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能量最优下的铱星时序信号分析预测
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摘　要：铱星作为低轨道卫星，传输速率快，信息损耗率小，是大范围应用于海洋研究的通信

卫星，其信号质量的可靠性对铱星通信终端的数据发送及能量利用率有重要影响，故对铱星信

号的监测和分析至关重要。本文在有效监测铱星信号的基础上，使用滑动窗口算法对时序信号

质量做总体评估，从而方便对数据进行预处理。并利用极端梯度提升算法（eXtreme Gradient 
Boosting, XGBoost）的学习预测功能对信号进行分类预测，判断信号是否存在干扰以择优数据

发送方案。提高铱星通信终端能量的利用率，减少数据发送的丢失率。研究结果表明：预测模

型 AUC（Area Under the Curve of ROC）面积为 0.74 ～ 0.78；预测精确率为 0.76 ～ 0.82；该

预测模型可有效实现铱星通信终端设备的能量优化。
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铱星通信终端由于其全球覆盖的特性，广泛

应用于海洋科学研究与野外军事作业 [1-3]。由于作

业环境的特殊性，铱星通信终端一般需要在自备

能源的条件下进行长期不间断工作，故对能量的

使用效率需求较高。另一方面，铱星信号的可靠

性会直接影响铱星通信终端的通信性能。

铱星是早期发展起来的通信卫星，已有众多

学者对铱星的通信信道 [4]、信息传输速率 [5]、机会

信号定位 [6] 等做了多方面研究，但是由铱星通信

终端所处环境造成的信号干扰研究较少。海洋环

境下的铱星信号质量干扰因素包括电离层干扰、

雨衰、雪衰、日凌和星蚀，所以铱星信号质量数

收稿日期：2020-09-15 
基金项目：科技部重大科学仪器专项资助项目（2018YFF01014100）
作者简介：叶宁祁 (1995-)，男，硕士研究生，主要从事智能控制方面研究。E-mail: 885258569@qq.com
通讯作者：丁军航 (1979-)，男，博士，副教授，主要从事智能控制方面研究。E-mail: dingjunhang@163.com

据具有高度的复杂性及随机性 [7]。传统铱星信号

监测方式是通过测取全天环境信号以判别干扰存

在的时期，避免在干扰期向用户端发送数据包。

这种方法具有时效慢与能耗大的缺点，而采用分

类预测方法可以很好地解决这两类缺点。分类预

测方法主要分为传统统计学方法、机器学习和深

度学习方法三类。传统统计学方法采用线性拟合

预测趋势，此类方法通常无法描述变量的随机性

和非线性关系；而深度学习方法用于数据样本量

较大的情况，模型收敛速度慢，网络调参复杂，

容易陷入局部特征的极小化 [8]。机器学习算法的

代表XGBoost既可用于铱星时序数据的回归预测，
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也可用于分类预测，且模型参数少，收敛及预测

速度快，对于实时性的铱星信号数据预测具有较

高的适用性。

综上所述，文中提出利用滑动窗口算法对信

号质量做移动平均整体评估。根据信号质量的评

估特性对数据做不同处理，之后采用两种模型评

价指标，对模型效果进行评价。0 至 5 共 6 个类

别同时看做是连续值，将信号质量大于等于 4 判

别为优质信号，信号质量小于 4 判别为干扰，先

使用 XGBoost 模型回归预测，计算预测值和真实

值之间的平均绝对值误差（Mean Absolute Error, 

MAE）作为预测偏差的参考。然后使用综合分

类模型评价指标接收者操作特征曲线（Receiver 

Operating Characteristic curve，ROC）和混淆矩阵

来衡量模型效果，计算预测模型的准确率、精准

率和召回率。基于以上研究结果给出合理的信号

采集预测及数据发送控制方案，实现铱星通信终

端的高效能量利用率。

1    铱星信号质量采集系统及数据获取

为了能够对铱星信号质量进行分析，首先使

用铱星监测平台，通过高增益天线来采集铱星信

号质量数据。然后编写铱星通信上位机程序，对

铱星信号数据进行接收及存储。铱星监测平台是

基于铱星 9602 模块设计的。

1.1   铱星信号质量采集系统

9602 模块具有数据传输、定位跟踪等功能，

波特率为 19 200 bps。默认 9 线制串行接口，但只

使用传输、接收、接地三线，用户输入 AT 指令以

获取模块接收到的数据 [9]。

使用 Labview 编写上位机程序， Labview 作

为模块化编程语言，编程效率高，其编程主要分

为前控制面板编程和主程序面板编程。主程序面

板中主要分为以下几个模块：串口配置模块、指

令发送模块、数据采集模块、数据存储模块和图

表显示模块。上位机程序框图如图 1 所示。

图 1  数据监测上位机框图

1.2   铱星信号质量数据获取实验

在任何开放环境下，周围不同地貌地物形成

各自独特的通信环境，对铱星信号收发造成不同

形式的干扰，故需要选择不同测量环境。通过实

验研究共选样两处实验环境，一处在城市楼顶宽

阔地带，周围有高层建筑遮挡，另一处在周围遮

挡物较少的海港船舶上。

安装铱星信号监测平台，启动上位机系统，

配置串口，波特率设置为 19 200 bit/s。通过指令

A1 启动铱星模块，发送指令 C2 给信号处理板采

集数据。由于指令发送及信号采集的延时性，故

最短采集间隔为 30 s 采集 1 次，共连续采集 3 d。

按照同样的方式在不同实验环境下分别进行

监测。其中采集生成的数据传输给数据存储模块

的同时通过图表显示，以便在分析数据前能直观

观测出数据整体情况，防止出现大规模数据丢失。

2    铱星信号质量数据分析算法

采集得到的铱星信号质量分为 6 个类别，分

别为 0 至 5，0 表示信号质量最弱，5 表示信号最

强。其中 4 和 5 可作为数据收发的优良信号质量，

数据流形式为时间序列数据流 [10]。目前对时间序

列数据分析的算法有很多。经实验数据特性研究

对两处环境下采集的信号做移动平均，之后将信
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号的类别由六类转换为两类，并通过 XGBoost 的

分类预测功能对信号干扰进行预测。

2.1   滑动窗口算法

滑动窗口算法原理如图 2 所示。算法根据指

定时间单位长度框住时间序列，在时间序列上做单

位平移，并在每次平移前对当前所框住的时间序列

对应的值做计算。计算的指标为均值，由于数据采

集间隔为 30 s，窗口过大，观察信号质量值容易错

过数值分布规律，而窗口过小则样本量较大，不易

于直观遍览，故选择窗口大小为 5min 数据，步长

为 1。对于大数据而言，遍览整个数据的时间耗费

巨大，而滑动窗口算法可以很好地解决这类问题。

图 2  滑动窗口算法原理图

2.2   XGBoost 分类预测算法

XGBoost 是 基 于 梯 度 提 升 决 策 树（Gradient 

Boosting Decision Tree，GBDT）改进得出的算法，

于 2016 年提出后便受到了广泛关注。其核心思

想从决策树中演变而来。相比于其它预测算法，

XGBoost 采用多线程并行处理，对于线性以及非

线性数据都有很好的处理效果 [11]。

决 策 树 生 成 的 每 个 分 类 树 是 独 立 的， 而

XGBoost 是生成多个弱预测模型，将多个预测结

果累积得到强预测模型 [12]。即：

        (1)

式中：yi
(t-1) 为模型当前的输出结果；yi 为真实

结果；Ω(ft) 为正则化。通过损失函数揭示训练误

差，通过正则化定义复杂度，值越小复杂度越低，

泛化能力越强。

2.2.1  高集成度  相对于 GBDT 来说，XGBoost

对损失函数一阶展开的基础上进行二阶展开，并

加入代价函数 Ω（ft）的正则化。当树的深度过高

时设置 max_depth 停止建设决策树，防止过拟合

现象，相比于其它模型具有高集成度 [13]，降低了

模型的变化幅度。

2.2.2  内置缺失值处理  XGBoost内置缺失值处理，

可在不同结点遇到缺失值时采用不同的处理方法，

不用手工添加弥补缺失值，在模型处理上大大简

化了工作量。

2.2.3  最优迭代次数  XGBoost 允许 boosting 迭代

中使用交叉验证，因此，可以方便地获取到最优

迭代次数。

2.3   预测模型评估指标 MAE

预测模型评估指标 MAE 的表达式为：

                    (2)

式中：yi 为预测结果；yi 为真实结果。当预测

值越接近真实值，则 MAE 越小，预测模型质量越好。

反之当误差越大，MAE 越大，预测模型质量也就

越差。使用平均误差绝对值计算偏差作为预测模

型参考。

2.4   预测模型评价指标

如表 1 所示利用混淆矩阵达到预测结果的可

视化效果，通过混淆矩阵计算得出 ROC 曲线。并

计算综合预测指标，对模型进行综合评估。

表 1  二分类混淆矩阵

预测值

肯定类别 TP（True Positive Rate） FP（False Positive Rate）

否定类别 FN（False Negative Rate） TN（True Negative Rate）

精确率（Accuracy, ACC）=

（TP+TN）/(TP+TN+FP+FN)            (3)            

精准率（Precision, PC）=TP/（TP+FP）             (4)

召回率（Recall, RC）=TP/（TP+FN）         (5)
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ROC 曲 线 的 纵 轴：真 阳 性 率（True Positive 

Rate）；ROC 曲 线 的 横 轴： 假 阳 性 率（False 

Positive Rate）。ROC 左下角覆盖面积 AUC 代表

模型分类准确性，当 AUC>0.5 的情况下越接近于

1 表示分类准确性越高。

3    实验数据分析及预测模型评估

3.1   信号质量初步评估

使用时间序列滑动窗口算法对采集得到的两

组数据进行分析，绘制得到两组数据的信号质量

评估图。信号质量评估图如图 3 所示。

图 3  原始信号质量滑动平均图

图 3 中，第一组数据在城市楼顶环境测量得到，

第二组数据在海港环境测量得到。根据第一组信

号质量评估图可得，其信号质量长时间处于 4 以下，

干扰较多，信号质量恶劣。第二组信号质量评估

图信号良好，局部出现干扰。

3.2   数据预处理

通过两处环境信号质量的评估可以发现，不

同环境下信号干扰因素不同，由此可得出在不同

环境下建立不同预测分类器的重要性。将楼顶环

境数据放在工作簿 1 中作为第一组训练样本，取

数据列最后 200 个数据样本作为测试样本。海港

环境数据放在工作簿 2 中作为第二组训练样本，

测试数据样本取样方式同上。再将楼顶数据和海

港数据合并放在工作簿 3 中作为第三组训练样本，

测试数据样本取样方式同上。分别通过 3 组数据

对训练模型进行参数调优。

两地测量数据中含有大于 5 及字母类异常值，

为了不影响模型预测的准确率，需将异常值剔除。

另外，4 ～ 5 作为优良信号类，4 以下作为劣质信

号类，将六类别信号转化为二类别信号，构建二

分类预测模型。

3.3   模型参数调优

通过实验验证，max_depth 和 learning_rate 两

个参数对模型预测效果影响较大，所以本研究主

要针对这两个参数进行调优。

3.3.1  参数 max_depth 调优  参数 max_depth 为树的

最大深度，系统默认值为 6，典型值为 3 ～ 10。

max_depth 的 主 要 功 能 用 于 控 制 过 拟 合，max_

depth 值越大，模型更注重于局部样本，学习更具体。

为了选择最优参数，将参数取值范围选为 3 ～ 13，

并分别训练及测试观察 ACC 和 AUC 的变化。

如图 4 所示，max_depth 逐渐增大，模型预测

效果逐步提升，当到达一定深度时，预测效果开

始下滑。

叶宁祁，等：能量最优下的铱星时序信号分析预测
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图 4  max_depth 参数调优

3.3.2  参数 learning_rate 调优  参数 learning_rate 为

学习率，系统默认值为 0.3，典型值为 0.01 ～ 0.2。

其功能主要用于减少每一步分类的权重，提高模

型预测的鲁棒性。同参数 max_depth 调优方法一

样取值范围选为 0.01 ～ 0.2，观察 ACC 和 AUC 的

变化。

如图 5 所示，当 learning_rate 值慢慢增大时，

模型预测效果有一定提升，到达峰值后逐步下滑。

依据以上研究，得出不同数据模型的最优参数表，

如表 2 所示。

图 5  learning_rate 参数调优 

表 2  训练模型最优参数表

最优参数 max_depth learning_rate

工作簿 1 8 0.02

工作簿 2 9 0.02

工作簿 3 12 0.05

3.4   最优参数下预测结果评估

三组数据的 ROC 曲线图如图 6 所示。工作簿

1 中 MAE 为 1.2，混淆矩阵为 [[24 25] [12 139]]，

AUC 面积为 0.77，预测分类精确度高但是平均误

差相对较大。工作簿 2 中 MAE 为 0.76，混淆矩阵

为 [[140 12] [36 12]]，AUC 面积为 0.74，预测分类

精确度相对较低，但是平均误差小。工作簿 3 中

MAE 为 0.82，混淆矩阵为 [[131 21] [25 23]]，AUC

面积为 0.78。由于训练数据类别均衡，综合预测

分类效果较为均衡，综合预测评价表如表 3 所示。

图 6  ROC 曲线图

表 3  调优前后综合预测效果表

精确率 精准率 召回率

参数调优前

工作簿 1 0.79 0.44 0.59

工作簿 2 0.74 0.91 0.78

工作簿 3 0.75 0.84 0.82

参数调优后

工作簿 1 0.82 0.49 0.67

工作簿 2 0.76 0.92 0.80

工作簿 3 0.77 0.86 0.83

4    系统方案与能量优化

4.1   系统监测方案

铱星通信终端可基于不同研究方式采取不同

监测方案与控制方案，目前铱星通信终端在海洋

当中的应用主要分为固定监测和流动监测。当监

测方式为流动监测时，系统方案：按日期推移，

启动时间修订，同时检测当前环境下铱星信号质

量，预测接下来信号质量优劣，选择是否发送数
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据包。当监测方式为固定监测时，系统方案：启

动系统后检测一天信号质量，预测第二天数据发

送时间点的同时进行数据采样。具体方案流程图

如图 7 所示。

图 7  监测方案流程图

4.2   能量优化计算

铱星通信终端发送数据方式为 2 min 发送一包

数据，启动一次等于发送 5 包数据。按照预测模

型的召回率，假设在信号质量劣的环境下发送 100

包数据，召回率为 0.67，总共需要发送 149 次能

够将数据包发送完。未对信号进行预测，传统数

据发送方式的发送次数为 408 次。在信号优的环

境下发送 100 包数据，召回率为 0.80，需要发送

125 次。同上，未预测信号的发送次数为 131 次。

铱星通信终端功率参数如表 4 所示。

表 4  铱星通信终端耗电参数表

功率参数 均峰值 值

电源输入电压范围 5.0 V DC+/-0.5 V

发射电流 峰值 1 000 mA

发射电流 平均值 * 190 mA

劣信号质量环境下传统数据发送方式所消耗

的能量为：

(6)

进行信号预测能量消耗为：

(7)

优信号质量环境下传统发送数据方式所消耗

的能量为：

(8)

进行信号预测能量消耗为：

(9)

根据以上计算可以得出，信号劣的环境下节

能 63%，信号优环境下节能 4.6%。

5    结　论

本文针对研究生产中铱星信号出现干扰的

情况，提出对铱星信号干扰预测的研究。使用

Labview 语言编写上位机程序对铱星信号进行全天

检测，获取铱星信号质量数据。实验证明选择不

同环境测量信号的重要性。

根据预测模型的预测指标，计算得出不同环

境指标下的能量优化范围为 4.6% ～ 63%，证明该

预测模型在具有有效性和可行性的基础上，铱星

信号越好的情况下能量优化效率越低，反之能量

优化效率越高。预测模型预测效果还有待提高，

下一步需对 ACC 及 AUC 两个指标继续研究，引

入更多的分类预测算法进行相关验证，提高分类

预测综合效果。 

叶宁祁，等：能量最优下的铱星时序信号分析预测
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Abstract: Iridium satellite, as a low orbit communication satellite with high transmission rate and low information 
loss rate, has been widely used in marine research. The reliability of its signal quality has an important impact on 
the data transmission and energy utilization rate of Iridium satellite communication terminal, so the monitoring 
and analysis of Iridium satellite signal is of top priority. In this paper, based on the effective monitoring of iridium 
signal, the sliding window algorithm is used to evaluate the quality of timing signal, so as to facilitate  data 
preprocessing. The learning and prediction function of extreme gradient boosting (XGBoost) is used to classify 
and predict the signals and judge whether there is interference in the signals to select the optimal data transmission 
scheme. It is suggested to improve the energy utilization of iridium communication terminal and reduce the loss 
rate of data transmission. The results show that the area of AUC (area under the curve of ROC) is 0.74~0.78; the 
prediction accuracy is 0.76~0.82; the prediction model can effectively realize the energy optimization of iridium 
communication terminal equipment.
Key words: iridium star; sliding window; extreme gradient rise; classification prediction; energy optimization
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