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摘要:执行机构与敏感器故障检测与定位是深空探测任务卫星平台可靠运行的前提和保障. 本文从数据的角度
出发,结合姿控系统工作机理,提出一种基于神经网络和支持向量机结合的故障诊断方法用于检测并定位故障. 故
障诊断方法分为3步,首先采集姿控系统的状态信息,采用神经网络对闭环姿控系统中未知动态特性建模并进行预
测;然后将姿控系统敏感器信号与神经网络预测输出比较生成残差并提取故障特征;最后采用支持向量机辨识残
差特征检测故障,并结合运动学特性分析定位故障. 仿真结果表明本文所提方法可以有效提取、辨识故障特征,实
现执行器与敏感器的故障检测定位.
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Abstract: Fault detection and location is the prerequisite and guarantee for the reliability of the satellite for deep space
exploration missions. Combined with the analysis of the attitude control system (ACS) mechanism, we present a data-
driven fault diagnosis (FD) method based on neural networks and support vector machines (SVM) to detect and locate
fault. The FD scheme is composed of 3 steps. Firstly, the sensor signals of the ACS are collected, and a neural network is
applied to model the unknown dynamic characteristic of closed-loop ACS and make predictions; Then, ACS sensor signals
are compared with the neural network predictions to generate residuals and extract the fault features; Finally, an SVM is
applied to identify the fault features to realize fault detection. And combined with kinematic analysis, fault location is
realized. The simulation results show that the proposed method can effectively extract and identify the fault features and is
capable of realizing the fault detection and location of actuator and sensor.
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1 引引引言言言

深空探测航天器研发周期长、成本高,而深空探测
具有面临环境复杂、任务周期长以及任务多样化等特

点,提高星上控制系统可靠性和容错运行能力是深空

探测任务迫切而具有挑战性的研究重点. 姿态控制系
统(attitude control system, ACS)是卫星最关键的分系
统之一,却是卫星故障易发的分系统,而一旦姿控系
统发生故障,将影响卫星任务执行效率,严重时甚至
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导致卫星失效[1–4].

卫星姿控系统的闭环控制保证了系统对外部扰动

和微小故障的鲁棒性,却也决定了其故障会经由反馈
在系统中传递扩散的特点[5]. 对于闭环系统而言,敏
感器作为获取系统状态的主要部件,其故障会为系统
的监测、控制以及故障诊断带来严重的影响[6].

由于卫星ACS系统闭环控制的特点,执行器与敏
感器故障往往难于区分. 针对ACS系统的故障检测定
位问题,国内外学者提出了许多解决方法,主要通过
提取ACS系统高维数据中包含的故障信息进行故障
诊断[7]. 文献[8]用NPCA对高维的卫星姿态敏感器数
据进行降维以提取数据特征,针对已有数据样本的m

类故障设置m个支持向量机(support vector machines,
SVM)进行数据辨识,最后结合DS证据理论对故障类
型进行推理. 其诊断的故障为已有数据样本的故障类
型,而实际航天中健全的故障数据样本库难以获取.
文献[9]使用神经网络(neural networks, NN)对卫星姿
控系统进行建模,与实际姿控系统陀螺仪输出比较生
成残差,并检验残差阈值进行故障检测. 该方法仅从
动力学出发构造观测器,未考虑姿控系统的运动学特
性,仅能检测故障而不能定位故障. 文献[10]中结合
奇异摄动理论和几何方法对近地轨道卫星进行执行

器和敏感器故障分离,采集飞轮转速、星敏感器和陀
螺仪信号,构造多个观测器进行故障检测,结合各个
观测器检测结果定位故障. 该方法基于模型,采用飞
轮转速信号构造观测器,并未对其他执行器进行讨论,
在一定程度上限制了该方法的普适性.

从调研结果看,基于模型的方法其实用效能受建
模精细程度限制,基于数据的方法其诊断性能因未结
合模型机理受限.针对执行器与敏感器故障难于区分
的问题,本文结合卫星模型机理,提出一种基于数据
驱动的故障诊断(fault diagnosis, FD)方法,采用NN预
测输出与姿控系统敏感器信号生成残差,对残差进行
特征提取;再结合动力学特性分析,采用SVM辨识残
差特征实现自主故障检测与故障定位.

2 问问问题题题描描描述述述

卫星姿控系统结构如图1所示: Mc为控制器指令

力矩, Mq为执行器输出力矩, ω = (ωx ωy ωz)
T和

q = (q1 q2 q3 q4)
T分别为角速度和四元数, ωs和qs

为敏感器测量值.

图 1 ACS系统结构框图
Fig. 1 ACS frame

卫星姿态动力学运动学微分方程如式(1)所示,其
中: Jsat为卫星转动惯性矩阵, ⊙为四元数点乘. 记ωw

和Jw分别为飞轮的角速度和转动惯量,则hw = Jw ·
ωw 为飞轮角动量.
记方程组(1)中下式为ω̇ = f(Mq, ω, hw), Mc为

指令控制力矩.理想情况下,执行器无故障时有
Mq = Mc成立,代入其中得ω̇c= ω̇ = f(Mq, ω, hw),
其中ω̇c为理想状态下的角速度微分量.

q̇ =
1

2
q ⊙ ω =

1

2


0 ωz − ωy ωx

−ωz 0 ωx ωy

ωy − ωx 0 ωz

−ωx − ωy − ωz 0



q1
q2
q3
q4

 ,

ω̇ = J−1
sat [Mq − ω × (Jsat · ω + hw)].

(1)

故障时,有Mq ̸= Mc和h′
w ̸= hw,记Mf和∆hw分

别为故障引起的力矩偏差和飞轮角动量偏差. 除Mf

外考虑扰动力矩Md,将Mq = Mc+Mf +Md和h′
w =

hw +∆hw代入ω̇ = f(Mq, ω, hw)中,可得

ω̇ = f(Mq, ω, hw) =

f(Mc +Mf +Md, ω, h
′
w) =

J−1
sat [(Mc +Mf +Md)−

ω × (Jsat · ω + hw +∆hw)] =

f(Mc, ω, hw) + J−1
sat (Mf + ω ×∆hw) +

J−1
satMd = ω̇c + ω̇f + ω̇d, (2)

其中: ω̇c为理想机动过程角速度微分量; ω̇f和ω̇d分别

为故障和扰动力矩引起的角速度微分量.
由于方程(2)难以获得ω的具体表达式,且其具体

表达式对本方法研究无意义,为了方便后续讨论,直
接记ωc为理想机动过程的角速度, ∆ωf和∆ωd分别为

故障和扰动引起的角速度增量,则实际角速度应为
ω = ωc +∆ωf +∆ωd.
将ω = ωc +∆ωf +∆ωd代入式(1)中四元数微分

方程,有

q̇ =
1

2
q ⊙ ω =

1

2
q ⊙ (ωc +∆ωf +∆ωd). (3)

从式(2)和式(3)可以看出,执行器故障和扰动力矩
会通过影响动力学过程导致角速度ω异常,进而影响
运动学过程导致姿态q异常,从而导致敏感器测量值
ωs和qs异常. 而执行器输出Mq是通过敏感器测量值

ωs和qs计算得到,敏感器故障时会导致指令力矩Mc

异常,进而影响Mq异常. 可以看到,闭环姿控系统中,
敏感器故障和执行器故障相互影响,相互干扰,最终
扩散到整个姿控系统.
若仅使用敏感器所测的角速度ωs和姿态角qs进行

故障诊断,由于缺乏足够的冗余信息,当其中一个敏
感器故障时,无法完成故障定位. 而姿控系统中执行
器和敏感器都可能发生故障,对故障定位研究更具挑
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战性.

3 方方方案案案设设设计计计

针对姿控闭环系统中敏感器和执行器故障检测定

位问题,本文采用NN和SVM方法,结合卫星姿态运动
学分析,利用敏感器测量数据完成自主故障定位.
设计故障诊断方法如图2所示,使用NN预测输出

与姿控系统敏感器信号比较生成残差,然后SVM辨识
残差特征进行故障检测,最后结合运动学分析进行故
障定位.

图 2 故障检测定位方案
Fig. 2 Fault detection and location scheme

由于NN和SVM需要经过训练才能使用,所以方
案设计分为2个阶段: 训练阶段和应用阶段. 训练阶段
主要包括:

1) 采集无故障姿控系统姿态敏感器信号,对NN
模型进行训练,以实现对姿控系统未知动态特性的建
模;

2) 采集姿控系统无故障残差特征和故障残差特
征对SVM模型进行训练,使SVM能检测敏感器信号
是否异常.
应用阶段主要包括:
1) 实时采集姿控系统姿态敏感器输出,并与NN

预测输出比较,获得信号残差;
2) 星载计算机对残差进行在线特征提取;
3) 使用SVM根据残差特征自主辨识敏感器信号

进行故障检测;
4) 根据SVM检测结果,结合姿态运动学分析自主

故障定位.

3.1 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的姿姿姿控控控系系系统统统建建建模模模

NN是一种为了模仿动物神经网络行为而提出的
分布式并行信息处理算法,在隐层数(hidden layer)和

节点(node)足够多时,可以实现对任意非线性函数的
逼近[11–12].
使用NN对姿控系统进行建模逼近.记姿控系统角

速度和姿态角的变化关系如式(4),角速度更新部分为
动力学,姿态角更新部分为运动学.其中: Tc为卫星姿

控系统控制周期, ω(t)为t时刻ω的取值, ω(t+ Tc)为

t+ Tc时刻ω的取值,其他变量亦然. 从式(4)的输入可
以看到,动力学过程相对独立于运动学过程,运动学
过程却依赖于动力学过程:{

ω(t+ Tc) = f [Mc(t), ω(t), ωw(t)],

q(t+ Tc) = g[Mc(t), q(t), ω(t)].
(4)

NN对姿控系统未知动态的建模是对f(∗)和g(∗)
进行逼近的过程,而由于f(∗)和g(∗)的输入变量耦合
较多,若采用2个NN分别进行建模,会增加大量节点
和训练时间. 这里封装姿控系统执行器、动力学和运
动学模块,对整体使用单个NN进行建模,如图3所示.

图 3 使用神经网络对ACS系统建模
Fig. 3 Modelling ACS with NN

由式(4)可知,要对卫星动力学模块进行建模,则
NN输入样本应至少包括Mc, ωs和ωw,而由于实际卫
星扰动力矩Md与姿态有关,所以输入样本还应包括
qs. 采集无故障姿控系统的Mc, ωs, ωw和qs,构造NN
的输入样本X和输出样本Y如式(5)所示:{

X = (Mc(t) ωw(t) ωs(t) qs(t))
T,

Y = (ωs(t+ Tc) qs(t+ Tc))
T.

(5)

3.2 故故故障障障特特特征征征提提提取取取

记NN的姿态角和角速度输出为qNN和ωNN,则残
差提取见式(6). 其中: rq和rω分别为姿态角和角速度

残差, rq=(rq1
, rq2

, rq3
, rq4

), rω=(rωx
, rωy

, rωz
). 四

元数叉乘[q⊗]定义见式(7),四元数求逆见式(8).{
rq = q−1

s ⊗ qNN,

rω = ωs − ωNN.
(6)

获得传感器信号残差后,通过计算残差的信息
熵H、均值µ和标准差σ2进行特征提取. 记v为残差

r = (rq rω)
T中任一维的分量,则v的特征提取见式

(9).

[q⊗] =


q4 q3 − q2 q1
−q3 q4 q1 q2
q2 − q1 q4 q3
−q1 − q2 − q3 q4

 , (7)
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q−1 =


q1
q2
q3
q4


−1

=


−q1
−q2
−q3
q4

 , (8)



H(v) = −
m∑
j=1

(pj lnpj),

µ(v) = E(vi) =
1

d

d∑
i=1

vi,

σ2(v) = E[(vi − µ(v))2] =

1

d

d∑
i=1

[(vi − µ(v)]2,

(9)

其中: d为检测窗口,窗口d中v具有m个不同取值.记

k为窗口d中一数值vj ∈ {v}出现的次数, pi =
k

d
表示

为vj出现的概率.

均值和标准差体现了残差的统计学特性,信息熵
体现了残差的变化剧烈程度,综合均值、均方差和信
息熵,能更有效地检测出残差中所包含的故障信息.

3.3 基基基于于于SVM的的的故故故障障障检检检测测测
SVM是一种监督学习(supervised learning)的机器

学习方法,可以实现对数据的二元分类 (binary
classification),其决策边界是对学习样本求解的最大
边距超平面,在解决小样本、非线性、高维度识别问题
上有许多优势[13–14].

SVM通过使用核函数(kernel function)将输入向量
映射到特征空间,并在特征空间中寻找一个最优分类
超平面H ,使得不同特征的样本分布在超平面两侧实
现数据分类. 通过最大化不同样本特征到超平面之间
的空白区域, SVM可以实现对线性可分数据的最优分
类.

对于一个残差分量ri(ri∈ r)而言,其具有3维的数
据特征: 均值µ、标准差σ2和信息熵H ,则可构造SVM
样本Φ(ri) = (µ(ri) σ2(ri) H(ri)).

由于SVM仅需辨识正常数据和故障数据,所以仅
要求故障样本能区分于正常样本,而无需每一类故障
的数据样本. 采集健康样本Φh和故障样本Φf对SVM
进行训练,使SVM能够辨识故障数据.

3.4 故故故障障障定定定位位位

用NN对式(4)进行建模,其输入为姿态敏感器测
量值.由于动力学过程相对独立于运动学过程,所以
星敏感器故障时, ACS系统和NN的动力学部分输入
相同,残差rω应与无故障一致.而动力学和运动学部
分的输入都包含了角速度ω,陀螺仪故障和执行器故
障都同样会导致角速度测量值ωs异常,从而使得ωs

和qs检测异常,而由于ωs和qs之间缺乏足够的冗余信

息,仅依靠这两者难以区分陀螺仪故障和执行器故障.

根据图2可知,执行器故障时, T ′
q同时影响动力学

和运动学过程,这个过程中,角速度ω和姿态角q之间

满足运动学约束关系,即满足式(1). 而敏感器故障时,
ωs和qs之间不满足式(1)关系.

由于式(1)作为姿态运动的数学描述,与实际对象
的物理参数无关,仅与对象的角速度和姿态有关. 所
以可以结合运动学分析,检测ωs和qs之间是否满足式

(1)来区分执行器和敏感器故障.

利用qs(t)和ωs(t),根据姿态运动学微分方程迭代
对q̂(t+ Tc)进行递推求解. 检测q̂和qs之间误差是否

超过一定阈值,当两者间误差超过阈值,则认为运动
学约束被破坏,属于敏感器故障,否则敏感器无故障.
记rq̂ = q̂−1 ⊗ qs,则结合运动学约束对不同故障进行
定位,其细节如表1所示.

表 1 故障定位表
Table 1 Fault isolation sheet

故障点 rq异常 rω异常 rq̂异常

执行器 1 1 0
星敏感器 1 0 1
陀螺仪 1 1 1

执行器故障时,检测结果应为rω和rq检测出异常,
而rq̂正常;陀螺仪故障时,检测结果应为rω, rq和rq̂均

异常;星敏感器故障时,检测结果应为rq̂和rq检测出

异常,而rω正常.

4 仿仿仿真真真验验验证证证

搭建仿真对方法进行验证,卫星执行器为“三正
一斜”安装的飞轮,敏感器为陀螺仪和星敏感器.

设置的故障类型如表2所示,其中: −1 < ni:j < 1

表示i行j列的噪声; ωw为飞轮转速; f1中η < 1,仿真
飞轮工作效率下降; f2, f3中a表示噪声的幅值,仿真
敏感器噪声故障.

表 2 故障仿真设置
Table 2 Faults simulation settings

故障点 故障类型 故障表现

执行器 f1 ω′
w = η · ωw

星敏感器 f2 q′s = qs + a · n4:1

陀螺仪 f3 ω′
s = ωs + a · n3:1

搭建NN为2个隐层,每个隐层有120个节点,收集
近300个正常机动过程的ACS系统敏感器信号对NN
进行训练. t = 100时注入机动指令,将ACS系统敏感
器信号与对应NN建模误差分别画图,结果如图4所示.

图中左侧分别为姿态四元数和角速度的测量值,
右侧为对应的信号残差. 可以看到,使用NN对ACS系
统建模,在机动初始阶段误差较大,但与原信号相比
小了至少2个数量级,稳定段误差则更小,说明NN建
模精度满足故障诊断要求.
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图 4 神经网络建模误差
Fig. 4 Error of NN modelling

设置执行器故障幅值η = 0.9,陀螺仪故障幅值
a = 1×10−2(◦)/s,星敏感器故障幅值为a = 1×10−3.
以rq1

为例说明残差特征提取的有效性,在一个机
动过程中t > 200 s处注入故障,实时计算残差,并对

残差进行特征提取,所得结果残差及其特征如图5所
示. 从图5中可以看到,相较于故障发生前,故障发生
后µ(rq1

), σ2(rq1
)和H(rq1

)有显著的变化.

图 5 故障对残差及其特征的影响

Fig. 5 Fault’s influence on residuals and their features

提取姿控系统执行器故障数据的残差特征Φf ,以
及无故障时的数据特征Φh,分别贴上标签1和0,对
SVM进行训练. 将Φf和Φh作三维散点图如图6所示,
可以看到Φf和Φh的分布空间和分布特点都有较大的

区别.
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图 6 正常/故障特征点分布
Fig. 6 Distribution of healthy/faulty features

图6中: Φh分布较为集中, Φf分布较为散乱.而从
特征分布的三视图中无论哪个视图, Φf和Φh之间都有

交集,由此可见特征点Φ = (µ σ2 H)中各个分量对

残差的不同变化特性敏感程度不同,结合各个分量进
行故障检测具有必要性.
为了说明故障定位方法的有效性,设置不同的故

障,检查rω, rq和rq̂对不同故障的响应. 1006 t6102

时注入f1故障, t = 120时注入f2故障, t =140时注入

f3故障,得到结果如图7所示.

图 7 不同故障对系统的影响

Fig. 7 Influence of different faults on ACS

图7中: 执行器故障时, rω和rq均有变化,而rq̂却

保持正常水平;陀螺仪故障时, rω, rq和rq̂均显示出波

动;星敏感器故障时,由于动力学模块相对独立于运
动学模块, rω未显示波动, rq和rq̂发生变化. 由图7可
见,本方法能有效分离执行器故障和敏感器故障.

记系统健康无故障的情况为h0,仿真每一类故障

的200次机动过程,在线进行故障检测定位,统计诊断
结果得到表3.

表 3 故障检测定位结果
Table 3 Fault detection and location results

定位结果/%故障

类型

检测

成功率/% f1 f2 f3 h0 其他

定位

准确率/%

h0 — 0 0 0 97.63 2.37 97.63
f1 97.89 97.89 0 0 0 2.11 97.00
f2 100 0 100 0 0 0 100
f3 100 0 0 100 0 0 100

从表3的统计结果来看,本方法对不同故障检测成
功率和定位准确率均达到97%以上,说明本方法对姿
控闭环系统执行机构故障和传感器故障具有良好的

自主检测定位能力.

5 总总总结结结

本文通过分析姿控系统执行器和敏感器故障对系

统的影响,设计了基于NN与SVM结合的方法故障检
测定位方案,采用NN预测输出与姿控系统敏感器信
号生成残差,对残差进行特征提取;采用SVM辨识残
差特征检测故障,并结合运动学分析定位故障. 从仿
真结果可以看出,本文所提出的方法具备卫星执行器
和敏感器的自主故障检测定位能力.
本文方法优点在于NN建模方法不依赖于卫星物

理参数,最大化了方法的可移植性;用SVM进行故障
检测,所需故障样本量少且无需每类故障的数据样本;
对残差进行了充分的特征提取,综合多种手段捕捉故
障信息,提高了故障检测的准确率;结合运动学特性
实现了故障定位. 本文方法设计简单、有效,为工程
系统提供了应用参考.
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