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摘   要   为确保高温材料科学实验柜科学实验系统能够成功地进行空间材料科学实验，在空间进行高温材料科

学实验的时候要求其温度稳定在±0.25℃ 范围内。面对如此之高的温度稳定度要求，提出一个新的解决方案：在

实验输入和输出数据的基础上，确定一个与高温炉控制系统内部等价的模型，为获得满足实验要求的控制参数提

供依据。本文将高温炉控制系统内部看作黑箱模型，基于 XGBoost方法分别对四类样品实验的高温炉内部温区

2和温区 3进行建模，模型精确度全部可达到 99.98%以上。与传统建模方式传递函数相对比，在传统方法表现

最好的情况下，模型精度仍提高了 3.8%，为获得控制参数以确保空间实验温度实现高稳定度提供了重要支持。
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Abstract    With the development of China’s space industry, the construction of China’s space station
has been completed in 2022. In the future, China will carry out a series of space material science experi-

ments  in  space.  The  high-temperature  furnace  in  the  high-temperature  material  science  experimental

rack, as the main equipment of the space material science experiment, requires the high-temperature fur-
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nace’s temperature to be stable within ± 0.25℃ when conducting the high temperature material science

experiment in space. In the face of such high temperature stability requirements, in order to ensure that

the scientific  experimental  system  of  the  high-temperature  material  science  rack  can  successfully   con-

duct the space material science experiment, it is necessary to first establish the mathematical model of

the high-temperature furnace control system. Because the object of high-temperature furnace is a kind of

nonlinear and time-delay complex control object, it is difficult to model based on mechanism. To solve

this problem, this paper proposes a new solution: based on the experimental input and output data, an

intelligent modeling method is adopted to determine an internal equivalent model of the high-tempera-

ture furnace control system, which provides a basis for obtaining control parameters that meet the ex-

perimental requirements. In this paper, the control system of high-temperature furnace is regarded as a

black  box  model,  and  four  representative  sample  experimental  data  are  selected.  Based  on  XGBoost

method, the mathematical models of temperature zone 2 and temperature zone 3 control system of high-

temperature  furnace  are  established  respectively.  The  accuracy  of  the  models  can  all  reach  more  than

99.98%. Compared with the traditional modeling method, the transfer function is used as the basic mod-

el for parameter estimation, and the modeling effect varies according to different samples.  In addition,

under the best performance of traditional methods, the accuracy of the model based on XGBoost is still

improved by 3.8%. The experimental results show that the modeling effect of high-temperature furnace

control system based on XGBoost method is good, and the model provides important support for obtain-

ing control parameters to ensure high stability of space experimental temperature.

Key  words    XGBoost, Transfer function, System identification, High-temperature furnace

 0　引言

随着中国载人航天工程的快速发展，空间材料科

学逐步发展成为中国材料科学中最活跃的学科之

一[1]。2022年中国载人空间站完成建造，将支持开展

大规模多学科的空间科学研究、技术验证和空间应

用。空间站的重要应用之一是支持空间材料科学研

究。高温材料科学实验柜（以下简称高温柜）作为空

间材料科学实验的承载装置，其性能的优劣决定着空

间材料科学实验的成败。

±0.25

温度是晶体生长过程的重要控制参数之一，只有

温度始终维持在实验设定的范围内，才能够确保样品

完全熔化和晶体生长状态良好。例如，根据空间材料

实验的综合要求，高温炉在保温时的温度稳定度要求

控制在 ℃ 以内。为了获得实验过程中的最优控

制参数，需要对高温炉的控制系统进行系统建模，在

输入和输出数据的基础上，构建一个与所测系统等价

的模型[2]，从而确保高温炉温度的高稳定度。

理想化的简单系统可以使用白箱建模对系统进

行直接辨识，通过物理公式对系统进行推导；复杂系

统可以使用黑箱法进行辨识，只关注系统输入输出找

到等价的模型；将白箱法和黑箱法结合得到灰箱法，

给定系统模型，进行模型参数辨识[3]。文献 [4]根据热

平衡原理对空间生长炉进行了机理建模，并利用相关

系数法和最小二乘法结合，进行了生长炉模型辨识。

文献 [5]根据传热学基本原理对三温区的空间晶体生

长炉进行了建模，并利用数值方法求解模型参数。文

献 [6]为了满足先进控制系统设计需求，针对板翅式

换热器动态模型，通过列写简化的机理方程，提出采

用传递函数动态模型进行系统辨识。文献 [7]通过推

导电子节气门体的转矩传递过程，建立系统动力学方

程，创建了状态空间模型，并对模型进行参数辨识。

高温柜中的高温炉控制系统作为控温的主要设

备，由于其结构模块化、复杂化、多元化，采用传统方

法基于机理直接对被控对象温度建立准确的数学模

型难度较大，效果较差。本文在进行系统建模时，将

高温炉控制系统内部传热过程看作黑箱模型，基于数

据驱动采用极致梯度提升（eXtreme Gradient Boost-
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ing，XGBoost）算法对高温炉控制系统进行系统建模

分析，根据输出的预测值与实际值的差异来评估系统

辨识模型的准确度。对比使用传递函数方法进行系

统参数辨识的结果，该模型精确度更高。依据此模型

进行地面匹配实验，可提高材料生长的温度稳定度，

为空间材料科学实验的成功奠定技术基础。

 1　研究方法

t− 1

机器学习中通过采用某种策略将多个弱学习器

组合成强学习器，通常会获得比单一弱学习器显著优

越的性能。梯度提升决策树（Gradient Boosting De-

cision Tree，GBDT）是一种基于集成思想的加法模

型，训练时采用贪婪策略进行基于前向分布算法的学

习，每次迭代都学习一棵分类回归树（Classification

and Regression Tree，CART）来拟合之前  棵树

的预测结果与训练样本真实值的残差。XGBoost[8]

是基于 GBDT的一种算法，在 GBDT的基础上进行

了改进，采用二级泰勒公式展开损失函数，加入代表

模型复杂度的正则化项[9]，并利用启发式搜索的方法

确定每一棵回归树的最佳切分点，算法中每棵回归拟

合树拟合的都是上一棵回归树的残差值，最后把所有

的回归树相加便得到最终的模型[10]。

采用 XGBoost方法则将系统完全视为黑箱模

型，只关注系统输入和输出，输出为系统某温区炉温，

输入为经过特征处理后得到的与炉温相关的 m 个特

征参数，据此定义温度输出的数据模型如下：

ŷi =

K∑
k=1

fk (xi) , fk ∈ F . (1)

i i K

fk

F ŷi

xi

其中，  表示第 个样本 ,  表示迭代训练过程中的

CART树的总棵数， 表示要训练的模型，是在一个

函数空间 里面的函数； 表示最终预测的第 i 个样

本的炉温， 表示第 i 个样本 m 个特征的值。

为了获取最佳温度模型，设计的目标函数包含损

失函数以及正则项两部分，即

O(t) =

n∑
i=1

l
[
yi, ŷ

(t−1)
i + ft (xi)

]
+

t−1∑
k=1

Ω (fk) +Ω (ft) . (2)

n i l式中， 为样本数量， 为样本序号， 表示损失函数，

yi ŷ(t−1)
i t− 1

ft t

xi

∑t−1

k=1
Ω (fk) t− 1

Ω (ft) t

为温度实际值， 为第 次迭代输出的预测

值， 为第 次迭代的树结构和叶子结点的权重函数，

为输入， 为前 次迭代的正则化项，

为第 次迭代的正则化项。

t T

[w1, w2, . . . , wT ]

假设第 棵树有 个叶子结点，叶子结点的输出用

表示，定义正则项如下：

Ω (ft) = γT +
1

2
λ

T∑
j=1

w2
j . (3)

T wj j

γ λ

其中，  为叶子结点个数， 为叶子结点  的输出，

为每增加 1个叶子结点的复杂度， 为惩罚系数，可

有效防止过拟合。

t− 1

t− 1 L(t−1) Ω(t−1)

q (x) : Rd → {1, 2, 3, . . . , T}

Ij = {i|q (xi) = j}

Gj =
∑

i∈Ij
gi Hj =

∑
i∈Ij

hi

优化目标是降低损失函数与模型复杂度，即寻求

目标函数的最小值。使用泰勒公式对目标函数中的

损失函数进行二阶展开，由于前 棵树已知，所以

前 棵树的损失函数 和复杂度 也已知，

可将其看为常数。假设

表示样本到叶子结点的映射，样本全部映射到叶子结

点上，定义 为叶子结点的实例集，

令 ， ，则最终目标函数可

化简为

O(t) =

T∑
j=1

[
Gjwj +

1

2
(Hj + λ)w2

j

]
+ γT. (4)

wj wj该函数是一个关于 的累加独立二次函数，对  求偏

导，并令偏导为 0，即由

∂O(t)

∂wj

= Gj + (Hj + λ)wj = 0. (5)

w∗
j = − Gj

Hj + λ

O(t)
min = −1

2

∑T

j=1

G2
j

Hj + λ
+ γT

可以得到最优参数 ，目标函数最小值

。

O(t)
min

IL IR

I = IL ∪ IR Gain

将 用作衡量结点是否需要进行分裂的评分函

数，该评分函数类似于评估决策树划分选择的信息增

益评分，不过其是针对更广泛的目标函数推导的。通

常情况下，不可能枚举所有树的结构，取而代之的是，

使用单个叶子结点从树深为 0开始并迭代地向树添

加分支的贪婪算法。假设 和 是分割后左右结点的

实例集， ，那么分割后的损失减少 可以

表示为分裂前的评分减去分裂后的评分，即
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Gain =
1

2


(∑

i∈IL
gi

)2

∑
i∈IL

hi + λ
+

(∑
i∈IR

gi

)2

∑
i∈IR

hi + λ
−

(∑
i∈I

gi

)2

∑
i∈I

hi + λ

− γ =
1

2

[
G2

L

HL + λ
+

G2
R

HR + λ
−

(GL +GR)
2

HL +HR + λ

]
− γ.

(6)

GL =
(∑

i∈IL
gi

)
GR =

(∑
i∈IR

gi

)
GL +GR =∑

i∈I
gi HL =

(∑
i∈IL

hi

)
HR =

(∑
i∈IR

hi

)
HL+

HR =
∑

i∈I
hi γ

Gain

Gain Gain

Gain

其中， ， ，

， ， ，

；  为加入新叶子结点引入的复杂度代

价。 越大说明分裂该结点后目标函数减少越多，

故每次选取 值最大的结点进行分裂。当 值大

于 0或者未达到系统设置的树的最大深度时，叶子结

点持续分裂；当 值小于 0或者达到系统设置的树

的最大深度时，叶子结点停止分裂，获得权重最优解

和预测温度最优值，此时的模型是与系统最符合的

模型。

该算法的核心思想就是通过不断进行特征分裂

来添加新的树，每次添加后都需要学习新的函数来拟

合上次预测的残差，最终训练完成后得到 t 棵树。要

预测一个样本的分数，就是将这个样本的特征落到每

一棵树的叶子结点上，得到每个叶子结点对应的分

数，最后将每棵树对应的分数加起来就是该样本的预

测值。相比较传统的 GBDT，XGBoost采用泰勒二

级展开，有利于梯度更快更准地下降；加入正则化项

控制模型的复杂度，更好地防止过拟合，提高了模型

的泛化能力。

 2　系统建模

 2.1　实验设备与数据

 2.1.1　实验设备

整个高温柜分为实验柜支撑系统和科学实验系

统两部分，其中科学实验系统包括 4个模块，分别是

实验电控模块、批量样品管理模块、高温炉模块，以

及 X射线实时观察模块，各个模块的位置如图 1所

示[11]。

实验电控模块用于控制实验系统的实验过程，包

括控制高温炉模块的温度，批量样品模块的样品更换

和样品提拉过程，并且控制 X射线实时观察模块中的

加热过程；同时该模块还接收实验柜的控制指令，将

实验数据传输给实验柜。高温炉加热体（炉膛）由

4个可控制加热的加热区（温区）组成，每个温区由一

组炉丝控制加热，一支热电偶进行测温，其测出的温

度还用于反馈控制加热过程。加热炉膛、加热温区和

测控温热电偶的简化结构如图 2所示。

 2.1.2　实验数据

空间材料科学实验开展之前需要在地面进行大
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图 1    高温材料科学实验柜内部结构

Fig. 1    Internal structure of high-temperature

material science experiment rack
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图 2    高温炉加热炉体简化结构

Fig. 2    Simplified structure of high-

temperature furnace
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量的匹配实验，以保证实验材料能够在高温柜中按照

设定的实验工艺进行加工，并得到期望的实验结果，

为空间材料科学实验的理论研究和实验方法提供数

据支撑，从而提高空间材料科学实验的成功率[12]。

选用高温柜多次地面匹配实验中具有代表性的

两种非金属材料实验、两种金属材料实验进行建模。

平均每次实验的时长超过 14 h，实验数据的采集频率

为每秒钟采集两条数据，每次采集到的一条数据包括

高温炉模块、实验电控模块、样品盒模块、X射线模

块等多个设备模块的工程采集参数，共 462个参数，

产生的数据量巨大。对于高温炉的温控系统来说，其

实验过程要求的热特性决定了其温度、电流电压等连

续数值型数据，理论上变化比较平稳，但仍不能排除

噪音干扰的存在，采用均值滤波可帮助减少数据噪音

干扰，尽量逼近真实数据值。本文首先根据通信协议

对源码数据文件进行解析，之后对解码数据进行均值

数据滤波处理，将数据处理为一秒钟一条（见表 1）。

由于目前只对两个温区进行了实验，因此建模时

也只考虑两个温区。模型的输出向量为单个温区的

温度，输入向量由特征选择决定。

 2.2　特征选择

原数据集中含有大量特征，这些特征与本文的建

模输出对象——高温炉炉温相关程度可大致分为两

类，一类是相关程度几乎为 0的特征参数，诸如通信

类的特征参数等；另一类则是相关程度相对较高的参

数。两类特征区分度较大，故本文使用 Pearson相关

系数[13] 度量特征之间的相关程度。Pearson相关系

数是两个变量之间的协方差和标准差的商，公式如下：

ρx,y =
cov (x, y)
σxσy

=
E [(x− µx) (y − µy)]

σxσy

. (7)

σx x µx为x σy为y

µy为y

式中， 为 的标准差， 的均值， 的标准差，

的均值。

Pearson相关系数的值均在 [–1, 1]之间，值接近

于 0表示两者相关性不强，值接近于 1表示两者呈正

相关，值接近于–1表示两者呈负相关，绝对值大于

0.8为强相关。挑选出对于单个温区温度而言相关性

高于 0.8的特征，从而将 461维特征减少至 33维特征

作为模型输入特征向量，大大减少模型的计算量。部

分输入特征列于表 2。

 2.3　模型设置

模型的参数设置会影响模型的训练速度和模型

的准确度，参数选取不合适也会出现欠拟合或过拟合

的情况。模型的目标函数由损失函数和正则化项构

成，其中损失函数设置为均方差（Mean Square Error,

MSE），正则化项 Lambda设置为固定值 1。除了设

置正则化项减少过拟合之外，还需要设置一些边界条

件，例如树的最大深度、树的棵数（迭代次数）、每棵

树的权重（学习率），防止模型进行无限次训练 [14]。
 

表 1    数据滤波后实验数据基本信息

Table 1    Basic information of experimental data after data filtering

实验名称 实验时长/h 数据条数 数据维度 温区2工况/℃ 温区3工况/℃

非金属样品1号实验 30.25 108900 462 750～800 860～900

非金属样品2号实验 15.57 56040 462 600～800 600～750

金属样品1号实验 14.05 50580 462 900 900

金属样品2号实验 16.95 61020 462 1050～900 1050～900

 

表 2    部分输入特征

Table 2    A portion of input feature vector

序号 特征名称 相关系数 序号 特征名称 相关系数

1 目标温度 0.9971 6 炉丝电源温度 0.9298

2 计算上限值 0.9942 7 高温炉冷端 0.9050

3 输出占空比 0.9537 8 炉丝霍尔电流 0.8995

4 加热电压 0.9479 9 主控板28 V温度 0.8791

5 100 V霍尔电流 0.9449 10 高温炉壳温 0.8575
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并且这三个参数的设置很大程度上决定了模型的训

练速度、训练效果，通常需要进行优化。

目前优化超参数的常用策略是网格搜索和随机

优化。其中随机优化方法由于搜索过程是随机的，容

易错失最优解。本文选用网格搜索方法进行参数优

化，该算法是在所有候选的参数选择中，通过循环遍

历，尝试每一种可能性，通过 5折交叉验证找到在验

证集上精度最高的参数，表现最好的参数就是最终的

结果。模型最优参数列于表 3。

 2.4　评价指标

Emse Emse模型采用 进行误差测量，  指标计算的是

预测值与真实值对应样本点的误差平方和的均值，其

值越小说明模型效果越准确，具体计算公式如下：

Emse =
1

n

n∑
i=1

(ŷi − yi)
2
. (8)

yi ŷi n式中， 为实际测量所得的值， 为预测的值， 为样本

总数。

Emse只考虑了预测数值的正确性，未考虑模型本

身是否能够捕捉到数据的规律。如果前半部分数据

拟合较好，但后半部分数据拟合较差，误差经过平均

之后，只用以上提到的指标可能难以发现模型的缺陷。

R2

R2

为能够更好地反映系统建模的整体效果，这里还

选用决定系数 [15] 这一指标评估模型的准确度。

也称判定系数或者拟合优度。其表征回归方程在

多大程度上解释了因变量的变化，或者说方程对观测

值的拟合程度。

yi ȳ ŷi

Esst =
∑n

i=1
(yi − ȳ)

2
Esse∑n

i=1
(yi − ŷi)

2

设 为实际测量值，其均值为 ；  为预测值，记

总平方和   ，残差平方和 =

，决定系数

R2 = 1− Esse

Esst
= 1−

∑n

i=1
(yi − ŷi)

2∑n

i=1
(yi − ȳ)

2
. (9)

R2决定系数 既考虑了预测值与真实值的差异，也兼顾

R2

R2

了真实值的离散程度。通常 为负表示模型不可信，

故一般 的取值范围是 [0, 1]，值越大表示模型辨识

的准确度越高。

 3　试验结果分析

 3.1　传统方法试验

x y

选择具备时间顺序的炉丝功率作为建模时的输

入变量  ，选择炉温作为建模时的输出变量 ，采样间

隔为 1 s，系统阶数为 2，利用 MATLAB系统辨识工

具箱进行传统方法系统辨识。采用传递函数方法辨

识得到的结果列于表 4。

R2

R2

由传递函数的系统辨识结果可以看出，采用传递

函数作为基础模型进行参数估计，结果是十分不稳定

的，模型准确性在 0.11～0.96之间波动，传递函数建

模效果较差。对比温区 2和温区 3的结果可知，2阶

传递函数模型在温区 3上表现更好，4种样品的 均

大于 0.45，而温区 2的 则全部小于 0.45。在两个温

区上金属样品 1号的结果最接近，非金属样品 2号差

异最大，这可能是由于样品伸入温区内的体积大小以

及保温时长不同造成的。

 3.2　XGBoost方法试验

Emse

R2

表 5给出了采用 XGBoost方法系统建模得到的

结果。根据 XGBoost方法的系统辨识结果可以看

出，采用 XGBoost进行黑箱建模相比传统方法进行

参数估计，效果提高十分明显。误差 较小，模型预

测准确，模型精确度 可以达到 0.99999，说明模型整

体对数据规律的捕捉也较好。对比金属样品和非金

属样品模型预测准确度，可以看出采用 XGBoost方

法预测的非金属材料模型准确度略高于金属材料模

型准确度，这与实际实验中金属样品温度控制难度略

 

表 3    网格搜索参数优化

Table 3    Optimization of grid search parameters

参数名 寻优范围 取值

迭代次数 [50, 65, 75, 80, 100,
150, 200, 350]

150

学习率 [0.01, 0.03, 0.05, 0.08, 0.1,
0.2, 0.25, 0.3]

0.2

树的最大深度 [1, 3, 5, 8] 5

 

表 4    传递函数参数估计结果

Table 4    Estimation results of transfer
function parameters

传递函数
温区2 温区3

R2 Emse R2 Emse

非金属样品
1号

0.1105 ×1045.45  0.5386 ×1044.00 

非金属样品
2号

－ ×1043.28  0.9613 952.5176

金属样品1号 0.4114 ×1033.56  0.4659 ×1033.15 

金属样品2号 0.4369 ×1032.94  0.4982 ×1032.51 
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大于非金属样品控制难度相符。并且模型稳定性良

好，对于不同种样品的预测效果都很好。

 3.3　结果比对分析

R2

dR2 R2

R2

表 6列出了 XGBoost方法与传统建模方法获得

的模型对比情况，由于 评价指标越大越好，所以定

义 表示的是 XGBoost模型 与传递函数模型

的差，公式如下：

dR2 = R2
XGBoost −R2

tf. (10)

R2
XGBoost R2 R2

tf

R2 Emse

dEmse Emse Emse

其中， 表示 XGBoost模型的 ， 表示传递

函数模型的 。而 评价指标越小越好，所以定义

表示传递函数模型 与 XGBoost模型 的

差，公式如下：

dEmse = Emse_tf − Emse_XGBoost. (11)

Emse_XGBoost Emse Emse_tf

Emse

其中， 表示 XGBoost模型的 ， 表

示传递函数方法的 。

R2

R2

R2

根据表 6可以得知，在 评价指标上，XG-

Boost与传递函数相比，最小提升了 0.039，最大提升

了 0.889。这主要是因为  评价指标不仅评估预测

数据与真实数据的误差，还评估了建模的整体效果，

因此传统方法在 这项指标上的表现波动较大。对

比金属材料与非金属材料模型准确度，非金属材料的

准确度更高，这与控温系统中金属材料控温比非金属

材料控温难度大的实际情况相符。传统传递函数方

法对系统辨识的结果较差，这是由于样品的特性对控

制系统阶数识别造成了很大的影响，并且在不同温

区、不同样品上表现出极不稳定的效果。XG-

Boost方法表现最好，模型稳定且准确。所建模型可

用于寻找系统 PID控制参数时对实验温度进行仿真，

根据预测值与目标温度的误差，通过 PID控制器，修

正部分输入向量的值，循环多次获得预测实验温度曲

线。仿真如图 3所示。

 4　结论

基于机理和传统方法对高温柜高温炉控制系统

进行系统建模需要掌握部分系统机理，由于高温炉内

部系统复杂，难以精确地用机理进行描述，据此建立

的模型精确度也较低，因此提出基于 XGBoost的高

温柜高温炉控制系统系统辨识方法。本文选取地面

匹配实验中的两次非金属材料实验、两次金属材料实

 

表 5    XGBoost建模结果

Table 5    XGBoost modeling results

XGBoost
温区2 温区3

R2 Emse R2 Emse

非金属样品1号 0.999999 0.064715 0.999999 0.096201

非金属样品2号 0.999999 0.077839 0.999999 0.077566

金属样品1号 0.999998 ×10−11.56  0.999998 ×10−11.57 

金属样品2号 0.999998 ×10−12.48  0.999998 ×10−12.33 

 

表 6    XGBoost模型较传统模型的性能比较

Table 6    XGBoost model performance improvemen
compared with traditional models

实验名称 dR2 dEmse

非金属样品1号 温区2 0.889 ×1045.4500 

温区3 0.461 ×1044.0000 

非金属样品2号 温区2 － ×1043.2799 

温区3 0.039 ×1029.5244 

金属样品1号 温区2 0.588 ×1033.5598 

温区3 0.534 ×1033.1500 

金属样品2号 温区2 0.563 ×1032.9398 

温区3 0.502 ×1032.5098 

 

P

I

D

XGBoost

model 

+
+

+−n (t)
u (t)

y (t)

e (t)

x1

x2

x3

xn

···

图 3    模型应用

Fig. 3    Model application
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R2

验，分别利用 XGBoost方法对高温柜高温炉的温区

2和温区 3进行单输出系统建模，实验的系统识别精

度达到 99.98%。相比传递函数这种传统建模方式，

即便在传统方法表现最好的情况下，模型评价指标

仍提高了 0.039左右，并且模型对于不同种样品预

测差异较小，表现稳定。实验证明该方法在对高温柜

实验数据的预测中具有实际应用价值，未来对不同样

品进行实验时，可依据该方法建立的模型建立不同种

样品的系统模型，为获得控制参数以确保空间实验温

度稳定度达到±0.25℃ 提供依据。
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