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基于犅犘神经网络的卫星故障诊断方法
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摘要：为了有效地利用卫星下传的海量遥测数据，在测试过程中对卫星进行实时的故障诊断，提出了一种基于ＢＰ神经网络的卫星

故障诊断方法；该方法包括离线自主学习和实时在线故障诊断两部分；离线自主学习部分基于历史数据库和更新样本进行自主学习，

学习获得神经网络模型存储于知识库；实时在线故障诊断部分依据相应的神经网络模型，对遥测数据进行实时在线的诊断；为了验证

基于ＢＰ神经网络的卫星故障诊断方法的有效性和优越性，以现有型号三轴稳定近地卫星控制分系统为实验对象，利用该方法对具有代

表性的红外地球敏感器和动量轮的相关遥测数据进行分析；通过将该方法的实验结果与基于Ｋａｌｍａｎ滤波的方法的实验结果进行对比分

析，表明该方法能够有效地对卫星的故障进行诊断。
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０　引言

卫星下传的遥测数据能够反映星上设备功能、性能及工作

状态，在地面综合测试过程中需要对其进行连续的监视和判

读。目前，卫星遥测数据的监视和判读主要靠人工完成，判读

分析过程有以下几个特点：工作量非常大、需要专家的经验知

识，且海量数据判读无法完全通过人工完成。为了有效利用星

上下传的遥测数据，在测试过程中实现实时的卫星故障诊断，

利用人工智能技术实现卫星遥测数据的智能监视和判读是卫星

综合测试的必然趋势［１２］。

人工神经网络［３４］作为一种人工智能技术，已经广泛的应

用于模式识别、信号处理及人工智能等领域。人工神经网络是

一个由大量简单的处理单元 （神经元）广泛连接组成的人工网

络，用来模拟大脑神经系统的结构和功能。它能从已知数据中

自动的归纳规则，获得这些数据的内在规律，具有很强的非线

性映射能力。ＢＰ网络
［５］作为其中有代表性的神经网络模型，

是基于ＢＰ （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）误差反向传播算法的多层前馈

神经网络。

本文在深入分析遥测数据特点的基础上，提出了一种基于

ＢＰ神经网络的卫星故障诊断方法。该方法包括离线自主学习

子系统和实时在线故障诊断子系统两部分。离线自主学习子系

统基于历史数据库和更新样本进行自主学习，得到神经网络模

型。实时在线故障诊断子系统依据相应的神经网络模型，对遥

测数据进行实时在线的诊断。

１　遥测数据特性分析

遥测数据随时间的变化趋势是由系统的工作、环境等条件

决定的相对规律过程，当系统工作异常导致故障发生时，往往

体现在表征系统特性的遥测信息发生变化，这一变化是用来对

卫星进行故障诊断的依据。有效识别和获取能够反映卫星设备

健康状态的数据信息，包括反映系统／分系统／单机工作状态和

性能指标的参数信息等，是进行故障诊断的必要前提。基于遥

测数据实现故障诊断的基本思想，就是通过分析遥测数据的变

化特性，有效地挖掘出其内在的意义，实现状态感知，得出预

测评估结果［６８］。

通过对卫星遥测数据长期变化规律的研究和分析，将遥测

数据变化特性分为４类：①基本不变的遥测参数，当设备工作

正常情况下，其温度、电压、负载电流等部分遥测参数会保持

在某一恒定值或其附近区域；②单调变化的遥测参数，随着时

间的推移，一些参数会单调递增或递减，如计时器、计数器、

参数发散收敛趋势等；③周期变化的遥测参数，卫星遥测参数

会按固定周期进行交变；④状态变化的遥测参数，以数字量为



　　 计算机测量与控制　 第２４


卷· ６４　　　 ·

主，会随卫星的具体情况或单机设备的工作状态设置而变化。

在本质上，卫星下传的遥测数据能够全面地反映卫星的内

在特性，这些数据中隐含着大量的有用信息。为此，本文建立

了一个神经网络，让其自主进行学习，来发掘出这些数据中隐

藏的规律。经过训练后，生成具有训练样本内在属性的网络

结构。

２　卫星故障诊断

基于ＢＰ神经网络的卫星故障诊断原理图如图１所示，该

方法能够根据输入的实时下传遥测数据进行卫星故障诊断，输

出故障诊断的结果；包括离线自主学习和实时在线故障诊断两

部分。其中，离线自主学习部分包括基于历史数据库的自主学

习过程和基于更新样本的重新自主学习过程。通过学习得到的

神经网络模型存储于知识库中，利于在线模块的调用。实时在

线故障诊断部分包括：实时数据库、遥测数据预处理模块、遥

测数据诊断模块；能够依据知识库中相应的神经网络模型，对

遥测数据进行实时在线的诊断。

图１　基于ＢＰ神经网络的卫星故障诊断原理图

２１　犅犘神经网络设计

ＢＰ神经网络是一种典型的信息前向传播、误差反向传播

神经网络，层与层之间互联，各层的神经元之间相互独立，近

年来广泛用于数据分类和预测。其中，最基本最典型的三层

ＢＰ神经网络由输入层 （ｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ）、隐含层 （ｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ）、

输出层 （ｏｕｔｐｕｔｌａｙｅｒ）组成，各层之间存在连接权值，连接权

值的大小反映了各神经元之间的连接强度。

根据卫星遥测数据的特点，本文设计了典型的三层ＢＰ神

经网络拓扑结构如图２所示。在神经网络中，ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ三

层神经网络映射存在定理在理论上证明了任意一个连续函数都

能与一个三层ＢＰ网络建立映射关系
［４］，即存在一个输入层有

狀个神经元，隐层有２狀＋１个神经元，输出层有犿个神经元的

三层神经网络。经分析，遥测参数最多有５个特征参数，由此

确定ＢＰ神经网络隐含层神经元的个数，设置隐含层１１个

节点。

针对所诊断的遥测数据的具体特点，选取狀个具有代表性

的 遥 测 参 数 构 成 输 入 层 向 量：犃ｋ ＝ （ａ１，ａ２，…，ａｎ）

ｋ＝１，２，…ｍ．… ，犪犻即为能够反映被诊断遥测数据特性

的遥测参数；相应地，被诊断遥测数据作为输入层向量的期望

输出向量为：犢犽＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｑ），即狇＝１；隐含层单元输入

向量为：犛犽 ＝ （ｓ１，ｓ２，…，ｓｐ），隐含层单元输出向量为：犅犽 ＝

（犫１，犫２，…，犫狆），其中狆分别对应隐含层节点数１１；对应着期

望输出向量，输出层单元输入向量为：犔犽＝（犾１，犾２，…，犾狇），输

出层单元输出向量为：犆犽 ＝ （ｃ１，ｃ２，…，ｃｑ），其中狇＝１；反映

输入层遥测参数和被诊断遥测参数之间隐藏关系的参数设置如

下：输入层至隐含层连接权：｛犠犻犼｝犻＝１，２，…狀．犼＝１，２，…狆，

隐含层至输出层连接权：｛犞犼狋｝犼＝１，２，…狆．狋＝１，２，…狇，隐含

层各单元输出阈值：｛θ犼｝犼＝１，２，…狆，输出层各单元输出阈

值：｛γ狋｝狋＝１，２，…狇。其中，犿为学习模式对个数。

图２　ＢＰ神经网络拓扑结构

图中，犳１、犳２ 分别为隐含层和输出层的传递函数，犠、θ为隐

含层权值和阈值，犞、γ为输出层权值和阈值。输入层到隐含层

传递函数和隐含层到输出层传递函数为双曲正切函数：犳（狓）＝

１

１＋犲－
狓
。

２２　离线自主学习

在依据遥测数据的特性建立了合适的神经网络后，需要通

过离线自主学习生成具有遥测参数内在属性的网络结构。离线

自主学习主要利用样本数据进行训练，有效地挖掘出遥测数据

内在的特征信息，获得遥测数据实时在线诊断的知识。

离线自主学习的过程是一个反复迭代确定上一章节所设计

神经网的各神经元之间权重的过程。历史数据库以训练样本所

需的格式，存储了大量的历史测试数据，为自主学习提供了充

足的样本。本文算法从历史数据库取得训练样本，基于ＢＰ误

差反向传播算法不断地调整网络的各个权值。当输入任意一个

样本，网络的输出误差控制在一个期望的范围之内时，即表示

网络的训练完成，获得所需的网络结构。自主学习的具体过程

如下：

１）初始化所建立的 ＢＰ 神经网络模型，给各连接权

｛犠犻犼｝，｛犞犼狋｝及阈值 ｛θ犼｝，｛γ狋｝赋予 （－１，１）间的随机值；

２）从历史数据库中随机选一组相关联的样本数据组成输

入向量和输出向量，按照公式 （１）将输入向量和输出向量Ｘ

进行归一化使其在 （－１，１）之间，然后将输入向量和输出向

量提供给ＢＰ神经网络模型的输入层和输出层

狓犻 ＝
狓犻

‖犡‖
，‖犡‖ ＝ ∑

狀

犻＝１

狓２槡 犻，犻＝１，２，．．．，（ ）狀 （１）

３）利用输入层的遥测样本数据、连接权 ｛犠犻犼｝和阈值

｛θ犼｝，按照公式 （２）计算中间层各单元的输入值、输出值；
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利用中间层各单元的输出值、连接权 ｛犞犼狋｝和阈值 ｛γ狋｝，按照

公式 （３）计算输出层各单元的输入、输出。

狊犼 ＝∑
狀

犻＝１

狑犻犼·犪犻－θ犼 ，犫犼 ＝犳（狊犼） 犼＝１，２，…，狆 （２）

犾狋 ＝∑
狆

犼＝１

犞犼狋·犫犼－γ狋，犮狋 ＝犳（犾狋） 狋＝１，２，…，狇 （３）

４）利用输出层各单元的输出和输出层的遥测样本数据，

按照公式 （４）计算输出层各单元的一般化误差；利用中间层

各单元的输出值、输出层各单元的一般化误差和连接权

｛犞犼狋｝，按照公式 （５）计算中间层各单元的一般化误差

犱犽狋 ＝ （狔
犽
狋－犮狋）·犮狋（１－犮狋） 狋＝１，２，…，狇 （４）

犲犽犼 ＝ ［∑
狇

狋＝１

犱犽狋·犞犼狋］·犫犼（１－犫犼） 犼＝１，２，…，狆 （５）

５）利用输出层各单元的一般化误差、中间层各单元的输

出值和连接权 ｛犞犼狋｝，按照公式 （６）计算更新后的连接权和

阈值；利用中间层各单元的一般化误差、输入层的遥测样本数

据和连接权 ｛犠犻犼｝，按照公式 （７）计算更新后的连接权和

阈值。

犞犼狋（犻狋犲狉＋１）＝

犞犼狋（犻狋犲狉）＋α·犱
犽
狋·犫犼 ，γ狋（犻狋犲狉＋１）＝γ狋（犻狋犲狉）＋α·犱

犽
狋 （６）

其中：犻狋犲狉为学习过程的迭代次数；α为学习率，设置经验

值０．０１。

犠犻犼（犻狋犲狉＋１）＝

犠犻犼（犻狋犲狉）＋β·犲
犽
犼·犪

犽
犻 ，θ犼（犻狋犲狉＋１）＝θ犼（犻狋犲狉）＋β·犲

犽
犼 （７）

其中：β为学习率，设置经验值０．０１。

６）随机选取下一组遥测数据样本组提供给模型，返回步

骤２，直至全部遥测数据样本学习完毕，完成一次ＢＰ神经网

络模型的学习。

７）重复步骤２）至６），直至由输出层各单元的输出值和

输出层的遥测样本数据计算所得的网络全局误差函数犈≤ε；

或者，当学习次数大于预先设定值，强制神经网络停止学习。

其中，ε为网络性能目标误差。

犈＝
１

２∑
犿

犽＝１

犈犽 ，犈犽 ＝
１

２∑
狇

狋＝１

（狔
犽
狋－犮狋）

２ （８）

通过自主学习获得的神经网络模型以关系数据库的形式存

储于知识库，便于在线故障诊断部分能够通过参数标识映射表

快速地获得所需的网络模型。同时，知识库的关系型数据结构

方便于日常的维护。同时，在故障诊断的过程中利用不断产生

的新样本数据信息，进行神经网络的重新自主学习，实时更新

知识库的网络模型。通过不断的加入新信息，使知识库能够及

时反映系统当前遥测参数的特征。

２３　实时在线故障诊断

通过离线自主学习获得相应的神经网络模型后，实时在线

故障诊断部分能够依据知识库中相应的神经网络模型，对遥测

数据进行实时在线的诊断。实时在线故障诊断的主要流程：实

时数据库将接收的遥测数据进行高速缓存并分发；遥测数据预

处理模块对遥测数据中的不连续、跳码等非平稳现象进行预处

理并分类输送至对应的功能模块；根据提取的遥测数据标识从

知识库获取相应的神经网络模型；利用模型计算相应遥测参数

的神经网络预测值；故障诊断模块利用神经网络模型预测值对

遥测参数进行诊断，并根据设定的阈值输出诊断结果。

在线故障诊断部分对遥测数据进行预处理后，提取神经网

络的参数标识，根据参数标识从知识库中查询并读入相应最新

的神经网络模型；同时对神经网络模型进行初始化参数设置。

网络预测值计算模块通过特征遥测参数计算被诊断遥测参数的

期望值，作为故障诊断模块的诊断依据。故障诊断模块依据神

经网络的输出信号，采用阈值逻辑判决方法生成精确的故障诊

断结果；通过监控终端进行故障报警并将故障信息提交测试人

员或者启动更新的神经网络自主学习。

具体过程如下：如果 ｛｜狔－犈（｛狓１，狓２，…，狓狀｝）狘＜ψ｝，

那么将遥测数据作为新样本存入数据库并启动神经网络的自主

学习；否则，系统发出故障警报。其中，狔为被诊断遥测参数，

犈（｛狓１，狓２，…，狓狀｝为神经网络通过特征遥测参数计算的期望

值。门限阈值ψ＝１．２×ｍａｘ ｛犲（１），犲（２），…，犲（犿）｝，即１．２倍

卫星正常工作状态下神经网络输出最大误差。

３　实验及结果分析

３１　实验结果

为了验证基于ＢＰ神经网络的卫星故障诊断方法的有效性

和优越性，以现有型号三轴稳定近地卫星控制分系统为实验对

象，利用本文方法对具有代表性的红外地球敏感器和动量轮的

相关遥测进行分析。训练过程中，设置最大训练次数５０００００，

训练所要达到的目标精度１×１０－５。

本文所用人工神经网络的训练集和测试集样本均来源于控

制分系统实际测试过程中产生的遥测数据。在创建神经网络模

型之前，先对数据进行预处理，找出无效数据的位置，以无效

数据为中心点，左右各取等长度区间的有效数据作为样本集，

若一端数据不足时，向另外一端进行扩充。由于输入样本各参

数的集中取值范围不同，参数大小不一，为了使各类参数所起

的作用大致相同，必须对输入数据进行归一化，把输入数据都

归一化到 ［－１，１］区域内。在取得训练所需的样本数据后，

对ＢＰ神经网络进行了离线训练。针对红外地球敏感器和动量

轮的神经网络模型，分别进行了训练。其中，红外地球敏感器

的样本数量４３７，以红外弦宽、红外前基、地心距作为输入模

式，以红外滚动估值作为输出模式；动量轮的样本数量１１５，

以滚动角度估值、滚动角速度估值作为输入模式，以动量轮转

速脉冲作为输出模式。

为了验证所得到神经网络的有效性，利用训练得到的神经

网络模型对遥测数据进行诊断，计算神经网络的预测值与实际

遥测值的误差，实验结果如图３ （ｂ）、图４ （ｂ）所示。其中，

红外地球敏感器的诊断阈值为０．０２°，动量轮脉冲的诊断阈值

为１５个／ｍｉｎ。从误差变化图可以看出，超出阈值范围的遥测

数据均为异常数据，进而能够准确地诊断出故障发出警报。

同时，本文利用Ｋａｌｍａｎ滤波算法对测试集中同样的数据

进行故障诊断。为了方便与ＢＰ神经网络算法的结果进行比

对，同样给出了预测值精度和误差变化图，使用同样的诊断阈

值，如图３ （ａ）、图４ （ａ）所示。

３２　结果分析

利用历史数据库中的样本集进行训练学习后，对于给定的

遥测参数，即可利用完成训练的神经网络预测模型确定其期望

值。通过神经网络预测值与实际遥测值 （理论值）的对比与分

析，验证神经网络模型的准确性与可靠性。

通过分析以上实验中遥测数据的期望值与实际遥测值的对

比结果可知，在对同一组测试数据进行故障诊断时，基于Ｋａｌｍａｎ
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图３　红外地球敏感器诊断结果

图４　动量轮脉冲诊断结果

滤波的方法预测出遥测数据的期望值与真实遥测数据的误差较

大，红外滚动估值的预测误差在０．１°左右，动量轮脉冲的预测

误差在４０个／ｍｉｎ脉冲左右。由图可知，利用设定的阈值

０．０２°和１５个／ｍｉｎ无法对测试样本集中遥测数据微小的误差

进行诊断。相对于基于 Ｋａｌｍａｎ滤波的方法，基于ＢＰ神经网

络的方法能够准确地预测出遥测数据的期望值，红外滚动估值

的预测误差在０．０１°以内，动量轮脉冲的预测误差在８个／ｍｉｎ

脉冲以内；通过设定的诊断阈值０．０２°和１５个／ｍｉｎ，能够准确

地诊断出异常故障。

从而证明了本文建立的ＢＰ神经网络模型是可靠且有效

的。利用故障诊断阈值，本文方法能够有效地对卫星的故障进

行诊断。经分析，预测误差主要来自于神经网络训练样本不足

造成的神经网络训练不充分，利用实时在线故障诊断子系统中

更新的神经网络自主学习能力可以减小预测误差。

４　结论

本文通过对卫星遥测数据的特性分析，利用ＢＰ神经网络

来挖掘其中隐藏的规律，并构建了基于ＢＰ神经网络的卫星故

障诊断系统。利用红外地球敏感器和动量轮的遥测数据对算法

进行验证，与基于Ｋａｌｍａｎ滤波的方法相比，本文方法能够有

效地、准确地对卫星故障进行诊断。由于神经网络的自学习功

能，神经网络模型会随着遥测数据的增多而不断提高预测精

度，这会进一步提高卫星故障诊断的准确性。为了将本文方法

应用于实际测试过程中，后续需要解决从知识库的大量神经网

络模式中快速查询相应模型的问题。

本文方法应用于卫星的故障诊断，能够提高卫星测试的智

能性、自主性与实时性。同时，本文的方法对于卫星的在轨自

主管理具有一定的参考价值。
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