
Modeling and Simulation 建模与仿真, 2025, 14(7), 305-318 
Published Online July 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/mos 
https://doi.org/10.12677/mos.2025.147539   

文章引用: 李庚, 尹溶森, 孙波. 基于改进 JITL-LSTM 的航天器电源模型构建[J]. 建模与仿真, 2025, 14(7): 305-318.  
DOI: 10.12677/mos.2025.147539 

 
 

基于改进JITL-LSTM的航天器电源模型构建 

李  庚1，尹溶森2，孙  波2 
1西北工业大学计算机学院，陕西 西安 
2北京空间飞行器总体设计部，北京 
 
收稿日期：2025年6月30日；录用日期：2025年7月23日；发布日期：2025年7月31日 

 
 

 
摘  要 

航天器电源系统是保障航天器在轨长期稳定运行的关键分系统。然而，在极端空间环境下，电源系统性

能易受影响，传统建模方法难以准确捕捉其复杂非线性、时变及退化特性。针对这一挑战，本文提出一

种基于改进即时学习(JITL)与长短期记忆网络(LSTM)的航天器电源模型构建方法。该方法通过引入加权

相似度策略，动态选择与当前工况最相关的历史数据，构建局部LSTM模型，并设计自适应更新机制。实

验结果表明，所提出的改进JITL-LSTM模型能够有效提升航天器电源系统建模的精度和鲁棒性，为航天

器健康管理与故障预测提供有力支持。 
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Abstract 
The spacecraft power system is a critical subsystem that ensures the long-term stable operation of 
spacecraft in orbit. However, under extreme space environments, the performance of the power 
system is susceptible to influence, and traditional modeling methods struggle to accurately capture 
its complex nonlinear, time-varying, and degradation characteristics. To address this challenge, this 
paper proposes a spacecraft power model construction method based on improved Just-In-Time 
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Learning (JITL) and Long Short-Term Memory (LSTM) networks. This method introduces a weighted 
similarity strategy to dynamically select historical data most relevant to the current operating con-
ditions, constructs local LSTM models, and designs an adaptive update mechanism to cope with the 
continuously changing operating modes and degradation trends of the spacecraft power system 
during in-orbit operation. Experimental results demonstrate that the proposed improved JITL-
LSTM model can effectively enhance the accuracy and robustness of spacecraft power system mod-
eling, providing strong support for spacecraft health management and fault prediction. 
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1. 引言 

航天器电源系统是航天器的“心脏”，为航天器在轨运行提供持续、稳定的电能，其性能的可靠

性与稳定性直接关系到航天任务的成败。随着航天技术的飞速发展，航天器任务周期不断延长，功能

日益复杂，对电源系统的性能、寿命和可靠性提出了更高的要求[1] [2]。然而，航天器电源系统在极

端空间环境(如温度变化、辐射效应、微重力等)下长期运行，其内部组件会发生老化、衰退，导致性

能逐渐下降，甚至出现故障[3]。因此，对航天器电源系统进行精确建模，实时监测其健康状态，并预

测其性能演变趋势，对于保障航天器安全可靠运行、延长在轨寿命具有极其重要的理论意义和工程应

用价值。 
传统的航天器电源系统建模方法主要基于物理机理模型，通过建立电池、太阳能电池阵列等组件的

电化学或物理方程来描述其工作特性。这类方法虽然具有较高的可解释性，但其建模过程复杂，需要精

确的物理参数，且难以准确捕捉系统在复杂工况和长期运行下的非线性、时变以及退化特性[4] [5]。此外，

物理模型往往难以适应航天器在轨运行过程中出现的未知扰动和突发故障，导致模型精度和鲁棒性不足

[6]。 
近年来，随着人工智能和大数据技术的快速发展，数据驱动的建模方法在复杂系统状态监测与故障

诊断领域展现出巨大潜力。其中，深度学习，特别是长短期记忆网络(LSTM)，因其在处理时间序列数据

方面的优势，被广泛应用于设备健康管理[7] [8]、故障预测[9] [10]等领域。LSTM 网络能够有效学习时间

序列数据中的长期依赖关系，对于航天器电源系统这种具有明显时序特性的数据建模具有天然优势。然

而，传统的离线训练 LSTM 模型在面对航天器电源系统在轨运行过程中不断变化的工作模式和退化特性

时，其模型的适应性和泛化能力会受到限制，难以实现对系统状态的实时、精准跟踪。 
为了解决模型适应性问题，即时学习(Just-In-Time Learning, JITL)策略[11]应运而生。JITL 是一种在

线学习范式，它在需要进行预测或决策时，从历史数据中动态选择与当前工况最相似的数据样本，构建

或更新局部模型。这种方法能够使模型更好地适应当前的工作状态，提高预测精度。JITL 在工业过程控

制、故障诊断等领域已取得一定应用[12] [13]。然而，现有的 JITL 方法在相似度度量、局部模型构建以

及模型更新机制方面仍存在改进空间[14]，尤其是在处理航天器电源系统这种高维度、强非线性、多源异

构数据时，如何有效地结合 JITL 的在线适应性与 LSTM 的序列建模能力，并进一步优化其性能，是当前

研究面临的挑战。 
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本研究旨在结合 JITL 和 LSTM 的优势，提出一种改进的 JITL-LSTM 模型，用于航天器电源系统的

精确建模与状态预测。通过引入加权相似度度量和自适应更新机制，提升模型在复杂多变工况下的学习

效率和预测精度，为航天器电源系统的健康管理提供新的技术途径。 

2. 基于加权相似度的改进即时学习策略 

传统即时学习(Just-In-Time Learning, JITL)核心思想为“相似输入产生相似输出”[15] [16]。具体而

言，JITL 首先在庞大的历史数据库中搜索与当前输入数据最相似的样本集，这些样本通常来自相同或类

似的运行环境，能够更好地反映当前工况下的系统行为。然后，基于该样本集构建局部模型，用于进行

短期预测或实时决策支持。由于该模型仅依赖于当前工况下最相关的数据，因此它能够更加准确地捕捉

系统的动态特性，避免了全局模型可能存在的过拟合或欠拟合问题。 
本文针对即时学习建模中相似样本的度量原则和局部模型的确定进行研究。在选择局部模型时，不

仅要满足过程的动态性能要求，而且要考虑即时建模时的算法运行效率。由于不同的相似性度量方法是

从历史样本与当前样本的不同角度来评估相似性，因此会对局部模型的预测性能产生不同的影响。 
对于 n 个样本集 { }1 2, , , nX x x x=  ，每个样本 m

ix R∈ 具有 m 维特征。对于一个新的样本 qx ，当采用

即时学习策略选取相似样本集时，首先需要确定相似度的计算方式。假如相似性度量准则为一阶相似度，

则相似度 SI 计算公式如下所示： 
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式中， β 表示相似度权重，θ 表示夹角， d 表示欧式距离。 
通常情况下，JILT 需要选取若干个相似样本构成相似样本集，用于后续的局部建模或预测任务。 k

向量近邻(k-vector Nerest Neighbor, k-vNN)搜索是一种常用的相似样本选择方法[17]，其基本思想是根据

计算的相似度对历史样本进行排序，选取与 qx 最相似的 k 个样本来训练局部模型，即： 

{ }1 2, , ,k vNN kX x x x− =                                    (2) 

式中， 1 2, , , kx x x 与样本 qx 之间的相似度 ( ),i qSI x x 满足： 

( ) ( ) ( )1 2, , ,q q k qSI x x SI x x SI x x> > >                             (3) 

针对航天器电源系统的运行数据特性，本文分析传统 JITL 的缺陷，并对 k vNNX − 进行改进，具体如

下： 
(1) 动态时间规整(Dynamic Time Warping, DTW) 
在处理时间序列数据时，计算两个序列的相似性通常面临一个问题：当时间序列长度不一致时，像

欧氏距离等传统方法将无法有效计算相似度。而动态时间规整算法通过时间序列上的局部调整，优化了

序列间的相似度匹配过程，从而能够更加精确地衡量时间序列的形态相似性[18]。此外，DTW 算法还具

备处理因数据缺失导致的序列长度不一致问题的能力，使得它在时间序列数据分析中得到了广泛应用。

相比于欧氏距离，DTW 距离能够更好地捕捉序列之间的相似性和特征点之间的关系。 
欧氏距离和 DTW 距离的对齐模式如图 1 所示。 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.147539


李庚 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.147539 308 建模与仿真 
 

 
(a) 欧式距离对齐 

 
(b) DTW 距离对齐 

Figure 1. The alignment mode of Euclidean distance and DTW distance 
图 1. 欧氏距离和 DTW 距离的对齐模式 

 
电源系统在时间长度 N 内采集的时间序列数据表示为 { }1 2, , , NS s s s=  ，时间长度 M 内采集的历史

时间序列数据为 { }1 2, , , MR r r r=  。 
定义 1： N M× 的距离矩阵 D ，其中，数据点 is 和 jr 之间相似性的度量用欧氏距离表示为

( ) { } { }, , 1, 2, , , 1, 2, ,ij i jd d s r i N j M= ∈ ∈  ，当两个点之间的相似性越高，则 ijd 越接近于 0。 
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定义 2：在 D 中，任意一条弯曲路径 { }1 2, , , lW w w w=  ，其中，l 表示路径长度，路径上的每一个元

素表示在 D 中的坐标位置，约束条件如下： 
a) 有界性： ( )max , 1N M l N M≤ ≤ + − ； 
b) 边界性： ( )1 1,1w = ， ( ),lw N M= ，即路径起止点是确定的； 

c) 连续性和单调性：对于
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( )1

,

,
k

k

w i j

w i j−

=
 ′ ′=

，有
0 1
0 1

i i
j j

′≤ − ≤
 ′≤ − ≤

，即在进行时间序列数据的对齐操作时， 

应当严格按照时间顺序，逐一匹配各时间节点的数据点。 
定义 3：在 D 中有多条可能的弯曲路径，最短的那条路径被称为动态时间弯曲路径，其路径长度计

算公式如下： 

( ) ( ),
1

min
l

kDTW S R
k

d D w
=

 
=   

 
∑                                 (5) 
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定义 4：代价矩阵采用动态规划方法进行构造，矩阵中的各元素表示相应的代价值，其计算公式如

下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }, , min 1, 1 , , 1 , 1,i jdp i j dp s r dp i j dp i j dp i j= + − − − −                   (6) 

式中， ( ),dp i j 为累计距离。 
从序列的起点出发，逐步进行匹配操作，每次匹配计算出的距离会被累积到总距离中。当整个匹配

过程完成，即到达序列的终点时，最终的累计距离即代表了 S 和 R 之间的最小距离。 
接下来，通过一个简单的案例来说明上述 DTW 准则。 
案例 1：假设不等长序列 [ ]1~4 2,1, 2,1S = 、 [ ]1~5 1, 2,1, 2,1R = ，则根据式(4)，距离矩阵为： 

1 0 1 0 1
0 1 0 1 0
1 0 1 0 1
0 1 0 1 0

D

 
 
 =
 
 
 

                                   (7) 

根据式(6)求得该矩阵的代价矩阵为： 

1 1 2 2 3
1 2 1 2 2
2 1 2 1 2
2 2 1 2 1

dp

 
 
 =
 
 
 

                                  (8) 

因此， 1~4S 和 1~5R 之间的最小弯曲距离 ( ) ( )
1~4 1~5, 4,5 1DTW S Rd dp= = ，最短弯曲路径 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1,1 , 1,2 , 2,3 , 3,4 , 4,5W = ，两条序列的最优弯曲路径和相似性匹配如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Optimal bending path and sequence similarity 
图 2. 最优弯曲路径及序列相似性 

 
(2) 加权相似度距离 
在航天器电源系统中，各个影响因子对系统状态的影响程度往往存在显著差异。如果不对这些影响

因子进行差异化处理，相似度计算可能会被某个影响因子主导，而忽略了其他同样重要的因素。为了克

服这一局限性，需要通过合理的权重分配来平衡各个影响因子的作用[19]。由于影响电源系统功率、电压

等的因子之间并不符合线性特征提取条件。因此，在本文中，采取核主成分分析(Kernel Principal 
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Component Analysis, KPCA)这一技术，来提取数据中的非线性主元，从而在保留尽可能多原始有效信息

的同时，并控制特征个数。 
本文选取高斯径向基核函数作为 KPCA 的核函数，计算公式如下所示： 

( ) 2exp
2
i j

i j

x x
K x x

σ

 −
 − = −
 
 

                               (9) 

式中，σ 为 Gaussian 核参数。 
主成分的个数通常通过累计方差贡献率来确定，第 pvck 个主元的贡献率

pvckη 、累计贡献率
pvckξ 计算

公式如下： 
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l

i
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= ×
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式中，l 即为根据设定的阈值所求的主元个数。 
由于电源系统采集的遥测数据可以按照周期边界加以分割，每个周期可以视为一段时间序列，记具

有 m 个影响因子的预测周期特征向量为 ( ) ( ) ( )0 0 0 01 , 2 , ,X X X X m=    ，第 i 个历史周期特征向量

( ) ( ) ( )1 , 2 , ,i i i iX X X X m=    ，利用 DTW 方法，分别度量预测周期与第 i 个历史周期的第 j 个主元序列

的相似距离 ,i jd ，组合起来得到距离矩阵 A。 
为了反映各个影响因素在相似周期选择中的权重差异，本文采用加权相似度距离来衡量总体相似度，

计算公式如下所示： 

( )0 ,
1

,
l

i k i k
k

SI X X dη
=

= ∑                                  (12) 

(3) 累计相似度因子 
在上一小节中，提出了样本间新的相似度度量方法——多要素加权相似度距离。然而，如何确定局

部建模时历史相似样本的数量，仍是影响 JITL 模型精度的一个关键因素。 
若选择的相似样本数据过多，可能引入不必要的噪声，导致信息的冗余，增加计算复杂度，降低模

型的有效性；而选择的数据相似样本过少，可能会导致关键信息的缺失，构建的模型无法充分捕捉系统

的动态特性，同样不利于模型精度的提高。针对该问题，依据经验进行选取往往具有盲目性，因此，引

用刘毅等[20]提出的累计相似度因子概念，通过近邻搜索自适应地动态调整相似样本集的规模。 
累计相似度因子计算公式如下： 

( )

( )
1

,

1

,
,0

,

k

q i
i

SI k N

q i
i

SI x x
S k N

SI x x

=

=

= ≤ ≤
∑

∑
                              (13) 

式 中 ， N 表 示 相 似 度 总 个 数 ， ( ),q iSI x x 表 示 按 降 序 排 列 后 的 相 似 度 值 ， 即

( ) ( ) ( )1 2, , ,q q q NSI x x SI x x SI x x≥ ≥ ≥ 。 ,SI kS 可以根据需要取 0~1 之间的任意数，按照时间顺序将前 k 个

相似序列进行合并，形成最终的历史工况数据集。 
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3. 自适应更新机制的局部 LSTM 模型构建 

3.1. LSTM 模型构建 

在上一小节中，研究了基于改进即时学习策略的学习集的选取。在选定与当前预测工况相似的历史

工况数据集后，选取何种局部模型建模方法来建立针对该训练集的预测模型，对于所构建模型的精确性

和实时性具有直接影响。LSTM 专门用于处理和预测长时间序列，通过一种特殊的设计来控制信息流，

使得网络能够在学习过程中更好地保留长期依赖信息。鉴于航天器电源系统数据普遍具有周期性和时序

性特点[21]，本文采用 LSTM 作为即时学习模型，寻找与预测点较高相似度的数据集，构建局部函数，挖

掘数据中的时序特征。 
 

 
Figure 3. LSTM structural unit 
图 3. LSTM 结构单元 

 
LSTM 主要结构如图 3 所示，基本算法如下： 
在 LSTM 网络中，当前时间步的输入由三部分构成：当前时刻的输入数据 ( )tx 、前一个时间步的隐藏

状态信息 ( )1th −
以及细胞状态信息 ( )1tC −

，更新后的隐藏状态 ( )th 与细胞状态 ( )tC 会被保存下来，并作为下

一个时间步的输入信息。 
遗忘门决定上一时刻的记忆状态中有多少信息需要被丢弃，公式表示如下： 

( ) ( ) ( )( )1 ,t t t
f ff W h x bσ − = +                                (14) 

式中， ()σ 表示 sigmoid 函数，将值映射到区间 [0,1]，[ , ]⋅ ⋅ 表示两个元素组成的向量， fW 表示遗忘门的权

重矩阵， fb 表示遗忘门的偏置。 
输入门决定当前时刻的输入信息有多少需要被存储到记忆单元中，通过一个 sigmoid 函数和一个

tanh() 共同作用，前者决定哪些信息需要更新，后者生成候选的记忆状态，公式表示如下： 

( ) ( ) ( )( )1 ,t t t
i ii W h x bσ − = +                                  (15) 

( ) ( ) ( )( )1tanh ,t t t
a aa W h x b− = +                                (16) 

式中， iW 表示输入门的权重矩阵， ib 表示输入门的偏置， tanh() 是激活函数。 
细胞状态的更新公式表示如下： 

( ) ( )1t tC C −= ⊙ ( ) ( )t tf i+ ⊙ ( )ta                                (17) 

式中，符号⊙表示 Hadamard 积， ( )1tC − ⊙ ( )tf 用于确定 1t − 时刻的细胞原始状态是否需要保留， ( )ti ⊙ ( )ta
用于评估是否需要对 t 时刻的细胞状态进行更新。 
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输出门决定当前时刻的记忆单元中有多少信息需要输出，同样通过一个 sigmoid 函数和一个 tanh() 共
同作用，前者决定输出的比例，后者将记忆单元的状态转换为最终的输出，公式表示如下： 

( ) ( ) ( )( )1 ,t t t
o oo W h x bσ − = +                                  (18) 

( ) ( )t th o= ⊙ ( )( )tanh tC                                   (19) 

式中， oW 表示输出门的权重矩阵， ob 表示输出门的偏置。 
局部 LSTM 模型构建流程如图 4 所示。 
首先，确定系统的影响因子和表征指标，对数据进行预处理；其次，通过 KPCA 算法进行降维，选

择具有代表性的非线性主元作为特征；随后，通过对比预测周期与历史周期的特征序列，以加权相似度

作为衡量标准进行相似性分析；最后，根据累计相似度因子确定相似周期数量，构建样本集用于训练

LSTM 模型。 
 

 
Figure 4. Flowchart of local model construction 
图 4. 局部模型构建流程图 

3.2. 自适应阈值更新策略 

为减少模型更新频率以降低计算成本，本文引入自适应阈值更新策略，具体步骤如下： 
a) 初始化相似度阈值 SIε = ,0SIε ，设 ,0SIε 为一个较小的正数，该阈值用于判断是否需要更新模型； 

https://doi.org/10.12677/mos.2025.147539


李庚 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.147539 313 建模与仿真 
 

b) 对于时间周期 q 内的在线数据序列 qX ，首先，根据加权相似度距离和预先确定的累计相似度因

子值，在历史数据库中搜索的相似样本集表示为 1 2, , , kX X X ，其中，每一个样本 iX 都表示一个周期内

的数据， qX 与 iX 之间的加权相似度距离表示为 ( ), , 1, 2, ,q iSI X X i k∈  ；其次，比较 ( ){ }max ,q iSI X X 与

,0SIε ：若 ( ){ } ,0max ,q i SISI X X ε≤ ，则认为当前工况变化不大，不更新 SIε ，继续使用机理模型进行预测；

若 ( ){ } ,0max ,q i SISI X X ε> ，则利用 2.1 基于加权相似度的改进即时学习策略合并生成训练集 , ,p q kX ，在此

基础上构建 LSTM 模型，与机理模型进行融合，同时，更新阈值 ( ){ },1 , ,max ,SI q p q iSI X Xε = ； 
c) 使用融合后的模型对时间周期 q 内的输出进行预测； 
d) 对于下一时间周期 1q + 内的在线数据序列 1qX + ，则是通过计算其与上一时间周期 qX 之间的加权

相似度距离 ( )1,q qSI X X+ ，若 ( )1 ,1,q q SISI X X ε+ ≤ ，则认为当前工况变化较小，不更新 ,1SIε ，继续使用 q 周

期的模型进行预测，若 ( )1 ,1,q q SISI X X ε+ > ，则仍然利用 2.1 基于加权相似度的改进即时学习策略合并生

成训练集 , 1,p q kX + ，在此基础上构建一个新的 LSTM 模型，并参照模型融合方法，将新的 LSTM 与机理模

型进行融合，同时，更新阈值 ( ){ },2 1 , 1,max ,SI q p q iSI X Xε + += ； 
e) 使用融合后的模型对时间段内 1q + 的输出进行预测； 
f) 重复步骤 d~e。 

4. 实验验证与分析 

本文以太阳电池阵为例，以某航天器 2023 年至 2024 年的历史数据集为主要验证数据，依据机理模

型自适应更新流程，对机理模型的更新方法进行验证，并对相关参数及预测结果进行分析与检验。 
基于 KPCA 方法对历史数据进行分析，计算各个环境参数关于输出电流的单个和累计贡献率，如表

1 所示，根据表 1 绘制的累计方差贡献率如图 5 所示。 
 

Table 1. The contribution rates of the principal components of each environmental feature and the cumulative contribution 
rates 
表 1. 各环境特征主成分贡献率以及累计贡献率 

编号 主成分信息 单个贡献率/% 累计贡献率/% 
1 温度 46.33% 46.33% 
2 光照 32.03% 78.36% 
3 入射角 15.67% 94.03% 
4 日地距离因子 5.29% 99.32% 
5 损失因子 0.68% 100.00% 

 

 
Figure 5. Cumulative contribution rate of environmental characteristics 
图 5. 环境特征累计贡献率 
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综合图 5 和表 1 可以看出，温度因素的贡献率比其余 4 个因素的贡献率高，被视为关键影响因素。

当选择前 3 个环境特征量，累计贡献率已高于 90%，可以代替原始的 5 维输入。本文以单个贡献率最大

的温度为例，选取周期数为 90 作为目标预测周期，分别以 DTW 和欧氏距离作为相似判据，从历史周期

中提取出相似周期温度序列。为了更加直观地比较两种方法的效果，将提取出的最相似温度序列与实际

温度序列进行对比，如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Predict the environmental curves of the cycle and similar cycles 
图 6. 预测周期与相似周期环境曲线 

 
由图 6 可知，相较于欧氏距离，采用 DTW 方法得到的相似周期温度时间序列不仅在数值上趋于一

致，而且在幅值变化和整体趋势上也展现出更高的匹配度。通过计算两条曲线的欧氏距离和 DTW 距离

发现，两者的欧氏距离差异较小，但 DTW 方法提取的序列具有更短的弯曲路径。这表明，DTW 能够更

全面地考虑数据的整体趋势和时间序列的时序特征，具有更高的适配性和鲁棒性。 
不同的累计相似度因子 ,SI kS 会影响相似样本的数量，从而影响模型的整体性能。当 ,SI kS 趋近于 1 时，

相似样本数量会最大化，尽管可能提升模型的精度，但同时也会大幅度增加训练时长和计算资源的消耗，

进而导致计算效率的降低。当相似度因子接近于 0 时，相似样本数量会大幅减少，尽管计算效率提升，

但可能对模型的精度和鲁棒性造成不利影响。因此，需要在相似度因子设置上平衡计算效率与模型精度，

以实现最优性能。 
本文采用皮尔逊相关系数 r 与调整后的决定系数 2_adj R 作为指标，用以评价模型预测值与实际标签

数据之间的相关性。当上述指标越接近 1 时，表示模型的预测结果与标签数据越相关，当上述指标越接

近 0 时，表示预测结果与标签数据之间的关联较弱，误差较大。为了选择出最佳的 ,SI kS ，以平衡局部模

型的精度与计算成本，下表分别给出了不同 ,SI kS 值对应 r、 2_adj R 和训练时间的大小。 
 

Table 2. Comparison of prediction accuracy evaluation indicators with training time 
表 2. 预测精度评估指标与训练时间对比 

,SI kS 值 
预测结果评估指标 

训练时间/s r  2_adj R  
0.50 0.80211 0.68802 591 
0.55 0.83454 0.74011 695 
0.60 0.88003 0.81005 765 
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续表 

0.65 0.90057 0.83998 810 
0.70 0.9311 0.87593 850 
0.75 0.94311 0.89478 881 
0.80 0.95800 0.92002 961 
0.85 0.96901 0.93810 1051 
0.90 0.97100 0.94300 1110 
0.95 0.97212 0.94611 1157 

 
从上表数据发现，当 ,SI kS 增大时，预测精度也不断提高，因此，r 与 2_adj R 都呈现出逐渐上升的趋

势。但是，较高的 ,SI kS 意味着更多的数据被纳入 LSTM 模型的训练过程，导致计算复杂度和处理时间增 

加。为此应结合表 2 在时间成本与精度上进行平衡。本文定义累计相似度因子区间 , ,,
i jSI k SI kS S 

 对应的时

间增量为
, ,,SI k SI ki jS St∆ 、皮尔逊相关系数增量为

, ,,SI k SI ki jS Sr∆ 、可决定系数增量为
, ,

2
,_

SI k SI ki jS Sadj R∆ ，则相应的

增长率
, ,

2 '
,_

SI k SI ki jS Sadj R∆ 和
, ,,SI k SI ki jS Sr′∆ 计算公式如下： 

, ,

, ,
, ,

,

,
,

SI k SI ki j
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S S
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根据上述对
, ,

2
,_

SI k SI ki jS Sadj R ′∆ 的定义，图 7 分别给出了不同 ,SI kS 值对应 2_adj R 的大小以及

, ,

2
,_

SI k SI ki jS Sadj R ′∆ 。 

 

 

Figure 7. The influence of different values ,SI kS  on the evaluation index of prediction accuracy 2_adj R  

图 7. 不同 ,SI kS 值对预测精度评估指标 2_adj R 的影响 

 
由上图可知，随着 ,SI kS 值的增大， 2_adj R 也在增大。然而，当 ,SI kS  > 0.75 时， 2_adj R 增幅开始放

缓，
, ,

2
,_

SI k SI ki jS Sadj R ′∆ 则出现波动下降的趋势，且 ,SI kS  ≤ 0.80 时 2_ 0.9adj R < 。综合考虑后，建议选择 ,SI kS
取值的区间为[0.8~1.0)，因此，本文最终选定 ,SI kS  = 0.90。 

为了验证本文提出的基于多要素加权相似样本的 LSTM 模型在太阳电池阵电流预测中的合理性与有

效性，分别对比了 LSTM、DTW_LSTM 和 KPCA_DTW_LSTM 三种模型预测效果，结果如图 8 所示。 
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(a) 各模型预测结果                           (b) LSTM 模型预测误差 

 
(c) DTW_LSTM 模型预测误差              (d) KPCA_DTW_LSTM 模型预测误差 

Figure 8. The prediction results and errors of each method 
图 8. 各方法预测结果和误差 

 
综合预测结果和误差分析可知，LSTM 模型由于将所有历史数据作为相似样本集，导致数据量庞大，

训练时间较长，同时因包含大量冗余信息，模型精度相对较低，且误差波动范围较大，仅在少数数据点

上表现出较小的误差。相比之下，DTW_LSTM 模型通过选取相似度较高的历史数据构建相似样本集，过

滤了原始数据集中的冗余信息，与 LSTM 模型相比，预测精度有所提高，误差整体范围减小，逐步贴近

实际电流曲线。而 KPCA_DTW_LSTM 模型在优选相似样本集时，进一步考虑了不同因素对电流的影响

权重，并通过 KPCA 方法确定不同影响因素的权重值，有效减少了样本数据中的干扰信息，确保选取的

相似样本更具代表性，提高了与预测周期数据的匹配度，同时使得相似周期和预测周期的环境信息更加

匹配。尽管在部分采样点处预测值略高，但相较于其他两个模型，KPCA_DTW_LSTM 模型在整体预测性

能上展现出更贴近实际值的优势，有着更高的准确性和鲁棒性。 
为了评估本文提出的 KPCA_DTW_LSTM 模型在预测精度方面的表现，对模型预测值和实际值之间

的线性拟合优度进行了统计分析，结果如表 3 所示。根据表格数据可以发现，KPCA_DTW_LSTM 模型

预测值在多个关键指标上优于标准 LSTM 模型和 DTW_LSTM 模型，具有更高的拟合优度，进一步说明
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了本文提出的基于加权相似度的改进即时学习策略的有效性。 
 

Table 3. Statistical indicators of linear goodness-of-fit of the predicted values and measured values of each model 
表 3. 各模型预测值和实测值线性拟合优度统计指标 

模型 
截距 b  斜率 k  统计 

值 标准误差 值 标准误差 r  2R  2_adj R  
LSTM 2.7215 3.6454 0.9278 0.1355 0.7235 0.5234 0.5126 

DTW_LSTM −0.1491 2.0716 1.0128 0.0758 0.8956 0.8021 0.7976 
KPCA_DTW_LSTM −1.1080 0.7351 1.0417 0.0269 0.9856 0.9751 0.9708 

5. 总结 

本文提出了一种基于改进即时学习策略的自适应数据驱动与机理模型相融合的模型在线更新方法。

对传统的即时学习方法进行了改进，结合 DTW 和 KPCA 定义了加权相似度距离，同时引用累计相似度

因子，通过自适应近邻搜索机制构建高质量的相似样本集；然后基于 LSTM 建立局部数据驱动模型，实

现模型的有效融合与实时更新。最后以航天器电池子系统为实验对象，与传统 LSTM 与 DTW_LSTM 等

方法进行了对比验证，验证了所提出机理模型更新方法的有效性。实验结果表明，该方法能够提升模型

的预测精度和适应性，为电源系统高保真建模与精准预测提供了一种高效、可行的解决方案。 
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