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摘要：高灵敏度红外探测器在轨运行时，其自身背景辐射受复杂时变温度场调制，辐射定标精度被严重制约，而传统基于

热平衡假设、地面定标或经验系数的校正方法难以适应动态、非稳态的在轨热环境。为此，本文提出一种探测器背景辐

射的高精度实时估算方法。首先，基于在轨温度遥测数据和深空定标观测数据，选取探测器多元耦合温度场作为模型输

入，并通过时间匹配、异常值剔除和数据集划分构建模型数据库。然后，利用随机森林算法建立温度场与背景辐射之间

的非线性映射模型，突破传统方法依赖静态假设和线性经验关系的局限。最后，面向不同卫星类型和不同红外谱段条件

开展模型训练、验证和应用分析，实现复杂在轨热工况下探测器背景辐亮度的实时估算。实验结果表明，实时估算的验

证最高精度 R²可达 0. 985 4，RBias 低至 0. 069%，RMSE 低至 0. 009 6 W/（sr·m²），其在典型地物观测场景中的总平均相

对误差仅为 3. 88%。该方法能够表征复杂温度场与背景辐射之间的非线性耦合关系，为提升红外探测器在轨背景辐射

获取能力和辐射定标精度提供了方法途径。
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Abstract： During in-orbit operation， the background radiation of high-sensitivity infrared detectors is mod⁃
ulated by complex， time-varying temperature fields， limiting radiometric calibration accuracy.  Convention⁃
al correction methods based on thermal equilibrium assumptions， ground calibration， or empirical coeffi⁃
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cients are poorly suited to dynamic， nonequilibrium orbital thermal environments.  To address this limita⁃
tion， a high-precision method for real-time estimation of detector background radiance is developed.  In-or⁃
bit temperature telemetry and deep-space calibration observations are used to construct a modeling data⁃
base through temporal alignment， outlier removal， and dataset partitioning， with coupled temperature 
measurements from multiple detector-associated components selected as model inputs.  A random forest 
model is then established to capture the nonlinear relationship between these temperature fields and back⁃
ground radiance， overcoming the reliance of conventional methods on static assumptions and linear empiri⁃
cal relationships.  Model training， validation， and application assessment are conducted across different sat⁃
ellite types and infrared spectral bands， enabling real-time background radiance estimation under complex 
orbital thermal conditions.  Validation results yield a maximum coefficient of determination （R²） of 0. 985 
4， a relative bias （RBias） as low as 0. 069%， and a root mean square error （RMSE） as low as 0. 009 6 
W/（sr·m²）.  An overall mean relative error of 3. 88% is achieved in typical ground-target observation sce⁃
narios.  These results demonstrate that the nonlinear coupling between complex temperature fields and de⁃
tector background radiation can be effectively characterized by the proposed method， providing a new ap⁃
proach to in-orbit background radiance estimation and improved radiometric calibration accuracy for infra⁃
red detectors.
Key words： infrared radiometric calibration； instrument background radiation； time-varying temperature 

field； data-driven； random forest； real-time estimation

1 引  言

当前，天基红外探测器在轨定量化应用面临

一个根本挑战，即探测器接收的信号中混有仪器

自身热辐射产生的背景噪声［1］。随着传感器辐射

分辨率不断提升，其对自身背景辐射愈发敏感。

若不能精确校正，将直接影响系统的最低可探测

辐亮度与定标精度［2］。

探测器背景辐射由卫星在轨的复杂热环境

决定。太阳光照和地球红外辐射的周期性交替

以及星上设备功耗波动共同导致卫星平台与载

荷内部形成动态、非均匀的时变温度场［3］。该温

度场分布受材料热惯性和导热路径影响，在空间

上存在梯度，在时间上则表现出明显的周期性和

非稳态变化［4］。仪器背景辐射主要来源于光学器

件、支撑结构、探测器封装和电子元件等温度较

高的部件，其背景辐射信号会叠加在探测器接收

到的目标信号上［5］。由于卫星温度场随时间呈现

非稳态波动，仪器各部件的辐射通量也相应改

变，从而引起仪器自身背景辐射的复杂变化［6］。

当前背景辐射校正主要依赖三类方法：热平

衡模型［7］、地面实验室定标［8］以及经验系数校

正［9-10］。其中，热平衡模型通常基于仪器结构、材

料热参数和辐射传输关系建立物理描述，理论上

具有较强的可解释性，但实际应用中对边界条

件、表面发射率、视场因子及热传导路径等参数

依赖较强，模型建立复杂，且难以准确适应在轨

非稳态温度场。地面实验室定标能够在受控环

境下获得较高精度的初始定标参数，但探测器及

光机结构在长期在轨运行过程中会受到空间环

境、材料老化和热控状态变化等因素影响，导致

地面定标参数难以完全反映在轨真实状态［11-12］。

经验系数校正方法实现较为简单，但多依赖有限

工况下获得的温度—响应关系或固定修正系数，

对多部件耦合、轨道周期变化和长期漂移的适应

能力不足。总体而言，传统方法在静态或准静态

条件下具有一定有效性，但在复杂、动态及非均

匀的在轨热环境中，仍存在适应性、实时性和泛

化能力不足的问题。需要指出的是，完整热平衡

模型通常依赖详细的结构参数、材料热物性参

数、表面发射率、视场因子及在轨热边界条件，难

以在仅有温度遥测和深空观测数据条件下直接

复现。地面实验室定标获得的暗电流或背景响

应多对应特定温度和工作状态，可作为固定修正

量用于初始校正，但难以描述在轨动态温度场驱

动下的背景辐射时变过程。因此，本文在后续实
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验中采用多元线性回归作为经验系数校正的等

效基线，并进一步引入简单机器学习模型开展统

一对比。

近年来，随着在轨遥感数据规模的持续增长

和机器学习方法的发展，数据驱动模型已逐渐被

用于辐射定标、辐亮度偏差订正及传感器响应退

化补偿。针对静止气象卫星红外辐亮度资料同

化 中 的 系 统 偏 差 问 题 ，Zhang 等［13］以 FY-4A/
AGRI 红外通道为对象，引入随机森林方法建立

观测辐亮度偏差的非线性订正模型。该研究表

明，相比传统线性偏差订正方法，随机森林模型

能够更有效表征红外亮温偏差与场景亮温、扫描

几何及大气状态因子之间的非线性关系，从而提

高红外辐亮度资料在数值天气预报同化中的适

用性。Tang 等［14］将深度学习方法引入风云三号

FY3A/B/C VIRR 传感器的相对辐射定标，提出

基于时间信息的多任务卷积神经网络模型，用于

估计传感器相对灵敏度系数，降低了传统相对定

标中无变化像元筛选带来的不确定性，提高了多

星长期观测数据之间的辐射一致性。Zhou 等［15］

以 HJ-2A/CCD3 为 研 究 对 象 ，采 用 Sentinel-2/
MSI 作为参考传感器，结合随机森林 BRDF 模型

和光谱插值卷积方法开展交叉辐射定标，所得各

波段总不确定度低于 5. 16%，说明机器学习方法

在跨传感器辐射传递和复杂观测几何修正中具

有较好的适用性。

在红外载荷自身热辐射干扰校正方面，已有

研究开始从温度场和仪器状态参数出发建立状

态驱动的修正模型。Liang 等［16］针对 FY-4B/GI⁃
IRS 扫描镜偏转引起的热辐射干扰，基于在轨深

空观测数据分析了扫描镜角度变化对系统响应

的影响，并建立了温度场驱动的扫描镜热辐射响

应模型。经过扫描角差异补偿后，深空辐亮度偏

差平均值降低至 0. 06 mW/（m²·sr·cm ⁻¹），标准

差降低至 0. 5 mW/（m²·sr·cm⁻¹）以下。此外，针

对 FY-4B/GIIRS 非标称光路杂散辐射与系统非

线性响应耦合问题，相关研究基于发射前热真空

定标实验建立修正模型，使 200~320 K 亮温内的

定标偏差降低至 0. 3~0. 4 K［17］。这些结果表明，

利用在轨温度状态、仪器响应参数和深空观测数

据建立数据驱动或状态驱动模型，已成为提升红

外载荷在轨辐射定标稳定性的重要方向。

总体而言，现有数据驱动辐射定标研究多围

绕观测辐亮度偏差订正，传感器响应一致性补偿

以及局部光机热辐射干扰修正展开，主要服务于

系统偏差削弱、跨传感器辐射传递和特定部件响

应偏移校正。相比之下，针对红外探测器在轨复

杂时变温度场直接建立多元温度场与探测器自

身背景辐亮度之间的映射关系，并用于仪器背景

辐射实时估算的研究仍相对不足。

基于上述研究现状，本文提出一种基于数据

驱动模型的探测器背景辐射实时估算方法。使

用在轨获取的长时间序列温度场数据和对应时

刻的背景辐射观测数据构建模型训练与验证数

据库，以卫星复杂耦合温度场数据作为输入，采

用随机森林算法，突破了传统方法静态修正的局

限，建立了探测器自身背景辐亮度估算模型，从

而提高模型对在轨复杂时变热环境的表征能力，

为实现背景噪声在轨实时估算与探测器精确定

标提供了新路径。

2 模型数据库构建

2. 1　卫星温度场选取

卫星探测器在轨温度场主要由外部热环境、

内部热源以及仪器热传导特征与控温系统等多

种因素共同决定。其中，外部热源主要包括太阳

辐射、地球辐射（反射的太阳短波辐射与发射的

长波辐射）以及宇宙杂散辐射，内部热源主要指

的是光学元件发热、探测器自身发热及其他结构

件发热等。仪器不同部件材料性质、几何布局、

热源分布不同，最终导致温度在空间上存在明显

的不均匀性，并且随卫星运行轨道周期而变化，

形成了仪器温度场特征。在卫星设计时，为准确

掌握其在轨状态，通常在关键元器件上装配多个

测温点，如主镜、次镜、后光路等，并将测温信息

实时传递到地面控制站，为实现背景辐射估算提

供了长周期、多特征、准确的温度场数据支持。

由于不同卫星测温点的不同，在两类卫星类

型中各选取了 8 个重要测温点作为卫星的代表性

温度场，用于后续仪器背景估算模型输入，如表 1
所示。两类卫星虽然具有相同的光学口径，但其

光学系统 F 数不同，对应的光机结构布局、热耦

合关系以及背景辐射响应特性存在一定差异。

因此，在相同轨道热环境条件下，两类卫星仪器
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温度场的局部分布及其对背景辐射的影响规律

并不完全一致。卫星特征温度场选择详情如表 1
所示。选取的温度测点基本全面覆盖卫星探测

器重要元器件温度，可以较为准确地反映影响探

测器在轨背景辐射变化的复杂温度场特征。研

究中同时采用两类具有不同 F 数配置的卫星数

据开展实验，进一步验证了本文所提背景辐射估

算方法在不同光学系统条件下的适用性与普

适性。

2. 2　数据预处理与数据库构建

基于周期性深空观测辐射定标数据与下传

的温度场数据进行时间匹配，分别建立卫星类型

一与卫星类型二的短波红外与中波红外数据库，

并对原始观测数据进行必要的预处理，据此构建

满足后续模型训练与验证需求的标准化数据库。

所构建的卫星类型一数据库观测时间跨度覆盖

近一年周期，卫星类型二观测时间跨度覆盖近一

季度周期。从原始数据的时间覆盖情况来看，两

类观测数据均实现了完整的 24 小时覆盖，观测数

据未出现明显的空缺时段或长时间连续缺测，体

现了数据的完整性与连续性特征。数据库时序

覆盖统计情况如图 1 所示。

主要的预处理操作针对数据库中的背景辐

亮度进行。在各个数据库中，首先计算仪器背景

辐亮度集合的均值和标准差，当某一数据点的观

测值偏离集合均值超过 3 倍标准差时，即认为其

表 1　卫星特征温度场汇总

Tab. 1　Summary of satellite characteristic temperature 
fields

编号

温度 1
温度 2
温度 3
温度 4
温度 5
温度 6
温度 7
温度 8

卫星类型一

主镜测温点 1
主镜测温点 2
主镜测温点 3
主镜测温点 4
次镜测温点

后镜测温点

后光路测温点 1
后光路测温点 2

卫星类型二

指向机构测温点 1
指向机构测温点 2

次镜测温点

指向镜测温点

主镜测温点

后光路测温点 1
后光路测温点 2
后光路测温点 3

图 1　数据库时序覆盖统计图

Fig. 1　Statistical chart of database time series coverage
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为异常点并予以剔除，也即 3σ 异常值处理。通过

这一操作，可有效去除由短暂环境异常导致的极

端数据点，大幅降低这些异常值对后续建模精度

的不利影响。剔除异常点的总体比例低于总数

据量的 2. 5%，说明原始数据的整体质量较高，数

据本身特性得到有效保留。

为进一步实现模型训练与验证的有效性与

稳健性评估，对预处理完成后的数据集进行了随

机分割处理，按 3∶1 的比例划分为训练集和验证

集，保证训练集与验证集之间的独立性。其中，

训练集用于随机森林模型构建与超参数调整，而

验证集则用于模型性能独立评估与泛化能力

检验。

3 探测器背景辐射估算模型

3. 1　温度场与背景辐射耦合机制

卫星探测器背景辐射是指由卫星各部分自

身温度产生的热辐射信号。这些热辐射产生的

信号叠加在目标观测信号上，形成辐射干扰或偏

置，影响观测精度。依据热辐射基本原理，任何

具有非零温度的物体都会向外发射热辐射，辐射

强度与物体温度及材料发射率有关。单波段下，

某器件表面单元产生的辐射可由普朗克公式

描述：

B ( v，T )= 2hv3

c2 ∙ 1

e
hv
kT - 1

， （1）

其中：B ( v， T )为辐射强度，v 为频率，T 为温度，h
为普朗克常数，c 为光速，k 为玻尔兹曼常数。卫

星仪器各器件依据其温度和材料发射率向探测

器方向发射辐射信号，由之产生的整体背景辐射

为各器件辐射累计值，即：

Lb = ∑i
ε i B (v，T )V i， （2）

其 中 ：εi 为 仪 器 第 i 个 器 件 的 表 面 发 射 率 ，

B ( v，T ) 为第 i 个器件在表面温度为 T 时产生的

辐射强度，V i 为第 i 个器件表面对探测器的视场

因子。

卫星探测器温度场与自身背景辐射之间的

关系具有显著的复杂性和非线性特征。温度场

中任意区域的微小变化，都可能通过热辐射传输

的方式对仪器整体的背景辐射产生显著影响。

通过对普朗克公式进行一阶近似泰勒展开，可以

得到温度扰动对辐射亮度的影响：

δB ( v，T )≈ 2h2 v4

c2 kT 2  e
hv
kT

( e
hv
kT - 1 )2

δT. （3）

这表明温度变化对辐射噪声具有高度非线

性影响，当温度扰动较小时，辐射噪声的变化仍

可能显著。此外，由于卫星仪器在实际轨道运行

过程中受到复杂外部环境的动态影响，温度场在

空间和时间维度上的分布高度不均匀且不断变

化。温度场的空间非均匀性通过仪器内部的热

传导、辐射传输以及结构件之间的相互作用，进

一步强化了温度场和辐射噪声之间的复杂耦合

关系。

温度场与辐射噪声之间的高度非线性和复

杂耦合关系使得传统的线性回归方法难以有效

地表征二者之间的内在联系。尽管基于有限元

的热分析和辐射传输物理模型理论严谨，但实际

应用中却面临仪器结构复杂、相关参量难获取与

计算量过大等问题。由于卫星温度场与背景辐

射之间存在显著的非线性、多变量耦合以及动态

时变特征，传统基于解析表达式或线性假设的方

法难以准确描述复杂热环境下背景辐射的变化

规律。同时，卫星仪器内部不同部件之间存在热

传导、热辐射以及热惯性等多重耦合作用，使得

建立完整的物理机理模型具有较高难度。

因此，背景辐射估算模型不仅需要具备较强

的非线性拟合能力，还需能够有效处理多维温度

特征之间复杂的耦合关系，并保持良好的稳定性

与泛化能力。基于上述特点，选择随机森林算法

构建温度场与背景辐射之间的非线性映射模型。

3. 2　随机森林模型介绍

基于前文对卫星温度场与背景辐射耦合机

制的分析可以看出，两者之间存在明显的非线

性、多变量耦合以及动态时变特征。针对传统解

析模型难以准确描述复杂热环境下背景辐射变

化规律的问题，采用随机森林算法构建背景辐射

估算模型。随机森林是一种基于 Bagging 思想的

集成学习回归算法，通过构建并集成多棵相互独

立的回归树模型，实现对复杂非线性关系的有效

拟合。它通过构建并集成多棵相互独立的回归

树模型，以提升整体预测性能和模型稳健性。该

方法由 Breiman 等［18］在 2001 年提出，广泛应用于

具 有 复 杂 变 量 关 系 或 非 线 性 特 征 的 数 据 场
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景［19-22］。在本研究中，考虑到卫星仪器温度场的

多特征性以及温度场与背景辐射的复杂非线性

关系，旨在通过集成多回归树的预测，获得高精

度、强泛化能力的探测器背景辐射估算模型。模

型架构如图 2 所示。

在训练过程中，基于 Bootstrap 采样生成训练

子集，每棵回归树在独立的样本子集上进行建

立。整体随机森林模型通过 Bagging 集成多棵树

的估算结果，以均值作为最终输出，集成公式为：

y e( x)= 1
N ∑

i = 0

N

T i ( )x ， （4）

其中：y e( x)为整体模型估算结果，N 为回归树总

数，T i( x)为第 T 棵树的估算结果，x为输入特征。

本研究中随机森林参数调优是基于完整训练数

据集的 MSE 进行的，用以获得稳定性最好、拟合

效果最佳的结果。MSE 公式为：

MSERF = 1
M ∑

i = 0

M

( )y r - y e
2
， （5）

其中：M 为训练数据集总样本量，y r 为真实值，y e

为估算值。在进行模型参数调优时，选择训练误

差最小的模型作为最终方案，以确保在已知数据

范围内获得最优拟合能力。

总体而言，随机森林模型通过非线性估算关

系的建立以及对多回归树的集成平均具有稳定

的预测能力、合理的误差控制机制及良好的可解

释性，为基于复杂温度场的探测器背景辐亮度估

算提供了可靠的建模基础。

需要指出的是，随机森林模型的计算过程可

分为离线训练和在线推理两个阶段。训练阶段

需要根据历史温度场数据和背景辐亮度观测数

据构建多棵回归树，计算量相对较大，但该过程

可在地面离线完成，不参与实际在轨实时估算流

程。模型训练完成后，在线推理阶段仅需将实时

获取的温度遥测数据输入已建立的随机森林模

型，通过各回归树的节点判断获得预测结果，并

对多棵树的输出进行平均。该过程不涉及迭代

求解、复杂物理仿真或大规模矩阵运算，计算复

杂度较低。本文模型输入特征数量为 8，随机森

林回归树数量为 200~1 200 棵，因此单次背景辐

亮度估算所需计算量较小，具备满足基于在轨温

度遥测数据开展快速背景辐射估算的可行性。

3. 3　对比模型与实验设置

为进一步量化本文所提出随机森林模型相

对于传统背景辐射校正方法和简单机器学习算

法的性能差异，本文设置了若干对比模型。对比

模型的选取主要考虑两方面：一方面，需要回应

传统热平衡模型、地面实验室定标和经验系数校

正等方法在探测器背景辐射估算中的适用性问

题；另一方面，需要比较随机森林算法与其他常

用回归算法在多元温度场背景辐射估算任务中

的性能差异。

对于热平衡模型而言，其通常需要准确获得

仪器结构参数、材料热物性参数、部件表面发射

率、视场因子、热传导边界条件以及部件间热耦

合关系，并需要结合轨道外热流、内部热源和热

控状态建立完整的热分析模型。该方法在理论

上具有较强的物理可解释性，但在实际在轨应用

中，相关结构和热物性参数难以完全获取，且真

实在轨边界条件随轨道周期和载荷工作状态动

态变化，导致完整热平衡模型建模复杂、计算量

较大，难以直接用于本文所关注的背景辐射实时

估算任务。因此，本文不将完整热平衡模型作为

直接对比模型，而是在后续分析中通过多温度输

入的线性经验模型表征传统温度补偿方法的可

实现估算能力。

地面实验室定标通常在受控温度、真空和稳

定光学环境下获得探测器暗电流或背景响应，并

将其作为后续辐射校正中的固定偏置项或初始

定标参数。该方法能够为探测器提供必要的初

始定标基准，但其本质上对应的是特定温度和特

图 2　随机森林模型架构

Fig. 2　Architecture of random forest model
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定工作状态下的固定修正量。当天基红外探测

器进入在轨运行后，太阳辐照、地球红外辐射、轨

道周期变化以及星上设备功耗波动会共同引起

载荷温度场的动态变化，使仪器背景辐射不再表

现为固定值，而是随多部件耦合温度场发生时变

变化。因此，仅依赖地面实验室定标获得的固定

暗电流或固定背景响应，难以适应复杂非稳态在

轨热环境下的背景辐射实时修正需求。

对于经验系数校正方法，本文采用多元线性

回归模型作为其等效基线模型。该模型以全部

温度测点作为输入，将探测器背景辐亮度表示为

多个温度变量的线性组合：

L̂ = β0 + ∑
i = 1

m

βiTi， （6）

其中：L̂ 为背景辐亮度估算值，Ti 为第 i 个测温点

温度，m 为温度测点数量，β0 和 βi 分别为截距项

和回归系数。该模型能够反映多测温点经验系

数校正方法的基本估算能力，但其本质上仍假设

各温度变量对背景辐射的影响满足线性叠加关

系，难以充分描述多部件在热耦合、热惯性及红

外热辐射过程中的非线性响应。

除多元线性回归模型外，进一步选取 K 近邻

回归模型和单棵决策树回归模型作为简单机器

学习对比模型。K 近邻回归是一种非参数局部

回归方法，其预测结果主要由特征空间中相邻样

本的背景辐亮度均值决定，能够在一定程度上刻

画局部非线性关系，但对样本分布密度和特征尺

度较为敏感。单棵决策树回归则通过递归划分

特征空间建立分段预测模型，具有较好的非线性

拟合能力和一定的可解释性，但容易受到训练样

本扰动影响，存在过拟合和泛化稳定性不足的问题。

与上述模型相比，随机森林模型通过 Boot⁃
strap 抽样构建多棵回归树，并对多棵树的输出结

果进行集成平均，能够在保持决策树非线性拟合

能力的同时降低单棵树模型的方差，提高模型对

复杂温度场输入的稳定性和泛化能力。因此，本

文选取多元线性回归、K 近邻回归、单棵决策树

和随机森林模型进行统一比较。这些模型分别

对应线性经验修正、局部非参数回归、单树非线

性建模和集成树模型等不同建模思路，可用于比

较不同复杂度模型对探测器背景辐射估算任务

的适用性。

4 模型训练与验证

4. 1　模型训练与对比实验设置

考虑到不同类型卫星载荷结构、温度场分布

及探测波段之间存在差异，分别针对卫星类型一

短波红外、卫星类型一中波红外、卫星类型二短

波红外和卫星类型二中波红外 4 类工况独立开展

模型训练与验证。所有模型均采用第 2. 2 节中相

同的数据预处理结果和训练集/验证集划分方

式，其中训练集用于模型参数拟合与超参数选

择，验证集仅用于模型泛化性能评价。各模型输

入均为对应卫星载荷的全部温度测点数据，输出

均为对应时刻的探测器背景辐亮度，从而保证不

同模型之间的对比具有一致性和可比性。

在随机森林模型训练过程中，所有模型均以

完整的温度特征作为输入，即卫星载荷各关键部

件所观测到的全部温度测量数据，以尽可能保留

影响仪器背景辐射变化的多元温度场信息。为

了优化随机森林模型的关键超参数，采用逐步循

环寻优方式，对决策树数量（numTree）、叶节点

最少样本数（minLeaf）以及决策树最大分裂次数

（maxSplit）进行组合搜索。具体而言，在预先设

定的参数范围内，以固定步长遍历不同超参数组

合，并以训练集均方误差作为优化目标，选取综

合拟合效果较优的参数组合作为最终模型参数。

模型超参数调优范围、步长以及最优结果如表 2
所示。

依据上述调优流程，表 2 汇总了随机森林模

型 3 个关键超参数的搜索范围、步长及其在 4 类

工况下的最终取值。其中，numTree 表示随机森

林中回归树的数量，minLeaf 表示叶节点最少样

本数，maxSplit 表示单棵树允许的最大分裂次

数；各列最优参数均由训练集 MSE 最小原则确

定，用于后续模型训练与验证。

为量化本文方法相对于传统经验修正方法

和简单机器学习算法的性能差异，进一步设置多

元线性回归、K 近邻回归和单棵决策树回归作为

对比模型。其中，多元线性回归用于表征经验系

数校正方法在多温度输入条件下的等效估算能

力；K 近邻回归用于表征基于样本局部相似性的

非参数回归能力；单棵决策树回归用于表征单树

非线性划分模型的估算能力。上述对比模型与
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随机森林模型采用相同的训练集、验证集、输入

变量和输出变量，以避免由于数据划分或输入特

征差异引入额外误差。

本研究采用三种评价指标对模型估算精度

进行评价，分别为均方根误差（RMSE）、决定系

数（R2）以及相对误差（RBias）。公式为：

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi - ŷ i )2 ， （7）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

n

( yi - ȳ )2
， （8）

RBias =
∑
i = 1

n

( ŷ i - yi )

∑
i = 1

n

yi

× 100%， （9）

其中：n 为样本数量，yi 为第 i 个样本的实际观

测值，ŷ i 为第 i 个样本的模型估算值，ȳ 为实际

观测值的平均值。RMSE 用于表征模型估算值

与实际观测值之间的绝对误差水平，R2 用于评

价模型对观测值变化的解释能力，RBias 用于

衡量模型估算结果相对于实际观测值的整体

偏差。

为进一步量化随机森林模型相对于对比模

型的精度提升幅度，本文在对比分析中引入

RMSE 降低率作为补充量化指标：

    ηRMSE = RMSE baseline - RMSERF

RMSE baseline
× 100%，（10）

其中：RMSE baseline 为对比模型在验证集上的均方

根误差，RMSERF 为随机森林模型在相同验证集

上的均方根误差，ηRMSE 表示随机森林模型相对于

对比模型的 RMSE 降低比例。

4. 2　随机森林模型训练与验证结果

在模型训练过程中，总计使用了 3 126 条有

效数据。训练结果如图 3 所示，绝大多数据点集

中在 1∶1 线上，训练结果表明随机森林模型无论

在卫星类型一、卫星类型二还是短波红外、中波

红外均能取得较高的训练精度。具体而言，在卫

星 类 型 一 短 波 红 外 场 景 下 模 型 RBias 为

0. 836 7%，RMSE 为 0. 000 1 W/（sr·m²），R2 为

0. 989 7；在卫星类型一中波红外场景下模型

RBias 为 0. 076 7%，RMSE 为 0. 001 3 W/（sr·
m²），R2 为 0. 987 4；在卫星类型二短波红外场景

下模型 RBias 为 5. 263 7%，RMSE 为 0. 000 3 W/
（sr·m²），R2 为 0. 981；在卫星类型二中波红外场

景下模型 RBias 为 0. 207 5%，RMSE 为 0. 005 1 
W/（sr·m²），R2 为 0. 994 1。

模型验证结果图 4 所示，共使用了 1 045 条数

据，所使用验证数据集与训练集数据间相互独

立。其中，在卫星类型一短波红外场景下模型

RBias 为 2. 934 5%，RMSE 为 0. 000 2 W/（sr·
m²），R2 为 0. 893 6；在卫星类型一中波红外场景

下模型 RBias 为 0. 333 1%，RMSE 为 0. 002 3 W/
（sr·m²），R2 为 0. 954 6；在卫星类型二短波红外

场景下模型 RBias为 5. 006 2%，RMSE 为 0. 000 1 
W/（sr·m²），R2 为 0. 824 5；在卫星类型二中波红

外 场 景 下 模 型 RBias 为 0. 069%，RMSE 为

0. 009 6 W/（sr·m²），R2 为 0. 985 4。与训练结果

相比，模型验证过程的准确性或性能有所下降，

不过总体精度仍然较高，能够满足应用需求，表

明模型在不同条件下均具有稳健的泛化能力与

稳定性。

总体而言，尽管不同卫星平台的温度场特性

及不同红外谱段的辐射响应存在差异，随机森林

模型在各类工况下仍表现出较好的预测稳定性

和估算精度，说明其能够较有效地表征多元温度

场与探测器背景辐射之间的非线性映射关系，并

适用于不同谱段探测器背景辐亮度的定量估算。

表 2　随机森林模型超参数调优详情

Tab. 2　Details of hyperparameter tuning for random forest model

超参数

numTree
minLeaf
maxSplit

调优范围

200~2 000
1~10

200~2 000

步长

200
1

100

卫星类型一

短波红外

200
1

1 200

卫星类型一

中波红外

1 200
3

1 800

卫星类型二

短波红外

200
1

1 600

卫星类型二

中波红外

800
3

1 200
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图 3　模型训练结果点密度

Fig. 3　Point density of model training results
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然而，仅给出随机森林模型自身的训练和验证结

果，仍不足以量化其相对于传统经验修正方法的

精度提升，也难以说明其相对于其他常用回归算

法的适用优势。因此，本文进一步选取多元线性

回归、KNN 回归和单棵决策树回归作为对比模

型，在相同训练集、验证集和评价指标下开展对

比分析。

4. 3　不同估算模型对比分析

为进一步评价随机森林模型相对于传统经

验修正方法及其他常用回归模型的性能优势，在

相同训练集、验证集、输入变量和输出变量条件

下，对多元线性回归、KNN 回归、单棵决策树和

随机森林模型进行了统一验证。表 3 汇总了 4 种

估算模型在验证集上的平均精度对比结果，用于

评价不同建模思路在探测器背景辐亮度估算任

务中的泛化能力。表中平均 R²、平均 RMSE 和平

均 RBias 均由卫星类型一短波红外、卫星类型一

中波红外、卫星类型二短波红外和卫星类型二中

波红外 4 类工况的独立验证结果计算后取平均

得到。

由表 3 可以看出，在相同训练集、验证集和输

入特征条件下，随机森林模型在 4 类对比模型中

表 现 出 最 优 的 综 合 估 算 性 能 。 其 平 均 R2 为

0. 914 5，高于多元线性回归、KNN 回归和单棵决

策树模型；平均 RMSE 为 0. 003 1 W/（sr·m²），明

显 低 于 多 元 线 性 回 归 的 0. 011 3 W/（sr·m²）、

KNN 回归的 0. 009 6 W/（sr·m²）和单棵决策树的

0. 008 3 W/（sr·m²）；平均 RBias 仅为 2. 085 7%，

也显著低于其余对比模型。上述结果说明，随机

森林模型不仅具有较好的拟合精度，而且在整体

偏差控制方面也表现出更强的稳定性。

为进一步量化随机森林模型相对于传统经

验修正等效基线的精度提升，本文计算了其相对

于多元线性回归模型的 RMSE 降低率。结果表

图 4　模型验证结果点密度图

Fig. 4　Point density map of model validation results

表 3　不同估算模型验证精度对比

Tab. 3　Comparison of validation accuracy among different estimation models

模  型

多元线性回归

KNN 回归

单棵决策树

随机森林

方法类型

线性经验修正

局部非参数回归

单树非线性模型

集成树模型

平均 R2

0. 653 6

0. 792 8

0. 674 1

0. 914 5

平均 RMSE/（W·sr-1·m-²）

0. 011 3

0. 009 6

0. 008 3

0. 003 1

平均 RBias/%

56. 464 6

8. 550 9

15. 967 6

2. 085 7
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明，随机森林模型的平均 RMSE 较多元线性回归

降低约 72. 57%，说明传统线性经验修正方法难

以充分描述多元温度场与背景辐射之间的复杂

非线性关系。与此同时，随机森林模型相对于

KNN 回归和单棵决策树模型的平均 RMSE 也分

别降低约 67. 71% 和 62. 65%，表明其并非仅相

对于线性模型具有优势，而是在不同类型回归方

法中均表现出更好的综合估算能力。

从模型机理上看，多元线性回归假设各温度

变量对背景辐射的影响满足线性叠加关系，难以

描述多部件热耦合、热惯性以及红外热辐射过程

中的非线性响应；KNN 回归主要依赖样本局部

相似性，容易受到样本分布密度和特征尺度差异

的影响；单棵决策树虽然能够刻画一定的非线性

关系，但模型方差较大，泛化稳定性不足。相比

之下，随机森林通过 Bootstrap 抽样构建多棵回归

树，并对各树输出结果进行集成平均，在保持非

线性拟合能力的同时降低了单树模型的随机波

动和过拟合风险。因此，随机森林更适用于复杂

多元温度场驱动下的红外探测器背景辐亮度实

时估算任务。

4. 4　特征重要性分析

为了进一步反映温度场特征在仪器背景辐

亮度实际预测过程中的相对影响力，为模型的物

理解释与后续优化提供依据，对模型的输入特征

开展了特征重要性分析。

采用随机森林模型中袋外预测误差提升量

作为特征重要性度量指标。该指标基于变量扰

动对袋外样本预测误差的影响量进行计算。其

具体原理为，对于每棵随机森林中的决策树，首

先计算其在袋外样本上的预测误差（MSE），随后

将某一输入特征的取值打乱，重新计算袋外样本

误差，两者误差之差即为该特征对预测性能的影

响，越大表明该特征越关键，公式为：

Importance ( xj)= MSEOOB，j - MSEOOB，（11）
其中：xj 为第 j 个特征，MSEOOB，j 为第 j 个样本打

乱后模型预测误差，MSEOOB 为无扰动模型误差。

在完成针对所有特征的重要性计算后，对上述指

标进行归一化处理，以统一尺度并提升不同模型

间的可比性。归一化方式采用单一特征的重要

性占所有特征重要性总和的比例：

Ij = Importance ( xj )

∑
j = 1

N

Importance ( xj )
. （12） 

特征重要性分析结果如图 5 所示。结果表

明，在不同卫星、不同红外谱段下，靠近红外光学

路径或结构中热惯性较弱的部件对应的温度特

征具有较高的重要性，例如，主镜与后光路温度

图 5　不同卫星特征重要性分析结果

Fig. 5　Analysis result of feature importance for different satellites
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都具有较高的特征重要性。这与仪器背景的物

理来源高度一致，进一步验证了本研究所建立的

数据驱动模型内部机制对实际物理过程的良好

表征能力，模型对卫星温度场与仪器背景辐亮度

间复杂耦合物理关系的有效把握也是其实现基

于卫星温度场的探测器背景辐亮度高精度估算

的主要原因。

5 应用与分析

5. 1　多场景应用分析

在红外遥感观测中，探测器接收到的总辐射

信号可以简单分为两类，一是接收到的地物目标

辐射，二是仪器自身产生的背景辐射。仪器自身

背景辐亮度作为红外探测系统的一个关键噪声

源，其估算误差可以直接对有效目标辐射产生干

扰。为准确量化这种干扰程度，定义了估算相对

误差指标用于刻画探测器背景辐亮度估算误差

在不同地物观测情境中的影响程度。估算相对

误差公式为：

ER =
|| Radiance I - Radiance I

RadianceB
× 100%，（13）

其中：RError 为探测器背景辐亮度估算相对误

差 ，Radiance I 代 表 模 型 估 算 的 背 景 辐 亮 度 ，

Radiance I 代表实测背景辐亮度，RadianceB 代表

观测地物辐亮度。该指标描述了仪器背景辐亮

度估算误差相对于有效地物信号的扰动幅度，可

以有效反映仪器背景辐亮度估算误差在不同地

物背景下可能造成的信噪干扰占比。

为系统评估该误差指标在真实观测任务中的

表现，基于实测天基红外数据，选取了共计 101 组

样本，涵盖了包括山地、平原、沙漠、海洋、湖泊、云

层在内的 6 种典型地物类型。每组样本间相互独

立，覆盖观测任务中常见且辐射特征差异明显的

典型对象，保证了评估数据的真实性与广泛代表

性。模型应用效果评估箱线图如图 6所示。

从箱线图整体来看，随机森林模型在不同地

物类型下均表现出较好的估算精度，仪器背景辐

亮度估算误差对观测地物辐亮度的影响总体控

制在较低水平。各类地物的平均相对误差分别

为：海洋场景 4. 44%，湖泊场景 6. 80%，平原场景

4. 58%，沙漠场景 3. 13%，山地场景 1. 81%，云层

场景 4. 31%。可以看出，不同地物类型之间的误

差水平并不完全按照地物辐亮度高低呈单调变

化。例如，海洋与平原场景的平均相对误差较为

接近，说明模型应用误差不仅受目标地物辐亮度

大小影响，还与对应观测样本中的背景辐射估算

残差、地物辐射空间均匀性、观测几何条件以及

样本分布特征等因素有关。

其中，湖泊场景的平均相对误差相对较高，

可能与其目标辐亮度较低、局部观测条件差异以

及样本数量有限等因素共同有关；而山地和沙漠

场景的平均相对误差相对较低，表明在部分辐射

特征较稳定或目标辐亮度相对较高的场景下，背

景辐射估算误差对地物辐射反演结果的相对影

响更小。总体而言，模型在 6 类典型地物场景下

的平均相对误差为 3. 88%，不同类别之间未出现

明显失效情形，说明本文建立的数据驱动模型在

多种实际观测场景中具有较好的稳定性和应用

适应性。

5. 2　时序应用分析

将卫星类型一某星 11月与卫星类型二某星 3
月平均卫星日温度场特征输入到建立的数据驱动

模型当中，得到仪器背景辐亮度在 24 小时周期内

随时间变化的连续估算序列。结果如图 7 所示，

全面展现了仪器背景辐亮度日周期性变化规律，

与模型在不同卫星类型估算效果与真值比对。

分析可知，模型估算结果与实测结果十分接

近，尤其在短波红外探测器中偏差极小，中波红

外探测器中虽然存在一定振荡但仍然吻合实际

值的时序变化趋势。中波红外探测器背景辐射

估算出现震荡可能是由于中波探测器受到热辐

图 6　模型应用相对误差与地物成像估算精度箱线图

Fig. 6　Boxplot of relative error in model application and 
estimated accuracy of ground object imaging
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射影响更明显，温度场的轻微震荡引起的背景辐

射变化更大。总体而言，模型在不同卫星类型，

不同季节除太阳规避时间外的持续仪器背景辐

亮度估算任务当中具备良好的稳定性。

6 结  论

卫星在轨的复杂热环境及其与背景辐射的

非线性耦合关系对探测器背景辐射的高精度实

时估算提出了极大的挑战。本研究从红外热辐

射基本原理出发，提出了一种基于数据驱动模型

的红外探测器自身辐射实时定量估算方法。研

究首先选取了 8 个重要测温点用于后续仪器背

景估算模型输入，对数据进行预处理后构建模

型数据库。随后利用随机森林算法，建立了基

于多温度特征输入的仪器背景辐射估算模型。

模 型 精 度 评 价 结 果 表 明 ，模 型 训 练 的 R2 为

0. 981 0~0. 994 1，验证的 R2 为 0. 824 5~0. 985 
4。利用涵盖了包括山地、平原、沙漠、海洋、湖

泊、云层在内的 6 种典型地物类型的实测天基红

外数据进一步分析模型应用效果，结果表明模

型 估 算 精 度 的 多 场 景 平 均 相 对 误 差 仅 为

3. 88%。总体而言，本研究所提出的数据驱动

方法在不同条件下均具备良好的模型泛化能力

与稳定性，能够有效应对卫星载荷温度场复杂

多变的动态特征，为稳定地实现仪器背景辐亮

度的高精度实时定量估算，提升红外探测器辐

射定标水平提供了技术途径。

作者贡献声明：

梅  坚 ：实 时 估 算 方 法 提 出 ，论 文 构 思 和

撰写；

杨  林：论文审核与编辑写作；

张荣国：数据库搭建；

刘宇阳：实验数据分析；

图 7　仪器背景辐亮度时序估算效果曲线

Fig. 7　Curve of time-series estimation effect of instrument background radiance
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