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摘　要　随着现代航天事业的飞速发展,通信卫星的结构日益复杂,其故障也逐渐增多,通信卫星的故障检测已成为当前航天

领域关注的重点问题.目前,各大航天机构对故障的检测仍以简单的上下限阈值检测为主,只能检测出少部分特定的故障.早

期利用传统机器学习算法进行检测的研究也仅能检测出数量特征上的故障.针对传统的机器学习算法难以有效学习遥测数据

趋势变化的问题,文中提出了基于长短时记忆(LongShortＧterm Memory,LSTM)网络的阈值化方法.通过 LSTM 预测模型来

学习卫星遥测数据的趋势变化,同时以最大化相关系数与F１分数的方式为多维遥测数据的故障判定确定合适的阈值,此方式

能够有效地通过卫星遥测数据的趋势变化来判断故障.实验数据采用某航天机构提供的时长为２年的２４维通信卫星遥测数

据,其核心模型 LSTM 网络在 NVIDIACorporationGP１０２[TITANXp]上训练,最终整体模型的准确率为９９．３４％,查准率为

８１．９３％,查全率为９４．６２％.同时,与传统机器学习算法以及基于 LSTM 的非阈值方法进行对比,该模型的精度明显更高.实

验结果表明,LSTM 网络能够高效地学习到卫星遥测数据的趋势变化特征;同时,采用合适的方法选定阈值,能够有效地检测出

通信卫星发生的故障,在很大程度上成功地解决航天领域中通信卫星的故障检测难题.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofmodernspaceindustry,thestructureofcommunicationsatellitesisbecomingmoreand
morecomplex,whileitsfaultsaregraduallyincreasing,andfaultdetectionofcommunicationsatelliteshasbecomeakeyissuein

thecurrentaerospacefield．Atpresent,thedetectionoffaultsbymajorspaceagenciesisstillbasedonsimpleupperandlower

threshold’sdetection．Themethodistoosimpleandcanonlydetectasmallnumberofspecificfaults．EarlystudiesusingtradiＧ

tionalmachinelearningfordetectioncanonlydetectfaultsinquantitativecharacteristics．Aimingattheproblemthattraditional

machinelearningalgorithmsaredifficulttoeffectivelylearnthetrendoftelemetrydata,thispaperproposedathresholdingmethod

basedonlongＧshortＧtimememorynetwork．LSTMpredictionmodelisusedtolearnthetrendchangeofthesatellitetelemetrydaＧ

ta,andatthesametimetomaximizethecorrelationcoefficientandtheF１score,todeterminetheappropriatethresholdforthe
faultdeterminationofthemultiＧdimensionaltelemetrydata．ThismethodcaneffectivelyjudgethefaultbythetrendofthesatelＧ

litetelemetrydata．Theexperimentaldataisbasedonthe２４Dcommunicationsatellitetelemetrydataprovidedbyaspaceagency
for２years．ThecoremodelLSTMnetworkistrainedonNVIDIAGTXTITANX．Thefinalmodelaccuracyis９９．３４％,thepreＧ

cisionis８１．９３％,andtherecallratewas９４．６２％．Atthesametime,comparedwiththetraditionalmachinelearningalgorithm

andtheLSTMＧbasednonＧthresholdmethod,theaccuracyofthemodelissignificantlyhigher．Theexperimentalresultsshowthat

theLSTMnetworkcanefficientlylearnthetrendcharacteristicsofsatellitetelemetrydata．Atthesametime,usingtheappropriＧ

atemethodtoselectthethresholdvalue,itcaneffectivelydetectthefaultsofthecommunicationsatellitewhichsuccessfullysolve

theproblemofcommunicationsatellitefaultdetectionintheaerospacefield．
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１　引言

现代航天事业飞速发展,航天器的功能日益完善.通信

卫星作为航天器的一种,对国计民生有着重要的影响.随着

通信卫星结构的日益复杂,其在轨故障率也出现了明显的增

加.卫星遥测数据是地面人员了解其在轨运行状态的唯一依

据[１],有着数据量大、维度高、数据关系复杂等特点.根据实

时遥测数据,实现通信卫星的故障检测报警,成为了航天领域

重点关注的内容.目前,各大航天机构正在使用的故障检测

方法以阈值法和专家系统法为主[２].该方法简单易行,但缺

乏灵活性,无法检测出限定范围之内的故障.

为了弥补传统阈值法和专家系统法的缺点,许多相关的

机器学习算法被应用于卫星故障检测领域.例如,基于正常

行为聚类的 K近邻(KＧNearestNeighbor,KNN)算法[２]、K均

值(KＧmeans)聚类算法和C４．５决策树算法[３Ｇ４]等可以在只有

无标记数据的情况下建立聚类模型,通过欧氏距离和阈值等

方式进行故障检测,其缺点在于故障数据必须与正常数据存

在明显的分布区别.此外,单类支持向量机 (OneＧClassSupＧ

portVector Machine,OCSVM)[５Ｇ６]、主 成 分 分 析 (Principal

ComponentAnalysis,PCA)结合支持向量机(SupportVector

Machine,SVM)[７]等算法能够挖掘出正常数据和故障数据中

的潜在特征,从而进行故障检测,但此类方法忽视了时序数据

的趋势信息.近年来,深度学习逐步兴起,循环神经网络(ReＧ

currentNeuralNetworks,RNNs)作为其重要分支,在语音识

别、机器翻译等对序列数据处理的问题上表现出了极强的适

应性.RNN以及 RNN 的变体 LSTM 等变体也开始被应用

于各个不同类型的时序问题中[８Ｇ１３].然而,此类模型在卫星

故障检测领域中仅对单维遥测数据进行研究且成果较少[１４],

而目前尚无对卫星多维遥测数据故障检测的研究.

本文主要研究卫星多维时序遥测数据,对卫星系统级的

故障进行检测.测试数据为某航天机构提供的通信卫星遥测

数据,包含该卫星与地影监测事件相关的２４个参数,时间长

度为２年.通过对上述各个模型及其应用场景进行分析比

较,本文引入了循环神经网络中的 LSTM 网络[１５].具体地,

本文通过LSTM 网络来实现对遥测数据各个参数的高性能

预测.以此预测模型为基础,在正常数据上进行预测,得到预

测误差的高斯分布参数;然后,在带有故障样本的验证集上进

行测试,以最大化预测值与真实值的相关系数为目标,为每个

参数确定最佳的故障判定阈值;最后,综合判断所有维度的故

障情况,通过最大化F１分数的方式来计算出故障数阈值,即

某时刻发生故障的参数个数超过此阈值则判定为故障.文中

详细介绍了实验所采用的网络结构、参数选择、阈值化方法及

实验结果,并将所提方法与高斯混合模型(Gaussian Mixed

Model,GMM),KＧMeans,SVM,BP(BackPropagation)网络以

及基于LSTM 的非阈值化方法进行实验比较,结果展示了基

于LSTM 的阈值化方法在卫星多维遥测数据故障检测中的

优异性能.

２　相关工作

在通信卫星的故障检测领域,各航天机构早期以阈值法

为主,即专家根据经验对需要检测的各参数设定阈值,当某参

数数值变化超过事先设置好的阈值时,便认为发生了故障.

虽然阈值法存在极大的局限性,但其计算资源消耗低、适用性

强、易于理解等特点,使其仍然是各个航天机构应用最多的故

障检测方法[１６Ｇ１８].

随着航天领域的发展,对通信卫星的故障检测要求也在

提高.基于聚类的算法[１９Ｇ２０]、基于最近邻的算法[２１Ｇ２３]、数据

降维算法[２４Ｇ２５]等机器学习算法开始被应用于该领域.这些

算法虽然在各自的应用场景中表现出了良好的性能,但都存

在着一定的局限性,比如参数选择、可解释性、泛化能力等都

存在着问题[１４].考虑到通信卫星的高度复杂性及可靠性要

求,目前阈值法仍处于不可替代的地位.然而,随着数据量的

增加以及循环神经网络在相关领域中的逐步推广,这种现象

有望发生改变.

近年来,数据量的爆炸式增长与计算机算力的提高,使得

深度学习成为了主流.最具有代表性的 LSTM 网络以及其

他相关的 RNN网络,相比于普通的人工神经网络,在对历史

信息的保留和对未来信息的预测上实现了巨大的突破.相比

于早期的 RNN网络,LSTM 网络的遗忘门、输入门和输出门

的设计使其具备了维持记忆的能力,解决了早期 RNN 网络

存在的长时期依赖问题.该网络已经在自然语言处理、时间

序列预测、机器翻译等多领域中得到了广泛的应用[２６Ｇ２７].

LSTM 的特点使其成为了处理时间序列数据的理想模

型,已被尝试应用在多个不同的故障检测任务中[８Ｇ１３].本文

针对通信卫星的多维时序遥测数据进行研究,提出了一种基

于LSTM 网络的阈值化方法.该方法利用LSTM 网络和相关

系数的计算实现时序数据的高性能预测与单维遥测数据故障

的判定;同时以最大化F１分数为目标确定合适的阈值,整合多

维时序数据中的信息,实现多维时序遥测数据的故障判定.该

方法针对通信卫星系统级的故障进行检测,实验结果良好.

３　循环神经网络在故障检测中的应用

近几年,循环神经网络在文本分类、情感分析、机器翻

译[２６Ｇ２７]等序列数据处理问题上获得了极大的成功,因而有研

究者也开始将其运用于时间序列的处理中[２７].

３．１　循环神经网络

循环神经网络是一种专用于处理序列数据的深度网络.

相比传统的人工神经网络(ArtificialNeuralNetwork,ANN),

循环神经网络加入了“记忆”的成分.例如,(x１,x２,􀆺,xm )

可被视作一系列随着时间不断发展的事件序列.如果使用传

统的全连接网络对此数据进行处理,该网络会分别对这些输

入进行计算,得到相应的(o１,o２,􀆺,om)等一系列的输出,但

是o１,o２ 和om 之间并无关联.循环神经网络的特点在于:o２

的值不仅仅与x２ 相关,也依赖于o１ 的值.循环神经网络的

基本结构如图１所示.

８２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



图１　循环神经网络的结构

Fig．１　StructureofRNNs

图１中左半部分为循环神经网络的折叠形式,右半部分

为展开形式.其中,x表示输入的序列数据,h表示网络的隐

藏层状态,o表示神经元的输出向量;U 为输入层到隐藏层之

间的参数矩阵,V 为隐藏层到输出层的参数矩阵,W 为不同时

刻隐藏层之间的参数矩阵,所有参数矩阵为不同时间隐藏状

态的共享矩阵.该网络的前向传播过程表示为:

at＝b＋Wht－１＋Uxt (１)

ht＝tan(at) (２)

ot＝c＋Vht (３)

y
∧
t＝softmax(ot) (４)

式(１)－式(４)中,xt 表示输入数据在t时刻的输入,ht 表

示隐藏层在t时刻的状态,at 表示隐藏层在t时刻的输入,ot

表示t时刻的输出,y
∧
t 表示预测值经过归一化之后的概率

输出.

虽然普通的 RNN 网络已经能够有效地处理序列数据,

但由于梯度消失与梯度爆炸的原因,其依然无法处理长时间

的时间序列,而LSTM 正是为了解决这个问题而产生的.相

比于普通的 RNN网络,LSTM 主要的改进在于多了遗忘门、

输入门、输出门等 ３ 个 控 制 门 的 设 计,其 细 胞 结 构 如 图 ２
所示.

图２　LSTM 的细胞结构

Fig．２　CellstructureofLSTM

此细胞结构为LSTM 网络单个时刻的细胞结构图,与普

通的 RNN网络类似,LSTM 也是以此细胞结构为单位展开,

其中xt 表示当前时刻的输入,其前向传播过程表示为:

Ct＝ft×Ct－１＋it×C
~

t (５)

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (６)

it＝σ(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (７)

C
~

t＝tanh(Wc􀅰[ht－１,xt]＋bc) (８)

式(６)中,ft 表示遗忘门,它由上一时刻的隐层状态ht－１

与当前时刻的输入xt 生成,大小在０到１之间,控制着上一

时刻信息Ct 的通过程度.式(７)中,it 表示输入门,控制着新

记忆C
~

t 写入长期记忆的程度.LSTM 网络中这种跨层连接

的设计有效地减弱了梯度消失的影响,使其对长序列的记忆

预测能力大大提高.

３．２　基于循环神经网络的时序数据故障检测

将时序数据符号化表示为X＝(X１,X２,􀆺,Xn),其中Xt

表示时序数据X 在t时刻的值,为一个 m 维的向量,符号化

表示为:

Xt＝{X(１)
t ,X(２)

t ,􀆺,X(m)
t },Xt∈Rm (９)

其中,m 表示时序数据的维数,即卫星遥测数据参数的个数.

本文使用 LSTM 网络来实现对该时序数据的预测.LSTM
网络虽然可同时在多维数据上进行学习,但准确性会随着维

数m 的增加而不断降低,这也是目前大多数基于时序数据的

故障检测研究仅仅停留在单维数据的原因之一[１４].本文给

多维遥测时序数据的每一个维度各训练了一个 LSTM 模型,

但各模型也仅用于对其单独的一个维度进行预测.

针对单参数的时序数据X(m)＝(X(m)
０ ,X(m)

１ ,􀆺,X(m)
n ),其

中X(m)
n 表示时序数据X 的第m 个属性在时刻n 的值.本文

取步长ls 为LSTM 模型的输入数据的时间长度,lp 为LSTM
模型的输出数据的时间长度,为了保证模型的精度,本文取

lp＝１.通过对LSTM 模型的训练,本文为单参数的每个实际

遥测值生成了一个预测值,在有故障的单维时序遥测数据上

的预测情况如图３所示.

(a)单维时序数据的真实值与预测值的变化曲线

(b)真实值与预测值的误差变化曲线

图３　LSTM 的预测效果

Fig．３　PredictioneffectofLSTM

从图３中可以明显看出,在时序数据发生故障的部分,

LSTM 的预测误差明显高于其他未发生故障的部分.此部分

变量表示为:

x＝{x０,x１,􀆺,xt} (１０)

x
∧
＝{X

∧

０,X
∧

１,􀆺,X
∧

t} (１１)

e＝{e０,e１,􀆺,et} (１２)

et＝|xt－X
∧

t| (１３)

式(１０)为单维时序数据的真实值,式(１１)为 LSTM 预测

模型对该数据的预测值,式(１２)、式(１３)分别表示 LSTM 模

型的预测误差和误差计算方式.实际进行训练预测时,本文

通过在仅有正常样本的训练集上训练,得到基于 LSTM 的预

测模型.当用于预测的时序数据X 都为正常数据时,预测误

差必然符合高斯分布 N(μ,δ２).本文在无故障的验证集上进

行预测,确定高斯分布参数μ和δ.在实际进行故障检测时,

选取标准差倍数 N,当预测误差满足e＞μ＋Nσ时,则认为发

生了故障;当 预 测 误 差 满 足e＜μ＋Nσ 时,则 认 为 未 发 生

故障.

９２２刘　云,等:基于循环神经网络的通信卫星故障检测



４　多维时序遥测数据的故障判定

第３节介绍了如何将基于 LSTM 的预测模型用于单参

数数据的故障检测.然而,对于通信卫星系统级的故障,本文

需要挖掘出多维时序数据中的特征信息,判断与地影监测事

件相关的２４个参数整体是否为故障.

在前文的基础上,本文对２４维遥测数据的每一维分别训

练出对应的LSTM 预测模型,每一个LSTM 预测模型仅用于

对相应参数的遥测数据进行预测.利用全部为正常样本的训

练集sN 进行训练,得到相应的 LSTM 模型,并在全部为正常

样本的验证集vN１上进行预测,得到预测误差的高斯分布参

数μ和σ.然后,本文提出了一种基于相关系数与F１分数的

阈值化方法,用于实现对多维时间遥测数据故障的判定.

统计学中,在对故障值或离群点的判定方面,应用最广泛

的方法为三倍标准差原则,该原则在统计推断尤其是产品的

质量检测中有着重要的应用.但是在卫星多维遥测数据中,

不同参数的数据特点不同,尤其是数据中的某些变化过大,容
易被误判为故障.本文以标准差倍数 N 为调整参数,以最大

化相关系数为原则,为每个遥测参数确定最佳故障判定阈值.

取y为故障实际值,y
∧
为故障预测值,两者都为０Ｇ１变量,０表

示未发生故障,１表示发生故障,计算过程的表达式为:

y
∧
i＝

０, ei≤μ＋Nδ

１, ei＞μ＋Nδ{ ,N∈{０,１,􀆺,５０} (１４)

r＝－
∑
n

i＝１
(yi－y－)(y

∧
i－y

∧－

i)

∑
n

i＝１
(yi－y－)２ ∑

n

i＝１
(y

∧
i－y

∧－

i)２
(１５)

式(１４)中,ei 表示该参数在i时刻的预测误差,μ和σ表

示该LSTM 模型在验证集上的预测误差的均值和标准差.

式(１５)中,r为故障实际值y 与故障预测值y
∧
的相关系数.在

统计学领域中,相关系数被广泛应用于衡量两个变量的线性

相关性,其值介于－１与１之间,当值为１时,表明两个变量

的线性变化完全一致.本文通过最大化相关系数r的方式,

为每个遥测参数选取一个最合适的标准差倍数 N,从而得出

各参数的故障判定阈值.当预测误差ei 大于该阈值时,认为

该时刻发生了故障.在正常数据上实现 LSTM 模型的训练,

并在验证集上为每个参数确定合适的阈值后,输入多维时序

遥测数据可以得到故障判定矩阵,如图４所示.
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图４　故障判定矩阵

Fig．４　Faultdecisionmatrix

该矩阵的纵轴为时间轴,横轴为参数轴,每一列代表单个

参数的时序数据,对应于通信卫星地影监测事件的２４个参

数,此矩阵共有２４列.得到此故障判定矩阵后,对每行进行

求和,得到每个时间发生的故障数.以最大化 F１分数为目

标,取num∈[１,２４].F分数是机器学习中用来衡量二分类

模型精确度的一个指标,也可以看作是模型查准率和查全率

的一种加权平均,其计算表达式如下.

Fβ＝(１＋β２)􀅰 precison×recall
β２􀅰precision＋recall

(１６)

其中,precision表示查准率,指“正确检索到的结果”占“所有

实际被检索到的结果”的比例;recall表示查全率,指“所有被

正确检索到的结果”占“所有应该被检索到的结果”的比例.

对图４中的故障判定矩阵的行求和,得到此多维遥测数

据随时间变化的故障数序列P＝{P１,P２,􀆺,Pt},当t时刻的

故障数Pt＞num 时,则认为该时刻发生了故障.

５　实验结果

本节使用所提方法构建了一个基于 LSTM 的阈值化方

法的通信卫星故障检测模型,并基于某航天机构提供的通信

卫星地影监测事件数据测试了该模型.

５．１　实验流程

首先,从某航天机构数据库中获取原始卫星遥测数据,经
过数据清洗、数据标准化等流程,将数据划分为训练集、验证

集和测试集;然而,通过训练集训练 LSTM 预测模型,在验证

集上进行预测计算,得到合适的阈值;最后,用测试集验证模

型效果.

５．２　数据集

实验数据集为某航天机构提供的通信卫星与地影监测事

件相关的２４维遥测数据,其中包含了该通信卫星２０１７年至

２０１８年两年时间中地影监测事件的所有记录,共有３９８３４６
条,大多数为正常数据,故障数据只发生在小部分时间,共有

７０５０条.

本文将数据分为训练集sN 、验证集vN１和vN２、测试集tN .

利用全部为正常数据的训练集sN 来训练 LSTM 预测模型,
用全部为正常数据的验证集vN１来计算预测误差的高斯分布

参数,用带有故障数据的验证集vN２来计算相应的阈值.最

后,采用带有故障数据的测试集tN 来验证模型的准确性.

５．３　评价指标

本文引入机器学习领域常用的准确率(accuracy)、查准率

(precision)、查全率(recall)作为评价指标.首先,引入以下４
个参数.

１)TP:将样本判定为故障样本且实际为故障样本的数量;

２)TN:将样本判定为正常样本且实际为正常样本的数量;

３)FP:将样本判定为故障样本且实际为正常样本的数量;

４)FN:将样本判定为正常样本且实际为故障样本的数量.

对应的评价指标计算方式如下:

accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(１７)

precision＝ TP
TP＋FP

(１８)

recall＝ TP
TP＋FN

(１９)

５．４　实验步骤与结果

所有模型均在 NVIDIACorporationGP１０２[TITANXp]上
训练,训练时长为７７h.对全部为正常样本的训练集sN 建立

LSTM 预测模型,采用批量梯度下降法进行训练,通过经验与

测试选定最佳模型参数.选定 LSTM 的输入时间窗口长度

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．２,Feb．２０２０



timestep＝３００,输出时间窗口长度为１,设置学习率learning_

rate＝０．１,批次大小batch_size＝１２８,迭代次数epoch＝３０.

模型采用３层LSTM 网络结构,３个隐藏层神经元个数分别

为６４,２５６,１００;为了防止过拟合,取dropout为０．２.

在正常样本上训练得到各个遥测参数的 LSTM 预测模

型后,在全部为正常样本的验证集vN１上进行预测,得到预测

误差的高斯分布参数;在带有故障样本的验证集vN２上进行

计算.不同于传统的采用三倍标准差原则,本文采用最大化

相关系数的方式来计算出每个遥测参数的最佳标准差倍数,

计算结果如表１所列.

表１　阈值计算结果

Table１　Resultsofthreshold

参数名
预测误差

均值(μ)
预测误差

标准差(σ)
标准差

倍数(N)

IN７ ０．０１６ ０．０６１ ８
IN１７ ０．０１５ ０．０５１ １０
VN１ ０．０６５ ０．３８７ １
IN１ ０．０５４ ０．１１ ９
PN１ ０．０１２ ０．０５１ ３
PN２ ０．０５４ ０．０７４ ４
PN３ ０．０３８ ０．０５３ ３
PN４ ０．０２３ ０．０５３ ３
VN５ ０．０３５ ０．０５８ ４
VN８ ０．０４２ ０．０６ ３
ZS７７ ０．０２８ ０．０５７ ３
ZS７８ ０．０２１ ０．０５２ ５
IN３ ０．０１１ ０．１９ ３
IN５ ０．０１７ ０．０４ １３
IN１３ ０．０１１ ０．２１５ ４
IN１５ ０．０１９ ０．０５１ １０
ZK１７ ０．０１９ ０．０５８ １６
ZK１９ ０．０５９ ０．０６９ １３
TK３６ ０．０６ ０．０３２ ６
TK３７ ０．０３９ ０．０２２ ７
TN１ ０．０２２ ０．０３８ ９
TN３ ０．０１５ ０．０１９ ２６
TN４ ０．０２ ０．０２１ ２５
TN２３ ０．０７７ ０．０５２ ６

对于各个遥测参数,当其预测值y
∧
与真实值y 满足式

(２０)时,则认为该参数在该时间为故障点.最后在多维时序

遥测数据上进行判定,在验证集vN２上,以最大化 F１分数为

原则,求得综合判断的故障数阈值num 为５.当某时刻发生

故障的参数个数大于num 时,认为其发生了故障.

|y
∧
－y|＞μ＋Nδ (２０)

将基于LSTM 的阈值化方法(简称为 LSTMＧThreshold)

与故障检测领域中的 KNN,KＧMeans,GMM,SVM 等传统机

器学习算法进行对比,结果如表２所列.

表２　与传统机器学习模型的比较

Table２　Comparisonwithtraditionalmachinelearningmodels
(单位:％)

模型 准确率 查准率 查全率

GMM ８７．００ ４．６６ ２１．８３
KＧMeans ５４．９１ ２．３３ ４１．６６
KNN ９７．５０ ０．００ ０．００
SVM ９７．５０ ０．００ ０．００
BP ９７．５０ ０．００ ０．００

LSTMＧThreshold ９９．３４ ８１．９３ ９４．６２

　　表 ２的结果表明,传统的机器学习算法中,GMM,KＧ

Means等无监督学习算法倾向于将非故障点判定为故障点,

KNN,SVM,BP神经网络等有监督学习算法倾向于将故障点

判定为非故障点.这说明此通信卫星的故障数据与正常数据

无法通过数据分布进行区分,而通过基于 LSTM 的方法可以

有效地保留其趋势特征,通过变化趋势的异常来判定故障.

将LSTMＧThreshold模型与非阈值化的 LSTM 故障检

测模型进行比较,LSTM(３σ)表示对单参数采用三倍标准差

原则判断故障,LSTM(one)表示单个参数发生故障即为系统

故障,LSTM(３σ,one)表示对单参数采用三倍标准差原则判

断故障且单个参数发生故障即为系统故障.各类模型的检测

结果如表３所列.

表３　与基于LSTM 的３σ模型与one模型的比较

Table３　ComparisonwithLSTMＧbased３σmodeland

singleＧdimensionalmodel
(单位:％)

模型 准确率 查准率 查全率

LSTM(３σ) ９９．１４ ７４．３４ ９９．９７
LSTM(one) ９８．６５ ６４．８９ １００．００

LSTM(３σ,one) ９２．４２ ２４．７７ １００．００
LSTMＧThreshold ９９．３４ ８１．９３ ９４．６２

表３的结果表明,LSTMＧThreshold更能根据不同参数

的特点计算出合适的阈值,也有效减少了因个别参数发生的

非故障变化导致的误判,能够同时达到较高的查准率和查全

率.所有模型均在相同的训练集、测试集上进行训练和测试,

达到了良好的效果.

结束语　本文提出了一种基于 LSTM 的阈值化方法的

通信卫星故障检测模型,用于对多维遥测数据进行研究.实

验结果表明,该模型在查准率和查全率方面明显高于其他传

统的故障检测模型,可以有效地检测出通信卫星系统级的故

障.但该模型进行多维判断时没有考虑各个参数的故障程

度,将其同等对待,而且隐含地假设了各维数据分布独立;同

时,根据LSTM 预测模型计算出时序的预测误差,此预测误

差序列将不再具有趋势性和周期性,可以考虑利用传统的机

器学习算法对预测误差序列进行故障检测.今后将尝试对这

两方面进行改进.
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