，不区分参

数变化规律、无需手动选择判据等，降低了判读人员的判读门槛和对判读结果的主观干扰程度。从实验

结果看，在给出的四个分指标与一个综合评估指标下，集成神经网络判读法适应传统判读算法难以描述
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的频率异常、丢帧异常模式等五种判读场景，平均判读性能和判读性能方差均优于传统判读算法，提高

了现有判读算法的判读覆盖率，降低了判据设计的复杂度。研究成果中的智能判读算法设计，未来将融

合到某型号的事后判读软件设计中，结合传统判读算法提升现有判读的适用范围，不断完善判读体系，

提高运载火箭遥测数据的自动化判读、智能化判读水平，未来将进一步研究集成神经网络判读法的性能

调优以及其他类型神经网络的智能判读算法性能。 
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