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摘要：在航天应用中，低轨卫星经常会由于原始数据缺失而影响卫星时序数据模式识别结果，降低准确率。针对该

问题提出了一种新型 MR-GRU 模型，可有效处理缺失时序数据，并获得较好的模式识别准确率。区别于传统模型的补

全缺失数据的方法，MR-GRU 模型直接在缺失时序数据上运用循环神经网络进行训练，对传统门控循环单元结构进行了

改进，增加了两个新变量：掩蔽项和衰减项。掩蔽项作用于输入，衰减项作用于输入和隐层单元输出。MR-GRU 模型不

仅能够保持时序数据固有的时间特性，还能有效提高模式识别精度。在卫星时序数据上的模式识别试验表明，MR-GRU
模型准确率优于传统模型。 
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Abstract: In aerospace applications, Low Earth Orbit (LEO) satellites often lose some parts of raw data, which will 
disturb pattern recognition on satellite time series data and decline accuracy. A novel MR-GRU model is proposed, which can 
achieve a high accuracy on satellite time series data while some data are randomly missing. The MR-GRU model directly trains 
a recurrent neural network on the incomplete time series data, instead of the traditional way that tries to complement the 
missing data. The common Gated Recurrent Unit (GRU) model is improved to MR-GRU model. Two terms are expanded, i.e. 
masking term and attenuation term. The masking term is applied to the input at each time, and the attenuation term is applied to 
the input and output of each hidden unit. Consequently, the inherent time characteristics of time series data are ensured by the 
MR-GRU model, while the accuracy of pattern recognition is increased. According to the experimental results on satellite time 
series data, it is shown that the MR-GRU model is superior to the traditional models. 
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引  言 
在航天领域以及医学、地球科学、天文学、生物学等诸多领域中，时间序列数据无处不在。现实中
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由于处于非测控区、数据不便采集、意外事件、设备故障等原因，会造成部分观测数据丢失[1]。解决时

间序列数据缺失的一般思路是忽略缺失数据或者补全缺失值。最简单方案是直接忽略缺失数据，只对观

察到的数据进行分析。但是当数据缺失率较高时，这种方法性能欠佳[2]。另一种思路是用替换值来补全

缺失数据，即数据填充。其中，光滑法[2]、插值法[3]、样条法[4]等方法比较简单，在实践中很常用。然而，

这些方法不能利用变量之间的相关性，也不能利用复杂模式进行预测评估。光谱分析[5]、核方法[6]、电

磁算法[7]、矩阵完备[8]和矩阵分解[9]等方法则用不同手段先预测评估缺失数据，然后再替代数据中的缺失

值[2]。但是计算评估方法有一定程度的缺陷。例如，难以有效处理随机丢失的数据，不能处理长度变化

的时间序列数据，并且这些方法相对复杂度较高[10]。 
近几年，循环神经网络 RNN（Recurrent Neural Network），包括长短期记忆网络 LSTM（Long 

Short-Term Memory）和门控循环单元 GRU（Gated Recurrent Unit）等[11]，在序列数据相关应用领域中

呈现出了较好效果，例如机器翻译[12]和语音识别[13]等。循环神经网络能够捕获长时间的依赖性以及观测

可变长度数据，使其在解决时序数据问题时可发挥较好能力[14]。 
本文利用循环神经网络特性，以传统门控循环单元为基础，参照文献[2]中的门控循环单元衰变

GRUD（Gated Recurrent Unit Decay），提出了一种新模型——MR-GRU 模型，用以解决低轨卫星缺失

时序数据的模式识别问题。MR-GRU 模型在文献[2]的衰变量基础上，对时序数据时间依赖特性进行深

度分析，更新了衰变量表示形式，增加了数据时间间隔表示方法。因此，MR-GRU 模型包含两个新变量：

掩蔽项（M）和衰减项（R）。掩蔽项用来衡量数据缺失，作用于每个时刻的输入数据上。衰减项衡量

输入时序数据的时间延迟，作用于各个时刻的输入和隐层单元输出部分。在低轨卫星时序数据上的实验

表明，MR-GRU 模型优于现有模型，可有效解决低轨卫星时间序列数据有缺失情况下的模式识别问题。 

1  现有处理缺失数据的方法 
目前，针对有缺失时序数据，一般处理策略都是想办法补全缺失值。也就是用各种数据评估方法来

来处理时序数据中的缺失值。例如： 
① Mean[2]和 Forward[2]是最基础的估算缺失值方法； 
② KNN（K-Nearest Neighbors）[15]使用 K 邻近算法寻找相似样本数据并依据相似样本的平均权重

去估算缺失值； 
③ MICE（Multivariate Imputation Chained Equations）[16]是使用最为广泛的一种估算方法，使用链

式方程为不同类型变量创建多重输入； 
④ MF（Matrix Factorization）[9]将一个有缺失的矩阵分解为两个低维矩阵，并在其上使用矩阵因子

分解方法来填充缺失值； 
⑤ PCA（Principal Component Analysis）[17]使用主成分分析模型来估算缺失值。 
MICE、MF 和 PCA 方法将每个时序数据都看作各自独立的一部分，分别对其进行评估，可用于有

不同长度的时序数据。而 KNN 方法将每一个时间步看作一个输入样本，将每个时序数据看作是一个数

据点，因此不适用于有不同长度的时序数据。 

2  基于传统循环神经网络的方法 
循环神经网络的固有特性使其在解决有关时间序列数据问题时有可靠的理论基础。一般情况下循环

神经网络模型都适用于处理时间序列数据。LSTM 和 GRU 是两种典型的循环神经网络模型。 
传统的 GRU 模型结构较为简单，包括重置门和更新门两部分。使用 GRU 模型实现有缺失时序数据

模式识别任务时，每一个时间步都采用传统 GRU 模块，然后在最后一个时间步的隐层单元上用一个分

类层完成模式分类[18]。 
LSTM 模型结构[19]较 GRU 模型略微复杂，包括忘记门、更新门和输出门三个模块。LSTM 可以学

习具有某种长期依赖关系的模式[20]。在 LSTM 模型基础上加入注意力机制可以进一步提升性能[21]。使
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用基于注意力机制和 LSTM 的神经网络能够快速捕捉到全局联系，不但能获取长期依赖关系，还能关注

元素间的联系[22]。 
然而，基于注意力机制的 LSTM 模型在处理时序数据时也有不足之处，由于注意力机制对时序数据进

行处理时不考虑输入数据的元素顺序，使其在解决相关任务时存在一定的局限性[23]。因此，本文提出了

MR-GRU 模型，严格依据时序数据的时间依赖顺序，在传统 GRU 模型上进行改进。相较于文献[2]中的

GRUD 方法，本文的 MR-GRU 模型对衰减项概念进行了改进完善，额外考虑了在时序数据输入时可能伴

随的时间依赖特性。MR-GRU 模型克服了传统模型存在的一些问题，提升了对缺失时序数据的处理能力。 

3  MR-GRU 模型 
传统 GRU 模型处理时序数据时，没有考虑数据缺失情况。而本文提出的 MR-GRU 模型则引入了掩

蔽项变量用以表示数据缺失信息。另外，为

了进一步改善对缺失时序数据的处理效果，

使其能够直接表示时序数据的时间依赖特

性，MR-GRU 模型在传统门式循环单元基础

上，参照文献[2]中的 GRUD 方法，引入了

衰减项变量。 
MR-GRU 模型与 GRUD 模型的区别在

于重新定义了衰减项，对输入和隐层单元输

出分别进行不同方式衰减，然后将其与掩蔽

项一起应用于 GRU 模型中。MR-GRU 模型

结构如图 1 所示，图中 mt表示掩蔽项，
thr 和

txr 表示衰减项。 

MR-GRU 模型中的衰减项包括
thr 和

txr

两部分。
thr 表示 t时刻隐层单元输出对应的衰减项。

txr 表示 t时刻输入单元对应的衰减项。
thr 作用于隐

层单元部分，衡量相临两个数据之间的时间间隔。
txr 则作用于输入单元部分，衡量数据输入方向上的衰

减。
thr 计算公式如式（1）所示。 

  exp max(0, )
th hr r t rr W W b     （1） 

其中，Whr表示待训练的隐层单元输出衰减项权值矩阵，Wr表示待训练的隐层单元输出权值矩阵，br表
示待训练的隐层单元输出衰减项偏置，δt表示相临两个隐层单元的时间间隔，定义如下： 

 
1
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 （2） 

其中，st表示 t时刻的具体时间值，st–1 表示前一时刻的具体时间值。
txr 计算公式如式（3）所示。 

 
t tx x h xr W r b   （3） 

其中，Wx表示待训练的输入衰减项权值矩阵，bx表示待训练的输入衰减项偏置。由于考虑了数据输入方

向上的衰减和数据缺失，所以隐层单元每个时刻的输入由 xt变成了 ˆtx ，如式（4）所示。 
 ˆ ( )

tt x t tx r m x    （4） 

其中，表示向量对应元素相乘。mt是掩蔽项，表示时序数据中的数据缺失信息，其定义为： 

 
1, observed
0, othertm


 


 （5） 

即，如果 t时刻没有数据缺失，则 mt值为 1；否则 mt值为 0，表示该时刻缺失了数据。 
由于 t 时刻的原始输入 xt在 sigmoid 激活前就经过 mt进行了掩蔽处理，因此不同于 GRUD 模型，

图 1  MR-GRU 模型结构图 
Fig. 1  The structure of MR-GRU model 



 
2021 年 11 月 遥  测  遥  控 ·41· 
 

 

MR-GRU 模型在 sigmoid 激活函数部分不再考虑 mt的作用，而只在 tanh 激活函数计算输出时再考虑 mt
的影响。 

MR-GRU 模型中重置门函数 st和更新门函数 zt分别如式（6）和式（7）所示： 

 1
ˆˆ( )t s t s t ss W x U h b     （6） 

 1
ˆˆ( )t z t z t zz W x U h b     （7） 

其中，σ表示 sigmoid 激活函数。 ˆtx 表示 t时刻原始输入 xt经过衰减项和掩蔽项处理过之后的输入，如

式（4）所示。 1t̂h  表示隐层单元在上一时刻的输出 ht–1 经过衰减项处理之后的值，即： 

 1 1
ˆ

tt h th r h    （8） 

Ws、Us、bs分别表示重置门待训练的输入层权值矩阵、隐层单元权值矩阵和偏置。Wz、Uz、bz则分别表

示更新门待训练的输入层权值矩阵、隐层单元权值矩阵和偏置。 

最终 t 时刻的隐层单元输出 ht由 t 时刻内部状态 th和上一时刻经过衰减项处理后的输出 1t̂h  经过加

权而成，即： 

 1
ˆ(1 )t t t t th z h z h       （9） 

其中，zt是 t时刻更新门输出。t时刻内部状态 th由式（10）计算： 

 1
ˆˆtanh( ( ) )t t t t th Wx U s h Vm b       （10） 

其中，W、U、V分别表示待训练的权重矩阵，b表示待训练的偏置。 
与 GRUD 模型[2]相比，MR-GRU 模型的计算过程有较大改变。在定义 δt时，GRUD 模型不考虑缺

失，默认将缺失部分略过；而 MR-GRU 模型把缺失数据用 0 值填充，并将其视作正常数据。MR-GRU
模型根据输出衰减项

thr 重新定义了输入衰减项
txr ，然后由其更新 t时刻的输入为 ˆtx ，如式（4）所示。

另外，MR-GRU 模型的重置门和更新门并不考虑掩蔽项 mt，只在计算 t时刻内部状态时才综合考虑了所

有影响因素，包括 mt、 txr 、

thr 等。 

在完整的模式识别

过程中，MR-GRU 模型每

个时刻 i都输入{xi，mi，δi} 
3 个值和前一时刻的输出

hi–1，并产生 i 时刻的输出

hi。这 3 个值分别是 i时刻

的原始输入数据、i时刻原

始输入数据的掩蔽项、i时
刻与前一时刻间的时间间

隔。然后 hi 与下一时刻的

{xi+1，mi+1，δi+1}再被输入

到 MR-GRU 模型中产生下一时刻的输出 hi+1。如此重复，直到观察窗口最后一个时刻数据经过 MR-GRU
产生输出之后送入一个全连接层，最后利用 softmax 实现模式分类。整个识别过程如图 2 所示。 

4  数据处理及模型应用 
4.1  数据预处理 

在某卫星的五个遥测参数上对比测试本文所述模型，包括：卫星的负载功率、模拟式太阳敏感器 A、

模拟式太阳敏感器 B、Y 分流调节器分流电流以及 Y 蓄电池温度，以此来分别验证针对缺失卫星时序数

据的模式识别问题。图 3 所示为 5 个参数在数据完整时的曲线图。表 1 列出了 5 组数据的预处理情况。 

图 2  MR-GRU 模型的模式识别过程 
Fig. 2  The pattern recognition process of MR-GRU model 
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（a）卫星负载功率 

（a）Satellite load power 

 
（b）模拟式太阳敏感器 A 
（b）Analog sun sensor A 

 
（c）模拟式太阳敏感器 B 
（c）Analog sun sensor B 

 
（d）Y 分流调节器分流电流 

（d）Shunt current of Y shunt regulator 

 
（e）Y 蓄电池温度 

（e）Y battery temperature 

图 3  数据无缺失的 5 组遥测参数数据曲线图 
Fig. 3  Five groups of telemetry parameter data curves without missing data 

表 1  某卫星的五个遥测参数数据预处理情况 
Table 1  Data preconditioning of five telemetry parameters of a satellite 

数据名称 采样窗口大小（s） 模式类别个数 
负载功率 150 4 

模拟式太阳敏感器 A 5 000 3 
模拟式太阳敏感器 B 5 000 2 

Y 分流调节器分流电流 1 000 2 
Y 蓄电池温度 12 000 2 

 
上述 5 组数据中，卫星负载功率是描述该卫星运行期间功率的参数；模拟式太阳敏感器 A 及模拟式

太阳敏感器 B 是两个不同的传感器参数，用于表示该卫星太阳敏感器部件的工作状态；Y 分流调节器分

流电流是描述该卫星分流调节器工作期间电流值的参数；Y 蓄电池温度是描述该卫星在运行期间蓄电池

本身温度的参数。 
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根据表 1 中采样窗口大小，分别将每组数据进行周期性划分并附上对应标签。以负载功率参数为例，

其他 4 组数据类似处理。首先，按采样窗口（150 s）对初始数据（图 3（a））进行划分；再对划分后每

一段数据赋予相应模式类别标签值；最后，得到有 4 种不同模式类别的负载功率数据，每个数据块长度

为 150 s，也就是说，按采样窗口划分后的每一段数据就对应一个时序数据模式类别，利用 MR-GRU 模

型对该数据进行模式识别，判定每段数据的模式类别。 
4.2  缺失值处理策略 

现有处理方法普遍都是使用一系列评估计算方法计算出一些值来代替缺失值，这使得缺失值会有一

定程度的不确定性，并且很难保证评估值与实际值一样。为了避免这种问题，本文不使用任意一种基线

估算方法，直接用 0 表示缺失值，而正常观测到的值保持不变。这种方法实际上就是让正常数据和缺失

数据融合在一起，送入模型进行学习，让模型自身去适应在数据有缺失情况下的分类学习，这样才能最

大限度地接近数据真实情况。 
卫星的数据缺失现象通常是连续的，即数据会表现出有一定随机长度的连续 0 值，如图 4（a）所示。

但是为了进一步讨论数据缺失影响，本文还另外考虑了数据中有随机缺失的情况，即数据中 0 值是随机

出现，并不是连续出现，如图 4（b）所示。此外，为与 0 值代替缺失值方法作比较，本文还对比测试了

以常见的 Mean 方法估算数据代替缺失值，如图 4（c）和图 4（d）所示。 

     
（a）连续缺失                                       （b）随机缺失 

（a）Continuous missing                              （b）Random missing 

     
（c）Mean 方法连续补全                              （d）Mean 方法随机补全 

（c）Continuous complementing by mean method       （d）Random complementing by mean method 

图 4  有缺失值的卫星负载功率数据曲线图 
Fig. 4  Satellite load power data graph with missing values 

4.3  结果对比 
本文在上述有缺失值的卫星时序数据上对比了 MR-GRU 模型、传统 GRU 模型[18]、基于注意力机制
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的 LSTM 模型[11]和 GRUD 模型[2]。4 种模型在对比实验中设置了相同的训练轮数、学习率以及批量值

（batch_size），都使用 Adam 优化器，并用 MSE（Mean Square Error）计算损失。 
表 2 对比显示了 4 种不同模型在数据缺失率为 10%情况下的模式识别准确率结果。可以看到，本文

所提出的 MR-GRU 模型结果优于其他 3 种模型。图 5 则对比显示了在不同数据缺失概率情况下，四种

模型在测试数据集上模式识别结果的准确率曲线。从图中可以看出，MR-GRU 模型的识别准确率在不同

测试数据上都能够一直保持最高，并且十分稳定。而其他 3 种模型的识别率则有较大波动。MR-GRU 模

型的准确率曲线明显优于 GRUD 模型。这说明本文针对衰减项所做的改进是成功的，有效提升了模型对

有缺失数据的识别准确率。 
由实验结果可知，相较于 GRU 模型、基于注意力机制的 LSTM 模型和 GRUD 模型，无论是针对随

机缺失还是连续缺失，MR-GRU 模型的准确率最高，其次是 GRUD 模型，再次是基于注意力机制的 LSTM
模型，传统 GRU 模型效果最差。总体来看，传统 GRU 模型与基于注意力机制的 LSTM 模型相差不多。

使用这四种模型方法处理连续缺失的效果与处理随机缺失的效果差不多。此外，使用 0 值表示缺失数据

的效果较优于使用 Mean 估算值表示缺失数据。 
表 2  4 种不同模型在数据缺失率为 10%时的模式识别准确率 

Table 2  The pattern recognition accuracy of four different models when the data missing rate is 10% 

数据 
缺失值 

处理方式 
GRU LSTM + 

Attention GRUD MR-GRU GRU LSTM + 
Attention GRUD MR-GRU

随机缺失 连续缺失 

负载功率 
0 值 75.7% 81.22% 91.43% 98.11% 75.6% 80% 93.33% 95.28%

Mean 估算 75.2% 76.11% 88.1% 95.75% 75.2% 76% 90% 94.81%
模拟式太阳 
敏感器 A 

0 值 95% 93.75% 97.5% 100% 95% 93.75% 97.5% 97.92%
Mean 估算 95% 95.83% 95% 97.92% 92.5% 93.34% 92.5% 95.83%

模拟式太阳 
敏感器 B 

0 值 97.5% 97.92% 100% 100% 97.5% 97.92% 97.5% 97.92%
Mean 估算 97.5% 97.92% 97.5% 97.92% 97.5% 96.67% 97.5% 97.92%

Y 分流调节器

分流电流 
0 值 99.5% 100% 100% 100% 99.5% 100% 100% 100% 

Mean 估算 99.5% 100% 99.52% 100% 99.5% 100% 99.52% 100% 

Y 蓄电池温度 
0 值 94.4% 100% 100% 100% 94.4% 94.74% 100% 100% 

Mean 估算 94.4% 94.74% 100% 100% 94.4% 94.74% 100% 100% 
 

在实际应用中卫星实时返回的各个参数数据中经常有缺失现象。这时若直接对这些参数数据进行模

式识别，利用现有方法不能达到满意效果。而本文提出的 MR-GRU 模型则可以对这种有缺失值的时间

序列数据直接进行模式识别处理。由表 2 和图 5 结果可知，MR-GRU 模型比现有循环神经网络模型更稳

定，能更好地处理有缺失的时序数据，并有效提升了模式识别效果，具有更高可用性。 

     
（a）卫星负载功率数据                         （b）模拟式太阳敏感器 A 数据 

（a）Satellite load power data                         （b）Analog sun sensor A data 
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（c）模拟式太阳敏感器 B 数据                       （d）Y 分流调节器分流电流数据 
（c）Analog sun sensor B data                  （d）Shunt current of Y shunt regulator data 

 
（e）Y 蓄电池温度数据 

（e）Y battery temperature data 

图 5  不同缺失概率情况下四种模型的准确率曲线 
Fig. 5  Accuracy curves of four models on different missing probability 

5  结束语 
本文针对卫星时间序列数据有随机缺失值情况下的模式识别问题，提出了 MR-GRU 模型。该模型

改进了传统门控循环单元（GRU）模型结构，增加了掩蔽项和衰减项。MR-GRU 模型不用补全缺失数

据，而是直接在有缺失的时序数据上进行模式识别。本文在卫星时序数据上用不同的数据缺失概率对比

了传统 GRU 模型、基于 LSTM 的注意力机制模型、GRUD 模型和 MR-GRU 模型的模式识别效果。结

果表明相对于传统模型，MR-GRU 模型的识别准确率最高，泛化能力最好。 
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