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摘 要：闭环控制系统的反馈调节机制，可能破坏开环系统的可辨识性，导致误报率和漏报率同时上升，还可能

导致同一故障模式下的多个变量发生异常，给闭环控制系统故障识别带来难度。针对单输入单输出系统，分析了闭环

控制对可辨识性、误报率和漏报率的影响，对多输入多输出系统，理论上推导了闭环控制系统传感器故障的传播机理，

分析了闭环控制系统对系统变量的影响关系，利用神经网络构建了闭环故障识别算法。数值仿真结果验证了闭环对故

障系统诊断的不利影响，而卫星姿态控制系统的仿真结果标明：与传统方法相比，提出的方法识别性能更高。
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引 言

提高系统运行的安全性与可靠性，及时检测故

障，并完成故障识别，成为当今时代研究的热点问

题[1-4]。为了使设备实现预定的任务目标，同时满足

系统运行的稳定性、鲁棒性等要求，通常对系统施加

闭环控制。通过闭环控制调节，减少外界扰动对系统

运行的影响，使得系统更具鲁棒性。因此，闭环控制

系统已经被广泛应用于工业生产与控制领域，小到机

械机床控制，大到航天器控制[5-6]。但是，引入闭环

控制，使得系统故障诊断性能下降，原因主要有以下

2个方面[7]：①闭环控制通常会使得系统对于外部扰

动更鲁棒，但当故障处于早期阶段或故障值较小时，

所带来的影响可能是故障信号被控制量所掩盖，使得

故障难以被检测，从而导致更高的漏报率；②控制系

统的反馈调节可能使得故障在系统内部传播，导致同

一故障模式下多处变量/信号发生异常（降低了故障

幅值）或正常/故障以及不同故障模式下系统状态/变

量异常特征相似（降低了故障特征差异），使得故障

特征具有较强的耦合性，从而增加了故障识别难度。

针对闭环控制系统的故障识别，国内外专家学者

也做了一些研究[8-13]，可以分为 3个方面：基于模型

的方法、基于知识的方法和基于数据驱动的方法。

1）基于模型的方法

Macgregor等[8]回顾分析了线性输入输出模型的

闭环系统识别结果，利用渐进预测误差平方和的频域

表达式对其进行解释，并且分析了噪声模型和数据滤

波器对过程动态模型的可识别作用。Ghantasala等[9]

提出了一种基于控制约束和执行机构故障的非线性抛

物型偏微分方程建模的故障检测与识别的设计与实现

方法。在闭环控制系统的故障识别中，基于模型的方

法具有一定的局限性，对于一个复杂的、无法用一个

准确模型表示的系统，基于模型的故障识别方法往往

达不到理想的效果。

2）基于知识的方法

Hamad等[10]研究了在闭环控制系统中基于汽车发

动机的故障检测与识别方法，通过使用独立径向基函

数神经网络模型来模拟发动机动力学，利用模型误差

建立残差。针对预测电动液压缸驱动中的泄露流量大

小以及泄露类型问题，Le等[11]利用多层感知机神经

收稿日期：2019-05-05 修回日期：2019-06-01

基金项目：国家自然科学基金资助项目（61773021）；湖南省杰出青年学者自然科学基金资助项目（2019JJ20018）；湖南省自然科学

基金资助项目（2019JJ50745）；空间智能控制实验室科技基金资助项目（HTKJ2019KL502007）



深空探测学报 2019年

网络进行动态特征提取，通过使用压力瞬态响应作为

信息，同时考虑了单泄露和多泄露故障，还分别考虑

了串行和并行2种网络模型的性能。

3）基于数据驱动的方法

在数据驱动方法中，可以通过子空间算法给出闭

环数据的偏差估计。Wang等[12]给出了一种新的子空

间识别法，即通过主成分分析的子空间识别法，给出

了闭环控制系统的确定性部分和随机部分的一致估

计，然后引入列加权作为改进方法的效率/准确度。

Wang等[13]开发了一种用于多输入多输出线性动态闭

环控制系统传感器诊断方案，以识别不同类型的传感

器故障（偏置、漂移和精度降级），特别是对于初期

的传感器故障。

闭环控制系统故障识别方法分类如图1所示。神

经网络[14-17]具有自主学习的特点，可以通过反复训练

得到各个模式数据的特征，有望得到较好故障识别

率。正因如此，可应用基于神经网络的故障识别方法

提高故障识别的性能。

本文提出一种基于神经网络的系统故障识别方

法，对有标签的数据有着很好的识别效果。利用带标

签的训练数据对每一类模式进行有监督学习，将测试

数据输入到已经训练好的神经网络中进行分类，从而

可以实现了闭环控制系统的故障识别。

1 SISO模型分析

考虑如下开环模型

yk + ayk - 1 = buk + vk (1)

其中：yk和uk分别是模型的输入和输出变量；vk是白

噪声。

采用如下辨识准则

Ĵ (â, b̂) =∑
k = 1

L

[yk + âyk - 1 - b̂uk ]2

= min (2)

显然，参数[a, b]可以通过准则（2）计算出来。

考虑如下闭环模型

ì
í
î

yk + ayk - 1 = buk + vk

uk = cyk - 1

(3)

由于存在反馈作用，故

q (uk - cyk - 1 ) = 0,∀c ∈ ℝ (4)

若 [ â, b̂]是准则式（2）的解，那么对于任意 q，

[â + qc, b̂ + q]仍然是准则（2）的解。实际上将式

（4）代入式（2）得

∑
k = 1

L

[yk + (â + qc) yk - 1 - (b̂ + q)uk ]2

= min (5)

上述情况说明：对闭环系统式（3）的设计中，

参数[a,b]是无法通过准则式（2）计算出来。

反馈控制破坏了开环控制系统下输入与输出之间

的非线性相关性，导致开环系统原本可辨识的参数不

再具有可辨识性。这会给故障诊断带来困难，下面将

分类讨论。

1.1 误报率

假定真实参数[a, b]是已知的，系统没有发生故

障。闭环导致准则式(2)计算出来的解[ â, b̂]一般与真

实的参数[a, b]不同，使得参数残差 rab不总是为零均

值的。

rab = [â, b̂] - [a, b] (6)

因此，在闭环系统中，基于参数辨识的方法容易

出现误报。

1.2 漏报率

假定真实参数[a, b]是已知的，系统发生乘性故

障，即参数由[ â, b̂]变成了[ â + qc, b̂ + q]，由于系统

存在反馈使得以下残差 rk总是为零均值的。

rk = yk + ayk - 1 - buk (7)

实际上，因quk = qcyk - 1，故

yk + ayk - 1 - buk = yk + (a + qc) yk - 1 - (b + q)uk (8)

式（8）中左边为正常系统残差，右边为故障系

统残差，两者相等，都为白噪声序列。

综上所述，闭环对故障诊断的影响分为 2方面：

①闭环可能改变了开环的可辨识性，导致误报率上

升；②闭环于参数故障耦合，导致漏报率上升。

图1 闭环故障识别方法分类

Fig. 1 Classification of close-loop fault identification methods
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2 MIMO模型分析

考虑如下开环模型

ì
í
î

xk + 1 = Axk + Buk + f x
k + wk

yk = Cxk + f y
k + vk

(9)

其中：xk ∈ ℝnx为k时刻系统状态变量；uk ∈ ℝnu为k时

刻系统输入变量；yk ∈ ℝny 为 k 时刻系统输出变量；

wk,vk分别为 k时刻的系统状态噪声和测量噪声；f y
k 分

别为k时刻的过程故障和传感器故障。

若系统正常运转则 f y
k = 0，A,B,C为系统的系数

矩阵。

对应式（8）的闭环模型为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

xk + 1 = Axk + Buk + 1 + f x
k + wk + 1

yk = Cxk + f y
k + vk

x c
k + 1 = Ac x c

k + Bc yk

uk + 1 = u͂k + 1 + C c ( )x͂ c
k + 1 - x c

k + 1 + Dc ( )y͂k - yk

(10)

其中：x c
k ∈ ℝn

xc

为状态控制变量；u͂k + 1为期望的系统

输入变量；x͂ c
k 为期望的系统状态控制变量；y͂k为期望

的系统输出变量；Ac、Bc、C c、Dc分别为反馈控制的

系数矩阵。

从模型式（10）中可以看出：闭环控制系统将测

量值偏差 y͂k - yk信息反馈给下一时刻的控制输入uk + 1

中，进而调节系统的运行状态。

2.1 闭环系统分析

假设系统上标中的 ^为系统正常运转时相应变量

的值。考虑 k时刻发生传感器故障，即当 f y
k ≠ 0时，

系统输出变量为

yk = ŷk + f y
k (11)

根据式（2）和式（3）可知，系统输出变量影响

系统控制变量，可得

x c
k + 1 = x̂ c

k + 1 + Bc f y
k (12)

根据式（2）～（4）可知，系统输出变量和控制

变量同时影响k + 1时刻的系统输入变量，可得

uk + 1 = ûk + 1 - (C c Bc + Dc ) f y
k (13)

可以得到k + 1时刻的系统状态变量

xk + 1 = x̂k + 1 - B (C c Bc + Dc ) f y
k (14)

由式（14）可知，k时刻的传感器故障将会影响

到k + 1 时刻的系统输出，其关系为

yk + 1 = ŷk + 1 - CB (C c Bc + Dc ) f y
k (15)

令

H = CB (C c Bc + Dc ) (16)

将矩阵H ∈ ℝny × ny做特征值分解

H = QHΛHQ-1
H (17)

其 中 ： QH 为 特 征 向 量 组 成 的 矩 阵 ； ΛH =

é
ë
ê

ù
û
ú

Σ 0
0 0

∈ ℝny × ny， 其 中 Σ = diag ( λ1, λ2,⋯, λl)， λ1 >

λ2 >⋯ > λl > 0，l = rank (H)。
2.2 闭环对传感器故障的影响

由传感器故障的传播过程可知，若系统在 k时刻

传感器发生故障，即故障值 f y
k ≠ 0，此故障对k + 1时

刻的系统输出的影响为-QHΛHQ-1
H f y

k 。若闭环控制系

统选取适当，即当H的特征值 λ1,λ2,⋯,λl均小于1时，

在k + 1时刻故障值将消减。

依此类推，当迭代至k + p时刻时，k时刻发生的

传感器故障值将降为( -1 ) pQHΛ
p
HQ-1

H f y
k 。考虑

lim
p→ ∞

Λp
H = 0 (18)

由于引入闭环控制率，闭环控制系统可以逐渐降

低传感器故障对系统的影响。

若 k + 1 时刻传感器仍发生故障，其故障值为

f y
k + 1。此时在k时刻和k + 1时刻同时影响下，k + 1时

刻在系统输出变量表现的故障值为 f y
k + 1 - CB (C c Bc +

Dc ) f y
k = f y

k + 1 - Hf y
k 。在负反馈调节中，可以选取适

当的系数矩阵使得故障对系统的影响降低，即 f y
k + 1 -

Hf y
k < f y

k + 1，从而降低了传感器故障对系统的影响。

3 基于神经网络的故障识别方法

3.1 神经网络原理

神经网络已经广泛地应用于各个领域，但是传统

的单层神经网络本身存在着一定的局限：无法满足复

杂系统的分类需要。文献[14]提到的神经网络可以解

决了这一问题。神经网络是一种包含2层以上隐含层

的多层神经网络，与传统的单层神经网络相比有着增

强拟合的效果，可以对复杂数据进行分类识别的优

势。正因如此，可以更好地训练出各个模式类数据的

特征，增大不同模式的识别率。

设 a = [ a1, a2,⋯, an]
T 为 输 入 层 数 据 ， b =

[ b1, b2,⋯, bl]
T 为 神 经 网 络 的 输 出 值 ， W i, i =

1, 2,⋯, q 为输入信号的权重，θ i, i = 1, 2,⋯, q 为偏

置，φi, i = 1, 2,⋯, q为激活函数。在给定前一层激活

的条件下，每个隐藏层计算条件独立单元的激活。

若第 j 个隐含层的输入为 v l - 1（即为第 j - 1 个隐含

层的输出），那么第 l个隐含层的输入可以由下式计

算求得

v j = φj (W jv j - 1 + θ j ) (19)

其中：W j 和 θ j 分别为第 j层的权值矩阵和偏置向量；

φj (·)为预先定义的非线性激活函数。
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在训练过程中，为使训练可以采用梯度下降法对

权值矩阵W和偏置θ进行更新，为

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï
ï
ïï
ï

E =
1
l∑t = 1

l

E ( )t

W ( )k + 1
ij = W ( )k

ij - α
∂E
∂W ( )k

ij

θ ( )k + 1
i = θ ( )k

i - α
∂E
∂θ ( )k

i

(20)

其中：α为学习效率；k表示学习次数；E为单个样本

的输出数据训练误差E (t)的均值。

假设有m个训练样本，而训练误差由理论标签β

与实际输出d的距离决定，习惯用其二范数定义，为

E (i) =∑
t = 1

m

 dt ( )i - βt ( )i
2

(21)

当误差满足条件或者达到预设训练次数时停止

训练。

3.2 基于神经网络的故障识别方法

基于神经网络的故障识别方法如下：

Step 1.首先将已分类的训练数据进行预处理，设

定合适的滑动窗口长度，然后按照设定好的滑动窗口

将数据进行重新排列，完成数据的预处理；

Step 2.选择好合适的网络结构，预先设定网络的

隐含层数，输入层、输出层以及各隐含层的节点数，

建立学习神经网络结构；

Step 3.将训练数据带入该神经网络，选择合适的

激活函数进行有监督的训练过程；

Step 4.将待测数据代入已训练好的神经网络中，

记录输出结果从而进行待测数据的分类；

Step 5.计算神经网络总识别率以及各个模式数据

的识别率，得到各识别率随窗口长度变化的关系。

4 仿真分析

4.1 算例1：SISO系统

开环SISO模型如下

yk +
1
2

yk - 1 = uk + vk, k = 1, 2,⋯, 158 (22)

其中：输入数据为 uk = sink；白噪声 vk 的标准差为

0.001，也就是说真实参数为[ a, b ] = [ - 1/2,1]。
开环输入和输出数据如图2所示。设计矩阵的条

件数很小为 1.194 6，最小二乘法辨识的参数为

[ â, b̂ ] = [ - 0.499 9, 1.000 1]，辨识误差很小。

假定闭环控制律为

uk =
1
2

yk - 1 (22)

输出的初始值为 y1 = 1，则闭环输入和输出数据

如图3所示。设计矩阵的条件数很大，为2.176×1016，

最小二乘法辨识的参数为[ â, b̂ ] = [ - 1, 0]，辨识误差

非常大。这势必引起误报率提高。另外，从第100个

样本开始，当确实发生参数故障，[ a, b ] = [ - 1/2, 1]
突变为[ a, b ] = [1/2, 3]，但是检测残差在 k = 100前后

却是白噪声，如图4所示，这势必引起漏报率上升。

4.2 算例2：卫星姿态控制系统

表 1为卫星姿态控制系统中的 7个变量，分别为

地球敏感器的横滚角与俯仰角、太阳敏感器的横滚角

与俯仰角以及陀螺仪的横滚角、俯仰角与偏航角。本

实验共收集3个模式下的数据，分别为正常数据，地

球敏感器俯仰角故障数据和太阳敏感器俯仰角故障数

据，其中正常数据样本容量为 501，2类故障数据样

本容量均为 143。正常数据与故障数据如图 5～7

所示。

图2 SISO系统开环输入输出数据

Fig. 2 I/O data of the open-loop SISO system

图3 SISO系统闭环输入输出数据

Fig. 3 I/O data of the close-loop SISO system
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每类数据中选取 50%训练神经网络，训练次数

为2 000次，该网络共有3个隐含层，第1个隐含层设

置10个节点，激活函数采用Sigmoid函数；第2个隐

含层设置为 5个节点，激活函数同样采用Sigmoid函

数；第 3 个隐含层设置为 3 个节点，激活函数采用

Softmax函数。窗口长度与各指标的关系如表2所示，

随着窗口长度的增加，各种模式的识别率也随之增

加，总识别率分别为 96.601%、99.680%、99.739%，

这说明引入滑动窗口来改进神经网络确实有效。

仿真对比了基于距离识别方法、角度识别方法和

神经网络方法，他们的总识别率分别为 99.739%、

83.31%、76.79%。显然，相对于传统的基于距离或

基于角度的识别方法，本文提出的方法有效提高了故

障识别率。

图4 SISO闭环检测残差

Fig. 4 Detection residual of the close-loop system

图6 第1类故障数据

Fig. 6 The 1st fault data

图7 第2类故障数据

Fig. 7 The 2nd fault data

表1 SACS变量

Table 1 The variables from SACS

变量

er

ep

sr

sp

gr

gp

gy

敏感器

地敏感器横滚角

地球敏感器俯仰角

太阳敏感器横滚角

太阳敏感器俯仰角

陀螺仪横滚角

陀螺仪俯仰角

陀螺仪偏航角

图5 正常数据

Fig. 5 The normal data
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5 结 论

本文分析了闭环结构对SISO和MIMO系统可辨

识性、误报率、漏报率、故障幅值的影响。从理论

上分析了闭环控制系统的特点，不同故障的传播机

理及其对系统输出变量的影响关系，揭示了闭环控

制系统故障识别的困难所在，最后构造了基于神经

网络的闭环故障算法，并通过纯数值仿真及卫星姿

态控制系统仿真验证了理论分析结论和故障识别算

法的有效性。
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表2 窗口长度与各指标关系

Table 2 The relationship between the moving window size and

the identification performance

%

窗口长度

1

2

3

正常数据识别率

99.401

100.000

100.000

第1类故障数据

识别率

82.707

98.496

98.496

第2类故障数

据识别率

100.000

99.248

100.000

表3 不同方法的识别率

Table 3 The comparative identification performance of all methods

%

故障识别方法

本文方法

基于距离

基于角度

正常数据识别率

100.000

77.250

64.470

第1类故障数据

识别率

98.496

89.470

100.000

第2类故障数据

识别率

100.000

100.000

100.000
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Neural Network Based Fault Diagnosis Method for Satellite

Attitude Control System

SUN Bowen1，HE Zhangming1，2，WANG Jiongqi1

（1. College of Liberal Arts and Sciences，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China；

2. Beijing Institute of Spacecraft System Engineering，China Academy of Space Technology，Beijing 100094，China）

Abstract：：The closed-loop in control system usually brings difficulties for fault identification，because it may destroy the

identification ability of the parameters andenhance the false alarm rate as well as the missed alarm rate，leading to the abnormality

of multiple variables under the same faulty mode. Firstly， the effect of close loop is analyzed for the single-input single-output

（SISO）system，while for the multiple-input multiple-output（MIMO）system the fault propagation is derived theoretically，and

the influences on system variables are analyzed. Secondly， the neural network is used to construct the fault identification method.

Finally，the mathematical simulation validates the negative effect of closed-loop on fault diagnosis，and the simulation of satellite

attitude control systemverifies thattheproposed methodis more effective， comparing with the traditional ones.

Key words：：satellite control system；fault identification；closed-loop fault；deep learning network；moving window

High lights：：

● The effects of the closed-loopon the identifiability of the parameters， the false alarm rate and the missed alarm rate are

analyzed theoretically.

● The influencesof the closed-loop on MIMO system sensor faultdiagnosis are given.

● An improved neural network method for fault identification is proposed based on moving window technique.
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