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基于贝叶斯估计的特征事件判别方法研究
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摘要：针对利用遥测指令参数进行特征事件自动判别时，现有方法忽略了数据源之间相互印证的条件，仅依据测量值

相同来判别特征事件的发生时间，存在一定的误判概率，提出了一种基于贝叶斯估计的特征事件判别方法。方法不仅利用

了当前数据源的测量值，同时还兼顾特征事件固有的先验分布信息，能够有效提高自动判别的准确率。首先，通过对特征

事件数据源的内涵进行分析，得出了不同数据源相互印证的条件；其次，通过对历史数据进行统计分析，建立了特征事件

发生时间的正态分布概率模型，并以此为基础提出了基于贝叶斯最大后验估计算法，设计了完整的特征事件判别方法；最

后，通过工程数据的仿真计算和结果分析，验证了方法在特征事件判别中的实用性和有效性。
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Abstract: For the automatic discrimination of characteristic events using telemetry instruction parameters, the existing methods 

ignore the condition of mutual verification between data sources, and only judge the occurrence time of characteristic events based 

on the same measured values, which has a certain misjudgment probability. A discriminant method of characteristic events based on 

Bayesian estimation is proposed. The method not only takes advantage of the current measured value but also takes into account the 

inherent prior distribution information of characteristic events, which can effectively improve the accuracy of automatic discrimina‐

tion. Firstly, by analyzing the connotation of data sources for characteristic events, the conditions of mutual corroboration of diffe-

rent data sources are obtained. Firstly, through the analysis of the connotation of characteristic event data sources, the conditions of 

mutual verification between data sources are obtained. Secondly, through the statistical analysis of the historical data, the normal dis‐

tribution probability model of the occurrence time for characteristic events is established. The algorithm based on Bayesian maxi‐

mum posterior estimation is proposed, and the discriminant method of characteristic events is designed. Finally, through the simula‐

tion calculation of engineering data and the analysis of results, the effectiveness and practicability of this method are verified.
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引 言

特征事件表征了飞行器飞行过程中的关键动

作，是判断飞行器飞行是否正常的重要指标[1,2]。

特征事件的发生时间可以通过光学图像判别[3]，也

可以通过飞行器的飞行轨迹变化判别，但依据遥

测指令参数判断特征事件的发生时间依然是主要

方式[4]，尤其是对于特征事件的自动判别。由于飞

行器在飞行过程中遥测数据难免会出现误码[5−9]，

特别是在飞行器发生关键动作时，因此会选择多
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个数据源作为特征事件的判别依据，如何从这些

数据源中准确判别出特征事件的发生时间成为一

项急需解决的问题。

目前，基于遥测指令参数的特征事件自动判

别主要根据当前测量值相同时数据源数量的多少

来判别特征事件的发生时间，当出现两个及以上

数据源的测量值一致时，立即判定特征事件发生。

该方法具有较强的实时性，且当数据质量较好时

能够有效判别出特征事件的发生时间，但其忽略

了数据源之间相互印证的条件及后续到达数据源

的影响，当存在多组测量值相同的数据源数量一

致时，仅依据数据源到达的先后顺序来判断特征

事件的发生时间会存在一定的误判概率。事实上，

特征事件本身存在固有的概率分布模型，充分利

用特征事件的先验分布信息，将有助于提高特征

事件发生时间判别的准确率。

为此，本文提出了基于贝叶斯估计的特征事

件判别方法。首先，通过对特征事件数据源内涵

的分析，得出了不同数据源相互印证的条件；其

次，通过对历史数据的分析，建立了特征事件发

生时间的正态分布概率模型，并以此为基础提出

了基于贝叶斯最大后验估计算法，设计了完整的

特征事件判别方法。最后，通过工程数据的仿真

计算和结果分析，验证了该方法在特征事件判别

中的实用性和有效性。

1　数据源相互印证条件

图 1 给出了特征事件数据源组成示意图，其

中，x表示数据源为实时测量值，xd 表示数据源为

延时测量值[10,11]，m 表示遥测指令参数的数量，n

表示设备的数量。如图 1所示，为了确保特征事件

的可靠判别，通常会选择多个表征特征事件发生

的遥测指令参数作为判决依据，同时，为了确保

遥测数据的可靠性传输，飞行器也会将遥测指令

参数在飞行器上缓存一定时间后再发送，地面系

统也会通过多个遥测设备转发遥测数据[12−14]，因

此，用于特征事件判别的数据源中既包含不同的

遥测指令参数，也包含不同的设备源，还包含实

时源和延时源。这里的设备源是指通过不同设备

转发的数据源，实时源是指参数的实时测量值，

延时源是指参数的延时测量值。

由于数据源的含义不同，导致不同数据源的

测量值相同时表示的含义也不同。根据特征事件

所包含的数据源含义可知，由于遥测指令参数是

由飞行器上某个系统或某个单元产生的信号，表

征了特征事件发生相对独立的信息，故当数据源

中存在不同遥测指令参数相同时反映的是信息源

的可信性。由于设备源是遥测指令参数由不同设

备转发产生，因此，当数据源中存在不同设备源

相同时，反映的是在空间维度上传输信道的可信

性。由于延时源是由实时源延时传输产生，故实

时源和延时源相同反映的是在时间维度上传输信

道的可信性。由于实时源和延时源是通过分时传

输导致的空间传输信道不同，故设备源相同与实

时源和延时源相同本质上是一致的，均反映的是

传输信道的可信性。为了进一步说明特征事件数

据源相互印证的条件，表 1给出了特征事件数据源

相同时的可信度表。通过表 1可以看出，只有数据

源满足条件 7~条件 10的情况时，方可表征信息源

和传输信道均可信，因此，当特征事件的数据源

中存在不同遥测指令参数由不同设备转发的测量

值相同时，或不同遥测指令参数由同一设备转发

的实时源和延时源相同时，可立即判定特征事件

发生，且特征事件发生时间为数据源相同时的测

量值。

2　估计算法

基于特征事件数据源相互印证条件的分析可

知，当特征事件的数据源中仅存在一个遥测指令参

数的不同数据源测量值相同，或不同遥测指令参数

仅存在由同一设备转发的实时源或延时源相同时，

只能表征要么传输信道可信，要么信息源可信，无

法确定特征事件的发生时间，为此本文提出了基于

贝叶斯最大后验估计的特征事件判别方法。

2.1　模型建立

为了研究特征事件发生时间的概率分布模型，

图1　特征事件数据源组成示意图

Fig. 1　The diagram of data sources for the 

characteristic event
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对近年来飞行器飞行过程中 200次特征事件的发生

时间进行了统计分析，得出了如图 2所示的特征事

件概率密度分布图，其中，t表示特征事件发生的

理论时间，3σ表示特征事件发生的理论偏差。从

图 2中可以看出，特征事件的发生时间近似满足以

理论时间为均值，理论偏差为极限误差的正态分

布概率密度模型。事实上，飞行器设计的初衷就

是期望特征事件按照理论时间发生，且随着特征

事件发生时间与理论时间偏差的增大，发生的概

率逐渐降低，当发生时间位于设计的理论偏差之

外时，特征事件发生的概率几乎为零，因此，特

征事件发生时间的概率分布模型可用正态分布

表征。

2.2　数据预处理

由于不同遥测指令参数产生机理不同，导致

部分指令参数与特征事件存在固有的理论时间偏

差，同时，相比实时源，延时源必然存在固有的

延时偏差，因此，在进行特征事件判别前，需要

对数据源进行一致性修正，以消除固有时间偏差

对特征事件判别的影响。

设指令参数的测量值为 x，其与特征事件固有

的理论时间偏差为Dt t，固有的延时偏差为Dtd，则

其一致性修正后的结果 y为：

y = x + Dt t + Dtd （1）

其中，指令参数超前时Dt t为正值，滞后时为负值。

显然，当指令参数与特征事件不存在理论时间偏

差或 x为实时源时，Dt t和Dtd的值为零。

此外，由于不同指令参数处理方法不同存在

解算误差、不同设备源传输信道不同存在时延误

差，导致即使经过一致性修正后的数据源相同时，

测量值也并不一致，因此，为实现特征事件的数

据源一致性判别，当经过一致性修正后的数据源

测量值为 D = { y1 y2 yl}时，将不同数据源测量

值相同定义为：

|| yi - yj < δy "i ¹ j （2）

式中，δy为残余误差上限。

2.3　贝叶斯估计算法

通常情况下，特征事件的数据源往往较少，

仅依靠当前数据源判断特征事件发生时间会存在

一定的误判概率，尤其当存在多组测量值相同的

数据源数量一致时，将难以判断特征事件的发生

时间，而贝叶斯理论为我们提供了一条有效的解

决途径，其不仅考虑数据源的当前测量值，还顾

及特征事件本身固有的先验信息[15]。

当经过一致性修正后的数据源测量值为 yi 时，

表1　特征事件数据源相同可信度

Table 1　The reliability of the same data sources for the characteristic events

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

数据源

同一指令参数由同一设备转发的实时源和延时源相同

同一指令参数由不同设备转发的实时源相同

同一指令参数由不同设备转发的延时源相同

同一指令参数由不同设备转发的实时源和延时源相同

不同指令参数由同一设备转发的实时源相同

不同指令参数由同一设备转发的延时源相同

不同指令参数由同一设备转发的实时源和延时源相同

不同指令参数由不同设备转发的实时源相同

不同指令参数由不同设备转发的延时源相同

不同指令参数由不同设备转发的实时源和延时源相同

信息源可信

√
√
√
√
√
√

时间维度

信道可信

√

√

√

√

空间维度

信道可信

√
√
√

√
√
√

示例

x11 = xd
11

x11 = x12

xd
11 = xd

12

x11 = xd
12

x11 = x21

xd
11 = xd

21

x11 = xd
21

x11 = x22

xd
11 = xd

22

x11 = xd
22

图2　特征事件概率密度分布图

Fig. 2　The probability density distribution of the 

characteristic events
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依据贝叶斯公式，其作为特征事件发生时间的概

率为[16−18]：

p(yi| D )=
p(yi )p(D | yi )

p(D)
（3）

式中，p(yi )为特征事件发生时间为 yi 时的先验概

率密度，p(D | yi )为特征事件发生时间为 yi 时数据

源测量值为D的概率密度，p(D)为数据集D发生的

概率密度。对于所有 p(yi| D )，p(D)均相同，故式

（3）可简化为：

p(yi| D )µ p(yi )p(D | yi ) （4）

由于特征事件判别就是在数据源中寻找发生

概率最大的测量值作为特征事件的发生时间，虽

然概率密度函数某点的取值并不能表示事件发生

的概率，但其能反映事件发生概率的大小，因此，

将反映P(yi| D )大小的概率函数定义为：

f (yi )= p(yi )p(D | yi ) （5）

为了简化问题的分析，设每个数据源是统计

独立的，则p(D | yi )化简为：

p(D | yi )=∏
j = 1

l

p(yj| yi ) （6）

式中，l为数据源的数量。进一步由特征事件发生

时间的概率分布模型可知：

p(yi )=
1

2πσ 2
exp ( - ( )yi - μ

2

2σ 2 ) （7）

p(yj| yi )=
1

2πσ 2
exp ( - ( )yj - yi

2

2σ 2 ) （8）

式中，μ为特征事件发生的理论时间，3σ表示特征

事件发生的理论偏差。

从而，根据式(5)、式(7)和式(8)，可得：

f (yi )=
1

(2πσ 2 )
l + 1

2

exp

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
-

( )yi - μ
2
+∑

j = 1

l ( )yj - yi

2

2σ 2

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
（9）

为了更加清晰地表征每个数据源作为特征事

件发生时间的相对概率，对概率函数进行归一化

处理可得：

f ′ (yi )=
f (yi )

∑
j = 1

l

 f (yi )
（10）

根据一致性准则，将数据集D划分为 s组，即

D = { D1 D2 Ds}，则每一组数据集 Di 的测量值

是特征事件发生时间的概率为：

p(Di| D )=∑
j = i

k

f ′ (yj ) （11）

式中，Di表示数据集 yi  yk。

最后，根据最大后验概率估计准则，当 Di 满

足 arg max
Di

p(Di| D ) i = 12s 时，yi 为特征事件

的发生时间。

3　判别方法

图 3给出了特征事件判别方法流程，基于数据

源相互印证条件和贝叶斯估计算法的特征事件判

别方法设计如下：

① 对当前数据源的测量值进行预处理，实现

数据源的一致性修正。

② 缓存当前数据源预处理后的结果。

③ 依据残余误差上限 δy，对缓存的所有数据

源进行一致性判别，并对其进行分组。

④ 依据数据源之间相互印证条件，判断特征

事件发生时间。

图3　特征事件判别方法流程图

Fig. 3　The flow chart of discriminant method for the 

characteristic event
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当数据源中存在不同遥测指令参数由不同设

备转发的测量值相同时，或不同遥测指令参数由

同一设备转发的实时源和延时源相同时，即满足

表 1 中条件 7~条件 10 时，可立即判定特征事件发

生，且特征事件发生时间为数据源一致时的最小

测量值。否则，当所有数据源均解出或到达特征

事件发生时间的理论偏差后限时，如果数据源中

仅存在一个遥测指令参数的不同数据源测量值相

同时，或不同遥测指令参数仅存在由同一设备转

发的实时源或延时源相同时，即满足表1中条件1~

条件 6时，判定特征事件发生，特征事件的发生时

间由基于贝叶斯最大后验估计的特征事件判别算

法确定。否则，当数据源不满足印证条件时，判

定特征事件未发生。

⑤ 当新的数据源到来时，更新数据源，重复

步骤① ~步骤⑤，直至得出判决结果。

4　实验验证

为了评估本文所提出方法的有效性，以飞行器

飞行过程中特征事件的典型数据源为例，对方法的

实用性和有效性进行详细检验和分析。在实验过程

中，残余误差上限设为0.3 s，特征事件发生的理论

偏差均设为30 s，延时源的延时时间为10 s。

表 2给出了飞行器飞行过程中特征事件数据源

测量值，从表 2中的特征事件 1可以看出，由于指

令参数 3与特征事件 1存在 1 s的理论偏差，因此，

在判别前，需要对其进行一致性修正。当飞行时

为 116.696 s 时，虽然指令参数 2 和指令参数 3 在

116.696 s 和 116.701 s （115.701 s+1 s）时数据源的

测量值一致，按照现有方法可立即判断特征事件

发生，且发生时间为 116.696 s，但依据本文所提

出的判别方法，由于二者为同设备转发的实时源，

并不满足特征事件立即发生的判别条件，故该测

量值不能作为特征事件的发生时间。直到飞行时

为 131.259 s 时，由于存在多个指令参数由不同设

备转发的数据源测量值一致，故可立即判别出特

征事件 1发生，且发生时间为 131.259 s。显然，通

过对所有数据源分析可知，特征事件的发生时间

为 131.259 s，与本文所提出的方法判别结果

一致。

从表 2中的特征事件 2可以看出，当飞行时间

为 208.789 s时，虽然指令参数 2 由设备 4 和设备 5

转发的数据源测量值一致，均为 208.789 s，按照

现有方法可立即判断特征事件发生，且发生时间

为 208.789 s，但依据本文所提出的判别方法，由

于二者为同一指令参数由不同设备转发的实时源，

二者相同只能说明特征事件发生，并不满足特征

事件立即发生的判别条件，故不能立即将该测量

值作为特征事件的发生时间。同样，当飞行时间

为 218.669 s(208.669 s+10 s)时，虽然数据源中存在

多个测量值一致，但其或者为同一指令参数由不

同设备转发的实时源，或者为同一指令参数由同

一设备转发的实时源和延时源，均不满足特征事

件立即发生的判别条件。直到飞行时间为 222.789 

表2　特征事件数据源测量值

Table 2　The measured value of data sources for the characteristic event

特征事件

(理论时间 s)

特征事件1

(123.138)

特征事件2

(208.668)

特征事件3

（566.266）

信息源

指令参数1

指令参数2

指令参数3

指令参数1

指令参数2

指令参数1

理论时

间(s)

123.138

123.138

122.138

208.668

208.668

566.266

设备1测

量值(s)

131.259

131.265:

131.265

130.28:

127.792

—

—

设备2

测量值(s)

131.259

131.263:

131.263

122.278:

130.278

—

—

设备3测

量值(s)

131.259

116.696:

108.626

115.701:

108.362

198.789:

196.633

200.220:

200.123

设备4测

量值(s)

131.259

131.262:

131.262

130.277:

122.523

201.789:

203.762

208.789:

208.768

560.233:

570.302

设备5测

量值(s)

—

—

—

202.789:

212.789

208.789:

208.669

563.088:

567.688

设备6测

量值(s)

—

—

—

—

—

563.089:

567.656

注：单位为 s；“：”后表示延时源；“—”表示数据源不存在。
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s （212.789 s+10 s）时，该特征事件的所有数据源

均解出，依据贝叶斯估计算法得到如图 4所示的特

征事件 2概率分布图，通过图 4可知，由于数据源

的测量值为 208.669 s 时，特征事件发生的概率为

30.93%，为所有数据源中特征事件发生概率最大

的测量值，因此，特征事件 2 的发生时间为

208.669 s。显然，对于特征事件 2本文所提出的方

法与现有方法的判别结果一致。

从表 2中的特征事件 3可以看出，该特征事件

的信息源仅包含一个指令参数，不满足特征事件

立即发生的判别条件，只能通过贝叶斯估计算法

实现特征事件的判别。该特征事件中存在 2 组数

据源测量值一致（563.088 s和 567.656 s），且一致

的数据源数量相同，若按照现有方法，当飞行时

间为 563.089 s 时，即可立即判断出特征事件发

生，且特征事件的发生时间为 563.088 s，然而，

从图 5中特征事件 3概率分布图可以看出，测量值

为 563.088 s 时特征事件发生的概率为 39.46%，而

测量值为 567.656 s 时特征事件发生的概率为

40.68%，后者高于前者且为所有数据源中特征事

件发生概率的最大值，故特征事件 3的发生时间为

567.656 s。实际情况表明，特征事件 3的发生时间

为 567.656 s，与本文所提出的方法判别结果

一致。

通过上述三个典型例子分析可知，相比现有

方法，本文所提出的方法在兼顾实时性的同时，

具有更高的判别准确率。

5　结束语

本文对基于遥测指令参数的特征事件自动判

别问题进行了深入研究。通过对特征事件数据源

内涵的分析，得出了表征特征事件发生时数据源

相互印证的条件，即只有当特征事件的数据源中

存在不同遥测指令参数由不同设备转发的测量值

相同时，或不同遥测指令参数由同一设备转发的

实时源和延时源相同时，方可立即判定特征事件

发生。对于无法通过数据源相互印证立即判别出

特征事件发生的情况，提出了基于贝叶斯估计的

特征事件判别方法，通过对历史数据的分析，建

立了特征事件发生时间的正态分布概率模型，并

以此为基础提出了基于贝叶斯最大后验估计算法。

通过对特征事件典型数据源的计算和分析表明，

相比现有方法，本文所提出的方法在兼顾实时性

的同时具有更高的判别准确率。
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