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摘 要： 针对火炮测试中因极端环境导致的弹底压力信号残缺问题， 提出基于长短时记忆网络（LSTM）与生

成对抗插补网络（GAIN）的时频特征融合填充方法以提高信号填充的准确性。运用GAIN网络的对抗训练原

理， 深入学习信号内部的复杂规律和潜在分布特征， 确保填充过程中保持信号全局结构与局部特征的一致

性； 采用时频特征融合策略， 通过串并行双分支结构提取并融合弹底压力信号的时域与频域特征， 从而全面

捕捉信号的关键特征信息； 引入具有时序处理能力的LSTM网络， 学习并捕捉信号中的时序模式和长期依

赖关系， 确保填充信号在时序上的完整性和连贯性。试验结果表明： 重构后的信号与完整信号高度相似， 
15 dB和30 dB信噪比情况下拟合优度达到0. 973 6和0. 996 8， 实现了对弹底压力信号的精准填充。
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Abstract： Missing projectile base pressure signals often occur due to extreme environments during artillery 
testing.  To address this issue， a time-frequency feature fusion imputation method is proposes based on LSTM 
and GAIN to enhances the accuracy of signal reconstruction.  The adversarial training principle of the GAIN 
network is utilized to learn the complex internal patterns and potential distributions of the signal and to ensure 
consistency between the global structure and local features during the imputation process.  A time-frequency 
feature fusion strategy and a dual-branch parallel and serial structure are adopted to extract and integrate both 
time-domain and frequency-domain features of the base pressure signal.  As a result， the critical signal 
information of the signal is comprehensively captured.  LSTM networks with sequential processing capability 
is incorporated to learn and capture temporal patterns and long-term dependencies within the signal， as well 
as ensure the temporal completeness and coherence of the reconstructed signal.  Experimental results show that 
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the reconstructed signals are highly similar to the complete signals.  The goodness-of-fit reach 0. 973 6 under 
a 15 dB signal-to-noise ratio（SNR）and 0. 996 8 under a 30 dB SNR， respectively.  
Key words： projectile base pressure； incomplete signal filling； time-frequency feature fusion； long-short term 

memory networks （LSTM）； generative adversarial imputation nets（GAIN）

0　引　言

火炮内弹道测试成本高昂且耗时冗长， 而弹底

压力作为关键参数， 对提升火炮的可靠性和安全性

至关重要。因此， 确保弹底压力信号的完整性和连

续性对评估火炮的稳定性具有重要意义。然而， 高
温、 高压和剧烈振动等恶劣环境常导致测压仪器损

坏或失效， 进而出现残缺信号。目前， 对弹底压力

信号的研究大多集中在测试系统［1‐5］的研制上， 并已

取得显著进展。然而， 对于采集到的压力数据处理

和分析仍然较为薄弱， 尤其在弹底压力残缺信号的

填充方面研究尚显不足， 需进一步探索。

尽管弹底压力残缺信号的填充研究相对较少， 
但是在其他领域， 对残缺信号的填充技术已经得到

广泛研究和应用。Wang等［6］提出了一种用于粗糙表

面接触的新型数值模型， 并将其应用于正齿轮的磨

损预测， 使得填充数据的准确率较高， 但插值节点

选择不当会导致过拟合， 从而影响模型的泛化能力。

Nijman等［7］提出缺失预测变量值的实时插补， 改进

了预测模型在日常实践中的应用， 但填补模型适用

于大量数据集构建， 具有一定局限性。陈博等［8］提

出一种基于期望最大化算法的方法来估计含有缺失

数据的滑动平均模型， 但对数据序列长度和数据缺

失比例不太敏感。Yesilbudak等［9］提出了一种基于

K-近邻法（K-Nearest Neighbor， KNN）分类器的新

方法， 能够减少风电功率预测的不确定性， 但KNN
算法对噪声和异常值较为敏感， 会影响预测的准确

性。Yang等［10］通过构建多个决策树并将它们的结果

进行汇总来做出最终的决策， 提高了预测的准确性， 
但是预测速度较慢。Che等［11］提出了一种基于门控

循环单元（Gate Recurrent Unit， GRU）的新型深度学

习模型， 用于处理多变量时间序列数据中的缺失值

问题， 但模型依赖于与预测任务相关的缺失模式信

息来提高预测性能。Cao等［12］提出了一种生成对抗

插补网络（Generative Adversarial Imputation Nets， 
GAIN）的新方法， 用于填补缺失数据， 但需要大量

的计算资源。Zhao等［13］提出一种结合改进型完全集

合经验模态分解方法和生成式对抗插值网络

（Generative Adversaria l Network， GAN）的风电数

据缺失插值模型， 但对时序复杂的残缺信号填充存

在局限性。

上述方法都取得了显著性的效果， 但都具有一

定的局限性。因此， 本文考虑将信号处理技术与深

度学习相结合， 以GAIN网络为主要框架， 将融合了

时频特征的串并行双分支结构与长短时记忆网络

（Long Short-term Memory Networks， LSTM）加入

生成器中， 从不完整的信号中提取关键时频特征和

长期依赖关系， 进而生成更接近完整信号的填充数

据， 以此恢复弹底压力信号的完整数据。

1　机理分析

1. 1　恶劣环境下弹底压力缺失信号分析

在某基地获取大量的火炮弹底压力数据， 发现

火炮发射过程的弹底压力［14‐16］曲线均如图 1 所示。

在时域上， 火炮发射过程中的弹底压力信号呈

现出明显的三阶段特征， 这些特征与发射过程具有

（a) 时域图

（b) 频域图

图 1　弹底压力信号

Fig. 1　Bottom pressure signal
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明确的物理关联性。第一阶段从点火开始至弹丸启

动， 火药燃烧产生的高温高压气体推动弹丸加速运

动， 导致弹底压力呈指数级快速上升。第二阶段始

于弹丸运动直至出膛， 随着火药持续燃烧和弹丸加

速， 炮膛容积减小， 弹底压力在达到峰值后开始呈

非线性下降， 这一变化规律与火药燃烧动力学特性、 
弹丸质量惯性以及炮膛结构参数等物理因素存在确

定性关系。第三阶段为弹丸完全出膛后， 弹底压力

信号归零。整个过程， 弹底压力信号的时域特征表

现为： 初始阶段的急剧上升、 中期的非线性下降以

及末期的平稳归零， 表明信号变化具有时序相关性。

在频域上， 大部分信号的能量集中在低频部分， 
即主要信息在低频段， 而高频部分能量迅速衰减， 
表明信号高频波动较弱， 可能是由于噪声或次要物

理过程引起的。时域中的急剧上升和缓慢下降阶段

对应于频域中的低频成分， 而高频成分可能与压力

变化的快速波动有关。

在弹底压力信号的采集与传输过程中， 尽管

采用了先进的技术和精密的设备， 但仍难以完全

避免数据缺失或损坏的风险。这主要是由于一系

列复杂且不可控的因素所致， 包括传感器故障、 
电路设计不完善以及存储介质的不稳定等。图 2 
展示了 3 种实际测试过程中可能出现的信号缺失

情况。弹底压力的时域特征与频域特征是由火炮

发射过程的物理本质决定的， 采集装置的失效仅

会影响数据的获取， 而不会影响弹底压力信号本

身的时域特性与频域特性。根据万能逼近定理， 
深度学习通过学习数据分布生成无限逼近真实数

据的插补值， 能够更好地恢复信号的完整性。

根据上述分析可以构建GAIN网络， 该模型在

保留GAN网络框架的基础上， 加入了掩码矩阵（Mask 
Matrix）和提示矩阵（Hinter Matrix）， 以生成更符合

原始数据分布的样本数据。

GAIN 通过学习数据的全局分布特征能够生成

缺失数据， 并保证生成的数据符合整体数据的分布

特性， 对于频谱上存在噪声的部分， GAIN 可以有效

生成符合数据分布的补充信号。

由于GAIN预测时序信号的能力较差， GAIN模

型还融合LSTM。LSTM在时间序列数据中能够有

效捕捉信号的时序关系， 可以利用信号的上升与下

降趋势来预测缺失的低频信号部分， 使得模型能够

捕获并记忆长时间范围内的依赖关系， 从而在填充

缺失值时能够全面考虑整个序列的上下文信息， 实
现最优数据填充的效果。具体方法框图如图 3 所示。

1. 2　基于LSTM与GAIN的时频特征融合填充方法

本文提出的填充方法主要以融合 LSTM 的

GAIN 为主干结构， 结合时频转换模块与串并行

双分支网络。下面分别从改进后的生成器、 判别

器以及附加模块详细介绍网络结构。

1. 2. 1　改进后的生成器

生成器的任务是生成与真实数据尽可能相似的

填充值以欺骗判别器， 使其无法区分填充数据和真

实数据。改进后生成器主要由3层LSTM、 串并行

双分支结构以及一个全连接层神经网络组成。这样

的结构设计可以使生成器利用LSTM输出的隐藏状

态来生成与真实数据分布更相近的假数据。

在相同网络参数训练条件下， 对比生成器的损

失函数值， 如表 1 所示， 3层LSTM结构的生成器展

现出了最低的损失函数值， 相比于1、 2、 4层LSTM
结构具有显著优势。相较于 4层LSTM网络， 3层

LSTM网络在保持一定模型复杂度的同时， 避免了

过多的计算成本和潜在的过拟合风险。因此， 本文

选择3层LSTM网络加入生成器， 能够在保证模型

性能的同时， 维持较低的计算开销和泛化能力。

（a） 传感器失效 （b） 电路受损 （c） 存储介质不稳定

图 2　弹底压力信号缺失情况

Fig. 2　The missing of the pressure signal at the bottom of the bomb
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为了充分融合弹底压力信号中的时域与频域特

征， 采用基于GRU和Transformer模型的串并行双

分支网络［17］， 网络结构如图 4 所示， 由Embedding层、 
双分支结构、 用于耦合分支的特征融合单元（Feature 
Merging Unit， FMU）和用于输出的线性层所组成。

双分支结构由Res-GRU和Transformer两个分支组

成， 形成了优势互补的特征提取机制。Res-GRU分

支通过串行方式深入挖掘弹底压力信号的时序依赖

关系， 捕捉局部细微特征； 而Transformer分支则以

并行方式全局审视信号的频域特征， 学习潜在的全

局特征。在串并行双分支网络中， 为了确保时域和

频域特征的有效融合， 从Res-GRU分支和Trans‐
former分支的第二个模块开始， 引入FMU来校准和

融合两种不同类型的特征。为此， 设计了两个方向

的FMU： 一个方向是将Res-GRU分支提取的局部

时域特征通过时频转换模块转换为频域特征， 以适

配 Transformer 分支的处理； 另一个方向则是将

Transformer分支提取的频域特征通过短时傅里叶逆

变换转换回时域， 以适配Res-GRU分支。

改进后生成器结构如图 5 所示。

改进后生成器的生成过程表示为

表 1　4种LSTM结构损失函数值对比

Tab. 1　Comparison of loss function values for 4 LSTM structures

LSTM层数

损失函数值

1
3 × 10-3

2
7 × 10-6

3
5 × 10-6

4
9.9 × 10-5

图3　基于LSTM与GAIN的时频特征融合填充方法框图

Fig. 3　Block diagram of the time-frequency feature fusion filling method based on LSTM and GAIN.

图 4　串并行双分支网络结构
Fig. 4　Parallel and serial dual branches network structure
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X̄=G [LSTM ( X͂∙M∙Z )， M， (1 -M )⊙Z ]，
X̂=M⊙X͂+ (1 -M ) ⊙X̄， （1）

式中： LSTM ( X͂∙M∙Z )表示将融合特征、 掩码和噪

声在特征维度上进行拼接， 作为 LSTM 网络的输

入； ⊙表示Hadamard乘积运算； M为与原始数据

同形的掩码矩阵； X̄为生成器生成的填充数据； 
X̂为生成器最终输出的完整数据。

1. 2. 2　判别器

判别器的架构由多层全连接神经网络构成， 每
层的神经元均与上下层全连接。为了增强模型处理

非线性数据的能力， 判别器在隐藏层中均采用

LeakyReLU 激活函数。相较于传统的 ReLU， 
LeakyReLU在处理负输入信号时保留了微小的正梯

度， 这有助于缓解梯度消失问题。在判别器的输出

层， 使用 sigmoid激活函数将输出值限制在0~1的范

围内， 这一输出值代表判别器对输入数据真实性的

判断概率， 结构如图 6 所示。

判别器的工作可被视作一个二分类任务， 其
损失函数通常采用二元交叉熵损失， 如下所示

L ( a，b ) =∑
i= 1

d

[ ]ai ln bi +(1 - ai ) ln ( )1 - bi ，（2）

式中： ai为D预测结果矩阵中的元素； bi为对应于

ai的M矩阵中的元素。

1. 2. 3　附加模块

GAIN 网络通过引入掩码矩阵和提示矩阵， 
增强了模型在提取缺失值特征方面的能力。掩码

矩阵用于标记缺失值的位置， 而提示矩阵则帮助

分析缺失值与周围值之间的关联。这使得网络能

够更精确地定位和填补缺失值， 从而大幅提升了

缺失信号预测的质量和效率。

1. 2. 4　训练流程

基于 LSTM 与 GAIN的时频特征融合填充网

络的训练过程， 通过最大化正确预测掩码矩阵M
的概率， 来训练生成器生成更接近原始数据的

值， 网络训练过程如图 7 所示。

2　试验研究

2. 1　试验方案

首先， 建立弹底压力信号数据集。鉴于弹底压

力信号数据的采集较为困难且具有保密性， 因此， 
根据实验室模拟弹底压力测试信号的相关数据， 拟
合出200组具有相同形状特征的数据， 每组数据都

包含990个时间点。为丰富弹底压力信号特征， 使
得模拟信号更接近真实的弹底压力数据， 分别加入

信噪比为15 dB和30 dB的高斯白噪声， 总共得到400
组含噪的模拟弹底压力信号数据。模拟信号以及加

噪后的模拟信号见图 8 所示。

将实验数据集中的数据随机组合成 100 个大

小为 10×990 的矩阵。实验模拟传感器损坏导致

测量数据缺失的情况， 将第 3、 5、 8、 10 列数据的

260~990时间段做缺失处理， 缺失值用 nan表示， 
其余列为完整的信号数据。

其次， 将实验数据集按照 2∶1 的比例划分为

训练集和测试集。利用训练集数据对填充模型进

行训练， 测试集数据对训练后的模型进行测试， 
验证模型的填充效果。搭建并训练深度学习网

图 7　改进GAIN网络训练过程

Fig. 7　Improved GAIN network training process

图 6　判别器结构

Fig. 6　Discriminator structure

图 5　改进后生成器结构
Fig. 5　Improved generator structure
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络， 利用测试集测试训练网络的性能。

最后， 基于本文提出的填充方法对弹底压力

信号进行填充试验， 通过与原始 GAIN、 结合

LSTM的GAN预测填充方法（GAN-LSTM）以及

K 近邻法（KNN）进行对比， 并设置不同的消融试

验以验证本文方法的有效性和优越性。

2. 2　评价指标

实 验 采 用 均 方 误 差（Mean Squared Error， 

MSE）、 均方根误差（Root Mean Square Error， 
RMSE）和拟合优度（Goodness of Fit， GOF）对结果

进行测评。

1） MSE反应真实值与重构值之间差异平方的

平均，

MSE= 1
m∑

i= 1

m

( yi - ŷi )2， （3）

式中： yi与 ŷi分别为原始数据和模型的预测值； 
m为样本数量。MSE值越小， 表明模型的预测准

确度越高， 反之则越低。

2） RMSE反应填充值与真实值之间的差异，

RMSE= 1
m∑

i= 1

m

( yi - ŷi )2 。 （4）

3） GOF 是衡量预测数据与实际数据之间匹

配程度的关键指标， 对于评估模型的预测效果和

准确性至关重要。其中， 可决系数（又称确定系

数）R2 是量化拟合优度的常用统计量。R2 的取值

范围在 0~1之间， 其值越接近 1， 表示模型的拟合

效果越好， 即模型能够更准确地捕捉数据中的

变化。

R2 = 1 -
∑
i= 1

m

( yi - ŷi )2

∑
i= 1

m

( yi - ȳi )2
， （5）

式中： yi和 ŷi分别为原始数据与模型的预测值； ȳi为
信号在当前时间点与上一个时间点值的平均值。

2. 3　结果与讨论

2. 3. 1　对比试验

利用 GAIN、 GAN-LSTM 以及 KNN 对同组

数据进行预测填充缺失值， 结果如图 9、 图 10 和
表 2 所示。

实验过程中， 使用训练完成的模型对测试集数

据进行测试， 并将预测结果与实验结果对比显示， 
经过本文方法的填充处理， 两种含噪模拟信号的重

构曲线与原始信号曲线紧密贴合， 呈现出高度的一

致性。相比之下， 传统GAIN网络在填充过程中出

现了较大的偏差， 说明其对复杂时序信号特征和变

化规律的捕捉能力有限。利用GAN-LSTM网络填

充的信号在后半部分出现大量偏移现象， 这是因为

GAN网路在训练时容易出现模式崩溃， 导致模型生

成的数据缺乏多样性。由于KNN算法的复杂度无

法满足弹底压力信号在上升沿部分的复杂特征变化， 
导致填充的信号明显与实际信号特征偏差较大。

图 8　模拟信号、 15 dB含噪信号、 30 dB含噪信号
Fig. 8　Analog signals、 15 dB noisy analog signals、 30 dB noisy 

analog signals
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根据表 2 中的数据对比， 可以观察到本文所

提填充方法在信噪比为 15 dB 时， MSE 为 1. 56×
10−5、 RMSE 为 0. 003 9， 拟合优度为 0. 973 6； 信
噪比为 30 dB 时， MSE 为 2. 50×10−5、 RMSE 为

0. 004 9， 拟合优度为0. 996 8。

本文方法的MSE及RMSE相比于其他 3种方

法均达到了最低值， 而拟合优度更加接近于 1， 表
明本文方法填充的数据更接近真实数据， 拟合效

果也更接近完整信号。

（a） 基于LSTM与GAIN的时频特征融合填充方法

（b） GAIN

（c） GAN-LSTM

（d） KNN
图 9　15 dB含噪模拟信号实验结果

Fig. 9　15 dB noise-containing analog signal experimental results
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2. 3. 2　消融试验

通过消融实验对本文所提填充方法的每一部

分进行有效性验证， 实验采用含有15 dB信噪比的

高斯白噪声弹底压力信号模拟数据进行实验， 对
时间点 260~990 做缺失处理， 实验结果如表 3 
所示。

信号填充方法以 GAIN 为网络框架， 结合表

中数据可以观察到， 实验组 1在GAIN网络中加入

LSTM 结构， 填充后信号的拟合优度为 0. 906 6， 
RMSE 为 0. 014 0， 表现良好。实验组 2 在填充网

络中加入串并行双分支结构， 填充后信号的拟合

优度为 0. 938 3， RMSE为 0. 010 4， 提高了信号拟

（a） 基于LSTM与GAIN的时频特征融合填充方法

（b） GAIN

（c） GAN-LSTM

（d） KNN
图 10　30 dB含噪模拟信号实验结果

Fig. 10　30 dB noise-containing analog signal experimental results
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合的准确性。实验 3 为本文提出的填充方法， 填
充后信号的拟合优度为 0. 973 6， 更加接近于 1， 
RMSE为 0. 002 36， 达到了更精准的预测填充， 表
明该方法能够更好地填充弹底压力缺失信号。

3　结　论

1） 对由极端测试条件（如高温、 高压、 强冲击

等）以及传感器故障和电路设计缺陷所引发的弹

底压力信号缺失问题， 本文提出基于 LSTM 与

GAIN 的时频特征融合填充方法， 引入时频特征

融合单元的串并行分支网络， 有效改进了 GAIN
处理时序能力差的问题。

2） 实验结果表明， 对含有15 dB信噪比的弹底

压力缺失信号进行填充， 拟合优度达到0. 973 6； 对
含有30 dB信噪比的弹底压力缺失信号进行填充， 拟
合优度达到0. 996 8， 填充完的信号与完整信号高度

相似， 表明该方法能准确填充缺失信号。
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Tab 2　Experimental comparison data

信噪比
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30 dB

方法

本文方法
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本文方法
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KNN

MSE
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表 3　消融实验结果对比

Tab. 3　Comparison of ablation experimental results

填充

R2

RMSE

LSTM
串并行双分支

1
√

0.906 6
0.014 0

2

√
0.938 3
0.010 4

3
√
√

0.973 6
2.36 × 10-3
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