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摘　 要　 卫星太阳能电池阵输入电流受地球反照、卫星反照等多方面影响,会产生不同频率的

波动起伏,造成预测精度不足,针对该问题提出一种基于离散小波变换(DWT)和长短期记忆

网络(LSTM)的电流数据预测方法。 首先对电流信号进行归一化,其次使用 DWT 对遥测信号

进行小波分解,获取信号的多层高低频小波系数,提高信号数据特征,然后通过双通道 LSTM
进行特征学习,预测出各层小波系数,最后通过对预测出来的小波系数进行信号重构并反归一

化获得最终预测信号。 通过使用某在轨卫星太阳能电池阵电流遥测数据对预测模型进行验

证,结果表明提出的方法相对于传统 LSTM 模型具有更好的预测精度,平均绝对误差减少

16. 4% ,均方根误差减少 29. 9% ,相关系数提高 3. 2% 。
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Abstract　 The
 

input
 

current
 

of
 

the
 

satellite
 

solar
 

array
 

is
 

affected
 

by
 

the
 

earth
 

albedo,
 

satellite
 

albedo,
 

etc. ,
 

which
 

will
 

produce
 

fluctuations
 

of
 

different
 

frequencies,
 

resulting
 

in
 

insufficient
 

prediction
 

accuracy.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

current
 

data
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

(DWT)
 

and
 

long-term
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

signal
 

is
 

normalized,
 

and
 

then
 

discrete
 

wavelet
 

transform
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

telemetry
 

signal,
 

to
 

obtain
 

the
 

multi-layer
 

high
 

and
 

low-frequency
 

wavelet
 

coefficients
 

of
 

the
 

signal
 

to
 

improve
 

the
 

signal
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data
 

characteristics,
 

and
 

then
 

use
 

dual-channel
 

LSTM
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

feature
 

learning
 

to
 

predict
 

each
 

layer
 

of
 

wavelet
 

coefficients,
 

and
 

finally
 

the
 

final
 

prediction
 

signal
 

is
 

obtained
 

by
 

reconstructing
 

and
 

de-normalizing
 

the
 

predicted
 

wavelet
 

coefficients.
 

The
 

model
 

is
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

current
 

telemetry
 

data
 

of
 

an
 

on-orbit
 

satellite
 

solar
 

array.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

better
 

prediction
 

accuracy
 

than
 

traditional
 

LSTM.
 

MAE
 

is
 

reduced
 

by
 

16. 4% ,
 

RMSE
 

is
 

reduced
 

by
 

29. 9% ,
 

and
 

R
 

is
 

improved
 

by
 

3. 2% .
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　 　 太阳能电池阵作为卫星的能源供应系统,其
性能好坏直接决定了在轨卫星能否正常稳定运

行。 据文献统计[1] ,近 50 年来公开发布的国内外

航天器发射与在轨故障的发生原因中,有 21% 是

由于电源分系统故障导致,因此对太阳能电池阵

进行异常检测具有重大意义。 卫星遥测数据是地

面工作站对卫星运行状态进行判断的唯一依

据[2] ,因此根据历史遥测数据的变化规律对卫星

未来工作状态趋势进行预测,并根据预测结果对

卫星性能状态进行评估,对确保卫星健康稳定运

行具有重大意义。 目前,对遥测数据进行异常检

测,工程上一直采用传统的人工数据判读、阈值自

动判读以及专家经验手段进行[3] 。 针对基于预

测模型的异常检测方法,由于传统的阈值自动判

读方法具有方法简单且易实施、拥有较好的效果

等优点,被广泛应用于实际场景中,因而预测模型

的精确度决定了遥测数据异常检测的准确性。
在时序数据预测领域,传统的模型,如卡尔曼

滤波[4-5] 、自回归移动平均模型(ARMA) [6] 、自回归

差分移动平均模型(ARIMA) [7] 等都具有广泛的应

用。 近年来,随着机器学习和深度学习的不断发

展,该领域的相关方法被成功应用到了时序预测领

域,如:人工神经网络 ( ANN) [8-10] 、支持向量机

(SVM) [11] ,其中,长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)由于具有较好的时序特征提取能

力,在时序数据预测领域得到了广泛关注。 文献

[12-14]使用 LSTM 对时间序列进行预测,但传统

预测模型仅通过 LSTM 对具有高频动态波动时序

数据进行建模,存在预测精度不足问题,难以对平

稳变化数据和高频动态波动数据同时进行良好建

模。 文献[15-17] 在 LSTM 的基础上引入小波变

换,以增强数据特征,提高 LSTM 模型的预测精度,
但单通道 LSTM 模型对序列特征表达能力有限,难
以对特征进行全面表达,而双通道 LSTM 模型可以

提高特征表达能力,最终提高预测精度。

卫星太阳能电池阵输入电流数据是时序数

据,因此具有较强的时序特征,同时由于卫星电池

阵所处的环境恶劣,受外界影响较多,会造成电流

的波动起伏。 鉴于小波变换的多尺度分析特性以

及 LSTM 的时序特征提取能力,同时双通道能够

更加有效地提取出时序特征信息。 本文提出一种

基于离散小波变换的双通道 LSTM 预测模型,不
直接预测信号本身,而是预测信号的小波系数,再
对小波系数进行信号重构,最终获得预测信号。
在某卫星上的真实遥测数据上进行模型性能验

证,结果表明,相较于传统的 LSTM 预测模型,本
文所提方法具有更好的预测性能。

1　 基础理论

1. 1　 LSTM 原理结构
　 　 LSTM 是 RNN 的一种特殊类型,可以解决传

统 RNN 存在的梯度消失或梯度爆炸问题。 这意

味着 LSTM 在处理较长时序数据时,尤其在捕获

长期依赖关系和进行非线性变换方面具有更强的

优势,因此其在时序数据预测领域具有广泛的应

用。 具体模型如图 1 所示。
LSTM 通过使用精心设计的结构来解决 RNN

存在的梯度问题。 在 LSTM 单元中, ht 可以认为

是一个短期状态, Ct 可以认为是一个长期状态。
LSTM 的独特之处在于可以通过“门”结构对信息

进行控制,决定哪些信息需要被存储,哪些信息可

以被遗忘,哪些信息需要添加更新。 LSTM 工作

原理表达式如下所示:
ft = σ(Wf·[ht-1,xt] + bf), (1)
it = σ(Wi·[ht-1,xt] + bi), (2)

C
~

t = tanh(Wc·[ht-1,xt] + bc), (3)

Ct = ft∗Ct-1 + it∗C
~

t, (4)
ot = σ(Wo·[ht-1,xt] + bo), (5)

ht = ot∗tanh(Ct) . (6)
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图 1　 LSTM 单元结构示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

LSTM
 

unit
 

structure

式中: Wf、Wi、Wc 和Wo 分别为遗忘门、输入门、当
前单元状态和输出门的权重矩阵; bf、bi、bc 和 bo

分别为对应的偏置项; σ 表示 sigmoid 激活函数;
xt 为 t 时刻的输入, ht -1 表示 t - 1 时刻输出, Ct -1

和 Ct 分别表示 t - 1 时刻和 t时刻的单元状态, C
~
t

为当前输入的单元状态。
ft 表示遗忘门输出,决定了上一时刻长期记

忆单元状态 Ct -1 信息的遗忘程度; it 为输入门输

出,决定了当前输入 xt 的情况下信息更新到 Ct 的

情况; ot 表示输出门输出,控制单元状态 Ct 到

LSTM 的当前输出值 ht。
1. 2　 离散小波变换
　 　 小波变换相较于傅里叶变换,不同之处在于

基函数的不同,小波变换将傅里叶变换的基函数

替换成了有限长会衰减的小波基。 小波变换的优

势在于既可以提取时域特征,也可以提取频域特

征,具有较强的时频特征表达能力,对于非平稳信

号具有较强的分析能力,不同的低频小波系数表

征了对应尺度的数据偏差,因而小波分解可以提

高一维数据特征。
离散小波变换 ( discrete

 

wavelet
 

transform,
DWT)采用 Mallat 快速算法实现,该算法是一个

采用小波滤波器对离散信号进行多次低通和高通

滤波的过程,每次滤波获得一个低频分量和一个

高频分量。 设第 i 尺度上的低频分量为 ai, 高频

分量为 di, 正交小波滤波器分别为 h (低通)和 g
(高通), 则某一尺度上的小波分解和合成的

Mallat 算法可表示为:

ai(k) = ∑
n
h(n - 2k)ai -1(n), (7)

di(k) = ∑
n
g(n - 2k)ai -1(n), (8)

ai-1(n) = ∑
k
h(n - 2k)ai(k) + ∑

k
g(n - 2k)di(k).

(9)

2　 电流数据分析及预测模型

2. 1　 太阳能电池阵电流数据分析
　 　 卫星太阳能电池阵电流受外在因素以及内在

因素两方面影响。 内在因素一般包括电池阵电池

片的转化效率、温度变化特性以及因太空环境而

造成的衰减和突变等因素。 外在因素一般包括太

阳光强度、太阳光入射角、卫星姿态变化以及遮挡

和反照等因素。 这些因素都会对太阳能电池阵电

流数据变化产生影响,且具有一定的叠加效果,因
此太阳能电池阵电流数据可能存在较多的波动。

对本文采用的太阳能电池阵电流数据取部分

长度序列进行 3 层小波分解,分解结果如图 2
所示。

从图 2(a)可以看出,原始电流信号具有很多

高频的微小动态,由于 LSTM 对扰动比较敏感,若
直接通过 LSTM 对其进行特征提取并建模,则较

难对信号趋势以及高频动态同时进行建模,因此

会造成预测精度不足的问题。 对信号进行 3 层小

波分解后,得到不同的小波系数,如图 2(b)所示。
低频小波系数 CA3 很好地反映了信号的总体趋

势且无扰动,因此易对其进行建模,具有较高的可

预测性。 小波分解得到的不同层高频小波系数

CD1、CD2 和 CD3 分别反映了不同尺度上的动态

信息,且高频小波系数相互正交,对每层高频系数
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图 2　 原始电流信号及小波分解结果

Fig. 2　 Original
 

current
 

signal
 

and
 

wavelet
 

decomposition
 

results

使用 LSTM 单独进行建模,可以降低单个 LSTM
模型复杂度,降低扰动对模型建模精度的影响,从
而提高模型对信号的适应度以及提高模型的预测

精度。
2. 2　 预测模型
　 　 LSTM 具有较好的时序特征提取能力,因此

在时序数据预测领域上具有较强优势。 而双通道

LSTM 模型通过对不同隐藏层设置不同数量的神

经元,可以捕捉不同信息特征,从而加强对特征的

提取能力。 但对于变化频率较高且较复杂的信号

而言,LSTM 存在特征表达能力不足问题。 小波

分解可以根据信号的时频特性,以多层小波系数

对数据时频特征进行表征,加强数据特征,降低数

据复杂度。 本文结合 LSTM 和小波分解的优点,
在 LSTM 的基础上引入小波分解来提高数据特

征,降低单个模型的建模复杂度,解决传统单通道

LSTM 对变化频率较高的复杂信号预测精度不足

的问题。
本文所提出的预测模型如图 3 所示。 模型主

要包含以下 3 部分:1)对单通道遥测数据进行归

一化操作后再进行 3 阶小波分解,从而获取不同

尺度的小波系数;2)对小波分解得到的多层小波

系数分别通过双通道 LSTM 网络进行时序特征提

取并进行预测;3)对预测出来的各层小波系数进

行逆小波变换得到重构信号,之后对重构信号进

行反归一化,从而获得最终的预测值。

图 3　 预测模型流程图

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

prediction
 

model

3　 仿真实验与结果分析

　 　 本实验是基于 Windows 操作系统,深度学习

框架选用 TensorFlow 计算框架,CPU 为 Intel
 

I5-
4200H,

 

2. 80 GHz,
 

tensorflow 为 1. 13. 1 版本,
keras 为 2. 3. 1 版 本, numpy 为 1. 15. 4 版 本,
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pandas 为 0. 23. 4 版本,pywavelets 为 1. 1. 1 版本。
本实验采用 CPU 进行模型训练和测试。
3. 1　 数据集介绍及模型参数设置
　 　 实验采用某卫星型号的+y 轴电池阵电流遥

测数据作为实验数据集, 数据点采样频率为

0. 125 Hz,共 134 773 个数据点,采用滑窗法按固

定窗口大小获取实验所需数据集。 取步长 lp 为

LSTM 模型输出数据的时间长度,预测时间步长

越长,预测精度越差,为保证模型的预测精度,本
文选取 lp = 1。 将数据集按照比例 0. 7 ∶0. 1 ∶0. 2
划分为训练集、验证集和测试集。 网络模型部分

参数如表 1 所示。
3. 2　 评价指标
　 　 为评价模型的性能,引入回归任务中常用评

价指标,分别为平均绝对误差 MAE,均方根误差

RMSE 和相关系数 R。

MAE =
∑
N

t = 1
yt -ŷt

N
, (10)

RMSE =
∑
N

t = 1
yt -ŷt

N
, (11)

R = Cov(y,ŷ)
V(y) V( ŷ)

. (12)

式中: ŷt,yt 分别表示为 t时刻的预测值和真实值,
N 表示测试集样本大小。 其中 MAE 和 RMSE 越

小代表模型性能越好, R 越大代表模型性能

越好。
3. 3　 实验结果分析
　 　 表 2 为隐藏层具有不同大小 units 设置的

LSTM 预测模型的性能比较,隐藏层 units 设置分

别为 80-80 和 64-32,其中 80-80 表示第 1 层隐藏

层和第 2 层隐藏层的 units 数量设置。 如表 2 所

示,对于单通道模型,不同 units 设置的 LSTM 预

　 　
表 1　 模型参数

Table
 

1　 Model
 

parameters
参数 取值

隐藏层 2
序列长度 200
训练迭代次数 30
暂退率 0. 2
批量规模 128
损失函数 mse
优化器 adam
小波 db4

表 2　 不同 units 设置的 LSTM 预测模型性能比较

Table
 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

LSTM
 

prediction
 

models
 

with
 

different
 

units
LSTM

 

units MAE RMSE R
80-80 0. 072 0. 110 5 0. 944 3
64-32 0. 056 0. 115 2 0. 939 4
80-80

 

and
 

64-32 0. 056 0. 086 9 0. 965 5

测模型在评价指标上具有不同结果,反映了不同

units 设置的 LSTM 模型对信号特征具有不同的关

注点和提取能力。 表中实验结果数据显示,结合

具有不同 units 数量设置的双通道模型在 RMSE
和 R 的性能指标上较 2 个单通道模型都有明显

提升,而在 MAE 上表现与较好的模型一致。 由于

RMSE 对异常值的敏感度更高,RMSE 降低说明

双通道模型预测值和实际值的偏离程度降低,因
而预测精度更高,而 R 指标提高说明双通道模型

对数据的拟合度更高。 该结果表明在双通道模型

中,能够综合具有不同 units 的预测模型的优点,
提高模型的特征提取能力,从而提高模型的预测

性能。
表 3 为不同模型的网络结构配置和预测性能

比较。 从表 3 可以看出, 本文提出的 DWT-
DoubleLSTM 预测模型获得了最好的预测结果,各
性能评价指标具有不同程度的提升。 对于单通道

模型,基于小波变换的 DWT-LSTM 相较于传统

LSTM,其 MAE 减少 5. 7% ,RMSE 减少 15. 4% ,R
提高 1. 8% ;基于小波变换的 DWT-DoubleLSTM
模型 相 较 于 传 统 LSTM 模 型, 其 MAE 减 少

16. 4% ,RMSE 减少 29. 9% ,R 提高 3. 2% 。 该结

果表明,通过对信号进行小波分解,得到多层小波

系数,并对每层系数单独建模,将单个预测任务分

解为多个预测任务,可以有效降低模型复杂度,从
而有效提高最终的预测精度。 而基于小波变换的

DWT-LSTM 的预测效果没有 Double-LSTM 好,但
比传统单通道 LSTM 预测效果好,说明使用双通

道融合可以加强模型对特征的提取能力,提高模

型的预测能力。
图 4 为部分时间的各层小波系数预测结果

图。 从图 4 中结果可以看出,图 4(a)第 3 层低频

系数上的预测效果较好,低频系数反映了信号的

总体趋势,且无小动态,因而神经网络模型对其建

模预测较为简单。 其他 3 层高频系数预测值和真

实值不能完全一一对应,但总体趋势一致以及误

差范围能限定在一个较小的值。 由于低频系数预
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　 　 表 3　 不同预测模型的网络结构

Table
 

3　 Network
 

structure
 

of
 

different
 

prediction
 

models
预测模型 结构 MAE RMSE R

LSTM 80×80 0. 054 0 0. 115 2 0. 939 4
Double-LSTM 80×80,

 

64×32 0. 056 0 0. 086 9 0. 965 5
DWT-LSTM CA3(64×32),CD3(64×32),CD2(64×32),

 

CD1(64×32) 0. 050 9 0. 097 4 0. 956 7
DWT-DoubleLSTM CA3(64×32,

 

32×16),
 

CD3(80×64,
 

64×32),
 

CD2(80×64,
 

64×32),
 

CD1(80×64,
 

64×32) 0. 045 1 0. 080 7 0. 970 2

图 4　 各层小波系数预测值

Fig. 4　 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

wavelet
 

coefficients

测准确率较高,而高频系数预测模型将预测误差

限定在了一个很小的范围内,因此对预测小波系

数做小波重构时,能够恢复出良好的信号而不具

有大误差。
图 5 为局部时间各种预测模型的预测结果

图。 从图 5 的各种模型预测结果可以看出,基于

小波变换的 DWT-DoubleLSTM 预测模型,无论是

总体趋势还是细节预测精度,都比其他模型高,反
映了使用小波分解方法获得多层小波系数,并对

图 5　 不同预测模型的预测结果图

Fig. 5　 The
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

prediction
 

models

　 　多层小波系数分别建模预测的方法能够降低信号

复杂度和单个模型建模复杂度的正确性。

4　 结论

　 　 为解决卫星太阳能电池阵电流预测精度不

足问题,本文提出基于 DWT 和双通道 LSTM 的

数据预测模型,并通过使用某卫星型号的真实

遥测数据对模型进行实验验证。 结果表明,双
通道 LSTM 在数据预测效果上相较于单通道

LSTM 有一定的提升;通过离散小波变换对时间

序列进行小波分解之后,再对小波系数进行预

测,最后使用预测小波系数重构出预测值。 该

方法相较于传统的直接使用 LSTM 预测信号取

得了更好的预测效果。 最终结果表明本文所提

出的方法相较于传统使用 LSTM 直接对信号进

行预测具有 更 高 的 预 测 性 能, 其 MAE 减 少

16. 4% ,RMSE 减少 29. 9% ,R 提高 3. 2% 。 但本

文未考虑特征之间的相关性以及时序数据的时

间相关性对信号预测的影响,因此后续研究将

对多信号输入下的遥测数据预测工作展开研

究,同时对 LSTM 引入 attention 机制加强模型的

特征提取能力,提高模型的预测精度。
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