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基于小样本学习的多因素单粒子翻转截面预测

刘 婷，杨 博，于泽芳

（上海交通大学 电子信息与电气工程学院，上海 200240）

摘 要 : 针对空间粒子辐射效应评价中的多因素影响问题，提出了端到端数据驱动方法预测多因素条件下的

单粒子翻转截面。首先通过卷积神经网络进行多因素特征提取，接着利用小样本学习匹配网络进行样本间特征融

合，最后使用集成学习回归器预测重离子线性能量传输和单粒子翻转截面的关系曲线。在公开文献中提取的 2种

类型 182个样本的小规模数据集上，对该模型进行端到端训练和测试，结果表明：该方法能够有效预测大部分场景

下的多因素效应单粒子翻转界面，并能对各因素的重要程度给出量化评价，在国产处理器 SM750的案例分析中获

得了与重离子辐照实验相当的系统失效率上界。与传统方法相比，这种方法不依赖经验参数，具有更广泛的应用

场景。
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Multi⁃factor Single⁃Event Upset Cross Section Prediction Based on

Few⁃Shot Learning
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Abstract: Aiming at the problem of multi-factor influence in the evaluation of space particle radiation effects，an
end-to-end data-driven method is proposed to predict the single-event inversion cross section under multi-factor
conditions. First，the multi-factor feature extraction is performed through a convolutional neural network. Then，a
matching network of few-shot learning is introduced to perform the feature fusion among different samples. Finally，an
ensemble learning regressor is used to predict the cross section of the single-event upset（SEU）with linear energy
transmission（LET）of heavy ions. The whole structure is trained and tested end-to-end on a small-scale dataset of 2
types of 182 samples extracted from the public literatures. The results show that our method can effectively predict the
SEU cross section with multi-factor effects in most scenarios，and can give a quantitative evaluation of the importance
of each factor. In the case analysis of the domestic processor SM750 with our method，the upper bound of the system
failure rate equivalent to that of heavy ion irradiation experiment is obtained. Compared with traditional methods，our
method does not rely on empirical parameters，and has a wider range of application scenarios.

Key words: single-event upset；multi-factor effect；few-shot learning；ensemble learning；factor importance
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0 引言
在航天电子系统中，空间辐射环境带来的单粒子

效应评估是系统可靠性的一个重要研究领域［1］，其主

要形式为器件的单位面积翻转截面 σ（单位 cm2/bit）
与重离子线性能量传输（Linear Energy Transfer，
LET）（单位MeV/（mg/cm2））的关系曲线 σ⁃LET，一

般通过地面辐照实验数据和经验模型（如Weibull曲
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线）进行推算。随着卫星系统功能日趋多样化和复杂

化，高性能处理器、现场可编程逻辑门阵列（Field
Programmable Gate Array，FPGA）和大容量存储器

等先进半导体器件被引入航天电子系统组成，用于

满足星载任务的算力和存储需求。这些器件大多

具有结构复杂、可配置性强等特点，体现在可调的

电压、运行频率、缓存机制、容错机制等方面。这些

配置参数与来自空间环境的离子总剂量（Total Ion⁃
izing Dose，TID）、电磁干扰（Electromagnetic Inter⁃
ference，EMI）等环境因素一起，形成了影响真实环

境下单粒子翻转截面特性的多因素集合。然而，在

现有常规辐照实验中，受限于实验条件和成本，测

试通常很难覆盖这些影响因素集合的可调范围，导

致 σ⁃LET评估结果的不准确［2］。

国内外已有部分研究通过变量控制的方式，分析

辐 照 实 验 中 多 因 素 效 应 对 σ⁃LET 曲 线 的 影 响 。

BENFICA等［3］通过协同实验分析了 TID和 EMI对
FPGA芯片单粒子翻转（Single Event Upset，SEU）
截面的影响，发现电源VDD上的 10%以上EMI噪声

和 TID带来的印记效应（Imprint Effect）均可能导致

SEU截面升高。ZHENG等［4］发现在 65 nm DICES⁃
RAM 中 ，TID 也 会 带 来 SEU 翻 转 截 面 的 升 高 。

VARGAS等［5］提出了面向 28 nm多核处理器MPPA-

256的单粒子事件（Single Event Upset，SEE）测试方

法，其中，动态响应测试通过改变CPU运行模式和缓

存使能、使用动态频率/电压、部署不同类型应用等因

素，分析单粒子失效截面的变化。姬庆刚等［6］分析了

静态随机存取存储器（Static Random-Access Memo⁃
ry，SRAM）器件中 γ射线模拟的 TID剂量对后续重

离子 SEU截面的影响，发现在静态和动态场景下

TID越高，对 SEU敏感性影响越大，饱和截面也会明

显增大。王利斌等［7］通过脉冲激光粒子注入，发现在

双极电压比较器电路中，TID对单粒子瞬态效应的影

响取决于电路的工作状态。由于目前多因素 σ⁃LET
实验缺乏统一规范，这些案例的实验条件通常差异较

大，对应结果的数据结构化程度差，难以为通用场景

下的 σ⁃LET评估中提供有意义的量化指导。

针对上述问题，本文基于现有多因素辐照实验

数据，提出了数据驱动的多因素 σ⁃LET建模方法。

首先，根据现有多因素 σ⁃LET实验结果构建了非结

构化小样本数据集，作为多因素 σ⁃LET预测的数据

基础；其次，针对自建数据集中的样本规模和特征

维度有限问题，设计了卷积神经网络特征提取、小

样本学习匹配网络特征融合和集成学习极端梯度

提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）回归的

级连网络结构，利用非结构化小样本数据集以端到

端的方式训练级连网络，实现任意给定因素条件下

的 σ⁃LET曲线预测，为多因素影响下的通用系统单

粒子效应评估提供了一种新方法。

1 多因素σ⁃LET曲线预测的问题描述
根据美国国家航空航天局（NASA）及其合作厂

商相关实验室的辐照实验数据［8-17］，本研究收集了 9
种 CPU和 3种 FPGA共计 128组多因素单粒子辐照

实验数据，涉及的因素包括 LET、辐照总剂量 TID、

电磁干扰 EMI频率、数据位宽、工艺尺寸、存储容

量、时钟频率等，单个样本的因素数量从 7维到 18
维不等，取值包括布尔值、字符串、整数和浮点数等

多种类型，样本之间的特征重合程度较低。为了最

大限度保留因素特征信息，本研究采用以下方式对

原始的半结构化特征数据进行结构化预处理。

1）空间映射。将所有字符串型特征映射为独热

码，对于缺失较多的非共有特征，扩充对应的布尔型

属性标志特征维度，以此最大限度地保留属性信息。

2）均值填充。对于仅有较少样本缺失的特征，

将同类型样本器件该属性的均值填入空缺的位置。

结构化预处理后的小样本数据集的特征维度

扩充至 31维，其定义见表 1。对应的结构化特征空间

A= (X 1，X 2，…，Xn) ∈R 32× 182，每个样本 Xi 由 1×31
的特征向量 xi和对应的单粒子翻转截面值标量 yi组

成。因此，本研究的问题可以描述为在小样本特征

空间A上构建 xi到 yi的连续映射 f：xi → yi。

2 基于小样本学习的多因素翻转截面

预测模型
根据小样本数据集样本类别少和规模小等特

点，本文提出的预测模型结构如图 1所示，分为特征

提取网络、特征融合网络和回归网络 3个部分。

特征提取网络用于学习单个样本不同特征之

间的关联性，使用了 3层一维卷积层 1D-Conv和 1
层 非 线 性 激 活 层（ReLU）组 成 的 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Networks，CNN），所有卷积

层均使用 1×3大小的卷积核。每个 1×31的输入

样本 xi的经过特征提取网络映射后转化为 1×27的
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向量 x′i，输入后续特征融合网络。

特征融合网络用于学习来自不同样本特征之

间的关联性，使用了小样本学习（Few-Shot Learn⁃
ing）中的匹配网络（Matching Network）［18］作为主干

结 构 。 匹 配 网 络 是 属 于 单 样 本 学 习（One-Shot
Learning），视每个样本为一个独立类别，将单粒子

翻转截面值 yi看作输入向量 x′i的类别“标签”。通过

一次训练多个任务，完成对输入样本的编码。匹配

网络由基于递归神经网络的双向长短时记忆网络

Bi-LSTM［19］构成，使用完全上下文嵌入（Fully-Con⁃
ditional Embedding）机制生成不同样本特征之间的

注意力，将输入的序列 x′i映射为等长的序列 x̂ i。
回 归 网 络 使 用 了 基 于 Boosting 集 成 学 习 的

XGBoost（eXtreme Gradient Boosting）回归算法［20］，

将特征融合网络输出的序列 x̂ i映射为连续标量 yi。

与传统线性回归模型相比，XGBoost将多个决策树

弱分器集成为强学习器，在小规模训练集上具有更

好的泛化能力。

整个流程使用端到端联合训练方式，训练算

法和模型收敛过程分别如图 2（a）和图 2（b）所示。

其中，训练集和测试集采用全数据集混合下的 5
折（5-fold）随机划分，下游 XGBoost回归器输出的

损失（Loss）将回传到所有上游网络，通过优化器

Adam 进行参数更新，此过程称为一个训练回合

（Epoch）。图 2（b）显示，级连网络在 10 个 epoch

左右达到收敛状态，即损失稳定在一个较低的水

平不再继续降低。上述模型的搭建、训练和测试

在 PyTorch框架下完成，由于采用了针对小样本

数据集的轻量化结构设计，级连网络在 3.2 GHz
的 Intel（R）Core（TM） i7-8700 CPU 上完成一次

训练和测试推理的时间在 3 min以内，具有良好的

实时性表现。

表 1 辐照实验小样本数据集中的结构化因素特征定义

Tab.1 Definitions of structured factor features in the few-shot dataset of radiation experiments

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

因素名称

type
DUT
LET

device_type
data_width_bit
has_data_width

L1_data_cache_KB
has_L1_data_cache
test_pattern

has_test_pattern
SEU

含义

芯片类型

辐照组件

单粒子能量

辐照部件类型

数据位宽

有数据位宽属性

L1数据缓存大小(kB)
有 L1数据缓存

测试模式

有测试模式

SEU实验

序号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

因素名称

has_SEU
EMI

has_EMI
TID

has_TID
TID_krad

has_TID_krad
feature_size_um

has_feature_size_um
freq_MHz
has_freq

含义

有 SEU结果

EMI实验

有 EMI结果

TID实验

有TID结果

TID值（krad）
有TID剂量值

工艺尺寸（μm）
有工艺尺寸

频率（MHz）
有频率

序号

23
24
25
26
27
28
29
30
31

因素名称

voltage
has_voltage
die_size_mm2
has_die_size
temperature_c
volume

has_volume
environment
has_env

含义

电压(V)
有电压

芯片面积

有芯片面积

温度(℃)
容量（kB）
有容量

测试环境设置

有环境设置

图 1 多因素翻转截面预测模型结构

Fig.1 Structure of the multi-factor cross section prediction model
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3 测试结果分析

3.1 消融测试

为了验证预测模型各阶段的有效性，修改特征

融合网络和回归网络配置下进行消融测试，预测结

果的均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）
对比见表 2。可以发现，在小样本数据集场景下，特

征融合网络对精度影响最大，XGBoost性能优于经

典多元线性回归器。

为了测试模型的泛化性，采用不同数据集随

机划分方式，对模型的跨器件/跨类别性能进行多

次测试，划分方式对应的数据规模和公共属性维

度见表 3。其中，跨器件表示使用训练集/测试集的

数据来自同类型的不同器件样例，如使用 FPGA的

器件A训练和器件 B测试。跨类别表示训练和测试

使用不同类型样本，如使用 FPGA训练和 CPU测

试。有效特征维度表示随机抽取的样本中值不完

全一致的特征数量。

上述多轮实验的 RMSE的分布如图 3所示，可

以发现小样本 SEU翻转截面预测网络的泛化性受

样本公共特征维度的影响较大，具体体现在如下几

个方面。

图 2 级连网络的端到端训练过程

Fig.2 End⁃to⁃end training procedure for cascaded networks

表 2 结构消融测试结果

Tab.2 Results of structure ablation tests

特征提取网络

1D⁃CNN
1D⁃CNN
1D⁃CNN

特征融合网络

匹配网络

无

匹配网络

回归网络

线性回归 LR
XGBoost
XGBoost

RMSE
3.23×10-9

6.31×10-9

0.20×10-9

表 3 域适应性测试配置

Tab.3 Configurations of domain adaption tests

配置组合

全体混合

混合 FPGA
混合 CPU

FPGA跨器件

CPU跨器件

跨类别 F2C
跨类别 C2F

训练集/测试集

全体/全体

FPGA/ FPGA
CPU/CPU

FPGA(A)/FPFA(B)
CPU(A)/CPU(B)
FPGA/CPU
CPU/FPGA

训练集平均样本数量

145
55
90
46
105.4
69
112

测试集平均样本数量

37
14
23
23
7.5
7.5
23

平均有效特征维度

31
12
8
13
11
9
11.7

实验次数

10
10
10
3
15
15
3
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1）在混合场景下，训练和测试场景数据分布相

对接近，网络可以学习到更多样的特征，从而可以

获得稳定准确的预测结果。

2）在跨器件场景下，训练和测试数据分布差异变

大，预测误差开始上升。由于CPU的器件种类（8种）

多于 FPGA（3种），体现出了更强的分布差异，导致

CPU跨器件预测的精度和鲁棒性明显差于FPGA。

3）在跨类别场景下，训练和测试数据分布差异

进一步变大，整体精度和鲁棒性远低于混合和同器

件场景。同时，由于 FPGA的种类和样本数量均少

于 CPU，导 致 使 用 FPGA 数 据 预 训 练 的 模 型 在

CPU测试集上出现了大范围的精度波动。

从网络结构和域适应消融结果可知，最佳级连

结构配置为 1D-CNN特征提取网络、匹配网络和

XGBoost的组合，最佳训练/测试配置为全体样本

混合，后续章节的测试均基于此最佳配置。

3.2 因素重要性分析

级连结构中的回归网络 XGBoost作为基于梯

度提升的集成决策树算法，除了完成回归预测，还

能为输入特征提供重要性度量。本研究选择了分

裂总增益（Total Gain）作为因素重要性的度量指

标，其含义为使用某特征的分裂带来总信息增益

值，使用全数据集混合训练获得的因素重要性分布

如图 4 所示。可以发现，除了 LET、TID 剂量值

（TID_krad）等环境因素，重要性排名靠前的影响因

素还包括电压（Voltage）、测试部件（Device Under
Test，，DUT）、芯 片 类 型（Type）、工 艺 尺 寸（Fea⁃
ture_Size_Um）、运行频率（Freq_MHz）等实验配置

因素。因素重要性度量可以帮助系统测试人员在

有限开销下制定更有效的测试方案，还能够为卫星

电子系统架构设计人员提供早期容错设计指导。

基于上述因素重要性结论，进一步测试了关键

设计性因素改变对全局 σ⁃LET曲线的影响，如图 5
所示。其中，默认（Default）为基线设置，LET取值

范围为 0~15 MeV/（mg·cm−2）。可以发现，同等条

件下的 FPGA饱和截面要远高于 CPU，这说明 FP⁃
GA的抗辐照性弱于同等配置下的 CPU，这和 CPU
微架构中存在的复杂屏蔽效应相关。同时，DUT从

全局变为 D-cache造成 σ⁃LET曲线的整体下移，工

作电压的升高使得 σ⁃LET曲线前段下移，工艺尺寸

降低时观测到了饱和截面的整体提升，这些趋势与

辐照实验经验基本相符。值得指出的是，工作频率

提高时观测到了 σ⁃LET曲线的降低，这与实际经验

不符，可能是极端输入和多类型器件样本联合学习

导致的偏差。

图 3 不同训练/测试集划分的域适应性能对比

Fig.3 Comparison of domain adaption performance of

different training/test sets
图 4 通过 XGBoost中分裂总增益度量的因素重要性

Fig.4 Factor importance measured via thetotal gain in

XGBoost

图 5 关键因素对全局 σ⁃LET曲线的影响

Fig.5 Effects of the key factors on the overall σ⁃LET
curve
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3.3 多因素 σ⁃LET 曲线和系统失效率预测案例

分析

为了验证小样本翻转截面预测的有效性，本研

究以国产 PowerPC750架构处理器芯片 SM750为
例，推导了给定因素配置下的系统组件 σ⁃LET值和

系统失效率。其中，组件粒度的翻转截面值利用系

统失效率（System Failure Rate，SER）（单位 cm2·

dev−1）进行度量，其上边界可以通过独立事件联合

概率进行估算：

SER (LET) = 1- ∏
∀c∈ C

( )1- σc ( )LET PcMc （1）

式中：Pc为 SM750中组件 c的硬件仿真故障注入失效

率；σc ( LET)为多因素预测模型计算的组件 c在LET=
｛1.73，4.06，8.19，12.90，18.50｝MeV/（mg·cm−2）时

的翻转截面（单位 cm2/bit）；Mc为组件 c中的存储位

数量；C为所有仿真故障注入组件 c的集合。

对比国外 PowerPC750全芯片辐照结果［21］，系

统 SER预测的饱和截面边界和真实辐照实验处于

同一量级（10−3）。

为进一步验证上述联合推导系统失效率边界

的有效性，选择了 LET=37.6 MeV/（mg·cm−2）时

部件翻转截面 σc ( LET) PcMc 预测结果与同等条

件重离子辐照实验结果进行对比，完整结果如图

6所示。在部件方面，本研究使用的“多因素预测

模型+硬件故障注入仿真”联合推导方法在寄存

器文件（如浮点单元、整数单元等）、指令单元、缓

存标签和 MMU等部件上的预测结果与重离子辐

照实验比较接近，指令和数据缓存的预测高于辐

照实验结果，控制逻辑类组件低于辐照实验结果。

同时，利用部件结果推导的全系统 SER与辐照实

验结果处于同一量级但略微偏高（约 6.76倍），这

主要是有本研究采用了基于最差情况的上界估算

策略，另外未知的实验配置也可能导致评估的偏

差 ，如 基 准 软 件 、系 统 运 行 模 式 、故 障 注 入 策

略等。

表 4 SM750处理器中组件单粒子翻转截面和全系统失效率的预测结果

Tab.4 Prediction results of the component SEU cross sections and full system SER in SM750 processor

组件 c

指令缓存控制

数据缓存控制

浮点单元

整数与存取单元

指令缓存

数据缓存

指令单元

指令标签

数据标签

60x总线接口

指令MMU
数据MMU
全系统 SER

Pc

N/A
N/A

1.42×10-2

9.28×10-3

3.60×10-2

2.22×10-2

4.73×10-2

2.91×10-2

7.44×10-2

5.28×10-2

2.75×10-2

2.77×10-2

—

Mc

32
32
2 048
1 120
262 144
262 144
2 240
32 896
32 896
128
4 352
4 352
—

σc ( 1.73)
4.56×10-9

4.56×10-9

4.56×10-9

4.99×10-9

4.99×10-9

4.99×10-9

4.99×10-9

4.99×10-9

4.99×10-9

4.56×10-9

5.01×10-9

5.01×10-9

9.35×10-5

σc ( 4.06)
3.45×10-8

3.45×10-8

4.13×10-8

3.63×10-8

3.47×10-8

3.47×10-8

3.63×10-8

3.47×10-8

3.47×10-8

3.45×10-8

3.61×10-8

3.61×10-8

6.50×10-4

σc ( 8.19)
1.13×10-7

1.13×10-7

1.35×10-7

1.19×10-7

1.08×10-7

1.08×10-7

1.19×10-7

1.08×10-7

1.08×10-7

1.13×10-7

1.07×10-7

1.07×10-7

2.03×10-3

σc ( 12.9)
1.48×10-7

1.48×10-7

1.76×10-7

1.55×10-7

1.52×10-7

1.52×10-7

1.55×10-7

1.52×10-7

1.52×10-7

1.48×10-7

1.51×10-7

1.51×10-7

2.85×10-3

σc ( 18.5)
2.59×10-7

2.59×10-7

3.08×10-7

2.71×10-7

1.50×10-7

1.50×10-7

2.71×10-7

1.50×10-7

1.50×10-7

2.59×10-7

1.46×10-7

1.46×10-7

2.83×10-3

图 6 联合推导与重离子辐照实验的翻转截面结果对比

Fig.6 Comparison of the cross section results of joint derivation prediction and heavy ion irradiation experiment
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4 结束语
本文研究了基于小样本学习的数据驱动方法

在多因素单粒子翻转截面预测中的应用。通过构

建特征提取、特征融合和集成学习回归组成的端到

端级连预测模型，在小规模自建数据集上获得了具

有良好泛化性的预测表现，对各因素的重要性和影

响 效 果 进 行 了 量 化 评 价 。 以 国 产 处 理 器 芯 片

SM750为案例，结合硬件仿真故障注入和重离子辐

照实验结果，证明了通过多因素单粒子翻转截面预

测模型推导组件和系统失效率的有效性。由于本

文所使用的自建数据集的参考文献数据来源均为

国外器件，缺少国内器件样本，各类因素覆盖范围

有限，个别场景预测结果存在不可忽略的偏差。因

此，后续研究将继续扩充数据集，并与更多的目标

器件的实际辐照实验对比结果。
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