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基于 1D-CNN 的卫星姿态控制系统故障诊断方法 
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摘要：为解决卫星姿态控制系统中自主故障检测和诊断的问题，提出一种改进的 1D-CNN 卫星姿态控制系统故

障诊断方法。以卫星姿态控制系统的故障诊断为背景，构建航天器姿态动力学模型，将卷积神经网络(convolutional 

neural network，CNN)与快速卷积算法相结合，对卷积神经网络的拓扑结构进行改进，根据 BP 算法，将 1 维原始数

据作为输入，结合反作用飞轮作为执行机构的技术特征，给出一种基于卷积神经网络的故障检测和隔离方法。仿真

结果验证了该方法对卫星姿态控制系统实时故障检测和分类的有效性。 
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Fault Diagnosis Method of Satellite Attitude Control System Based on 1D-CNN 
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Abstract: To solve the problem of autonomous fault detection and diagnosis in satellite attitude control system, an 
improved one-dimensional convolution neural network fault diagnosis method is proposed. Based on the fault diagnosis of 
satellite attitude control system, the attitude dynamics model of spacecraft is constructed. The convolutional neural network 
(CNN) is integrated with fast convolution algorithm, and the topology of convolutional neural network is improved. 
According to BP algorithm, a fault detection and isolation method based on convolution neural network is proposed, which 
takes one-dimensional raw data as input and combines the technical characteristics of reaction flywheel as actuator. The 
simulation results verify the validity of this method for real-time fault detection and classification of satellite attitude 
control system.  
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0 引言 

据统计，1980—2005 年，全世界近 130 个航天

器发生了 156 次在轨故障，造成了重大的经济损  

失 [1]。近十几年来，我国发射的卫星越来越多，出

现了很多故障，针对航天器的故障诊断技术已经引

起航天领域专家学者的重点关注。 

在过去 20 年里，针对卫星这类复杂系统的故障

诊断问题，许多专家和学者投入大量的精力 [2]。文

献 [3]利用单隐层前馈小波神经网络设计自适应观

测器估计系统状态值，利用残差进行故障检测。文

献 [4]采用神经网络与支持向量机技术相结合的方

法对非线性系统进行故障检测与诊断，通过神经网

络判断系统故障，运用多个支持向量机对故障类型

进行确定。文献[5]设计了一种针对复杂非线性系统

的故障诊断系统，利用广义回归神经网络的并行结

构与自学习能力快速确定故障类型。文献[6]针对现

有的故障诊断技术难以处理建模不确定性、非线性 

的系统，将神经网络与模糊算法相结合，进行系统

建模与辨识。文献[7-8]利用故障参数概念进行故障

参数建模，使用神经网络故障参数估计器结合数学

模型进行单个故障检测。在此基础上，文献[9]提出

了一种新型并联结构故障参数诊断方法，从而解决

多故障参数的检测和隔离问题。 

随着人工智能技术的快速发展，深度学习已成

为故障诊断的有效方法。深度学习可以自动学习原

始数据的抽象表示功能[10-11]，有效避免了人工对数

据特征的识别。几种深度学习方法已经应用于故障

诊 断 ， 如 深 度 置 信 网 络 (deep belief networks, 

DBN)[12]、堆叠去噪自动编码器 [13-14]以及卷积神经

网络[15]。上述方法虽然取得了良好的效果，但是存

在网络结构复杂以及计算量庞大的问题。 

针对卫星姿态控制系统故障诊断高效性与实时

性的要求，笔者将 1 维卷积神经网络与快速卷积算

法相结合，搭建自适应 1 维快速卷积神经网络，设 
             1 
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计一种集故障检测与故障分类为一体的故障诊断

方法。 

1  姿态动力学模型 

航天器姿态动力学模型如下： 

 sat sat rω rω rω dist( )I I I          。 (1) 

式中：Isat, Irω分别为卫星和反作用飞轮的转动惯量；

ω=[ωx ωy ωz]T 为卫星三轴角速度矢量；ωrω为反作

用飞轮的角速度；τrω, τdist 分别为反作用飞轮和外部

干扰力矩。 

反作用飞轮主要由电动势转矩限制回路、轴承

摩擦力与扰动、速度限制器 3 大非线性部分组成。

设反作用飞轮的电机电流 Im和角速度ω为飞轮的状

态量，控制器输出的电压信号 VCom 为输入，反作用

飞轮产生的转矩 τrω作为输出，反作用飞轮模型的状

态方程为： 
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式中：f1, f2 为电机存在的干扰；f3 为 EMF 转矩限制

回路；f4 为库仑摩擦中不连续的符号函数；f5 为速

度限制器回路。分别表示如下： 
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式中：Gd,ωd 分别为飞轮驱动增益和频率；Jω 为飞

轮转动惯量；kt 为电机扭矩参数(电机力矩和电机电

流的比值)；τv,τc 分别为粘滞力矩和库仑摩擦系数；

τnoise 为低频率噪声扰动力矩；B,C 为电机力矩震荡

系数；N 为电机磁极数；Ibus,Vbus 分别为母线电流和

电压；ωs 为限制转速；ks 为超速循环增益；kf,ke 分

别为电压反馈增益和电动势反馈常数； inR 为输入阻

抗。搭建三轴稳定航天器姿态控制系统如图 1 所示。

 
图 1  航天器 3 轴稳定姿态控制系统 

2  飞轮故障分析与数据预处理 

2.1  故障分析 

反作用飞轮主要故障源包括温度失衡和电机电

流不稳定造成的故障。 

2.1.1  温度过热故障 

粘性摩擦是反作用飞轮主要的轴承摩擦方式，

与温度密切相关。在反作用飞轮模型中，粘滞力矩

τv 可以表示为 

 v (0.004 9 0.000 02( 30))T    。 (4) 

在太空环境中，卫星内部不断产生热量，同时

还会吸收外部热量，如果飞轮组件不能及时散热，

会导致温度不断升高，这时粘性摩擦系数将会发生

改变，引发卫星姿态控制系统故障。假设仿真时间

80 s 时，发生温度 T 不断累积升高的故障，则数学

描述： 

 
norm

norm ( 79)

80
( )

log 80
T

t

T t
T t

T t


   ≤

＜
。 (5) 

式中：Tnorm 为反作用飞轮正常工作情况下的温度；

λT 为温度故障系数。 

2.1.2  电机电流故障 

输出力矩与电机电流有直接的关系。在反作用

飞轮模型中，可以用电机扭矩参数 tk 来间接反映电

机电流的变化。通过定义可得 

 t m mk I 。 (6) 

当元器件老化导致电机电流变化超出可控范围

时，电机输出力矩也会达不到期望值，引发卫星姿

态控制系统故障。为了更真实地表示故障情况，在

电机电流中引入正弦时变故障，电机转矩增益系数 
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式中： norm
tk 是航天器姿态控制系统中反作用飞轮正

常工作情况下电机转矩增益系数；λI 为电流故障系数。 

2.2  数据预处理 

对姿态控制系统模型进行数值仿真获得所需要

的训练和测试数据。首先，设定卫星三轴转动惯量

Ix=450 kg/m2，Iy=200 kg/m2,Iz=440 kg/m2，初始时

刻三轴姿态角都为 10°，初始角速度都为零，设计

控制器实现卫星三轴稳定。不考虑冗余轮的故障情

况，在航天器俯仰轴上安装的反作用飞轮中引入温

度故障与电流故障 2 种间歇时变故障。对不同故障

情况下的输出力矩进行采样，得到健康情况、电流

故障和电压故障各 300 例数据。 

进行训练之前，需要对数据进行预处理。首先

将原始信号降采样，然后通过 2 阶陷波滤波器对当

前数据进行滤波，最后对预处理信号进行归一化处

理后，作为 1 维卷积网络的输入。图 2 显示了预处

理后，健康和 2 类故障情况下电机输出力矩信号。 

 
(a) 系统健康 

 
(b) 温度故障 

 
(c) 电流故障 

图 2  预处理后系统电机输出的力矩信号 

3  故障诊断方法 

针对卷积神经网络复杂结构导致的特征提取、

分类过程需要花费较多时间和计算空间的问题，笔

者提出网络结构相对简单的 1 维卷积神经网络，并

结合快速卷积算法来提高故障诊断效率，从而更好

地应用于卫星。 

3.1  自适应 1 维卷积神经网络 

对卷积神经网络的拓扑结构进行改进，使用自

适应 1 维神经网络来实现卫星姿态控制系统飞轮执

行机构故障检测与分类。改进后的自适应神经网络

拓扑结构对输入信号大小没有限制。如图 3 所示，1

维卷积层结构由输入层、卷积层、MLP(multi-layer 

perceptron)层和输出层组成。 

 
图 3  1 维卷积层结构 

1 维卷积神经网络卷积核大小和池化层的参数

分别由标量 kn 合 ss 表示。如图 3 所示，在 1 维卷

积神经网络中，从卷积层 l-1 到当前卷积层 l 中节

点 k 的输入可以表示为 

 
1

1 1

1

conv1 ( , )
lN

l l l l
k k ik i

i

x b D w s


 



  。 (8) 

式中： ,l l
k kx b 分别为卷积层 l 节点 k 的输入和偏置； 1l

is 

为卷积层 l-1 节点 i 的输出； 1l
ikw  为节点 i 到节 k 对

应的卷积核。用 f 表示激活函数： 

 ( ) ( )l i l l
k k k ky f x s y ss ， 。 (9) 

式中： l
ky 为卷积层输入到池化层的中间值； l

ks 为池

化处理后的输出；κ(ss)为以参数 ss 对特征信息进行

池化。 

自适应 1 维神经网络结构可以自动给出最后一

个卷积层的池化因子。它被设定为其输入数组的大

小。例如在图 3 中，假设卷积层 l+1 是最后一个卷

积层，因为输入数组大小为 8，则系统自动将 ss 赋

值为 8。这种自适应能力使得不管输入大小如何，

最后一个卷积层通过池化作用都可以输出一个标 

量值。 
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3.2  快速算法 

已知一个拥有 K 个大小为 R×S 卷积核的卷积

层，其通道为 C，处理 N 幅大小为 H×W 的图像，

Gk,u,v 为卷积核 k 中第 u 行第 v 列元素，Di,x,y 为图像

i 中第 x 行第 y 列元素。通过卷积运算，输出结果

Yi,k,x,y 可以表示为 

 , , , , , , , , ,
1 1 1

C R S

i k x y i c x u y v k c u v
c v u

Y D G 
  

 。 (10) 

对于 1 维卷积 F(m,r)，m 为输出数组维度，r

为卷积核大小。根据上式，卷积算法需要 m×r 次乘

法。将其转化为如下形式： 

 T T( , ) [( ) ( )]F m r A Gg B d  。 (11) 

式中：为元素对应相乘；g=[g1 … gr]
T 为 1 维卷

积核；d=[d1 … dm+r-1]T 为 1 维输入；A,G,B 分别为

反向转换矩阵、卷积核转换矩阵和数据转换矩阵。

以 m=4,r=3 为例，只需进行 m+r-1 次乘法，即 6 次，

而传统卷积算法则需 12 次。在卷积核转换，数据转

换和反向转换环节各需进行[6 6 4]次加法，通过适

当增加简易的加法运算，有效降低了运算复杂度，

提升了运算速度。 

进一步，令 U=Gg，V=BTd，结合式(11)，第 i

个输入通过第 k 个卷积核的输出可以写为 

 T
, , ,

1

( , ) [ ]
C

i k k c c i
c

Y F m r A U V


    。 (12) 

令 , , ,
1

C

k i k c c i
c

M U V


  ，有 

 , , ,
1

C

k i k c c i
c

M U V  



  。 (13) 

式中： ,k iM  为 ,k iM 的第  个元素； ,k cU  为 ,k cU 的第  个

元素； ,c iV  为 ,c iV 的第  个元素。由于式(13)是矩阵乘

法，可以写为 

 Mξ=UξVξ。 (14) 

至此，1 维快速卷积算法为： 

for k=0:K do 
for c=0:C do 

   u=Ggk,c，其中 ,k cU u
  

for b=0:P do 
for c=0:C do 

   v=BTdc,b，其中 ,c bV v
  

for ξ=0:α do 
   Mξ=UξVξ 
for k=0:K do 

for b=0:P do 
   ,k bm M 

   

   Yk,b=ATm 

3.3  权值更新 

设 l=1 和 l=L 分别为输入层和输出层，NL 为训

练数据中状态分类总数。对于输入 p 及其对应目标

输出 p
it 和实际输出 1 , ,

L

L L
Ny y   ，选取交叉熵误差

(cross entropy error，CEE)Ep 作为输入 p 的损失   

函数： 

 1
1

CEE( , , , ) lg
L L

i

N
yp L L p

p i NL i
i

E t y y t


      。 (15) 

利用 BP 算法，增量 1l
i
 从隐藏 MLP 层到最后

一个卷积层的增量 l
ks 可以表示为： 
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1
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l l l l
k k i ki

i

E s s w






      。 (16) 

进一步将其反向传播为输入增量 l
k 。将零阶上

采样映射记为 ( )l l
k kus up s ，可以得到 

 ' '( ) ( ) ( )
l

l l l lk
k k k kl l

k k

usE
f x up s f x

us y



   

 
。 (17) 

由于 l
ks 中的每个元素都是通过平均池化得到，

所以 β=(ss)-1。前向传播时，第 l 层的节点 k 以权值
l
kiw 与下一层的节点 i 相连，那么节点 i 的增量 1l

i
 将

以相同的权值反向传播至上一层节点，求和得到该

节点的增量，即 

  
1

1 1

1

lN
l l l l l
k k i i k

i

E s s x s


 



        ， (18) 

式中 1l l l
i k kix s w     ，符号*表示采用零填充的

1 维卷积运算。为了简化问题，单个分析输出 [ ]l
ks m

与下一层输入 1[ ]l
ix m 的关系，假设一个大小为 3 的

卷积核： 

 

1

1

1

[ 1] [ ] [2]

[ ] [ ] [1]

[ 1] [ ] [0]

l l l
i k ki

l l l
i k ki

l l l
i k ki

x m s m w

x m s m w

x m s m w







   


   
    

  
  
  

。 (19) 

因此， [ ]l
ks m 的增量可以表示如下： 

 
1 1

1

1 1

[ ] [ ] [1 ]
lN

l l l
k i ki

i r

s m m r w r




 

      。 (20) 

对于增量 l
ks 则可以表示为： 

 
1

1

1

conv1 ( , rev( ))
lN

l l l
k ki

i

s Dz w






   。 (21) 
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式中： rev( ) 表示 1 维数组的逆序； conv1 ( , )Dz   表
示零填充的 1 维快速卷积算法。 

对于卷积核和偏置的更新，根据 BP 算法，将

当前层的输出 l
ks 和 l+1 层节点 i 的增量 1l

i
 用于更新

该节点的 1 维卷积核以及相连下一层的偏置。最终，

损失函数对权值和偏置的导数可以表示为： 

 

1

1
1

conv1 ( , )

( )

l l
k il

ki

l
il

ni

E
D s

w

E
n

b






    
  
 


。 (22) 

4  仿真分析 

为了评估笔者提出的卫星姿态控制系统故障诊

断方法的有效性，采用文献[16]中提出的 4 个指标：

检测准确度 Acc、敏感度 Sen、特异性 Spe 和阳性

预测性 Ppr 来综合评估故障诊断方法的效果。首先

对 1 维卷积神经网络输出的结果进行划分：将输出

正确分类为温度故障 tF1，电流故障 tF2 或是健康 tH；

将温度故障错误分类为电流故障 fF12 或健康 fH1；将

电流故障错误分类为温度故障 fF21 或健康 fH2；将系

统健康错误分类为温度故障 fF1 或电流故障 fF2。性

能指标计算表达式如下： 

 

F1 F2 H

F1 F2

F1 F12 H1 F2 F21 H2

H H F1 F2

F1 F2

F1 F12 H1 F2 F21 H2

Acc

Sen1 , Sen2

Spe

Ppr

t t t

t t

t f f t f f

t t f f

t t

t t f t t f

    
      
  


       

。 (23) 

式中 表示事件总和。 

4.1  实验设置 

预处理后，飞轮输出力矩信号为 240 个时域样

本。采用的自适应 1 维卷积网络结构包含 3 个卷积

层和 2 个 MLP 层。其中卷积层分别有[60 40 40]个

节点，隐藏 MLP 层有 10 个节点，输出 MLP 层有 3

个节点，即故障分类数。1 维卷积神经网络的卷积

核和池化因子分别设置为 9 和 4，最后一个卷积层

的池化因子自动设置为 4。 

训练中，设置 2 个终止准则：迭代达到 1 000

次；最小训练分类误差小于 0.5%。设置学习率为

0.01，在每次迭代中应用基于 SGD 学习率自适应更

新算法 [17]，以周期性下降的方式适当地减小学习

率，从而更好地寻找全局最优解。 

4.2  性能评估 

将 900 组数据分为 660 组训练数据和 240 组测

试数据，使用 Matlab 实现自适应 1 维快速卷积神经

网络。对测试数据中 80 个健康、80 个温度故障和

80 个电流故障进行故障诊断实验。为了提高评估的

有效性，进行 10 次实验。表 1 中给出了 10 次实验

卫星姿态控制系统不同类型故障检测和分类的统计

结果。 

表 1  10 次实验故障分类结果 

Actual result 
Classification result 

H F1 F2 
H 782 11 7 
F1 12 796 14 
F2 8 13 779 

为了能够对笔者提出的故障诊断方法性能优劣

有更直观的了解，将其与小波包分解和 FFT 特征提

取技术，并结合 MLP、RBFN 神经网络进行比较分

析。设置 MLP 和 RBNF 网络结构分别为[32 64 32 

3]，[32 32 32 3]，利用相同数据对 4 种故障分类网

络(WP-MLP、WP-RBFN、FFT-MLP、FFT-RBFN)

进行训练和测试，通过式(23)计算对应的性能指标，

结果如图 4 和表 2 所示。 

 
图 4  5 种故障诊断算法对应故障分类准确率

表 2  5 种故障诊断算法性能对比 

Method 
Fault diagnosis 

Acc Sen1 Sen2 Spe Ppr 
Proposed 97.375 97.000 97.375 97.750 97.188 
WP-MLP 95.917 96.500 95.875 95.375 96.187 
WP-RBFN 97.125 96.875 97.500 97.000 97.188 
FFT-MLP 93.583 93.750 93.625 93.375 93.687 
FFT-RBFN 93.625 93.125 94.000 93.750 93.563 

 

实验采用 I5-7400、3.0 GHz 和 16 GB 内存计算 机对网络进行训练和测试，完成训练后的 5 种算法
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对于测试数据特征提取和分类的平均时间分别如图

5 所示。 

 
图 5  5 种故障诊断算法特征提取和分类平均时间 

从以上的结果可以看出：相比目前常用的几类

算法，自适应 1 维快速卷积神经网络故障诊断方法

在诊断精度和诊断速度方面都有出色的性能，可以

有效地用于卫星姿态执行机构的实时故障诊断。 

5  结论 

笔者提出一种基于卷积神经网络的航天器姿态

控制系统故障诊断技术，使用卷积神经网络实现了

故障检测和与分类的功能。通过自适应调整卷积输

出层的池化因子，避免了手动调整网络结构参数与

输入大小的约束问题。在完成故障检测和分类后，

还需要对故障严重程度进行估计，方便容错控制的

设计；将航天器集群与容错理论相结合，应用于卫

星集群故障的实时监测将是今后的研究方向。 
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