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基于动态加权集成学习的遥测数据预测方法

梅玉航，贾海艳
（中国人民解放军９２９４１部队，辽宁 葫芦岛　１２５０００）

摘要：飞行任务中的遥测数据是飞行器中各功能子系统监测模块顺序产生的多维时间序列，其反应各子系统功能是否正常，

对遥测数据的精准预测是研判飞行器运行状态的重要依据；针对已有时间序列预测算法会随时间劣化的缺点，提出基于集成学习

原理的动态加权神经网络集成算法；该方法通过神经网络强数据拟合能力，集成学习算法具有的泛化特性和动态加权算法适应数

据的漂移变化特性，提升算法的整体预测精度；选择多层感知机神经网络作为基学习器，给出神经网络基学习器结构设计方法和

优化方法，以及动态加权算法的具体过程，将其与静态加权算法进行比较实验，该算法对预测精度提高效果显著，一定程度抑制

数据的漂移，结果表明采用动态加权集成学习适合对遥测数据的预测。
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０　引言

遥测数据主要用于获取飞行器上各子系统的运行状态

监测数据，通过分析遥测数据以监测各子系统功能正常与

否并对其进行安全控制［１］。遥测数据本质是多维时间序列，

同时遥测数据易受测量设备、空间环境和运行状态等影响

产生不明显的数据漂移变化，其表现可能是数据的突变形

式，也有可能是缓慢的线性变化等，变化趋势不易判断，

对其进行数据分析的主要问题之一是能进行高精度的预测，

从而判定其监测的子系统状态是否正常。

目前用于时间序列预测的方法有两类：一类为数学和

统计方法，如线性回归，ＡＲＩＭＡ 方法和指数平滑等
［２３］；

另一类基于机器学习方法，如支持向量机回归［４］，随机森

林和神经网络等［５６］。对某种模式时间序列的预测都存在特

定对应的方法，但在时间序列存在数据漂移的情况下，随

着时间的推移，这些方法预测的精度会不断降低。集成学

习的优势在于即使一些基学习模型不能准确预测时间序列

模式的变化，但另一些基学习模型能实现精确预测，通过

对各基学习模型预测输出的加权求和从而实现预测误差相

互抵消，使总体的预测精度得到补偿。因此通过集成多样

性的基学习器能解决传统预测方法随时间性能下降的

问题［７］。

在遥测数据分析处理过程中不可避免伴随着噪声，而

噪声源通常不易确定，因此人工智能神经网络方法更适合

对遥测数据的预测。神经网络借助有监督学习方法能建立

输入变量与输出变量间复杂的函数关系［８］，目前广泛用于

解决预测问题，其预测精度和效率取决于神经网络的结构

和训练方法［９］。另外，神经网络对于遥测数据预测还具有

一些特殊的优势：神经网络具有自学习能力，有多个可供

选择的转换函数和神经网络结构；通过多层神经网络的隐

层神经元的非线性特性可实现非线性映射功能；高度的并

行机制可提高预测的实时性。凭借以上优点，神经网络算

法可实现具有复杂算法的数据预测。但是，传统的神经网

络方法在确定复杂神经网络的参数时需要占用一定时间和
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资源，因此针对多变量时间序列预测问题需要开发能自动

确定网络参数和结构的工具，以找到参数最优解。

考虑到如前述使用单一预测模型存在不稳定性，而集

成算法模型能有效解决模型的泛化性和可信度［１０１１］，因此

提出一种基于动态加权神经网络 （ＮＮＲＷ）集成学习方

法［１２］，通过集成多个较简单神经网络来替换单一复杂的神

经网络，从而减少预测模型建立的时间和复杂性，保证遥

测数据预测的实时性。选择神经网络作为基学习器，根据

各基学习器目前和过去的性能，动态调整输出权值，实现

对遥测数据的预测，并提高预测的总体精度。

１　集成预测原理

集成预测通过集成学习方法获取数据预测模型，该方

法的主要原则是利用基模型的多样性，通过对不同基模型

输出的适当联合进而获取到相比于其中最优的单个基模型

更精确的结果。集成学习过程具体分为３个阶段：集成产

生，集成修剪和集成整合。在集成产生阶段，训练完成一

组具有多样性的预测基模型。在集成修剪阶段，实现消除

基模型集合的冗余，剔除高误差模型，从而提高最终预测

的总体精度。最后在整合阶段，利用各基模型计算结果的

线性联合实现对各基模型预测结果的整合，以获取最优的

预测结果。

为解决飞行器上多个子系统遥测数据预测问题，针对

各子系统配置相应的神经网络集成学习器，遥测数据经预

处理后，各子系统相关的遥测数据集分别输入对应训练完

成的集成学习器，并输出下一时刻的状态参数预测值。其

工作原理如图１所示。

图１　神经网络集成预测工作原理图

子系统识别ＩＤ通过通信模块传递到控制器，控制器可

控制不同子系统对应的遥测数据预处理数据集依次输入相

应的神经网络集成学习器，并将集成学习器预测结果传回

控制器进行输出，当控制器发现某个集成学习器预测性能

下降时，向递增学习模块发出学习信号，该递增学习模块

进行训练初始化，完成训练数据集准备和新的神经网络的

训练，训练完成后对集成学习器中性能变差的神经网络基

学习器进行替换。

２　神经网络 （犖犖犚犠）集成学习器

飞行器遥测数据本质是一个多维时间序列，该时间序

列为按照严格的采样间隔获取的数据集，而时间序列预测

是利用已知数据犢狋－狀…犢狋－３，犢狋－２，犢狋－１，犢狋，预测得到

犢狋＋１
［１０］。其中：犢狋＋１为集成神经网络预测得到的目标值；犢狋

为已知的观测值；狋为时间轴上的序列号。

２１　集成学习器原理

基于神经网络的预测，要求具有较高的预测精度以及

计算效率，可以满足遥测数据处理的要求。考虑到单一神

经网络存在不稳定性，而集成学习方通过联合多个同质或

异质神经网络进行预测，不仅可实现预测模型的泛化性能，

而且预测精度可高于单一最优神经网络，神经网络集成学

习器由多个同质神经网络构成，这样可获得稳定的预测输

出，极大减少神经网络的设计参数数量，简化了参数选择

和优化过程，提高了集成学习器的效率。

集成学习器原理如图２所示。

图２　神经网络集成学习器

一个神经网络集成学习器包含一组神经网络基学习器，

其中的每个神经网络基学习器都独立对输入的遥测数据进

行预测，神经网络基学习器的结构为单隐藏层的前向反馈

多层感知机，为简化集成学习器结构和提高预测性能，将

各神经网络基学习器输出的加权和作为集成学习器的输出

预测值。该种方法可保证预测的精度优于其中最优神经网

络的预测精度并能在数据存在漂移及扰动时对预测结果进

行平滑处理。

２２　多层感知机神经网络

神经网络基学习器为多层感知机神经网络 （ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ

ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）结构，该结构设计具有一个输入层，一个隐藏层

和一个输出层结构。

其功能函数如式 （１）所示：

狔^狋＋１ ＝β０＋∑
犎

犺＝１β犺ɡ
（γ０犻＋∑

犐

犻＝１
γ犺犻狆犻） （１）

　　其中：犐表示神经网络输入狆犻的数量；犎 为神经网络

隐藏层节点数量；犵 （·）为非线性激活函数，这里为双曲

正切函数。

β＝ ［β１，．．．β犎］为输出层权值；γ＝ ［γ１１，．．．γ犎犐］

为隐藏层权值；β０、γ０犻为单个神经元的偏置。

定义神经网络输入层为犖犐，为子系统监测参数数量和

用于预测的时间窗口之积。输出层犖０ 由子系统检测器数量

确定。隐藏层神经元输出连接到输出节点，如式 （１）所

示，通过线性运算产生预测输出。预测值狔^狋＋１根据已知观测

值序列运算得到。
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由于基学习器中隐层神经元的数量对预测性能起关键

作用，为获得隐层节点数量的最优值，以最小均方误差

（犕犛犈）为判定标准，采用搜索方法获取。定义隐藏层神经

元数量的搜索间隔 ［３，３１］。训练位于间隔内的１０个具有

该隐藏层数量的神经网络，评估集成神经网络的精度，之

后转换到该间隔内其他值，直至数量间隔搜索完成。选择

具有最小犕犛犈的集成神经网络，其隐藏层数量为最优。

２３　神经网络训练算法

由于反向传播训练算法通常收敛速度较慢，选择Ｌｅｖ

ｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄ算法，该算法适合于性能指标为均方误

差 （犕犛犈）的神经网络训练。由于该方法不需要计算正定

矩阵，其正定矩阵可近似为：

犎＝犑
犜犑 （２）

　　梯度为：

犵＝犑
犜犲 （３）

　　其中：犑为Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵，包含网络误差对权值的一阶

导，犲为网络误差向量。Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵可通过标准化的反向

传播算法求取的，降低了计算正定矩阵的复杂性。

如果权值和偏差更新等于δ：

δ＝Δ犠
犿（犽）＋Δ犫

犿（犽） （４）

　　因此Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄ算法近似如下函数：

（犑犜犑＋μ犐）δ＝犑
狋犲 （５）

　　其中：犑为神经网络的Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵；μ为阻尼因子；

δ为权值更新向量；犲为误差向量。

每次成功的迭代都会减小μ值，当迭代中性能函数增

大时，μ值增加，这样性能函数在每次迭代循环中总是递

减，当性能指标达到时算法收敛。

２４　动态加权算法

以往集成学习的加权算法是一种各基学习器输出权值

为静态和固定值的方法，其权值确定方法如式 （６）所示：

狑犻＝
犿狊犲犻

∑
狀

犻－１
犿狊犲犻

（６）

　　其中：犿狊犲犻为第犻个神经网络在验证数据集上的测量均

方差。

动态加权方法中每个神经网络基模型的权值根据其过

去和现在的预测性能改变，该方法具有优于静态加权集成

方法的性能。神经网络集成学习器输出为：

狔^犽＝狑犽，１狔^
（１）
犽 ＋狑犽，２狔^

（２）
犽 ＋…＋狑犽，狀狔^

（狀）
犽 （７）

犽＝１，２，…，犖

　　狑犽，犻为第犻个模型的在数据犽上的权值，取决于第犻

个模型和时间索引犽。设权值为非负且无偏。

每个基模型的过去性能由样本内验证数据集评估，目

前性能由样本外预测评估，通过利用预测误差作为评估标

准，对基模型输出权值进行增减。具体算法如下：

｛狓，→ 狔｝１狀：训练数据集

β：缩减因子，

θ：神经网络基学习器移除时权值对应的门限值

狆：神经网络基学习器替换周期

犲，狑１犿：神经网络基学习器和权值集合

Λ，λ｛１，．．，犮｝：总体和局部预测；

犿：集成学习器中神经网络基学习器数量

ε１，．．．犿：预测误差

步骤：

（１）训练获得神经网络基学习器

（２）ｗ１，．．．ｍ←１／ｍ

（３）ｆｏｒｉ＝１，…，ｍｄｏ

（４）Λ＝０

（５）ｆｏｒｊ←１，…，ｍｄｏ

（６）λ←ｐｒｅｄｉｃｔ（犲犼，狓犻）

（７）ε犼←ＭＡＰＥ（λ，狔犻）

（８）Λ←Λ＋λ狑犼

（９）ｗ←ｌｏｗｅｒｗｅｉｇｈｔｓ（狑，ε）

（１０）ｉｆＩｍｏｄｐ＝０ｔｈｅｎ

（１１）ｆｏｒｊ←１，．．，ｍｄｏ

（１２）ｉｆ狑犼＜θ　ｔｈｅｎ

（１３）ｅ，ｗ←ｒｅｐｌａｃｅｗｉｔｈｎｅｗＮＮ（）

（１４）归一化ｗ

（１５）输出Λ

该算法初始训练并创建一组犿 个多层感知机神经网络

作为基学习器，各基学习器具有相等的权值。迭代开始获

取训练样本的预测值，这些局部预测值与权值之积与全局

预测值Λ进行累加，计算每个基学习器的预测误差，如式

（８）所示，以向量形式保存：

犕犃犘犈 ＝
１００

狀
－∑

狀

狋
狘
犃狋－犉狋
犃狋

狘 （８）

　　其中：狀为样本数量，犃狋为实际值，犉狋为预测值。

算法中通过转换函数实现权值动态权值更新，如式

（９）所示，对预测性能最差的基学习器权值分配缩减因子

β，而对其它基学习器逐渐增加乘子，直到理论最大值１。

ｍｕｌｔ犻 ＝ （１－
ε犻
１００
）１／ｌｏｇβ（１－ｍａｘ（ε）／１００） （９）

３　实验验证及分析

遥测数据集是由飞行器上各子系统功能传感器产生输

出的一组连续监测数据，表征了各子系统的特定功能和状

态。各子系统的监测参数依赖于飞行器的运行状态，同时

各监测参数间具有一定的相关性。针对遥测数据预测问题，

利用多层感知机神经网络具有的数据预测特性，采用动态

加权算法集成多个感知机神经网络做为基学习器，通过对

各基学习器预测结果的加权计算，实现对各基学习器的预

测结果进行一种优化平均运算，以减小计算结果的分散性，

满足遥测数据预测精度要求。飞行器遥测数据有距离、速

度、俯仰角以及内部各传感器采集的数据，为验证集成学

习预测的性能，选用飞行器某气体单元子系统内压力参数

的遥测数据作为实验样本集进行集成学习算法的验证，并

对集成学习模型的性能进行评估。

３１　数据处理

由于多层感知机神经网络为有监督学习，为了保证训
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练的神经网路预测性能最优，需要保证一定规模的数据进

行训练，首先需要产生具有输入向量，输出向量的训练数

据集。为此采用滑动窗口技术获取训练数据集，具体过程

为从遥测数据的时间序列中抽取对应窗口的片段作为输入

向量，输出值的期望值为对应该窗口的下一顺序观测值。

通过在遥测数据上逐个数据滑动窗口，随着时间从一个位

置变换到下一位置，串行连接每个片段构成训练数据集。

将获取的数据样本集划分７０％为训练集，１５％为验证

集，１５％为测试集三部分，训练集和验证集用于训练，估

计和搜索最优神经网络结构，最后，使用测试集评估所获

得神经网络的预测性能。

多层感知机神经网络结构为包含两个输入的一个输入

层，具有１５个神经元节点的隐藏层和一个输出层。

３２　动态加权算法评估

遥测数据集首先需要进行一定的预处理，包括去除噪

声，对数据进行归一化处理。在集成学习预测方法中，神

经网络基学习器的性能对最终的预测性能起着决定性作用，

因此要求对神经网络基学习器进行最优化，最优化参数包

括隐层节点数量、隐层输出权值。动态加权集成学习预测

算法实际的预测效果如图３所示。

图３　实际数据和预测

为实现动态加权集成算法的性能评估，将其与静态加

权算法进行比较，两种算法具有完全相同的网络结构参数

和基学习器数量，静态加权算法只对各基学习器预测结果

进行简单的平均运算，将两种算法输出结果的犕犃犘犈指标

作为算法性能的判断标准。其性能比较结果如图４所示。

图４　动态和静态加权算法性能比较

结果表明集成学习器中合理的神经网络基学习器数量

为５～９个，包含更多数量的神经网络基学习器对集成学习

器预测精度提升效果有限，而且增加了计算复杂性。同时

ＭＡＰＥ指标也表明推荐的动态加权方法同静态加权方法相

比具有更小的预测误差。

４　结束语

针对飞行器遥测数据预测中要求具有实时性和高精度

的需求，提出基于多层感知机神经网络的动态加权集成学

习方法，该方法通过集成多个多层感知机神经网络作为预

测基学习模型降低了预测模型的复杂度，提高了预测模型

的实时性，实现了更加精确的预测，给出了多层感知机神

经网络的设计、优化方法和动态加权算法的过程。对于遥

测数据存在异常漂移情况，通过给出的动态加权算法，能

识别优秀的神经网络基学习器，增加其输出权值，对性能

差的神经网络基学习器减弱其对预测输出的影响，甚至对

其进行更换，从而提升预测结果的精度。

采用飞行器某子系统内的遥测数据对集成学习方法性

能进行了验证，确定了感知机网络隐藏层的最优节点数和

神经网络基学习器数量的最优值，通过与静态加权集成学

习方法的比较，结果表明提出的动态加权集成方法预测精

度更高。该集成学习预测方法也取决于神经网络基学习器

的参数选取，通过对隐藏层节点数量和学习速度进行最优

化设计，可以保证最终的集成结果也是预测最优值。
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