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摘要摘要：：传统水中来袭目标解算方法缺乏对多维度、不确定观测数据的时序特征的挖掘。针对此类

数据复杂性高、存在缺失的时间序列预测问题，提出了一种基于自适应窗口插补和深度可变权重

长短时记忆网络模型的预测方法，以适用于多采样频率的缺失时序观测数据，并在仿真数据和公

测数据集上验证。针对多源观测信息采样频率不一致造成的随机缺失问题，引入自适应窗口插补

方法；根据观测信息的缺失程度自适应调整插补窗口，降低传统插补方法的误差水平。针对时间

序列数据引入可变权重的长短时记忆网络模型，在适用于多采样频率的缺失时序观测数据插补的

同时，根据观测信息缺失率自适应调整反向传播的损失权重。实验表明：模型在具备处理不确定

数据处理能力的同时，在区间预测中比传统方法准确率更高，可以为解算来袭目标提供更有效的

决策参考。
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observation data at multiple sampling frequencies. Experiment results show that the comprehensive use 

of adaptive window interpolation and variable weight long-term and short-term memory network model 

can provide a faster and accurate decision-making reference for predicting and defending the incoming 

targets.
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0　引言　引言

随着近代海战在反潜技术方面的迅速发展，

潜艇防御行动的重要性日益凸显
[1]
。水中防御具有

反应时间短、威胁大的特点，而对于潜艇而言，

对来袭鱼雷弹道的求解是实施有针对性防御策略

的一个重要前提条件
[2]
。由于被动声呐探测到的鱼

雷报警信号往往只有方位信息是相对准确的，因

此，对来袭目标散布、解算其运动要素成为了防

御问题的一个重要前提
[3]
。然而受水下环境因素和

传感器设备的制约，水下观测具备极高的不确定

性，对来袭目标的判断成为了制约防御决策实时

性的主要因素之一
[4]
。

根据目标信息的来源和种类，解算目标运动

要素的方法分为确定性算法和滤波估计法两大类。

确定性算法不考虑观测信息的误差，根据潜艇和

目标所构成的几何态势图形，利用几何原理建立

数学模型求解运动要素；滤波估计法最常用的是

最小二乘滤波。文献[5]在改进傅里叶曲线拟合的

基础上利用时序轨迹信息来解算目标，但是其采

用数据维度单一，并没有考虑到多传感器设备的

信息融合利用，也没有将对目标态势识别结果等

综合因素应用于对目标的解算。文献[6]综合运用

几何法和纯方位法改进最小二乘，但是无法避免

模型对模型参数极为敏感的问题。到目前为止，

水下目标运动要素求解算法主要是将几何法和滤

波法相结合
[7-10]

，以提高纯方位求解的收敛能力，

但是这种仅从算法层面改进，无法从根本上解决

纯方位法模型对于其初值和范围设定敏感的问题。

实际水下目标解算时的考虑是多维度的，包

含对态势的判断分析、多传感器、多平台、多数

据链等数据，是一个存在数据缺失的多变量时间

序列预测问题，在现实生活中广泛存在
[11-12]

。如何

将来源于不同工作频率的观测设备，甚至于人/智

能态势判断的认知维度数据纳入一个统一的表示

维度，通过多方数据“经验”代替人为初值设定，

从数据综合的角度解决传统的初值敏感问题，并

针对不同维度的数据缺失进行有效地插补和表示，

是一个值得关注的问题。

另一个方面，应当考虑如何提高对观测到的

复杂参数的学习和记忆能力，并利用这种“记忆”

来快速仿真求解目标运动要素。现有的解目标运

动要素方法几乎都是从观测的先验知识角度引入

经验信息
[13-14]

，缺乏一种对综合态势数据的有效数

据，模型对于经验知识的敏感度高，缺乏对持续

观测数据的有效挖掘。

本文将从水下防御的仿真模型数据集出发，研

究在数据缺失条件下多变量时间序列的自适应插补

缺失数据、运用和记忆其时序特性的运动要素解算

方法，并在公测数据集上验证该方法的有效性。

1　问题背景　问题背景

潜艇防御是潜艇作战行动的重要组成部分，

当目标对潜艇构成强威胁时，潜艇会首先考虑采

取防御行动
[14]
。本文考虑强对抗条件下，基于时

序数据的快速解算目标方法。当目标与我方距离

较近，传统的计算需要1~5 min才能收敛，难以满

足短时间内对敌跟踪、防御需求，采用基于时序

数据的目标解算方法，充分挖掘观测多源数据的

关联性，是提高有效性预判，实现快速决策的重

要前提。

由于在构建数据集时更重要的是模拟其数据

的高维和不同特征的采样频率不一致，而不是关

注模型逼真度本身，通过对问题的去繁化简、抽
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象描述，对模型给出以下基本假设。

假设1：潜艇发现来袭鱼雷时，考虑来袭鱼雷

为0˚提前角、有利提前角2种情况下的仿真。

假设2：潜艇通过被动声呐系统持续稳定的目

标方位序列信息，发现来袭鱼雷报警信号，探测

到的方位舷角误差服从的正态分布。

假设3：初始仿真以潜艇为坐标原点，潜艇当

前运动方向为0˚航向(以正北方向表示)。

假设4：假设来袭鱼雷直航、搜索时均为匀速

运动。

图1是对2种来袭鱼雷情况的决策示意图，通

过对观测目标方位的时序信息[B1 B2 ,Bt ]进行

快速的目标运动要素解算，然后，再根据解算参数

仿真求解最优决策方案，最后，对决策方案与确定

条件下的仿真结果进行对比，从而判定决策的有效

性，并依据确定的仿真结果对决策空间进行改进。

潜艇接到鱼雷报警后，假设来袭鱼雷处于直

航搜索状态，t0时刻当我方艇位于W0点时，测得

鱼雷方位B0；ti时刻当我方艇位于Wi点时，测得

鱼雷方位Bi。该过程中，潜艇速度记作 vw，航向

为鱼雷提前角方向，机动 T个时间步，获得持续

观测的时序角度B1B2 ,Bt信息；分别利用一速

度一距离两方位法、最小二乘估计法求解目标方

位、速度和航向，分别记作Bm、vm 和Cm；依据

求解目标运动要素信息，通过仿真优化算法计算

基于最优条件的决策方案。

在上述过程中，潜艇对目标进行防御，首

先要知道目标的运动要素，这是进行防御决策

的重要前提，特别是对需要精确制导的防御器

材的使用，确知的运动要素有利于提高使用水

声诱饵器材的防御效果。目标运动要素求解是

仿真优化的基础，如果求解不准确，则仿真优

化很难奏效。

2　问题现状　问题现状

2.1　　基于纯方位解算及存在问题基于纯方位解算及存在问题

纯方位法是水下考虑持续观测数据求解的基

本方法，主要原理是基于最小二乘滤波，可以在

只获得目标方位的情况下解算目标运动要素。设

连续观测到的目标方位为B1B2 ,Bt，在 t时刻，

目标的距离和方位分别为 dtBt，本艇在 t1~t时刻

观测得到的B1B2 ,Bt，令初始距离为 d0，本艇

的航向和航速分别为 Cwvw，需要根据本艇的

Cwvw和观测目标方位B1B2 ,Bt，求解目标(来

袭鱼雷)的初始距离 d0，目标航向和航速 Cmvm。

假设以正东为X轴，正北为Y轴，则有

∫t0

ti
vw sin Cw dt + di sin Bi = d0 sin B0 +

vm (ti - t0 )sin Cm (1)

∫t0

ti
vw cos Cw dt + di cos Bi = d0 cos B0 +

vm (ti - t0 )cos Cm

计：
图1 潜艇防御鱼雷态势图

Fig. 1 Defense situation for submarine defending torpedo 
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θ0 = sin B1∫
t0

ti

vw cos Cwdt - cos Bi∫
t0

ti

vw sin Cwdt

θ1 = sin(B0 -Bi )

θ2 = (ti - t0 )cos Bi

θ3 =-(ti - t0 )sin Bi

则有：

θ1d0 + θ2vm sin Cm + θ3vm cos Cm - θ0 = 0 (2)

设 变 量 x1 = d0x2 = vm sin Cmx3 = vm cos Cm，

则假设函数记为

hθ (x)= ∑
i = 1

3

θi xi = θ0 + θ1 x1 + θ2 x2 + θ3 x3 (3)

对应损失函数记为

J(θ)= (hθ (x)- y)2 = ( )∑θi xi - yi

2
(4)

这里假设仅一条观测时间序列，即xiÎR，根

据最小二乘原理，平方损失函数分别对xi求偏导：

¶J(θ)
x

= 2(hθ (x)- y)xi  i = 1 2 3 (5)

令偏导数为0，拟合参数。最终，目标航向和

速度为

Cm = arctan(x2 x3 )

vm = x2
2 + x2

3

(6)

然而最小二乘法为基础的目标运动要素解算

方法模型的利用数据单一，仅考虑观测到的方位

信息，而忽略外部其他数据的参考价值。

造成这个问题的主要原因是水下信息的获取

不稳定，多传感器信号采集质量不一、时钟不一

致，数据传输阻隔，情报态势、经验判断等类型

数据很难充分挖掘和利用。

更重要的是，以最小二乘为代表的解算方法

往往不考虑对时序数据蕴含的方位、距离等信息

进行有效再利用，在解算时会抛弃过去信息。

为了对高维数据的时序信息进行有效利用，

本文拟采用基于循环神经网络的记忆单元来对时

序数据进行拟合，由于传统时序模型很难直接应

用于缺失数据，本文首先以滑动时间窗口策略为

基础提出了一种动态多维度缺失数据填充方法，

再对填充后数据采用基于长短时记忆单元的滑动

窗口预测。将基于时间窗口的多维数据填充与循

环神经网络的记忆功能项结合，以防御模型仿真

数据样本为例应用该模型，可以提高对目标的解

算能力和时效性。

2.2　　多变量时序数据的处理方法多变量时序数据的处理方法

在现实生活中同样也经常会遇到多变量时序

数据处理的问题。不完整的数据会给进一步的建

模带来困难，而大多数分类方法无法直接在具有

缺失数据的数据集上工作，因此，有很多研究都

考虑了对于缺失数据的处理问题
[14-15]

。对缺失数

据处理的重点从 2个方面出发：①忽略并删除缺

少属性的数据实例。这种方法的缺陷显而易见，

仅在缺失数据较少的情况下起作用，即使这样，

删除也会导致样本中丢失有用的信息。②在计算

前先将缺失数据采用插补方法用估计值代替
[16]
。

丰富的插补技术、有效的插补方法可以明显提高

分类的准确性
[17]
。然而，插补误差几乎是不可避

免的。特别是当多维数据采样时钟不一致的情况

下，应用统一的插补策略会加大数据插补带来的

误差，而在存在多维数据输入时，逐一分析多维

数据的插补策略是困难的。虽然已经有研究考虑

如何处理随分类
[18]
自适应插补的不完整数据，也

有一些研究将不确定多元序列与变分贝叶斯共享

图神经网络相结合，以构建针对多元序列的分类

框架
[19]
，但也仅适用于静态时间序列数据, 而难以

用于随时间延续而变化的动态时间序列预测任务。

2.3　　基于循环神经网络的时序数据分类模型基于循环神经网络的时序数据分类模型

循环神经网络(RNN)是一种可以反应时序数

据前后关联的神经网络。通过其隐藏状态，可以

捕捉从序列开始，一直到当前时间步序列的历史

信息。虽然RNN模型的共享参数机制保证了参数

的数量不会随着时间步增加而增长，但由于反向

传播机制，长时序数据由于其长期的数据依赖关

系，在反向求导过程中容易出现梯度消失或者梯

度下降的问题。此外，初始框架试图利用来自时
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间序列的记忆信息时，不完整数据无法直接应用

于基于循环神经网络的记忆单元。

长短期记忆网络(LSTM)是循环神经网络模型

的一种有效改进，通过引入3个门来控制对时序数

据的记忆和遗忘，以及记忆细胞以控制信息传递。

LSTM的 3个门分别是遗忘门、输入门和输出门。

记忆细胞是一种特殊的隐藏状态单元，用来存储历

史时刻的信息，它采用 tanh激活函数，对当前时刻

的输入、前一时刻的隐藏状态进行计算，换句话

说，记忆细胞C由候选记忆细胞及上一时间步记忆

细胞组合得到。输出门控制记忆细胞信息流入隐藏

状态。一个LSTM单元的结构如图2所示。

其中：

it = δ(Wix Xt +Wihht - 1 + bi )

ft = δ(Wfx Xt +Wfhht - 1 + bf )

ot = δ(Wox Xt +Wohht - 1 + b0 )

gt = tan(Wx Xt +Wihht - 1 )

ht =Wpreh tan(it·gt + ht - 1·ft )·ot

(7)

文献[19]提出了基于RNN引入注意力机制和

全连接卷积来学习多元时序数据的关系和长期依

赖，但是这些方法都无法直接应用于缺失的数据；

文献[20]通过基于误差分布的可变权重策略以提高

集成模型收敛的速度，但是更适用于静态数据，

还没有在多元时序数据上实现有效应用。

3　不完全时序数据预测模型　不完全时序数据预测模型

RNN模型在保证求解精度的情况下，主要解

决最小二乘法求解的 2个问题：①解算目标运动

要素时，主要以观测方位信息为主要依据，没有

对其他输入信息(我方位置、速度变化等)进行有效

利用，特别是针对有缺失的信息，只能通过人工

经验作为补充判定依据；②在观测数据的处理过

程中，缺乏对过往信息的有效记忆和再利用。

3.1　　多目标运动要素的时序数据表示多目标运动要素的时序数据表示

对 于 一 个 长 度 为 L 的 时 间 序 列 ， X =

[x1  x2 , xL ]TÎRL ´M，本文首先选择一个时间窗

长度为 T，则 [x1x2xT ]TÎRT ´M，对于每个时

刻，都存在 M 维输入，并定义 t 时刻的输入 xt =

[x(1)
t  x(2)

t  x(M )
t ]ÎRM；对于输出序列，假设其给

定的输出目标序列为y1y2yt - 1，以及给定的输

入序列[x1x2xT ]TÎRT ´M。

不同于最小二乘法求解目标运动要素时，仅考

虑到观测方位B1 B2 Bt，以及目标和我在 t时

刻的航向、速度Ct  vt，多目标运动要素模型还将

考虑目标和我方的持续速度、航向信息，以及来自

其他观测角度传感器的信号(假设时钟一致)。考虑

到真实条件下，多目标时序数据存在信息不完备的

特点，为了避免因为数据缺失对学习模型造成影

响，多目标数据表示采用均值填充的方法，对缺失

数据进行填补。假设时钟一致，考虑到真实条件

下，多目标时序数据存在信息不完备的特点，为了

避免因为数据缺失对学习模型造成影响，多目标数

据表示采用均值填充的方法，对缺失数据进行填

补。则在长度为T的一段时间内观测到的数据为

X =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
x(1)

1 x(1)
2  x(1)

M

x(2)
1 NaN  x(2)

M

  
x(T)

1 x(T)
2  x(T)

M

式中：NaN为缺失数据，每一行代表一个时刻的

输入数据，每个时刻输入数据特征数目为M。

3.2　　基于自适应窗口的多变量时序数据补全基于自适应窗口的多变量时序数据补全

时间序列预测的学习算法无法直接应用于

缺失数据，本文首先考虑对缺失数据的补全，

虽然前面已经有一些关于随分类自适应插补的

图2 LSTM单元

Fig. 2 LSTM unit

•• 1249

5

Yang et al.: An Approach to Solving the Incoming Target Based on Uncertain Tim

Published by Journal of System Simulation, 2023



第 35 卷第 6 期

2023 年 6 月

Vol. 35 No. 6

Jun. 2023

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

方法
[9]
，但本文针对的对抗条件下的时序数据仍

需充分考虑其特殊的时序特性，例如，方位观

测、距离观测等很明显具备非平稳特性，而机

动速度、搜索半径等则是相对平稳的时间序列。

在一个时间维度内，需要将不同时钟采样频率、

不同稳定特性的数据组合成为一个标准化面板

数据，而数据缺失可能发生在任意时刻，因此，

对于这种总体非均衡的缺失数据，应当依据其

每个维度数据的特性作为填充依据，且需要结

合传统时间序列的移动平均、差分等策略以改

善其非平稳特性。

针对上述这种具有多维度、多频度特征的缺

失时间序列数据，在考虑其在时间维度上的特性

的同时，采用自适应的滑动平均方法进行填充。

具体方法：假设一个时间序列长度为N，每个时

刻输入数据的维度为M，预测的结果标签维度为

Y，则该时间序列为

Nx ={x1  x2 , xN }ÎRN ´M

Ny ={y1  y2 , yN }ÎRN ´ Y

式中：Nx为输入；Ny为其对应的预测结果。对于

长度为 L的一段数据，理论上缺失填充的窗口越

小，填充效果越好。然而针对输入特征多维，且

缺失的发生不存在规律的问题，缺失窗口太小会

导致填充无法正确完成。为了确保动态填充既能

够准确，又能够全部填充以适应学习模型，对于

每一个特征维度的数据，需要分别维护一个自适

应填充窗口，基于当前时间窗口的缺失率来动态

调整自适应填充窗口的大小。缺失填充的同时通

过mask记录数据是观测数据还是填充数据，同时

根据当前窗口的缺失率动态调整自适应窗口的大

小，如图3所示。

自适应窗口填充时，首先初始化采样窗口ω =

{ω1 ω2 ,ωm }，其处理分为3个步骤。

step 1：采样频率检验。多维数据存在采样频

率不一致问题，综合数据以最大采样频率作为多维

数据样本的综合采样频率。由于采样频率不一致导

致的数据缺失，通过前向值填充的方式进行填充。

step 2：非采样频率导致的不同缺失程度的数

据缺失，其滑动窗口大小的选择往往会影响到数

据填充的效果，在数据输入缺失程度不稳定的情

况下，采用自适应窗口的缺失数据处理策略。

具体的思路是，初始化一个记忆窗口 ωg，

ωg L  g = 12M来记录持续观测的数据信息；

在当前记忆窗口长度上检测当前时间窗口的数据

缺失程度：

αt
g =

isnan[xt -ωg
 xt -ωg + 1  xt ])

ωg

(8)

式中：isnan( )为判断数据缺失数量的函数。如果

滑动窗口ωg的当前数据缺失度αt
g较高，需要加入

先验信息来取滑动平均，增加记忆窗口ωg；反

之，当缺失程度αt
g较低时，窗口ωg过大反而会造

成当前数据的抖动，因此需要将时间窗口调整到

最小(相当于前一个值填充的方式)以降低数据插补

造成的影响。

ωg =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ωg + 1   αt
g - α0 > ε

ωg - 1   αt
g - α0 <-ε

ωg    ||αt
g - α0 < ε

(9)

step 3：缺失数据填充，确定了窗口 ωg 后，

用式(8)来计算 αi，基于非缺失数据加权平均作为

缺失数据的填充值，其中 iÎ{12L -ωg + 1}。

yij =
∑

i

i +ωg

mask·xij

(1 - ag )ωg

(10)

式中：mask为对观测数据的掩码向量，向量中元

素取值为0或者1，代表对应观测数据位置的值是

缺失或是存在。滑动平均方法是基于原始序列的

非缺失平均值，作为缺失部位的填充。得到的基图3 多特征缺失的自适应填充方法

Fig. 3 Multi-feature missing data filling method
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于原始序列的滑动平均值可以构成一个新的时间

序列，记为Y =[y1y2 , yL -ωg + 1 ]，其中，滑动平

均在计算均值时仅考虑非缺失数据，而不计算填

充值，此外，该时间序列的掩码还将作为后续模

型训练时损失传播的计算数据。

3.3　　模型的归一化部件模型的归一化部件

多变量时间序列预测时，不同特征维度可能会

出现数量级、计量方式上的差别。为了避免不同特

征在数值量级上产生的影响，本文在模型输入、

LSTM隐层输出部分分别加入归一化部件，对一个时

间长度为L的输入序列，在其每个特征维度上分别进

行归一化处理，将归一化后的输入记为xn，则有

xnij =
xij

∑
i = 1

L

x2
ij

(11)

待模型学习预测处理后，再通过其归一化因

子对结果进行去归一化，去归一化因子为

ηx = ∑
i = 1

L

x2
ij (12)

3.4　　基于可变权重损失的序列预测模型基于可变权重损失的序列预测模型

针对最小二乘法解算目标仅依据点采样数据，

对数据处置和范围设定敏感，缺乏对观测到的时序

数据的有效利用和充分挖掘。本文提出一种基于

RNN求解目标运动要素的方法，在保证模型收敛的

情况下，充分利用时序特征数据，快速判定求解。

RNN以LSTM为基本记忆单元，每个LSTM

的隐层单元采用C个细胞，目的是有效利用来自

隐藏细胞记忆的时序信息；考虑到多元序列数据

在数值量级方面的差异，对基于其时间窗的数据

进行归一化。

考虑到缺失数据补全与观测数据在精度上具备

天然差异，在预测时应当尽可能减少对填充数据的

梯度传播，因此，本文在梯度传播时引入一个记录

缺失填充情况的向量mask，对缺失数据和观测数

据进行标注，在计算梯度时，减小由于数据填充对

梯度训练造成的影响，来记录当前值的缺失程度，

因此，对于反向传播前的损失计算函数改为

l k
t =

∑
i = 1

M

β k
t ( ŷ - y)2

∑
i = 1

M

β i
t

   β i
t Î[01] (13)

LSTM层的每个细胞单元在反向传播训练时，

其损失的计算都是带权重的损失，其中损失权重

β i
t 是一个取值范围在[0, 1]之间的经验值。一方面，

通过共享参数机制持续记忆和运用前序时间数据；

另一方面，基于自适应窗口的数据填充输入作为

当前 t时刻的输入，目标是持续预测当前时刻的输

出分类值，每次输入的时间序列窗口长度记为L。

一个长度为L的序列经过LSTM层后得到L个

隐层输出，再通过一个全连接层和一个线性回归

层，以实现对输入特征的提取和拟合。虽然

LSTM模型本身可以实现仅通过最后的隐层输出

作为归一化的输入，但是，考虑到这种做法会导

致前序的信息丢失，不适用于对长时间序列的趋

势和信息学习，因此，在LSTM层后加一个基于

位置的注意力机制计算层，采用点乘注意力的方

式，主要是考虑长时间序列与其位置相关的信息。

考虑到真实条件下的输入序列往往是稀疏的，需

要对序列的注意力值A采用如下方式表达：

A(QKV )= softmax ( )QK Τ

dk

V (14) 

式中：Q为一个注意力函数的查询；K和V为一对

键值对；K为关键字；V为输出值；函数 softmax()

为多分类激活函数。模型的反向传播函数采用

ReLU激活函数，方向传播过程描述为

FN (x)=max(0 xW1 + b1 )W2 + b2 (15)

式中：x为来自上一个LSTM的隐层状态；注意力

层的参数W和偏置b为需要学习的参数。

模型的LSTM隐层和注意力层通过连接一个

全连接层，实现对时间序列 L的特征提取。去归

一化处理后的取值就是 t时刻输出的预测值。模型

的整体框架如图4所示。
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填充后的输入序列，开始先通过2层LSTM及

对应的dropout策略，用隐层状态的编码方式全部

联系起来。再根据式(15)计算注意力机制，目的是

用动态选择的方式选择性采纳所有的输入，以提

高模型对趋势的动态把握能力。预测结果的损失

函数计算时采用式(13)的方法对损失函数进行了改

进：通过给基于填充数据输入X所对应的时间步

预测结果 y，被赋予一个取值为[0,1]的损失权重，

在反向传播过程中降低对于填充数据的权值更新，

在训练时更注重共享观测数据的权值，关于损失

权重训练和注意力对模型预测效果的影响将在实

验部分阐述。

4　模型实验　模型实验

4.1　　数据说明数据说明

本文采用的仿真数据模拟时长5 min，每隔0.1 s

进行一次采样，数据输入为15维，输出数据为2维。

输入数据包括我方位置(横纵坐标)、航向Cw、航速

vw，部分缺失的观测距离信息d，敌我双方的探测半

径RdwmRdmw，敌我双方的转向半径Rw Rm，目标剩

余航程L，对敌我双方状态转换的记录Sm Sw，以及来

自3种不同传感器的观测目标方位时序数据B1、B2、B3，

其中，Bi=[b1 b2 ,bT ] i = 123；输出数据是求

解得到的目标航向Cm和航速vm。不同维度的数据采

样频率不一致，本文以最小采样频率对不同特征数

据进行了填充和拼接，形成了长度为3 000，输入为

3 000×15维，输出特征为3 000×2维的仿真数据样

本。通过网格化方法初始化不同初始距离 d={2,

2.1,…,3}，初始方位B =[00.1π0.9π]的组合数

据，共计时序数据量为30万条。图5给出了仿真数据

集随机截取一次仿真的长度为3 000时序中的600条。

图 5(a)是仿真数据模型的状态转换过程，状

态转换是指过程仿真模型的有限状态机，过程仿

真是通过条件触发有限状态机实现交互和模拟的，

图 4 自适应填充与可变权重结合算法框架

Fig. 4 Framework of algorithm combining adaptive filling and variable weights
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其状态转换的含义如表1所示。

图 5(b)是通过离散仿真模拟连续物理空间的

时间序列观测数据，观测误差服从正态分布。其

中，数据显示是未经缺失处理的全空间数据，仍

采用随机缺失处理策略对该数据进行处理得到缺

失仿真数据样本。

同时，本文还采用 NASDAQ 100 公测数据

集，该数据集是来自81个主要的NASDAQ 100旗

下公司，通过时间序列记录其目标序列，是通过

每分钟记录一次收集到的时间序列。从 2016-07-

26—12-22，一共 105天的数据。每天包括 390个

点，记录了从开市到闭市。本文采用的是经过编

码后的数据
[21]
，共有 40 560×82 维，其中前 81 维

是输入，最后1维是输出的预测值。

4.2　　缺失数据填充方式与效果测试缺失数据填充方式与效果测试

4.2.1　　自适应窗口与固定窗口填充对比自适应窗口与固定窗口填充对比

本文首先以随机缺失处理方式，对公测数据

集、仿真数据集分别进行缺失处理，得到缺失

20%~60%的缺失数据。

传统的时间序列预测
[19]
是通过对一个序列的

学习预测最后一个点的数值，这种预测忽略了模

型对于趋势、季节性等的学习能力，也无法检验

随着时间间隔增加，模型对于后续趋势的预测能

力。对于一个长度为T的时间序列，按照 70%长

度作为训练集，30%长度作为测试集的方式进行

划分，预测后 30%的时间序列，采用的评估指标

为填补后数据与原始数据相比的平均方差，即：

RMSE =
∑
i = 1

L

(Xi - X̂t )2

L
(16)

采用固定时间窗口填充策略，填充效果受数

据缺失情况影响较大，图 6是NASDAQ数据集和

仿真数据集随机选取某特征在不同缺失程度时，

填补效果随固定时间窗口长度T影响的变化。

可以看出，固定窗口选取越小，其出现偏

差的可能性越低，但真实情况下当缺失可能发

生在任意时刻时，固定窗口填充极有可能出现

无解情况，说明采用自适应可变窗口填充解决

这一两难问题具备可能性。图 7为在公测数据集

和仿真数据集上，不同缺失条件下自适应窗口

策略与固定窗口策略填充效果的对比。由于 2个

数据集都具备高维输入特性，因此，仅随机选

取其中一个特征绘图，以体现 2种方法在填充效

果上的差距。

表 1　仿真数据集状态转换含义

Table 1　Meaning of finite state machine

状态转换值

1

2

3

4

5

潜艇

直航

转向

--
--
--

诱饵

准备

直航

转向

失效

--

鱼雷

直航

尾追

识别诱饵

丢失目标

失效

图5 仿真数据样本部分可视化结果

Fig. 5 Part of simulation dataset visualization result
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4.2.2　　自适应窗口与其他填充策略对比自适应窗口与其他填充策略对比

同时，还测试了在仿真数据集和公测数据集

上，使用前向填充插补法(图8)、线性回归插补法

(图9)填补缺失数据的效果。

表 2是在公测数据集、仿真数据集上，分别

选取缺失程度 20%~60% 时，采用自适应滑动窗

口、固定长度滑动窗口(T=10, T=20)、前置值填

充、线性插值共4种方式对缺失数据处理。

图6 时间窗口对缺失数据填充的影响

Fig. 6 Influence on filling methods with different time window

图7 固定时间窗口与自适应窗口填充效果对比

Fig. 7 Comparison between fixed window and adaptive window
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图 8 前向值填充与自适应窗口填充效果对比

Fig. 8 Comparison between previous value and adaptive window

图9 线性回归法与自适应窗口填充效果对比

Fig. 9 Comparison between linear regression and adaptive window
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实验数据表明基于滑动窗口填充策略填充后

的数据可以直接在不同的模型上进行训练。其中，

滑动窗口方式在仿真数据集上的表现远远优于线

性插值，而在公测数据集上两者表现相差不大，

主要原因在于，可变窗口插补策略更适用于不同

特征维度采样频率相差较大的情况；当数据采样

频率基本一致时，可变滑动窗口插补策略也略优

于其他数值插补策略。

4.3　　模型预测实验与评估指标模型预测实验与评估指标

4.3.1　　模型预测效果对比实验模型预测效果对比实验

表 3是为了进一步证明本文的动态缺失填充

和基于损失权重的注意力混合模型的有效性

(2-layer LSTM with attention and variable loss 

weight, AV2L)，本文分别对带注意力机制无可变

权重损失的双层LSTM模型(A2L)、无注意力机制

的可变权重损失模型(V2L)、无注意力机制和可变

权重的双层LSTM模型(2L)训练混合模型，对于

一个长度为T的时间序列，划分 70%长度作为训

练集，30% 作为预测区间。评估指标仍然采用

RMSE，取30%预测空间的平均RMSE作为评估指

标，这种区间预测与模型本身所选取的时间序列

长度T和双层LSTM单元的细胞隐层数量C2个超

参数有关，固定序列处理窗口T=20，细胞隐层数

量C=128，作为对本文模型的比较。

由表 3可见，基于注意力和可变权重损失的

双层LSTM模混合模型(AV2L)效果最佳。究其原

因，首先构建模型时，对于具备时间依赖关系的

长时间序列采用注意力机制对每个隐层计算注意

力分数，可以有效捕捉来自时间序列的趋势信息。

此外，缺失数据填充的不准确性在训练模型时应

当充分纳入考虑，采用可变权重的损失传播计算

方法，可以降低由于填充不准确造成的梯度传播，

从而提高模型预测的效果。

4.3.2　　注意力分数效果验证注意力分数效果验证

对注意力分数的可视化如图10所示。为了看

到预测结果的变化趋势，在注意力机制可视化时

采用时序窗口长度T=300，其中，最后 30个时间

步是预测集。注意力分数的数据维度是C×T，分

别代表隐层数量和时间序列长度，在可视化时由

于时间窗口长度较长，选取隐层细胞数量C=256，

但由此导致注意力分数纵轴较大，因此，可视化

的热力图纵轴每行代表的是 10 个隐层细胞的均

值，横轴是预测的时间步T。

自注意力分数仅在极少部分数据中存在峰值，

普遍非常稀疏。由于本文更关注的是在动态数据

缺失环境下的缺失数据填充和预测框架，因此，

没有与关注改变计算效率的 SOTA 模型，如

Informer等进行执行效率上的对比。通过对注意

力分数的热力图分解，可以看到注意力重点关注

存在非平稳趋势时对趋势的分解和学习。

表2　缺失数据填充策略对比

Table 2　Comparisons for different fill missing value methods

数据集

公测

仿真

缺失/%

20

30

40

50

60

20

30

40

50

60

自适应

2.92

2.45

3.45

3.81

4.27

1.90

2.84

2.77

3.42

4.17

T=10

3.45

3.17

3.96

NaN

NaN

2.12

3.04

NaN

3.83

NaN

T=20

4.19

3.90

4.39

5.33

5.85

2.47

3.44

3.30

4.53

4.76

前置值

3.62

3.79

NaN

5.33

6.16

3.14

NaN

4.16

NaN

NaN

线性插值

3.53

3.48

3.27

4.65

5.05

2.27

3.73

3.95

4.19

4.56

注：NaN代表数据值不存在，由缺失数据导致的。

表 3　不同模型、不同缺失数据对比

Table 3　Comparisons for different methods and missing rate

数据集

公测

仿真

缺失/%

0

20

30

40

50

60

0

20

30

40

50

60

AV2L

3.519 4↑
3.584 9↑
3.618 0↑
3.724 9↑
3.987 6↑
4.034 0↑
3.339 4↑
3.512 9↑
3.567 2↑
3.653 4↑
3.817 6↑
3.935 4↑

A2L

4.375 3

4.891 3

5.012 6

5.283 8

6.023 8

6.561 5

4.363 4

4.356 4

4.743 2

4.990 8

5.954 2

6.195 9

V2L

3.534 2

4.143 2

4.285 1

4.933 4

5.342 3

6.468 4

3.632 4

4.142 3

4.324 2

4.678 3

4.834 2

5.942 4

2L

5.292 3

5.693 3

5.942 3

6.278 4

7.023 1

7.542 5

4.867 4

4.953 4

5.124 3

5.132 8

6.943 2

7.104 4
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4.3.3　　可变权重模型的超参数可变权重模型的超参数

模型的时间序列预测过程中，有2个需要寻优

的超参数，即时间窗口长度 T和记忆细胞单元数

C，通过网格寻优方式对 2个数据集(仿真数据集

选取 3 000条，公测数据集选用前 3 000个时间序

列样本)进行测试，以时间窗口长度 T={8，16，

20，32，40}，每个 LSTM 单元的细胞数量 C=

{20，64，128，256，512}，其中，每次反向传播

最大迭代次数设置为500，训练集训练的迭代次数

设置为300，对每个长度为T的数据，均以前70%

作为训练集，后30%作为测试集。以30%×T的数

据估计结果评估计算效果，选用指标为RMSE。

选取隐层细胞单元C=128，图 11是 2个数据

集在不同时间窗口长度时的RMSE值。

选择时间窗口T=20，图 12是 2个数据集在隐

层细胞单元数C不同时的RMSE值。

可以看到，在不同时间数据集上，随着时间序

列长度的增加，模型性能会先上升，再下降，在长

度过长的时间序列上反而性能会下降；而随着细胞

隐层的增加，模型预测效能会变好，因为隐层细胞

数量增加，可以更好地对学习参数进行拟合。

图 10 注意力分数与预测值对比

Fig. 10 Comparison between forecast value and attention 
score

图 11 模型处理时间序列长度T与效果关系图

Fig. 11 Relationships between filling widow and RMSE

图 12 模型隐层细胞单元数与效果关系图

Fig. 12 Relationships between cell numbers and RMSE
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4.4　　对比实验对比实验

考虑到最小二乘法无法应用于缺失数据，本

文在无缺失仿真数据集上，测试了基于LSTM的

目标解算方法和最小二乘解算方法。其中LSTM

采用前 1 000条数据作为训练集，截取最后 1 600

条数据(中间间隔 400 条数据)，用训练不充分的

LSTM模型做训练和预测；而最小二乘法采用最

后 1 600条数据当中 13维特征的其中 4个特征(观

测方位序列B、vw、Cw、vm)用于计算，模型上下

界为真实仿真值 20%误差范围(参数具体值)。从

运算时间、1 600条数据的预测 100个预测点求得

的预测速度值 vm如图13所示，其中虚线代表仿真

样本对应的真实速度值。

可以看到，基于LSTM的预测方法收敛速度

较快，且预测的准确度可以达到与传统方法相似；

而最小二乘法在使用时需要很多特殊要求，比如

需要变换方位才能收敛，不是所有情况下都有解，

不考虑过程中的变化，对于初值的准确性和给定

范围非常敏感。图中橙色线是初值范围相对准确

条件下最小二乘法的实验结果，可以看到，该方

法在 1 min 时才逐渐收敛；图中红色线是基于

LSTM的速度预测结果，可以看到，相比于最小

二乘法，所提方法的收敛速度更快。针对水下对抗

这种演化速度极快的问题，快速收敛具备极高的现

实意义，可以作为后续工程应用的技术雏形。

5　结论　结论

数据缺失情况下，传统的算法很难直接应用，

采用基于自适应滑动窗口的插补策略，并结合具

有记忆功能的时序数据学习模型，可以很好地实

现在存在缺失信息的高维输入条件下模型的预测

和目标解算。实验证明：提升目标求解能力，一

方面需要对缺失数据进行多粒度的填充，另一方

面，也需要模型训练时能够更好地将先验知识、

历史数据进行有效运用。后续，还将讨论如何更

为自然、直观地为缺失数据预测提供一种统一的

表示框架，以提高模型的自适应能力。
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