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基于注意力残差网络的航天器测控系统故障诊断
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摘　 要:随着航天器数量的不断增加,快速而准确地对航天器测控系统进行故障诊断尤为重要。 针对航天器所处空间环境变化

较大、遥测数据成分复杂和故障诊断准确率不高的问题,提出了一种基于注意力残差网络( AM-ResNet)的航天器测控系统故障

诊断方法。 首先,将原始遥测数据转换成灰度图像;其次,将图像依次通过残差网络和注意力模块,获取具有全局依赖关系的特

征图;最后经过卷积、池化操作后利用 Softmax 分类器进行分类,实现航天器测控系统的故障诊断。 实验结果表明,所提出的基

于注意力残差网络的航天器测控系统故障诊断方法可将诊断准确率提升至 95. 68% ,与 ResNet-18、AlexNet 和 LeNet-5 故障诊断

模型相比,诊断准确率分别提高了 3. 53% 、5. 62%和 16. 43% ,验证了该方法可以有效提高航天器测控系统故障诊断性能。
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Abstract:As
 

the
 

number
 

of
 

spacecrafts
 

increasing,
 

it
 

is
 

particularly
 

important
 

to
 

diagnose
 

the
 

fault
 

of
 

spacecraft
 

tracking
 

telemetry
 

and
 

control
 

(TT&C)
 

system
 

quickly
 

and
 

accurately.
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

large
 

changes
 

in
 

the
 

space
 

environment,
 

complex
 

telemetry
 

data
 

components
 

and
 

low
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

spacecraft
 

TT&C
 

system
 

based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism
 

residual
 

network
 

(AM-ResNet)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

telemetry
 

data
 

are
 

converted
 

into
 

grayscale
 

image.
 

Secondly,
 

the
 

image
 

is
 

passed
 

through
 

the
 

residual
 

network
 

(ResNet)
 

and
 

attention
 

module
 

to
 

obtain
 

feature
 

map
 

with
 

global
 

dependence.
 

Finally,
 

the
 

softmax
 

classifier
 

is
 

used
 

to
 

achieve
 

image
 

classification
 

after
 

convolution
 

and
 

pooling
 

operations
 

to
 

realize
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

spacecraft
 

TT&C
 

system.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

spacecraft
 

TT&C
 

system
 

based
 

on
 

the
 

proposed
 

AM-ResNet
 

can
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

to
 

be
 

95. 68% .
 

Compared
 

with
 

ResNet-18,
 

AlexNet
 

and
 

LeNet-5
 

fault
 

diagnosis
 

models,
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

3. 53% ,
 

5. 62%
 

and
 

16. 43% ,
 

respectively,
 

which
 

prove
 

that
 

the
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

performance
 

of
 

the
 

spacecraft
 

TT
 

&
 

C
 

system.
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0　 引　 　 言

　 　 随着我国对太空探索的深入发展,航天器在轨数量

不断增多。 航天器系统作为高可靠、高稳定性系统,因其

结构复杂、构件精密和在轨维修难度大等特点,使得故障

诊断一直是航天器智能化管理的关键。

近年 来, 航 天 器 的 故 障 诊 断 技 术 受 到 广 泛 关

注[1-2] ,诊断方法更新迅速,出现了基于模型、基于信号

处理以及基于数据驱动的航天器故障诊断方法[3-5] 。
其中,基于解析模型的方法在航天器故障诊断中应用

面最为广泛[6] ,但其数据利用率不够高;基于信号处理

的方法主要是对遥测数据进行预处理[7] ,但诊断准确

率易受数据处理算法影响;基于数据驱动[8-9] 的方法通



82　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

过大量历史数据来建立系统故障模型,进而实现故障

诊断。 随着航天器各分系统复杂程度的增加,产生的

数据量呈指数增长,基于数据驱动的故障诊断方法对

于航天器系统非常适用。
传统的机器学习和深度学习的方法是数据驱动故障

诊断方法的重要组成部分。 传统的机器学习方法,一般

需要人工设计特征,结合数据处理技术和多分类器来判

断航天器所属故障[10] 。 但是,人工设计的特征往往判别

性不足,无法获取数据的深层特征[11] ,导致诊断过程中

对故障的区分度差,无法识别多个关联故障,使得航天器

故障诊断准确率不高。
与传统的机器学习方法不同,基于深度学习的故障

诊断方法通过加深网络结构进而学习到数据的深层特

征,提高了故障诊断的准确率。 Luo 等[12] 应用深度学习

模型成功地识别了机床的健康状态,实现了机床在时变

工况下诊断和监测。 Abbaspour 等[13] 通过深度网络对具

有非线性特性的无人机传感器进行故障检测,并应用用

卡尔曼滤波器更新网络参数,该方法能有效地检测和识

别无人机传感器和执行器的各种故障,与传统的递归方

法相比可减少 92% 的计算时间。 Hundamn 等[14] 针对大

量的航天器遥测数据,采用长短期记忆网络( long
 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM)对航天器异常数据进行诊断,当非

参数阈值为 0. 13 时,该方法的预测准确率达到 87. 5% ,
召回率达到 80% ,实现了航天器故障的高预测性。 上述

方法均是将时域信号直接作为深度网络的输入端,自动

提取特征后进行故障分类,整个过程虽不需要人为进行

特征提取,但是极容易出现特征丢失现象,进而导致分类

的准确率不高。 其次,一维卷积神经网络随着网络深度

的加深,参数量不断增大,资源的消耗量不断增加,且容

易导致过拟合问题。
卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)在
进行大量数据的处理时表现优异,其输入一般是二维图

像,近年来在故障诊断领域也得到了应用。 文献[15]利

用数据归一化、灰度值化、信号截取和矩阵变换等操作将

轴承原始时域信号转化为二维灰度图像,并将此图像作

为卷积神经网络的输入,由此实现了故障信号的诊断。
文献[16]将多个传感器信号融合后依此排列,经过归一

化处理和信号截取的方式转换成二维灰度图像,利用

CNN 模型实现了轴承的故障诊断。 文献[17-18]在数据

处理方面也是通过类似的方法,将原始信号转换为二维

灰度图后作为 CNN 网络的输入。
针对上述问题,本文提出了一种基于注意力残差网

络( attention
 

mechanism
 

residual
 

network,
 

AM-ResNet) 的

航天器测控系统故障诊断方法。 残差结构在增加网络深

度的同时可降低训练难度,避免梯度消失,提高分类准确

率,在故障诊断领域有很好的应用效果。 注意力机制的

引入可强化航天器测控系统某故障状态下各部件、各标

志位之间的关联关系,进而从遥测数据的局部特征中发

现更丰富特征依赖关系,提高故障诊断精度。
为实现残差网络与注意力机制的有效融合,提升模

型的诊断效果,本文首先将航天器测控系统故障数据集

中遥测数据转换成灰度图像,通过残差网络提取图像特

征;然后利用通道注意力模块和空间注意力模块获取更

具判别性的特征图;最后将此特征图经过卷积、池化等操

作后利用 Softmax 分类器输出故障类别,以实现航天器测

控系统的故障诊断。 本文采用遥测数据-灰度图像转化

方法,将航天器测控系统遥测数据转换为二维图像,实现

数据预处理;将残差网络模型应用于航天器测控系统的

在轨故障诊断任务;将通道注意力模块和空间注意力模

块融入残差网络中,获取更具判别性的特征图,以提高航

天器测控系统的故障诊断准确率。

1　 注意力残差网络

1. 1　 残差网络

　 　 He 等[19] 提出了残差网络作为一种经典的卷积神经

网络。 残差网络易于优化、网络深度可达到 152 层,具有

较强的特征提取能力。 该网络利用残差结构避免了梯度

消失现象,克服了网络性能退化问题[20] ,主要由残差块

构成。
残差块运用跳跃连接的方式,在提取特征的同时保

留部分原始输入信息,具体实现为将 X l 输入卷积核为

3 × 3,通道数为 64 的卷积层中,经过最大池化和激活函

数操作后输出 X l +1, 再对 X l +1 进行相同的操作后得到

X l +2,此时将其与最开始的输入 X l 相加,得到输出 X l +2 +
X l。 残差块中使用 3 × 3 的卷积核, 相比于较大的卷积

核,该卷积核在获得相同的感受野的同时可提取更多的

特征信息,由于该卷积核参数量少,使得计算量也相应较

少。 残差结构的设计使得网络在增加层数的同时保留输

入特征,减缓特征丢失,避免网络退化。
1. 2　 空间注意力模块

　 　 为了在航天器遥测数据的局部特征中发现更丰富的

特征依赖关系,引入空间注意力模块[21] 。 针对每个位置

特征,均采用加权求和来更新特征,由特征的相似性程度

来确定权重,进而利用不同标志位之间的空间位置关系

来提高特征的表征能力。
航天器测控系统故障集图像经过残差网络后得到一

个特征图 X ∈ RC×H×W,其中 C是特征图的通道,W和 H分

别是特征图宽度和高度,本文 W 和 H 相等。 首先将特征

图分别送入两个 1 × 1 的卷积层,生成两个新的特征图 A
和 B,此时 A 和 B 的维度并没有发生变化,仍是{A,B} ∈
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RC×H×W。 将 A和 B分别形变为RC×N,其中N = H × W;并将

形变后的 A 做转置并与形变后的 B 进行矩阵相乘, 将计

算结果进行 Softmax 操作后得到空间注意力特征图

S ∈ RN×N。

s ji =
exp(A i·B j)

∑
N

i = 1
exp(A i·B j)

(1)

其中, s ji 体现了 i 位置的像素对 j 位置像素的影响。
两个像素之间特征越相似,彼此的关联程度越大。

在故障诊断中表现为两个标志点位的关联程度越

大,越是引发系统故障的原因。
同时,将 X 送入另一个 1 × 1 的卷积层,生成特征图

D ∈ RC×H×W,同样将其形变为 RC×N,并将形变后的特征图

D 与特征图 S 做矩阵相乘,生成新的 RC×H×W。 最后,将其

乘以系数 α 并与原特征图 X 求和, 得到输出 E ∈
RC×H×W。

E j = α∑
N

i = 1
( s jiD i) + X j (2)

式中: α 为空间注意力参数,初始化为 0,并在网络训练

中进行更新。
此时特征图 E 融合了空间中所有像素的特征,它既

具有全局特征,也有根据注意力机制选择后的特征,提高

数据特征的有效性。
1. 3　 通道注意力模块

　 　 通道注意力模块利用不同通道之间的相互依赖关

系,突出具有依赖关系的特征映射,改善特定故障状态下

特征表示能力,进而改善网络性能[22] 。 通道注意力模块

与空间注意力模块在结构上相似。
对于特征图 X ∈ RC×H×W, 首先将 X 形变为 RC×N,

N = H × W, 再将形变后的特征图与其自身形变后的转

置进行矩阵相乘,经过 Softmax 操作后得到通道注意力图

M ∈ RC×C, 计算公式如下:

m ji =
exp(X i·X j)

∑
C

i = 1
exp(X i·X j)

(3)

其中, m ji 表示第 i 个通道对第 j 个通道的影响。
同样,将 X 形变后与通道注意力图 M 进行矩阵相

乘,得到特征图 RC×H×W,将该特征图乘以系数 β,并与X进

行逐元素求和运算,最终输出特征图 F ∈ RC×H×W:

F j = β∑
N

i = 1
(m jiX i) + X j (4)

式中: β 为通道注意力参数,和空间注意力参数一样,从
0 开始更新。

此时特征图 F 包含所有通道的特征,同时加强了相

关类之间的特征映射,提高了不同故障之间的特征可分

辨性。

2　 故障诊断方法

　 　 传统的故障诊断方法均需要对遥测数据进行处理,
这些方法在进行处理时耗时长,易破坏数据特征,影响诊

断准确率。 为解决上述问题,本文将航天器测控系统某

故障状态下遥测数据转换为二维灰度图像,在此基础上

使用残差网络和注意力模块进行故障特征提取。
2. 1　 遥测数据-图像转换

　 　 航天器遥测数据是随时间变化的时序数据[23] ,为更

好地从原始遥测数据中提取故障特征,同时避免部分特

征信息的丢失,本文将航天器测控系统某故障状态下遥

测数据转换为二维图像,图像像素值大小与遥测数据值

相关。 选择 k 个时间步下 k 个标志位的遥测数据,通过

最大最小值归一化方法将航天器遥测数据转换为 k×k 大

小的灰度图像,转换公式为:

P( i,j) = R
θ( i × k + j) - min(θ)

max(θ) - min(θ)
× 255( ) (5)

其中, 0 < i < k,0 < j < k,R(·) 为取整函数,θ( t),
t = 1,2,…,k2 为对应的遥测值,max(θ)、min(θ) 表示 k2

个遥测数据中的最大、最小值,P( i,j) 表示计算后的像素

值,范围为(0,255)。
2. 2　 故障诊断流程

　 　 航天器测控系统故障诊断流程分为 3 个步骤,遥测

数据-图像转换、诊断模型训练和故障诊断。 故障诊断模

型如图 1 所示。
1)遥测数据-图像转换。 首先将航天器测控系统故

障数据集的遥测数据与采集到的同一分系统下遥测数据

进行数据-图像转换,生成所需的故障集图像和验证集

图像。
2)诊断模型训练。 故障集图像作为模型训练集,输

入到残差网络后得到 12×8×8 的特征图,该特征图分别

输入空间注意力模块和通道注意力模块,得到的两个特

征图相加后进行两次卷积操作,并经过最大池化层、全连

接层后由 Softmax 分类器直接输出损失值和准确率。
3)故障诊断。 将测试集图像输入该模型,判断验证

集所属故障类型,并计算诊断后的准确率,以实现航天器

测控系统的故障诊断。

3　 实例分析

3. 1　 航天器遥测数据-图像转换

　 　 本文使用的航天器故障数据集和验证集均来自某航

天器的历史遥测数据和地面测试数据,受限于地面测试

样本量、航天器运行年限和故障发生频次,为更好地验证



84　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

　 　 　 　

图 1　 基于 AM-ResNet 故障诊断模型

Fig. 1　 Fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

AM-ResNet

模型效果,选取 4 种故障状态下的航天器测控系统遥测

数据,并将其转换为灰度图像。 图 2 所示为航天器测控

系统遥测数据-图像转换流程。

图 2　 遥测数据-图像转换方法

Fig. 2　 Telemetry
 

data-image
 

conversion
 

method

在航天器实际故障中,每种故障发生的频率均不同,
导致各故障状态下数据量大小不一,在选取到的航天器

历史遥测数据和地面测试数据中,故障 1 包含 16
 

120 组

数据,故障 2 包含 33
 

790 组数据,故障 3 包含 21
 

760 组

数据,故障 4 包含 19
 

900 组数据,每组数据包含 62 个数

据量。 首先将样本中所有数据进行归一化处理并转化为

灰度值,为便于数据处理,将每组数据维数扩展至 64 维;
每 64 组数据堆叠后形成一个 64×64 的二维矩阵,这样,
航天器测控系统遥测数据就转变为一张长为 64,宽为

64,包含 64×64 个像素点的灰度图。 在进行数据维数扩

展中,空缺数据补 0。 转换后的结果如表 1 所示。
该方法将航天器测控系统遥测数据转化为 64×64 的

图片,并将 4 种故障的类型作为转化后灰度图片的标签,
行像素值代表同一时间序列下,航天器测控系统中不同

标志位的遥测值,列像素值表示不同时间序列下同一

　 　 　 　 表 1　 数据-图像转换结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

data
 

image
 

conversion

故障

类型

尺寸

大小

样本

量

样本

长度

图片

数量

类型

标签

故障 1 64×64 16
 

120 62 252 0

故障 2 64×64 33
 

790 62 528 1

故障 3 64×64 21
 

760 62 340 2

故障 4 64×64 19
 

900 62 311 3

标志位的遥测值。 转换后的图像中选取 80%作为训练集

样本、剩余 20%图像为测试集样本。 图 3 所示为 4 种故

障状态下,各选取的 1 张图片。

图 3　 航天器遥测数据灰度图

Fig. 3　 Gray
 

scale
 

diagram
 

of
 

spacecraft
 

telemetry
 

data

3. 2　 实验参数设置

　 　 模型训练时优化器使用随机梯度下降法,学习率使

用余弦衰减策略,基础学习率设为 0. 05,动量值为 0. 9,
Batchsize 设置为 64,epoch 设置为 800。 测试时除 epoch
为 100 外,其余参数与训练过程一致。 软硬件环境如表 2
所示。
3. 3　 残差网络设计

　 　 残差网络包含了大量的残差块结构,将尺寸大小为

64×64×1 的故障集图像输入到残差网络后得到 128×8×8
特征图。 该网络结构有 3 个特点。
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表 2　 实验的软硬件配置情况

Table
 

2　 Software
 

and
 

hardware
 

configuration
 

of
 

the
 

experiment

名称 配置

操作系统 Ubuntu
 

14. 04
 

64 位

实验框架 Pytorch
 

0. 4. 1
 

(Python
 

3. 6)

CPU Intel
 

Xeon
 

E5-2630

GPU NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti(11
 

G)

内存 64
 

GB

　 　 1)
 

通道数为 64 的残差块中步长均为 1,而通道数

为 128 的残差块里,除第一个卷积操作将步长设置为

2,其余的卷积操作都将步长设置为 1,此设计在减小特

征图的尺寸的同时增加其通道数,以便更好地提取高

阶特征。
2)

 

相同通道数的残差块内部进行卷积操作时,特征

图大小不发生变化。
3)

 

残差块相加时,对于通道数不同的残差块进行

1×1 卷积操作,使得输入和输出通道数一致。
3. 4　 模型的训练与验证

　 　 目前,常用的二维卷积神经网络的卷积核大小为

1×1、3×3、5×5 和 7×7。 本文将一维遥测信号进行灰度图

像转化后,选用 3×3 的卷积核进行故障图像的特征提取,
在加深网络深度的同时可实现以较少的参数获取较大的

感受野,从而抑制过拟合。 另外在模型中使用 1×1 的卷

积核进行升维,实现通道数的一致性。 为了验证卷积核

大小的适用性,通过选用不同尺寸的卷积核来验证实验

效果。
表 3 为不同卷积核尺寸下所提方法的诊断准确率。

通过对比不同尺寸卷积核的分类准确率可以看出,当卷

积核尺寸为 3 × 3 时,故障诊断准确率可达到最大值

95. 69% ,相比于较大的卷积核,该卷积核在获得相同的

感受野的同时可提取更多的特征信息,更易于识别航天

器测控系统的故障特征,因此最后选用的卷积核尺寸为

3×3。

表 3　 不同尺寸卷积核条件下诊断正确率

Table
 

3　 Diagnostic
 

accuracy
 

under
 

convolution
 

kernel
 

of
 

different
 

sizes

卷积核

尺寸

准确率 / %

故障 1 故障 2 故障 3 故障 4

平均准确

率 / %

3×3 95. 27 96. 01 95. 82 95. 69 95. 69

5×5 94. 96 95. 33 95. 12 95. 09 95. 13

7×7 94. 13 94. 49 94. 38 94. 35 94. 34

　 　 为了验证诊断效果,将本文所提模型与 LeNet-5、
AlexNet 和 ResNet-18 模型均使用同一数据集进行训练,
并在各自的环境下进行了 10 次试验。 为使对比实验更

具可靠性,同时减少其他因素的干扰,诊断准确率和标准

差取 10 次平均值。 最终得到的各诊断模型的准确率如

表 4 所示。

表 4　 各诊断模型准确率

Table
 

4　 Accuracy
 

of
 

each
 

diagnostic
 

model

模型 迭代次数 准确率 / % 标准差 / %

LeNet-5 100 79. 25 15. 492

AlexNet 100 90. 06 10. 025

ResNet-18 100 92. 15 5. 142

AM-ResNet 100 95. 68 4. 616

　 　 本文所提出的 AM-ResNet 模型可将航天器测控系统

的故障诊断准确率提升至 95. 68% ,10 次重复训练后标

准差的均值为 4. 616% 。 与 LeNet-5、AlexNet 和 ResNet-18
这 3 种故障诊断模型相比,该模型波动性小、稳定性好,
且诊断准确率高于其他 3 种模型。 其中,AM-ResNet 模

型的诊断准确率比 ResNet-18 模型提高了 3. 53% ,说明使

用注意力机制后模型的诊断准确率有显著提升,ResNet-
18 模型的诊断准确率分别比 AlexNet 和 LeNet-5 模型提

高了 2. 09%和 12. 9% ,说明残差结构具有显著提高特征

提取的能力,可以更好地挖掘深层次特征,对航天器测控

系统的故障诊断效果较好。 4 种模型的诊断准确率对比

效果如图 4 所示。

图 4　 不同模型的故障诊断准确率对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

different
 

models

对 AM-ResNet 模型的训练过程进行分析,如图 5 所

示,随着迭代步数的增加,诊断准确率越来越高,迭代 80
次后,模型收敛并趋于稳定,最终诊断准确率为 95. 6% 。

为观察 AM-ResNet 模型在 4 类故障中的诊断效果,
对测试集样本进行一次随机测试,得到混淆矩阵如图 6
所示。 图 6 中,主对角线为 AM-ResNet 模型预测的正确

样本数。 由图 6 可以看出,注意力残差网络模型对航天

器测控系统各类故障识别具有较高的精度。
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图 5　 AM-ResNet 模型训练结果

Fig. 5　 Training
 

results
 

based
 

on
 

the
 

AM-ResNet
 

model

图 6　 验证结果混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

verification
 

results

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于注意力残差网络的航天器测控系统

故障诊断方法,通过数据-图像处理方法对航天器测控系

统故障集遥测数据与验证集遥测数据进行处理,并利用

注意力残差网络模型实现故障诊断,最后与 3 种典型模

型的诊断效果进行对比,得出了如下结论。
1)对遥测数据利用数据-图像处理方法,可有效保留

故障数据集中遥测数据的特征,减少对人工经验的依赖,
同时扩大了神经网络的“视野”,相比于传统的故障诊断

算法,提高了诊断的准确率。
2)本文提出的注意力模块使得诊断模型更能专注于

遥测数据图像中相似的特征,强化相关联的特征,进而提

取到更具判别性的特征,使得诊断效果更好。
3)通过对比 LeNet-5、AlexNet 和 ResNet 方法,注意

力模块的引入使得该网络模型能够建立航天器测控系统

遥测数据的全局依赖关系,也使 AM-ResNet 网络在航天

器故障样本少的条件下取得了 95. 68%诊断准确率,能够

较好地适应航天器在复杂空间环境下的实际情况。
4)本文基于注意力残差网络模型,设计了航天器测

控系统的故障诊断方法,为帮助航天器“ 智能化、精细

化”管理的工作实际,提供了新方法和研究思路,验证了

基于注意力残差网络模型对航天器测控系统故障具有较

好的诊断能力。 接下来将就小样本条件下航天器测控系

统的故障诊断展开研究,解决在故障样本量极少的条件

下实现航天器测控系统的高准确度诊断。
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