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摘　要: 卫星及其载荷的在轨运行异常诊断是卫星高效安全运行的重要支持, 发展智能、高效的卫星异常检测方

法, 是卫星地面系统的研究焦点之一. 在我国空间科学先导专项系列卫星任务的应用背景下, 根据空间科学卫星的

数据特性与异常形态, 基于梯度提升决策树 (gradient boosting decision tree, GBDT)原理构建卫星工程参数异常智

能检测方法, 利用量子科学实验卫星任务的工程数据开展应用验证与分析, 与原采用的“阈值+规则表达式”异常检

测方法相比, 将平均准确率提升了约两个百分点, 达到 98%以上, 可有效减少漏报和错报, 并将检测速度提升了大

约 6倍.
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Abstract: On-orbit anomaly diagnosis of satellites and payloads is an essential support for the efficient and safe
operations of satellites. Intelligent and efficient methods of satellite anomaly detection are one of the focuses of research
in satellite ground systems. Under the background of the satellite missions of China’s Strategic Priority Program on Space
Science, this study proposes an intelligent anomaly detection method of satellite engineering parameters based on the data
characteristics and data anomaly forms of the space-science satellites and the gradient boosting decision tree (GBDT). The
engineering data of the Quantum Science Experimental Satellite “Micius” are employed for application verification and
analysis. Compared with the original “threshold + regular expression” anomaly detection method, the proposed method
has an average accuracy of over 98%, with an increase of about two percentage points. False negatives and false positives
can be effectively reduced, and the detection speed is increased by about six times.
Key words: space science satellite; data processing; anomaly detection; machine learning; gradient boosting decision tree
(GBDT)

 
 

卫星与载荷的运转异常往往不是一蹴而就的, 运

转出现异常时, 往往伴随着相关参数的变化, 而这些信

息可以通过卫星工程数据反映出来, 例如在近期某个

时间段内电压持续偏高、温度持续偏高、姿态发生偏
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离等. 异常可能由载荷软硬件故障引起, 也可能由单粒

子事件等空间环境因素引起, 还可能是由观测到异常

目标或者引力波、伽玛暴等特殊空间事件引起. 及时

识别数据异常, 并在此基础上挖掘分析出潜在的知识,
进而开展预测分析, 对于判断卫星与载荷健康状态、

评估器件寿命、及时有效进行故障处置、快速发现特

殊空间事件等都有重要的意义.
空间科学卫星的工程数据是卫星通过地面站传回

的关于自身运转工作状态的遥测参数, 是地面数据处

理系统判断卫星平台及载荷在轨运行健康状态的依据,
其异常检测是地面数据处理系统研究的重点技术, 是
增强卫星在轨可靠性和安全运行的重要依据.

空间科学卫星的工程数据与其他所有类型航天器

的工程数据具有通用的特点, 数量大、维度高、参数

相关性复杂, 此外, 由于空间科学卫星搭载的有效载荷

工作模式和科学实验具有高度的特殊性、多样性和创

新性, 载荷的工程数据具有更强的专业性, 为高检测

率、低误检率、强解释性的工程数据异常检测实现带

来了严峻的挑战. 

1   卫星异常检测方法综述

在国内外的卫星数据处理领域, 异常检测的传统

方法是统计学方法, 近十几年来人工智能方法也有广

泛应用[1]. 

1.1   基于统计学的卫星异常检测方法

基于统计学的卫星异常检测方法最常用的有阈值

门限法、协方差分析和数据相关性分析. 工程数据的

维度通常较为庞大, 一方面, 每个维度的卫星工程数据

可以看作一条时间序列, 在统计计算过程中可将其看

作一个向量, 通过分析各个维度参数变化趋势进行单

通道或者多通道联合检测; 另一方面, 某些维度的参数

可能具有相关性, 可使用多元回归分析法, 通过对每一

个维度的参数构建多元非线性回归模型, 实现对多个

参数之间的相关关系的深层次分析[2].
阈值门限法的优点是设定的阈值与载荷设计一致,

工程实现简单, 而且对于具有固定阈值的参数来说准

确率是最高的, 但是也有明显的缺点: 适用范围仅限于

可用阈值规则表达的参数, 然而很多类型的异常并不

会引起变量的超限, 因此不能表征全部的异常类型, 对
于某些参数正确率和某些参数的漏检率不能兼得; 不
具备普遍适应性, 可扩展性差, 且当卫星载荷发生性能

变化时, 需要不停地重新设定阈值来适应载荷的变化;
阈值有时候会出现设置不合理的情况, 阈值太宽容易

发生漏检, 阈值太窄容易发生大量虚假报警, 导致真正

的异常事件被埋没忽视[3].
协方差分析法是针对周期内变化趋势相同的数据

来进行异常检测的, 通过参数之间的协方差构造卡方

统计量, 在一定的置信水平上判断数据是否出现异常.
该方法的优点是可以有效地检测出周期性数据的异常,
但是对于周期时间长、数据量大的数据, 耗时较长, 且
对于局部异常数据不敏感[4,5].

相关性分析法是针对多个参数之间的相关关系建

立的, 通过挖掘其相关系数或关联规则来判定数据是

否异常. 该方法的优点是对卫星中存在相互影响的遥

测数据有很好的检测效果, 排除了单一参数因素产生

的误判漏判干扰, 但是对于一些参数同时发生变化的

数据来说, 检测效果并不是很理想[6]. 

1.2   基于人工智能的卫星异常检测方法

人工智能及计算机技术的飞速发展, 为卫星异常

检测技术提供了新的理论基础, 产生了基于知识的智

能诊断方法, 并显示出强大的生命力和优越性. 比较成

熟的方法是专家系统, 其采用产生式规则来表示专家

的知识, 较适合于复杂系统的分析, 在国际众多空间科

学卫星任务中均有应用, 其局限在于准确且完备的专

家知识、系统模型的构建很难通过自动化的方式实现,
人工知识获取与模型构建过程耗时、费力, 专家的知

识来源也成为其诊断能力的瓶颈, 此外一旦航天器设

计发生变化, 知识和模型往往需要推倒重建[7].
近年来, 一些新的研究都尝试利用机器学习算法

进行卫星异常检测 ,  主要有聚类方法、神经网络算

法、支持向量机算法和决策树算法等[8].
聚类算法有基于距离、基于密度、基于子空间等

多种类型[9]. 例如, 典型的增量聚类算法是通过学习构

建反映各参数之间关系的正常数据模型, 根据模型匹

配返回的系统偏离值监测系统异常行为, 可以有效地

检测出阈值检测方法中在阈值门限之内的异常, 避免

漏判错判, 但是需要根据经验确定聚类的数量, 且对离

散值比较敏感[10].
长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)

是基于循环神经网络的改进算法, 输入门、输出门、

遗忘门控制信息在神经元之间的信息传递, 通过迭代

更新权重, 最终得到理想的输出值. LSTM相对于深度
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神经网络和循环神经网络来讲, 能更好的记忆其在过

去长时间内的数据相关性, 适合处理序列数据, 但是对

于一些在时间序列上相关性不是很强的遥测数据来说,
检测效果并不是很理想[11]. 另外, 网络层数规模往往需

通过实验或经验值确定, 存在局部极值问题, 换一个载

荷就需要重来一遍, 往往不具有扩展性和普适性.
支持向量机 (support vector machine, SVM)算法将

边际定义为决策边界和任何样本之间的最小距离, 基
于最小二乘支持向量机 (LS-SVM) 定义最小二乘代价

函数, 将二次规划问题转换成线性规划问题, 实现类内

距离最小化、类间距离最大化, 具有良好的准确性, 但
是由于通常结合主成分分析方法 (principal component
analysis, PCA) 对数据进行预处理降维, 在处理非线性

问题方面有局限性, 可能导致异常检测效果不明显[12].
梯度提升决策树 (gradient boosting decision tree,

GBDT) 算法是以决策树为基函数的集成学习方法, 利
用加法模型 (即基函数的线性组合) 和前向分布算法实

现学习的优化过程, 通过将学习得到的多个树模型进

行集成, 可以达到同时减少模型方差和偏差的效果, 而
且具有对数据缺失值不敏感、模型易于构建、数据预

处理要求低、速度快、效率高的优点, 同时可避免决

策树算法的过拟合现象[13]. 目前 GBDT 算法在电力负

荷预测[14]、电路故障诊断[15]、交通流量分析[16]、矿物

识别[17]、航班延误分类预测[18] 等领域, 均有成熟的应

用研究实例, 显示出很好的应用潜力. 

2   基于 GBDT的卫星工程参数异常检测模型

对于空间科学卫星异常检测这一复杂系统, 上文

1.2节所述的机器学习方法普遍不够通用, 均需针对具

体的样本特性与应用场景构建不同的模型, 在实现方

面它们各有优缺点. 如何针对性提高检测的准确率和

方法的通用性, 是空间科学卫星数据处理领域长期努

力的研究焦点. 本文根据科学卫星的数据特性设计了

基于 GBDT 的卫星异常检测分类模型, 在相对小的调

参复杂度下实现了很高的检测准确率, 而且可以灵活

处理包括连续值和离散值的各种类型的数据, 通用性

更好. 

2.1   异常类型分析

本文基于量子科学实验卫星 (空间科学先导专项

系列卫星之一)的长管运行经验, 依据工程数据表现特

征从总体上将异常类型归纳为 6 大类, 包括时间码异

常、供电异常、实验控制机异常、星务异常、数传通

信异常、测控与姿控异常.
(1) 时间码异常

卫星工程参数数据的时间码字段精确到日内秒,
用“年-月-日 T 时-分-秒”的格式表达. 时间码错误也为

异常. 有的参数采样频率为 1 次/s, 故时间码逐条递增

1 s, 如果有缺失、错误的时间码, 标记为异常. 有的参

数为固定间隔采样, 那么设置采样间隔阈值来判定异

常. 例如, 对于 16 s 采样一次的参数, 当其两个样本之

间的间隔小于 14 或者大于 18 时判为异常. 时间与其

他参数之间无相关性.
(2) 供电异常

平台与载荷的所有设备的与电源相关的工程参数,
包括电压、电流以及开关机状态等. 每个参数有自己

的阈值, 不同设备的电压、电流阈值不相同, 阈值范围

内短期变化剧烈或者长时间不变化均为异常, 同一设

备的电流、电压、开关机标志位之间有相关性约束.
(3) 载荷与实验控制异常

各载荷 (包括量子密钥通信机、量子纠缠发射

机、量子纠缠源、高速相干通信机、载荷温控仪、实

验控制机)的所有组成部分 (例如通信板、实验板、存

储板、电源板、相机等) 的工程参数, 包括各种温度、

复位计数、工作模式、看门狗屏蔽有效性、极化检测

光开关状态、极化检测光档位、泵浦光驱动主备状

态、PPS 秒脉冲检测状态、各类遥测总线标识、数传

数据处理状态、各类电阻、功率、事件表的各类事件

数、软件状态、接收/发送帧计数、载荷指令的各类计

数、随机数模式、密钥输出状态、量子通信状态、隐

形测量状态、各类测量状态、GPS状态、GPS各方向

计算角度、粗跟踪状态与角度、精跟踪状态与角度、

同步光触发状态、各方向转速、各类单光子计数、各

类符合计数、存储容量、存储坏块数、存储错误数、

各相机的视场与质心、增益、校正、背景等.
每个参数有自己的阈值设置, 阈值范围内短时间

剧烈变化或者长时间固定不动均为异常. 部分参数之

间有相关性约束, 例如开关机不同状态下, 温度、电阻

有所不同; 不同的工作模式下, 各种触发状态与测量状

态有所不同.
(4) 星务异常

卫星平台的星务分系统的工程参数 ,  包括主控

CPU标志、星务模式、星务状态、采集模式、采集状
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态、遥控模式、遥控状态、遥测模式、遥测状态、轨

道模式、轨道状态、姿控模式、姿控状态、载荷模

式、载荷状态、软件系统运行模式、进程加载状态等.
(5) 数传通信异常

卫星平台的数传分系统的工程参数, 包括 Flash坏
块计数、Flash 存储错误计数、Flash 擦除错误计数、

数传 CPU复位计数、EDAC纠错计数、数传 EEPROM
校验和等. 对于某些异常计数类的参数, 阈值内如果发

生加 1 则为异常, 不变化或者一定时间后自动清零均

为正常. 对于某些计数, 只要大于 0 即为异常. 有的参

数为固定取值, 一旦出现其他取值即为异常. 部分参数

之间有相关性约束.
(6) 测控与姿控异常

卫星平台的测控、姿控、热控分系统的工程参数,
包括单机状态、姿控模式、角度、角速度、轨道

GPS、轨道速度、热敏及电阻温度等. 

2.2   异常检测流程

通过实验找到合适的拟合函数, 在训练得出基于

工程数据的分类模型之后, 便可以使用模型对新接收

到的工程数据进行分析判断. 正常工程数据预示着卫

星有较低的异常风险, 用标签“0”标注; 异常工程数据

预示着卫星有较高的异常风险, 用标签“1”标注. 那么

可以将异常识别转化为一个分类问题. 检测分类的结

果可以为卫星及载荷的异常及时发现与处置干预提供

有力的支持.
GBDT 是一种串联式模型, 每一层具有低方差高

偏差特性, 结合后形成方差和偏差的调和, 使用 CART
回归树模型, 基于前向分布算法进行迭代计算. 基本思

想是在损失函数负梯度的方向上生成若干棵弱回归树,
将这些树组合在一起生成一棵强回归树, 即最终的异

常检测模型. 模型检测的时候, 对于输入的一个样本实

例, 首先会赋予一个初值, 然后会迭代遍历每一棵决策

树, 每棵树都会对预测值进行调整修正, 最后得到预测

的结果.

ft−1 (x) L (y, ft−1 (x))

ht (x)

L (y, ft (x))=L (y, ft−1 (x)+ht (x))

在迭代过程中, 假设前一轮迭代得到的强学习器

是 , 损失函数是 , 本轮迭代的目标是

找到一个 CART 回归树模型的弱学习器 , 使本轮

的损失 最小 .  也就是说 ,
本轮迭代找到决策树要让样本的损失尽量变得更小.

依据机器学习的“数据处理-模型训练-模型评估”
标准流程, 结合 GBDT算法特性, 依据卫星工程参数特

征与异常分布情况, 设计了基于 GBDT 的卫星工程参

数异常检测流程, 如图 1所示. 首先选择量子科学实验

卫星的工程数据的样本数据, 并对其进行预处理, 整合

形成 3 类样本数据, 将离散变量转为 one-hot 编码. 之
后, 构造出训练集与测试集, 如果已有数据已经覆盖所

有异常类型, 则采取分层采样的方法获得训练集; 如果

已有数据未覆盖所有异常类型, 需要为训练集插入人

造的异常数据, 保证异常特征的覆盖性. 然后确定损失

函数和算法模型评价指标, 利用训练集经过多轮弱决

策树的遍历迭代生成强决策树, 获得 GBDT 卫星及载

荷工程参数异常检测模型. 最后利用该模型对测试集

进行检测, 发现异常并识别异常类型, 再对检测结果进

行评价, 输出评价指标供验证分析.
 

 

最终检测模型

划分训练集与测试集

检测结束

数据预处理

模型预测
与评价

更新强决策树模型

是

得到最终模型

否

3 类样本数据获取

离散类型的载荷特征

利用训练集获得 GBDT

卫星及载荷异常检测模型

输入测试集，得到测试集结果

对测试结果进行
评价，输出评价指标

m<M?

m=m+1

利用训练集构建
第 m 棵弱决策树

m=0
转 one-hot 编码

 
图 1    基于 GBDT的卫星工程参数异常检测流程图

 

(1) 数据预处理

分类器往往默认数据是连续并且有序的. 如果简

单按照数字特征处理, 那么 GBDT 树学到的是一段一

段的值域划分规则. 而属性离散数据值并不是有序的,
而是随机分配的. 本模型中, 将离散变量转为 one-hot
编码, 可解决分类器不好处理属性数据的问题, 同时在

一定程度上也起到了扩充特征的作用.
卫星工程参数数据有很多属性特征采用了多位数

字编码, 如“终端 A 机数据状态”这个特征有初态、发

送、空闲、上行 4种状态, 原本使用 0、1、2、3表示,
使用 one-hot编码表示为 1000、0100、0010、0001, 每
种状态扩充为 4 种特征来表示, 为后续实验中使用交

叉熵损失函数奠定了基础.

2022 年 第 31 卷 第 1 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 141

http://www.c-s-a.org.cn


(2) 特征参数的选取与优化

在使用卫星参数进行训练建模的环节中, 对于每

一类数据, 使用网格搜索寻找最优参数, 调节的参数包

括学习率 learning_rate、集成的树的数目 n_estimators、
每棵树的最大深度 max_depth 等, 需要联合调参以获

得最优性能. 为了减少由网格搜索带来的偶然性因素

的影响, 采用 K 折交叉验证法来更加准确有效地评估

该模型的泛化能力. 经过测试优化, 设置 K 值为 10, 将
数据集分成 10等份, 使用其中 9份数据作为训练数据,
另外 1份数据作为测试数据, 进行模型的训练, 使用准

确率作为度量测度来衡量模型的预测性能, 对 10个验

证结果取平均. 学习率的搜索范围为{0.1, 0.05, 0.01},
n_est imators 的搜索范围为{5,  10,  20,  50,  100},
max_depth的搜索范围为{3, 5, 10}.

(3) 损失函数的选取

y

p

损失函数可以有多种选择, 比如平方损失函数、

指数损失函数等, 其中交叉熵损失函数是分类问题的

首选, 因为在分类问题上, 样本输出不是连续的值, 而
是离散的类别, 导致我们无法直接从输出类别去拟合

类别输出的误差, 而最小化交叉熵实际上等价于极大

似然估计, 交叉熵损失函数更容易收敛到泛化能力强

的地方. 它将多种类型的异常转化为多个二分类问题

的联合, 针对第 i 类异常, 标签为 , 模型输出的概率为

, 交叉熵损失函数可以表示如下:

−y log(p)− (1− y) log(1− p) = log
(

1
1− p

)
+ y log

(
1− p

p

)
(1)

p =
eP

1+eP 1− p =
1

1+ eP由于 ,   ,  二者相加和为 1 ,

因此:

log(1− p) = log
(

1
1+ eP

)
= − log(1+ eP) (2)

设 log
(

p
1− p

)
= log(eP) = P (3)

综上, 二分类损失函数为:

log(1+ eP)− yP (4)
 

3   实验验证与分析

在量子科学实验卫星任务中原本采用的是“阈
值+规则表达式”的卫星异常检测方法 ,  本文对基于

GBDT的卫星异常检测方法与原传统方法二者进行了

检测准确率和检测效率方面的比较. 实验所用数据资

源由国家科技资源共享服务平台-国家空间科学数据

中心提供, 计算资源由中国科学院国家空间科学中心

公共技术服务中心提供. 

3.1   实验数据

本文选取了量子科学实验卫星的 3大类工程数据,
合并组织为 3 类文件作为实验对象, 分别为载荷及实

验控制机工程参数 (1类样本)、星务/测控/姿控分系统

工程参数 (2类样本)和数传通信分系统工程参数 (3类
样本), 每一类样本数据可能存在多种异常.

样本数覆盖卫星在轨运行期间的两年时间 ,  从
2017年 1月 1日到 2018年 12月 31日. 一个文件包含

一天内的数据样本, 每个样本包含几百个参数. 不同文

件的采样率为 1 秒到几秒不等, 所以每个文件的样本

数在到几千个到 86 400 个之间, 3 类文件总计样本接

近八千万 (8e+7)条数据, 详情如表 1所示.
 

表 1     实验数据说明表
 

样本类型
参数

个数
覆盖异常类型

样本

规模

1类样本 (载荷及实验控

制机工程参数)
554

(1) 时间码异常

(2) 供电异常

(3) 载荷与实验控制异常

5.7e+6

2类样本 (星务/测控/姿控

分系统工程参数)
418

(1) 时间码异常

(2) 供电异常

(4) 星务异常

(6) 测控与姿控异常

6.3e+7

3类样本 (数传通信分系

统工程参数)
316

(1) 时间码异常

(2) 供电异常

(5) 数传通信异常

5.5e+6

 
  

3.2   各样本种类的检测准确率

依据模型输出结果, 3 类样本的平均准确率 (AP,
average precision), 即该类样本中分类正确的样本占全

部样本的比例如下:
AP (1类样本)=98.11%
AP (2类样本)=98.15%
AP (3类样本)=99.62%
对于同一批实验样本, 使用“阈值+规则表达式”的

异常检测方法进行处理, 平均准确率分别为: 96.48%,
96.93%, 94.87%, 如图 2所示.

可见, 基于 GBDT 的卫星异常检测方法可提升平

均准确率约两个百分点, 达到 98%以上. 

3.3   各异常种类的检测准确率

在具体的 3类样本中, 针对各异常类型绘制其 P-R
(Precision-Recall)曲线并计算平均准确率 (AP), 以评价
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模型的分类检测效果.
P-R曲线刻画精确率 (Precision, 即查准率)和召回

率 (Recall, 即查全率) 之间的关系, 精确率是在所有预

测为正例的数据中, 真正例所占的比例, 召回率是预测

为真正例的数据占所有正例数据的比例, 将判断阈值

从 0 逐渐调节至 1, 即得到 P-R 曲线. 图 3 所示为本实

验的第 1类样本中 3类异常各自的 P-R曲线, x 轴为召

回率, y 轴为精确率.
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阈值+规则表达式 GBDT 
图 2    两种异常检测方法的平均准确率比较
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图 3    第一类样本中的 3类异常的 P-R曲线

 

针对各类样本, 计算每一类异常的 AP, 可以衡量

GBDT 学习得到的模型对每个类别的分类能力, 对所

有类别异常的 AP 取平均值得到 mAP (mean average
precision), 可以衡量模型对所有类别的分类能力.

本实验的 3 类样本中各异常类型的 AP 及 mAP
结果如表 2 所示, 可见本模型对于不同的异常种类的

检测效果都是非常好的. 

3.4   检测效率

在空间科学卫星任务中, 异常检测是在每次数传

站接收数据之后进行的, 也就是针对每一轨接收的数

据进行一次检测, 本文针对单轨接收数据进行了检测

性能比对. 算法的运行环境为 PC 单机, Windows 7 操

作系统, Intel i5处理器@2.6 GHz, 8 GB内存. “阈值+规
则表达式”的检测方法与GBDT的运行时间, 如图 4所示.
 

表 2     分类检测效果评价表
 

分类结果 1类样本 2类样本 3类样本

AP
1类异常: 0.985
2类异常: 1.000
3类异常: 0.980

1类异常: 0.987
2类异常: 1.000
4类异常: 0.981
6类异常: 0.977

1类异常: 0.987
2类异常: 1.000
5类异常: 0.985

mAP 0.988 0.986 0.991
 

一类样本 二类样本 三类样本

阈值+规则表达式 GBDT

运
行
时
间

 (
m

s)

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0

 
图 4    两种异常检测方法的运行时间比较

 

使用基于 GBDT的卫星工程参数异常检测方法, 单
轨接收的 3类样本的异常检测消耗时间分别为 2.3 ms、
38.6 ms、1.4 ms. 使用原本的“阈值+规则表达式”的卫

星异常检测方法, 单轨接收的 3 类样本的异常检测消

耗时间分别为 17.6 ms、219.5 ms、11.0 ms. 可见, 采用

基于 GBDT 的卫星异常检测方法使检测速度有了平

均 6倍以上的提升.
此外, 与深度网络这些计算密集型算法相比, 基于

GBDT的卫星工程参数异常检测方法对运行内存等计

算资源需求很小, 甚至可以在星载 FPGA (field program-
mable gate array) 上使用, 未来可以探讨放到卫星上面

执行, 以支持在星上开展实时的工程数据异常分析与

数据压缩下行. 

4   结论与展望

基于 GBDT的卫星异常检测方法将多种类型的卫

星异常转化为多个二分类问题的联合, 不仅能正确区

分正常与异常两种状态的数据, 而且能够准确识别异

常类型. 在特征参数的选取与优化过程中采用交叉验

证的方式来减少偶然性, 避免了陷入局部极小值的问

题. 通过对量子科学实验卫星在轨运行两年的真实工

程数据进行验证, 与卫星任务中原本采用的“阈值+规
则表达式”异常检测方法相比, 基于 GBDT的卫星异常
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检测方法将平均准确率提升了约两个百分点 ,  达到

98%以上, 并将检测速度提升了大约 6倍, 可以更为高

效、快速地开展卫星异常检测工作, 在空间科学卫星

任务中产生了较大的应用价值. 目前的实验验证只覆

盖了主要的异常类型, 后续工作中可针对其它异常类

型进行扩展和细化, 以达到更好的异常分类检测效果,
并扩展应用到其他卫星的异常检测中.
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