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摘   要：卫星健康状况监测是卫星安全保障的重要基础，而卫星遥测数据又是卫星健康状况分析的唯一数据来

源。因此，卫星遥测缺失数据的准确预测是卫星健康分析的重要前瞻性手段。针对极轨卫星多组成系统、多仪器

载荷以及多监测指标形成的高维数据特点，该文提出一种基于张量分解的卫星遥测缺失数据预测算法(TFP)，以

解决当前数据预测方法大多面向低维数据或只能针对特定维度的不足。所提算法将遥测数据中的系统、载荷、指

标以及时间等多维因素作为统一的整体进行张量建模，以完整、准确地表达数据的高维特征；其次，通过张量分

解计算数据模型的成分特征，通过成分特征可对张量模型进行准确重构，并在重构过程中对缺失数据进行准确预

测；最后，提出一种高效的优化算法实现相关的张量计算，并对算法中最优参数设置进行严格的理论推导。实验

结果表明，所提算法的预测准确度优于当前大部分预测算法。
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Abstract: Satellite health monitoring is an important concern for satellite security, for which satellite telemetry

data is the only source of data. Therefore, accurate prediction of missing data of satellite telemetry is an

important forward-looking approach for satellite health diagnosis. For the high-dimensional structure formed by

the satellite multi-component system, multi-instrument and multi-monitoring index, the Tensor Factorization

based Prediction (TFP) algorithm for missing telemetry data is proposed. The proposed algorithm surpasses

most existing methods, which can only be applied to low-dimensional data or specific dimension. The proposed

algorithm makes accurate predictions by modeling the telemetry data as a Tensor to integrally utilize its high-

dimensional feature; Computing the component matrixes via Tensor Factorization to reconstruct the Tensor which

gives the predictions of the missing data; An efficient optimization algorithm is proposed to implement the

related tensor calculations, for which the optimal parameter settings are strictly theoretically deduced. Experiments

show that the proposed algorithm has better prediction accuracy than the most existing algorithms.
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1    引言

卫星健康监测是卫星业务中重要的基础性工

作，在各种相关业务中处于最高等级。遥测数据是

分析卫星健康状况的唯一数据来源，其实时记录了

卫星平台及载荷的功能和性能参数，完整地反应了

卫星的健康状况。遥测数据通过卫星的数据发射机

传送给地面测控站，并通过相应的规则来分析卫星

平台以及各载荷的健康状况。数据完整性是数据分

析的前提，然而针对极轨卫星进行遥测数据分析

时，数据的缺失是必须解决的问题，这是因为：

(1)极轨卫星不能和地面进行全天候的实时通信，

这类卫星相对于地面总是在改变位置，只有当这些

卫星飞入地面测控站的接收范围时才具备星地通信

的条件；(2)对于某一测控站来说，由于接收范围

有限，每次通信只有约15 min的时间，通信结束后

需要再等待约90 min才能进入下一次通信；(3)地
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面测控站的数量有限，各站之间不能进行无时隙的

通信接力，造成通信的空窗期，此期间地面人员无

法获取卫星遥测数据。

因此如何尽量准确地预测通信空窗期的卫星遥

测数据，以补全数据完整性，是后续遥测数据分析

的重要基础。虽然针对卫星遥测数据预测的相关研

究尚不多见，但由于该问题在数学本质上是缺失数

据的预测问题，其他很多领域已经进行过类似的研

究，比如推荐系统中的缺失评分预测[1]，电子商务

中的销量预测[2]以及Web服务中的QoS预测等[3,4]。

然而，已有的预测方法很难应用于极轨卫星遥测数

据的预测，这是因为：(1)卫星是一个复杂的系统

工程，包含多个子系统，每个子系统又包含多个监

测对象，监测对象又有多个监测指标，并考虑到时

间因素，这总体构成了一个多维度的数据模型；

(2)多监测目标、不同指标之间又有一定的相关

性，不能割裂开来进行分析，这就决定了针对卫星

遥测数据的预测需要在多个维度上进行统一、完整

以及整体的考虑，以充分利用多维数据的整体特征

进行准确分析；(3)部分已有方法虽然也考虑到了

数据不同维度的特征，但没有将各维度作为一个统

一的整体进行考虑，而是针对某一特定的维度进

行，从而忽视了各个维度之间的关系。这些方法包

括诸如时间感知的、地点感知的以及环境感知的预

测方法等[5–7]。这种针对某一特定维度的预测方法

难以扩展到另一维度上，如果将针对所有维度的预

测方法强行组合，将导致预测方法非常臃肿复杂从

而难以使用。

针对以上问题，本文提出了一种基于张量分解的

卫星遥测缺失数据预测算法(Tensor Factorization
based Prediction algorithm for missing telemetry
data, TFP)。TFP算法首先利用“张量”概念对高

维遥测数据进行建模，对遥测数据的各个维度进行

了统一、完整的分析；然后通过张量分解计算出遥

测数据张量模型的成分矩阵，这些成分矩阵可以对

遥测数据张量模型进行准确的重构；重构的过程即

进行了缺失遥测数据的预测。

2    TFP算法

TFP算法考虑高维遥测数据的整体结构，以充

分利用数据的维度特征实现各维度上缺失数据的准

确预测。为达到此目标，两个核心问题需要解决：

(1)选择何种模型对高维遥测数据进行建模，(2)如
何用所建模型实现缺失数据的预测。

TFP算法通过张量的概念对高维遥测数据进行

建模，张量在表现形式上是多维数组，使其非常适

合于数据的高维建模；把传统预测方法中矩阵分解

的概念扩展到张量后，发现张量的分解与重构操作

同样具有数据预测的效果。

2.1  张量的表示形式

X ∈ RI1×I2×···×IN

X ∈ RI1×I2×I3×I4 Xi1i2i3i4

令 表示一个N维张量，其第

n维的长度为In (1≤n≤N)。例如，本文中的卫星遥

测数据需要4个维度来描述：卫星整体包含I1个子

系统，每个子系统有I2个监测目标，每个监测目标

包含I3个监测指标，每个监测指标都在I4个时刻进

行数据采样。这样，卫星遥测数据通过4维张量

进行建模， 是该张量中的

一个元素，表示第i1个系统中第i2个目标的第i3个指

标在第i4个时刻的监测值。

2.2  TFP算法原理

TFP算法的基本原理为：(1)通过张量分解计

算张量的成分矩阵，即使张量中包含缺失数据也同

样可以分解；(2)通过成分矩阵对张量进行重构，

缺失数据也同时获得重构，即完成了数据预测。

2.2.1  张量分解

张量分解首先需要确定张量的秩，在介绍张量

秩的概念之前，首先给出秩1 (rank one)张量的定

义如下：

X ∈
RI1×I2×···×IN X = a(1) ◦ a(2) ◦ ··· ◦ a(N)

a(i)

X Xi1i2···iN =

a
(1)
i1

a
(2)
i2

···a(N)
iN

定 义 1 　 秩 1 张 量 ： 有 N 维 张 量

，若 ，其中，

表示长度为Ii的向量，符号“◦”表示向量的外

积运算，则 是一个秩 1 张量，且

。

X
X

定义1说明：若 是一个N维的秩1张量，则

可表示为N个向量的外积，这是最简单的张量分

解形式。

实际中大部分张量的秩都大于1，不能按照定

义1分解，因此，给出秩R张量的概念如下：

X ∈
RI1×I2×···×IN

定 义 2 　 秩 R 张 量 ： 若 N 维 张 量

是R个秩1张量的和，即

X =

R∑
r=1

Xr (1)

Xr (1 ≤ r ≤ R) Xr ∈
RI1×I2×···×IN X
其中，每个 是秩 1 张量，且

，则 为秩R张量，R称为张量的秩。

Xr (1 ≤ r ≤ R)

根据定义1和定义2，对秩R张量进行分解时，

首先把该张量看作R个秩1张量的和，然后对每一

个秩1张量 按式(2)进行分解

Xr = a(1)
r ◦ a(2)

r ◦ ··· ◦ a(N)
r (2)

X ∈ RI1×I2×···×IN因此，N维秩R张量 可按

式(3)分解为

X =

R∑
r=1

a(1)
r ◦ a(2)

r ◦ ··· ◦ a(N)
r (3)
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a
(j)
r

a
(j)
1 ,a

(j)
2 , ···,a(j)

R Ij ×R A(j)

a
(j)
r A

(j)
:r

若令 是一个列向量，则对应的R个列向量

构成了一个 矩阵，令 表

示该矩阵。将 改写为 ，则式(3)可改写为

式(4)

X =

R∑
r=1

A(1)
:r ◦A(2)

:r ◦ ··· ◦A(N)
:r (4)

A(j)(1 ≤ j ≤ N) X
式 ( 4 )即为本文所使用的张量分解形式，并称

为张量 的成分矩阵。

≈
X̂

X

由于计算机的浮点精度有限，式(4)中的“=”

一般不能严格成立，因此用“ ”代替。式(4)右端

可看作近似的重构张量，并令 表示这个近似于

的重构张量。

2.2.2  张量重构

X按式(4)将张量分解后，包括缺失值在内的 中

的所有数据，可按式(5)近似计算为

Xi1i2···iN ≈ X̂i1i2···iN =

R∑
r=1

A
(1)
i1r

·A(2)
i2r

· ··· ·A(N)
iNr (5)

式(5)即为张量重构。

2.2.3  缺失遥测数据预测

基于张量的分解和重构操作，TFP算法的预测

步骤分为两步：首先按式(4)分解遥测数据的张量

模型以获得成分矩阵；其次按式(5)重构张量模

型，缺失数据的预测值即包含在重构的张量中。

2.3  TFP算法实现

按2.2节所述，TFP算法的主要工作在于张量

分解，张量重构的操作可由式(5)直接完成。和传

统的矩阵分解一样，张量分解是一个典型的优化问

题，为此需确定合适的优化目标和优化策略。

2.3.1  张量分解优化目标

X准确的数据预测应满足：对于 中的已知数据

使得

||X − X̂ ||2 =
∑

Xi1i2···iN已知

e2i1i2···iN ≤ ε (6)

ei1i2···iN = Xi1i2···iN − X̂i1i2···iN ε其中， , 表示业务允

许的预测误差。由于数据噪声的影响，简单地选择

式(6)作为优化目标会造成过拟合。因此，在其基

础上将优化目标调整为

L =
∑

Xi1i2···iN已知

[
e2i1i2···iN + λ

(∥∥∥A(1)
i1:

∥∥∥2 + ∥∥∥A(2)
i2:

∥∥∥2
+ ···+

∥∥∥A(N)
iN :

∥∥∥2)] ≤ ε (7)

λ

(∥∥∥A(1)
i1:

∥∥∥2 + ∥∥∥A(2)
i2:

∥∥∥2 + ···+
∥∥∥A(N)

iN :

∥∥∥2)
λ

其中， 是防

止过拟合的正则化项， 为正则化参数，称L为该

优化问题的损失函数。

2.3.2  张量分解优化算法

A
(j)
ijr

针对式(7)所代表的优化问题，梯度下降是最

常见的优化算法，但该类算法具有越靠近极值点收

敛越慢的缺点，为避免该缺点，TFP算法使用iR-
PROP+[8]作为张量分解的优化算法。iRPROP+具

有以下优点：迭代步长可根据迭代状态自适应调整

以不断加快收敛速度。成分矩阵中的元素 的迭

代过程为

L A
(j)
ijr步骤 1　计算 关于 的1阶偏导数

g
(j)
ijr

=
∂L

∂A
(j)
ijr

=
∑

Xi1i2···iN已知

(
− 2ei1i2···iNA

(1)
i1r

A
(2)
i2r

···

A
(j−1)
ij−1r

A
(j+1)
ij+1r

···A(N)
iNr + 2λA

(j)
ijr

)
(8)

g
(j)
ijr

|t g
(j)
ijr令 表示第t–1次迭代刚结束时 的值。

步骤 2　当第t–1次迭代计算完成后，第t次迭

代过程如下

g
(j)
ijr

|t · g(j)ijr
|t−1 > 0(1) 若 ，则第t次迭代和第

t–1次迭代的收敛方向一致，为加快收敛速度，加

大迭代步长如式(9)

δ
(j)
ijr

|t = δ
(j)
ijr

|t−1 · η+ (9)

δ
(j)
ijr

|t δ
(j)
ijr

η+ (> 1) A
(j)
ijr

|t
A

(j)
ijr

其中， 表示第t次迭代的步长， 通过增长因

子 变大。令 表示第t–1次迭代刚结束

时 的值，则第t次迭代按式(10)计算

A
(j)
ijr

|t+1 = A
(j)
ijr

|t − sign
(
g
(j)
ijr

|t
)
· δ(j)ijr

|t (10)

sign (x) =

 1, x > 0
0, x = 0
−1, x < 0

其中， 。

g
(j)
ijr

|t · g(j)ijr
|t−1 < 0

L|t

(2) 若 ，则说明第t–1次迭代

由于步长过大从而错过了L的极值点，因此，第t次

迭代应当按相反的方向收敛。令 表示第t–1轮迭

代结束后L的值，如果

L|t > L|t−1 (11)

A
(j)
ijr

|t
则说明第t–1轮迭代使损失函数L变大，不符合优化

目标。此时，忽略第t–1次迭代得到的 ，回溯

至第t–2次迭代重新计算，即

A
(j)
ijr

|t+1 = A
(j)
ijr

|t−1 (12)

若式(11)不成立，说明第t–1次迭代虽然越过

了极值点，但相比上次迭代更靠近极值点，此时不

需回溯，而是将迭代步长缩小后按式(10)计算第

t次迭代。按式(13)缩小迭代步长

δ
(j)
ijr

|t = δ
(j)
ijr

|t−1 × η− (13)

η− (0 < η− < 1)其中， 称为减小因子。
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g
(j)
ijr

|t · g(j)ijr
|t−1 = 0

δ
(j)
ijr

|t = δ
(j)
ijr

|t−1

(3) 若 ，则不需要调整迭代

步长，即 ，并按式(10)计算第t次

迭代。

L ≤ ε

A(j)

每一轮迭代结束后，一旦 则说明达到优

化目标，迭代结束。这样就得到了遥测数据张量模

型的成分矩阵 (j=1, 2, ··· , N)，然后按式(5)即
可直接算出相关的缺失数据。算法1详细总结了

TFP算法的工作过程。

2.4  TFP算法时间复杂度分析

1 ≤ j ≤ N&&1 ≤ ij ≤ Ij&&1 ≤ r ≤ R

X Ij X
R ·

∏N
j=1 Ij∏N

j=1 Ij X
X

O (C ·R) X
O (S · C ·R)

如算法1所述，张量分解算法的循环边界为：

，其中N指训

练集 的维度， 指第j维的长度，R表示 的秩。

因此，表面上每次循环的计算量为 ，其

中 等于 的容量(即已知数据和缺失数据的

总个数)。实际上，由式(7)可知，算法1只根据 中

的已知数据进行计算，所以算法1每次循环的时间

复杂度为 ，其中C指训练集 中已知数据

的个数。因此TFP算法的时间复杂度为 ，

其中S为达到收敛到目标所需的迭代次数。TFP算
法使用iRPROP+作为优化算法，虽然所有优化算

法的迭代次数都无法确定，但可以确定的是，相比

于梯度下降、随机梯度下降等方法，iRPROP+是

迭代速度最快的优化算法之一[8]。

3    实验

通过风云三号B气象卫星遥测数据，对TFP算
法进行了验证，并和其它有代表性的方法进行了对比。

3.1  数据集介绍

数据采用风云三号B气象卫星2018年5月1日的

遥测数据。数据包含卫星16个子系统，每个子系统

包含3～16个电子仪器，每个电子仪器包含21～
129个监测指标。因此，数据整体上是包含系统、

仪器、指标以及时间在内的4维结构。

3.2  实验方法

以完整的、不含缺失值的数据为基础，随机挖

掉其中的某些数据，对挖掉的数据进行预测，然后

通过预测值与原实际值的对比来评价预测的准确性。

3.3  TFP算法预测结果以及与其它算法的对比

将TFP算法进行最优参数设置后(设置方法将

在3.4节进行阐述)，与其它5个重要算法进行了对

比，这5个算法是：(1)时间感知的预测方法(TA)[5];
(2)非负矩阵分解(NMF) [ 9 ] ;  (3)概率矩阵分解

(PMF) [10 ]; (4)基于用户的协同过滤(UPCC) [11 ];
(5)基于物品的协同过滤(IPCC)[12]。

由于以上5个方法并不能直接用于多维数据结

构，必须先将遥测数据张量拆分成2维矩阵才能执

行这些算法，而TFP算法直接运行在多维张量上。

根据3.4节介绍的实验方法，把需要预测的数据挖

掉后，剩下的数据称为训练集(training data)，将

训练集数据量占原数据集数据量的比例称为数据密

度。实验结果如表1所示，其中，MAE为平均绝对

误差，RMSE为均方根误差。实验结果表明：数据

密度越大预测误差越小，和常见的预测算法相比，

所提TFP算法具有更高的准确性。

N
(
0.12, 0.312

)

卫星的全部检测指标有近104个，以其中的一

个重要指标(太阳阵电流)为例，将预测值误差的概

率分布通过图1进行了统计。在50%数据密度下有

1440个预测值，最小误差0.035，最大误差0.235，
将误差范围分割为50个等长区间，即每个区间的长

度为0.004。图1展示了误差在不同区间的分布频

度。通过将该分布频度进行归一化拟合后，近似趋

近于 的正态分布，和表1中训练集为

50%数据密度时的预测结果吻合。

3.4  TFP算法的最优参数设置

3.4.1  ε设置

ε

ε

根据式(7)， 控制张量分解的精度，即张量分

解的结束条件。业务期望的预测精度决定了 设

　算法1：TFP算法

X ∈ RI1×I2×···×IN　输入：数据集 ；

A(j)　输出：训练后的成分矩阵  (j=1 to N)

A(j)　随机初始化成分矩阵 (j=1 to N)

　Repeat

A
(j)
ijr

(1 ≤ j ≤ N, 1 ≤ ij ≤ Ij , 1 ≤ r ≤ R)　　For each 

g
(j)
ijr

|t · g(j)ijr
|t−1 > 0　　　If 

δ
(j)
ijr

|t = min
(
δ
(j)
ijr

|t−1 · η+,MaxSize
)

　　　　

A
(j)
ijr

|t+1 = A
(j)
ijr

|t − sign
(
g
(j)
ijr

|t
)
· δ(j)ijr

|t　　　　

g
(j)
ijr

· g(j)ijr
′ < 0　　　Else If 

δ
(j)
ijr

|t = max
(
δ
(j)
ijr

|t−1 · η−,MinSize
)

　　　　

L|t > L|t−1　　　　If 

A
(j)
ijr

|t+1 = A
(j)
ijr

|t + sign
(
g
(j)
ijr

|t−1

)
· δ(j)ijr

|t−1　　　　

L|t = 0　　　　　

　　　　End If

　　　Else

δ
(j)
ijr

|t = δ
(j)
ijr

|t−1　　　　

A
(j)
ijr

|t+1 = A
(j)
ijr

|t − sign
(
g
(j)
ijr

|t
)
· δ(j)ijr

|t　　　　

　　　End If

　　End For

L ≤ ε　Until  or maximum iterations exhausted
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P =
1

M

∑
Xi1i2···iN已知

e2i1i2···iN

置。令P表示业务期望的预测精度，M表示训练集

中数据的个数，即 ，

并让式(7)中损失函数的两组成部分相等(将在

3.4.2节阐述这样做的原因)，即∑
e2i1i2···iN =

∑
Xi1i2···iN已知

λ
(∥∥∥A(1)

i1:

∥∥∥2 + ∥∥∥A(2)
i2:

∥∥∥2
+ ···+

∣∣∣A(N)
iN :

∥∥∥2) =
ε

2
(14)

则由式(14)可得

ε = 2 · P ·M (15)

ε

实验中设置P=0.01，即期望预测误差在0.01之
内，则 可根据相应训练集中已知元素的个数得出。

3.4.2  λ设置

根据式(7)，λ控制损失函数L两组成部分的比

例，文献[13,14]证明了这两部分应成正比例关系

k

=

∑
Xi1i2···iN已知

e2i1i2···iN∑
Xi1i2···iN已知

λ
(
||A(1)

i1:
||2 + ||A(2)

i2:
||2 + ···+ ||A(N)

iN : ||
2
)

(16)

k

X
X

文献[15]又在此基础上指出 的恰当取值为1，
即令损失函数两端相等。假设张量 已经被准确地

分解，则由式(5)可得：对于 中的任意元素，有

Xi1i2···iN ≈
∑R

r=1
A

(1)
i1r

·A(2)
i2r

· ··· ·A(N)
iNr A

(j)
ijr

A
(j)
ijr

≈ N

√
Xi1i2···iN

R
Xi1i2···iN ∈ X

。因此，

可被近似估计为 ，这样，对于

每一 ，有

||A(1)
i1:

||
2
+ ||A(2)

i2:
||
2
+ · · ·+ ||A(N)

iN : ||
2

≈ NR

(
Xi1i2···iN

R

) 2
N

(17)

X

k = 1

在分解精度很高的要求下，意味着张量 可以

被准确地分解为成分矩阵，即式(17)满足，又因为

式(16)中已经设置 ，则根据式(14)，式(16)以
及式(17)可共同推导出

λ =
ε

2NR
∑

Xi1i2···iN已知

(
Xi1i2···iN

R

) 2
N

(18)

3.4.3  R设置

X ∈ RI1×I2×···×IN

I1, I2, ···, IN

根据式(1)，R表示张量的秩，一般张量的秩很

难精确判定 [ 16 ]，对于一个张量 ，

其秩由其形状即 确定[17]，一般通过实验

的方法寻找最优的R。在期望预测精度P=0.01的基

础上，测试了不同R取值对实际预测精度的影响，

并通过最优实际预测精度确定相应的R值为最优。

随机取原数据集20%的数据为训练集，不同R取值

下，实际预测精度如图2所示。在相似的预测精度

下TFP算法选择最小的R取值，以降低预测算法的

时间复杂度。

 

 
图 1 预测误差在不同区间的分布

 

 
图 2 R取值对预测精度的影响

表 1  TFP算法与其它5个方法的对比

方法
数据密度5% 数据密度10% 数据密度20% 数据密度50%

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

NMF 0.6175 1.5789 0.6007 1.5485 0.5986 1.5233 0.4870 1.4847

PMF 0.5687 1.4792 0.4984 1.2842 0.4492 1.1855 0.4006 1.0820

UPCC 0.6204 1.4010 0.5513 1.3139 0.4875 1.2343 0.3114 1.0749

IPCC 0.6886 1.4278 0.5908 1.3245 0.4454 1.2094 0.2895 1.1724

TA 0.6239 1.4058 0.5360 1.3045 0.4496 1.2030 0.2106 1.0988

TFP 0.3815 0.9469 0.3073 0.7597 0.2270 0.5619 0.1235 0.3150
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图2中，在不同的R值下分解张量，随着R的值

增加，MAE和RMSE逐渐降低，说明随着R值的增

加预测精度逐渐提高。预测精度在R=60, 65以及

70时非常接近，并且随着R的增加预测准确度提升

有限，因此选择60作为张量的秩，因为这样可以在

保证预测准确度的基础上减小算法的复杂度。

3.4.4  其它设置

η+ = 1.0001 η− = 0.5

δ

η+

实验表明：设置 , ，张量

分解可达到较快的收敛速度。初始迭代步长 可随

意取一个很小的值，实验中设置其为1E-6。初始迭

代步长对收敛速度没有影响，因为增长因子 可对

迭代步长动态调整，以加快收敛速度。

4    结束语

针对卫星遥测数据的高维结构特点，本文提出

了基于张量分解的卫星遥测缺失数据预测算法，以

充分考虑数据的整体特征进行准确地缺失数据预

测。所提算法通过张量概念对高维遥测数据进行建

模；通过张量分解计算其成分矩阵；然后通过成分

矩阵对张量进行重构以准确地预测缺失数据；设计

了高效的优化算法实现了相关的张量计算；并对算

法中的重要参数设置进行严格的理论推导。实验结

果表明，所提算法比已有的预测算法表现出更高的

预测准确性。
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