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摘　 要:针对积累的空间电源系统遥测数据中故障数据不准确且不全面,进而导致地面长管系统很难根据实际发生的故障数据

综合选择和评估故障检测模型有效性的问题,本文重点开展孪生数据驱动的空间电源系统故障检测模型优化选择方法研究。
在充分分析电源系统组成、工作原理以及输入输出关系的基础上,利用 Simulink 构建航天器电源系统各组成单元的数字孪生模

型,并结合故障机理分析在孪生模型中注入典型的故障,丰富故障数据种类及数量,基于孪生数据实现多种故障检测模型有效

性的评估。 实验表明,基于此框架产生的孪生数据与实测数据相似性达 90%以上,可进行 6 种典型故障模式的注入,可对故障

检测模型的阶跃型以及渐变型故障的检测能力进行有效评估,此种方法的研究可有效服务于实际的地面长管系统,为合理的故

障检测模型的选择提供重要的模型与数据基础。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

inaccurate
 

and
 

incomplete
 

fault
 

data
 

in
 

the
 

accumulated
 

telemetry
 

data
 

of
 

space
 

power
 

system,
 

it
 

is
 

difficult
 

for
 

the
 

ground
 

long-time
 

management
 

system
 

to
 

comprehensively
 

select
 

and
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

fault
 

detection
 

model
 

according
 

to
 

actual
 

fault
 

data.
 

This
 

paper
 

focuses
 

on
 

the
 

research
 

on
 

the
 

optimal
 

selection
 

method
 

of
 

twin
 

data-driven
 

fault
 

detection
 

model
 

for
 

space
 

power
 

system.
 

Based
 

on
 

the
 

full
 

analysis
 

of
 

the
 

composition,
 

working
 

principle
 

and
 

input-output
 

relationship
 

of
 

the
 

power
 

system,
 

the
 

digital
 

twin
 

model
 

of
 

each
 

component
 

unit
 

of
 

the
 

spacecraft
 

power
 

system
 

is
 

constructed
 

by
 

Simulink.
 

Combined
 

with
 

the
 

analysis
 

of
 

fault
 

mechanism,
 

typical
 

faults
 

are
 

injected
 

into
 

the
 

twin
 

model
 

to
 

enrich
 

the
 

types
 

and
 

quantity
 

of
 

fault
 

data,
 

and
 

the
 

effectiveness
 

of
 

various
 

fault
 

detection
 

models
 

is
 

evaluated
 

based
 

on
 

the
 

twin
 

data.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

twin
 

data
 

generated
 

based
 

on
 

this
 

framework
 

are
 

more
 

than
 

90%,
 

which
 

is
 

similar
 

to
 

the
 

real
 

telemetry
 

data,
 

and
 

six
 

typical
 

failure
 

modes
 

can
 

be
 

injected,
 

where
 

the
 

step-type
 

and
 

gradient-type
 

fault
 

detection
 

ability
 

of
 

the
 

fault
 

detection
 

model
 

can
 

be
 

effectively
 

evaluated.
 

The
 

research
 

of
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

serve
 

the
 

actual
 

ground
 

long-time
 

management
 

system
 

and
 

provide
 

an
 

important
 

model
 

and
 

data
 

basis
 

for
 

the
 

selection
 

of
 

effective
 

fault
 

detection
 

model.
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0　 引　 言

　 　 航天器作为一类集合结构、热控、电源、姿轨控、推进

等分系统的复杂系统,其承担了重要的气象探测、授时定

位、对地观测、科学实验等任务。 航天技术的发展是国家

综合实力和军事实力的重要体现。 尤其我国已全面开启

建设航天强国新征程,2021 年全年航天发射次数达到 55
次,位居世界第一。 但航天器造价昂贵,在研制、设计、生
产以及运行维护过程中耗资数亿元,其在轨运行出现的

故障未能及时检测与处理,可能会造成任务降级或任务

失败,带来巨大的经济损失以及社会影响[1] 。 因此,对航

天器开展故障检测与诊断是保障航天器安全运行的核心

技术和重要手段。 我国国务院发布的“十三五” 国家科

技创新规划中,也已经将航天器的健康管理技术列为“科

技创新 2030-重大项目”, 使其成为目前的一个研究

热点[2] 。
航天器电源系统是航天器上负责产生、存储、变换、

调节和分配电能的航天器分系统,也是航天器平台中必

不可少的分系统[3] 。 由于空间环境复杂、设计及验证不充

分、空间电源系统组成相对复杂等影响,卫星电源系统在

轨运行期间不可避免地会出现一些异常、故障、甚至失效

等,严重影响卫星的正常运行[4] 。 据统计,在 1993 ~ 2012
年间发生的 300 多次故障中,电源分系统故障占比 30%,
为所有分系统中占比最高的分系统[5] 。 因此,面向航天

器电源系统的故障检测成为行业内的关注重点。
航天器电源系统在轨运行期间,其传感器信息将被

测量转变为电信号,并利用无线电通信技术传输至地面

遥测设备,地面设备通过信号解调技术恢复各路原始参

数信息,并进行存储、显示,在这种情况下获得的参数信

息为航天器遥测数据。 遥测数据是地面长管系统对空间

电源系统进行状态监测的唯一依据,增强对遥测数据的

判读以及异常检测能力对于电源系统的故障检测至关重

要[6-7] 。 目前地面长管系统对于航天器电源系统的故障

检测主要依赖于阈值、规则以及物理模型的方法[8-9] :阈
值监测通常仅针对部分选定的遥测参数,如总线电流、蓄
电池电压等,而且遥测数据中部分异常模式并不能通过

简单的监测上下限来进行检测[10] ;基于规则的方法则依

赖专家系统构建的知识库来检测遥测数据的异常,如日

本宇宙科学研究所和日本航空研究开发机构 ( Japan
 

Aerospace
 

Exploration
 

Agency,
 

JASA)在一系列执行深空

探 测 任 务 的 航 天 器, 如 GEOTAIL、 NOZOMI 与

HAYABUSA 中设置了大量的关联规则,对其进行异常检

测[11] ;基于物理模型的方法则根据航天器的系统结构组

成、工作原理、测试流程与故障信息等建立物理模型,将
物理模型预测结果与传感器测量的遥测数据进行比较,

以实现遥测数据异常检测[9] 。 鉴于基于阈值、基于规则

以及基于物理模型的方法中包含了大量的先验知识以及

专家经验,方法可靠性较高,其仍然作为航天器地面长管

系统中异常或故障检测的基础方法[12] 。
但是随着全面建设航天强国新征程的开启,优化产

业布局,加快工业化和信息化融合发展,航天器任务多样

性以及系统功能性提升,对地面监测的自动化、智能化以

及监测精度提出了更高的要求。 但与之对应的实际情况

是,基于阈值的方法阈值固定,其对于阈值内的异常模式

无检测能力;而基于规则的方法,其规则有限,不精确且

不完善,难以识别多遥测参数中的复杂异常模式;而基于

物理模型的方法很难对遥测数据每种可能发生的异常模

式进行物理建模。 为此,数据驱动的异常以及故障检测

方法已经成为国内外航天领域的关注重点,该类方法也

是未来高密度航天器发射下高质量的地面监测技术的重

要发展趋势和发展方向[12-13] 。
针对数据驱动的异常以及故障检测方法,国内外相

关研究单位已经针对其中的不同模型开展了应用尝试以

及实验验证工作。 如美国国家航空航天局( NASA)利用

多类机器学习方法实现遥测数据异常检测[10,12] ;JASA 以

及日本东京大学对混合概率主成分分析与隐半马尔可夫

模型进行研究[14] ;欧空局( ESA)通过计算遥测数据统计

特征的局部异常概率实现遥测数据异常检测[15] 。
国内航天院所、相关公司与高校也开展了数据驱动

的故障及异常检测方法研究[16-17] :如西北工业大学通过

形态变分模态分解实现对遥测数据的异常识别,利用时

间序列分析方法对其进行预测[18] ;南京航空航天大学开

展了 基 于 主 成 分 分 析 ( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)与增量式局部线性嵌入算法的遥测数据异常检测

研究[19] 以及基于贝叶斯深度学习的异常检测研究[6] ;北
京航空航天大学开展了基于时空 GAN 的遥测数据异常

检测方法研究[20] ;哈尔滨工业大学自动化测试与控制研

究所自 2011 年开展遥测数据分析研究工作,利用最小二

乘支持向量机( least
 

square
 

support
 

vector
 

machine,
 

LS-
SVM)、 GPR、 RVM、 极 限 学 习 机 ( extreme

 

learning
 

machine,
 

ELM)、LSTM、层次聚类等实现遥测数据多种异

常模式的检测[21-23] 。
但以上方法大多采用非监督式的方式,即利用正常

数据建模,对故障或异常数据进行检测,在验证过程中大

多采用与遥测数据特征类似的数学仿真数据、其他领域

时序数据或者积累的少量故障样本,验证与选择模型时

存在的重要问题是故障检测性能无法利用充分的故障数

据进行验证。 实际的数据中故障数据很少,而且积累的

故障数据基本为严重的超限故障,即故障表征明显,其对

故障检测模型性能评估的有效性不足,造成的影响是不

同数据驱动方法的故障检测性能在此类故障样本上表现
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均较好,无法进一步衡量各个方法的有效性。 因此,如何

获取有效且较全面的故障样本,以充分验证以及选择有

效的故障检测模型,是后续数据驱动模型向应用进行转

化的关键。
近年来,数字孪生技术的出现以及迅速发展为解决

上述问题提供了新的研究思路。 2010 年,NASA 在其发

布的太空技术路线图中首次引入数字孪生概念,其采用

数字孪生实现飞行系统的全面诊断和预测功能,进而保

障在整个系统使用寿命期间实现持续安全地操作。 在此

之后,NASA 和美国空军联合提出面向未来飞行器的数

字孪生范例,将数字孪生定义为一个集成了多物理场、多
尺度、概率性的仿真过程,基于飞行器的可用高保真物理

模型、历史数据以及传感器实时更新数据,构建完整映射

的虚拟模型,从而刻画和反映物理系统的全生命周期过

程,实现飞行器健康状态、剩余使用寿命以及任务可达性

的预测。 由此可见,数字孪生可提供有效且高精度的仿

真数据,仿真数据与真实数据保持了较好的一致性与同

步性,可为丰富故障数据提供重要的平台与基础。 专家

学者也已经结合数字孪生的概念进行了电源系统仿真,
其机理来源于化学模型,对于数据的产生以及故障注入

的灵活性还需进一步加强[24] 。
因此本文将数字孪生框架引入到航天器电源系统的

故障检测中,提出数字孪生驱动多算法自适应的电源系

统故障检测方法,对其框架、虚拟模型构建以及故障检测

模型优化选择流程进行深入研究,在丰富故障数据的同

时提升故障检测模型评估的有效性,为后续数据驱动的

故障检测模型向应用转化,提供重要的模型和数据基础。

1　 航天器电源系统数字孪生模型

1. 1　 航天器电源系统的数字孪生模型框架

　 　 数字孪生是指利用信息化平台建立、模拟一个物理

实体、流程或者系统。 从而借助于数字孪生,用户可以在

信息化平台上充分了解物理实体的状态,并可进一步对

物理实体里面预定义的接口元件进行控制。 数字孪生是

物联网里面的一个概念,其主要通过集成物理反馈数据,
辅以人工智能、机器学习和软件分析,在信息化平台内建

立一个物理实体的数字化模拟。 这个模拟会根据实际反

馈,跟随物理实体的变化而自动做出相应的变化。
针对本文的研究对象航天器电源系统,首先分析其

物理实体的工作原理,以建立高可靠的虚拟模型。 航天

器电源分系统的工作原理为借助于太阳电池阵和蓄电池

组等,将光能、化学能、核能等其他形式的能量转化为电

能,根据星上各部分所需电能的要求不同,对所有的电能

进行分配和调节,使航天器顺利完成设计的在轨任务,其
也是各种类型航天器中必不可少的分系统。 空间电源分

系统主要包括电源、电源控制设备、电源变换器、电源配

电和电缆网,其中前两部分总称为一次电源分系统,鉴于

空间电源分系统的故障主要体现在前两部分,本文将重

点关注一次电源分系统,在本文中的电源系统无特殊说

明均为一次电源分系统。 鉴于航天器 90%的一次电源分

系统采用太阳电池阵—蓄电池组结构,本文将重点对此

种结构进行虚拟模型构建。 航天器电源分系统基本结构

如图 1 所示。

图 1　 航天器电源系统基本结构

Fig. 1　 The
 

basic
 

structure
 

of
 

spacecraft
 

power
 

system

根据图 1,空间电源系统的工作模式主要包括如下

3 种:
1)

 

在光照期时,星上各部分所需电能相对较少时,
太阳电池阵单独为负载供电,并为蓄电池组充电,剩余电

流将经分流调节器分流;
2)

 

在光照期时,若太阳电池阵对负载的供电能力不

足时,太阳电池阵与蓄电组共同为负载供电,此时仅放电

调节器工作;
3)

 

在地影期时,蓄电池组单独为负载供电,此时也

仅有放电调节器工作。
根据以上描述的电源分系统的工作模式划分以及电

源分系统工作原理,并结合数字孪生模型的构建基本因

素,需要构建电源系统的虚拟模型,以产生孪生数据,孪
生数据与实际遥测数据要求具有高度相关性,并存在物

理实体与虚拟模型的交互,以进一步服务于用户的某种

特定需求。 基于此,本文构建航天器电源系统的数字孪

生模型基本框架如图 2 所示,服务部分涉及故障检测、运
行状态描述以及性能预测等应用场景。

由图 2 可知,针对电源系统的物理实体,需要分析其

物理构成原理,并积累实际的遥测参数信息以及物理空

间的固有参数信息,如电源系统实体运行过程中实际的

轨道参数以及负载条件等,其实际运行参数将作为数据

的一部分驱动虚拟模型,包括母线电压、负载功率、初始

SOC 值、光照角、太阳阵串并联个数等,与此同时虚拟模

型产生的数据将反映实际物理实体的运行状态,虚拟模

型将根据实际的遥测参数的对比以及固有参数的变化进

行动态调整,以跟随物理实体的变化。 在此基础上,即可
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图 2　 航天器电源系统的数字孪生模型基本框架

Fig. 2　 Basic
 

framework
 

of
 

digital
 

twin
 

model
for

 

spacecraft
 

power
 

system

　 　 　 　 　

通过固有参数的改变,模拟实际的电源系统故障,实现故

障数据的积累,产生的故障数据即可有效用于故障检测

模型的选择,而故障模型选择的结果可作用于实际物理

实体,进行更优的故障检测以及用户的决策支持。 在以

上的航天器电源系统数字孪生模型的基本框架中,数据

是基础,建立的虚拟模型是整个进行故障检测模型验证

以及选择的核心。 而不同的故障检测模型构建的故障检

测模型库则是重要的载体,用于实现有效的故障检测。
1. 2　 数字孪生模型中虚拟模型构建与孪生数据生成

　 　 根据电源系统组成,建立虚拟模型时需建立太阳电

池阵、蓄电池组、充电控制器、放电调节器、分流调节器以

及母线控制单元的虚拟子模型,而各个子模型间存在耦

合关联,为实现高可靠的虚拟模型的构建,需首先分析各

虚拟子模型参数的输入输出关系,具体的输入输出关系

如图 3 所示。
图 3 中虚线框出的参数为需要设置的空间电源系统

的固有参数,太阳电池阵需要配置性能参数以及太阳电

池阵串并联个数、太阳光照角等信息,分流调节器则需要

设置负载功率,蓄电池组子模型需要设置额定电量和初

始 SOC,放电调节器需要设置母线电压,这些参数需要根

据模拟的航天器的轨道参数以及电源系统构成进行设

置;斜纹框出的参数为遥测输出,也就是虚拟模型产生的

图 3　 空间电源系统各组成单元的参数输入输出关系

Fig. 3　 Input
 

and
 

output
 

relationship
 

of
 

each
 

component
 

in
 

space
 

power
 

system

孪生数据,因为实际的遥测通道有限,并不是所有的参数

均会下传,如白色框出的参数就是虚拟模型构建中各个

部分的接口产生的内部参数。

依据图 3 中各子模型的输入输出关系,本文利用

Simulink 平台,结合各子模型的原理构建了航天器电源

系统数字孪生模型中的虚拟模型,原理以各子模型的数
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学关系为基础,如分流调节器以太阳阵电流以及蓄电池

电流为输入,结合负载电流,计算剩余电流,其为需要进

行分流的电流,如光照期,太阳电池阵为负载供电,为蓄

电池充电,剩余的电流为分流电流。 以蓄电池组为例,其
虚拟模型如图 4 所示。

图 4　 基于 Simulink 的蓄电池组虚拟模型

Fig. 4　 The
 

virtual
 

model
 

of
 

battery
 

cell
 

with
 

Simulink

　 　 图 4 实现对蓄电池组的功能仿真,电源分系统的其

他组成部分与之类似,在此不一一给出。 值得注意的是,
需根据卫星电源分系统的工作模式,构建相应的母线取

值单元仿真模型,输出母线电压与母线电流。
通过对各组成部分虚拟模型的功能验证以及集成,

实现对整个电源分系统的虚拟模型构建。 运行整个电源

分系统的虚拟模型,生成 9 维遥测参数,如表 1 所示。

表 1　 电源分系统虚拟模型生成的遥测参数

Table
 

1　 The
 

telemetry
 

parameters
 

generated
 

by
the

 

virtual
 

model
 

of
 

power
 

subsystem
遥测参数名称 简称 组成部分

太阳电池阵电流 T_solar_I
太阳电池阵电压 T_solar_U

太阳电池阵

蓄电池组充电信号 T_battery_charge_signal
蓄电池组电流 T_battery_I

蓄电池单体总压力 T_battery_pressure
蓄电池组电压 T_battery_U

蓄电池组

分流电流 T_Shunt_I 分流调节器

母线电流 T_Bus_I
母线电压 T_Bus_U

母线取值单元

　 　 由表 1 可知,生成的 9 维遥测参数分别来自于太阳

电池阵、蓄电池组、分流调节器以及母线取值单元。
在实际应用中,由于带宽以及通信速率等影响,并非

所有组成部分的状态都会被采集且直接作为遥测传输,
如充电控制器以及放电调节器的状态都没有直接反映为

遥测参数,但是,实际传输的遥测参数会受到这些组成部

分的影响,间接反映其状态变化。
在正常参数设置下,以低轨卫星为例,卫星电源系统

虚拟模型生成的遥测参数曲线如图 5 所示。
由图 5 可知,除母线电压以及母线电流外,其他遥测

图 5　 卫星电源分系统虚拟模型生成的遥测参数

Fig. 5　 The
 

telemetry
 

parameters
 

generated
 

by
 

the
 

virtual
model

 

of
 

satellite
 

power
 

subsystem

参数的变化模式呈现周期性变化,其与航天器的轨道周

期有关,但各周期受噪声影响。 为验证仿真系统的有效

性,以太阳电池阵电压以及太阳电池阵电流为例,将其与

实际风云三号 A 星的遥测数据进行对比。
仿真太阳电池阵电压与其实测值的相关系数达到

0. 95;由于航天器实际负载功率非恒定,仿真太阳电池阵

电流与其实测值在光照期有一定的波动差异,使得仿真

与实测太阳电池阵电流的相关性略低于太阳电池阵电

压,但其相关系数仍达到 0. 91,即虚拟模型产生的遥测

数据与其实测值具有强相关性,可以较好地反映实际电

源系统物理实体的运行状态。
在实际的航天器运行过程中,物理模型的固有参数

变化将同步作为输入驱动物理模型,产生有效的模拟遥

测参数,同时模拟的遥测参数与实测的遥测参数进行动

态比对,以校准与更新虚拟模型的输入参数,确保虚拟模
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型能较准确反应实体的运行状态,也同步为故障检测模

型的选择奠定虚拟模型和模拟遥测参数基础。
1. 3　 基于数字孪生的电源系统故障检测算法选择

　 　 实际的航天器故障样本少,故障类型多样性差,基于

实际故障样本选择的故障检测模型,其应用推广的有效

性不足。 而基于本文建立的电源系统虚拟模型可较好地

模拟实际物理实体的运行状态,实测数据与模拟数据的

相似性较高,可作为故障生成的重要平台。 基于本文设

计的虚拟模型可用于产生更多的故障样本,以全面分析

故障检测模型的有效性。
基于此,本文设计的基于数字孪生的航天器电源系

统故障检测方法的基本框图如图 6 所示。

图 6　 基于数字孪生的航天器电源系统故障检测

Fig. 6　 Fault
 

detection
 

based
 

on
 

digital
 

twin
 

model

　 　 由图 6 可知,采用迭代优化后有效的虚拟模型作为

故障注入平台,产生的虚拟故障样本将用于丰富故障样

本库,对于多种故障检测模型,可用于评估其对于不同故

障的检测能力,进而提升故障检测模型选择的有效性。
而对于多种算法的故障检测能力,通过设置故障注

入参数进行多种算法的故障检测能力的评估,并根据故

障检测模型评估的结果反馈,进行故障场景参数的调整

与更新,以迭代验证与评估故障检测算法的性能,故障场

景参数涉及太阳电池阵性能退化快慢,太阳电池阵展开

故障中并联数量减少的个数以及蓄电池短路的数量等,
通过故障注入的参数设置,模拟多个场景,并与用户实际

设置的故障检测需求进行比对,达到用户对故障类型以

及故障性能的要求则可输出有效的故障检测模型,实现

多算法的自适应选择。

2　 基于数字孪生的故障检测模型实验验证

2. 1　 孪生数据生成

　 　 通过 FMMEA 分析,在电源分系统的虚拟模型中注

入 6 种典型的故障模式:太阳电池阵电路故障、展开机构

故障、太阳电池阵性能退化、某一蓄电池单体短路、分流

电路恒分流故障、分流电路不分流故障,其覆盖了太阳电

池阵、蓄电池组以及控制部分(分流电路)的重要故障类

型。 具体如表 2 所示。

表 2　 电源分系统虚拟模型注入的故障模式

Table
 

2　 Fault
 

modes
 

injected
 

into
 

the
virtual

 

model
 

of
 

power
 

system

编号 故障模式 直接影响 发生改变的遥测

1
太阳电池阵

电路故障

太阳电池阵的并联

电池数量减少

T_solar_I、T_battery_I
T_Shunt_I

2 展开机构故障
太阳电池阵的并联

数量大幅度减少

T_solar_I、T_battery_I
T_Shunt_I、T_battery_U、

T_battery_pressure

3
太阳电池阵

性能退化

太阳电池阵的

电流减少

T_solar_I、T_battery_I
T_Shunt_I

4
某一蓄电池

单体短路

蓄电池放电

深度增加

T_battery_pressure、
T_battery_U

5
分流电路

恒分流
分流电流减少

T_Shunt_I、T_Bus_I
T_Bus_U

6
分流电路

不分流
分流电流增加

T_Shunt_I、T_Bus_I
T_Bus_U

　 　 由表 2 可知,6 种故障模式引起不同遥测参数的异
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常变化。 值得注意的是,第 3 类故障太阳电池阵性能退

化为缓变型故障,其他 5 类故障为突变型故障。 由于这

些故障是不可恢复的,即在故障发生时刻卫星电源分系

统即可视为故障状态。 针对此类故障,可标记故障发生

时刻一段时间范围的数据即视为能够检测出此类故障,
而在故障发生前的数据用于验证故障检测方法的误检性

能。 以上 6 类故障会引起遥测参数的不同形式的异常变

化,可有效丰富故障样本库。
本节的评价指标为定位误差以及误检率 ( false

 

positive
 

rate,
 

FPR)。 定位误差为标记的异常位置与实际

故障开始位置的差值,假设利用多参数异常检测方法标

记的异常时间索引为 t~ ,而实际出现故障的时间索引为

t,则定位误差由式(1)表示:

le = t~ - t (1)
误检率计算公式如下:

FPR = FP
TN + FP

(2)

其中,FP 为正常样本被误检的样本数量;TN 为正常

样本被标记正确的样本数量。
2. 2　 空间电源系统的故障检测

　 　 针对电源系统虚拟模型生成的故障数据,多种主流

的多元故障检测方法被实现以进行故障检测性能验证,
其中包括主成分分析( PCA)、核主成分分析( KPCA)、基
于单分类的方法( OCSVM)、马氏距离( MD)与生成对抗

网络(GAN)。 各方法的故障检测结果如表 3 与 4 所示。
表 3　 面向故障数据的检测结果

Table
 

3　 Detection
 

results
 

for
 

virtual
 

fault
 

data

方法 \故障
太阳电池阵

电路故障

展开机构

故障

太阳电池阵

性能下降

PCA NA / 0. 000 NA / 0. 021 NA / 0. 000
KPCA NA / 0. 016 NA / 0. 000 NA / 0. 000

OCSVM NA / 0. 000 NA / 0. 000 NA / 0. 000
MD -15 / 0. 015 -15 / 0. 015 71 / 0. 000

GAN 97 / 0. 163 -4 / 0. 192 155 / 0. 109

表 4　 面向故障数据的检测结果

Table
 

4　 Detection
 

results
 

for
 

virtual
 

fault
 

data
方法 \故障 蓄电池单体短路 分流电路恒分流 分流电路不分流

PCA NA / 0. 019 0 / 0. 000 0 / 0. 000
KPCA NA / 0. 000 0 / 0. 000 1 / 0. 000

OCSVM 7 / 0. 013 7 / 0. 000 0 / 0. 000
MD NA / 0. 000 -1 / 0. 002 4 / 0. 000

GAN 10 / 0. 446 171 / 0. 363 114 / 0. 452

　 　 表 3 以及 4 中检测性能 7 / 0. 013 表示其定位误差为

7,误检率为 0. 013,NA 表示该种方法无法检测此类故障

模式。

针对表 3 与 4 详细分析如下:
太阳电池阵电路及展开机构故障对应的遥测参数值

并未超出正常遥测最小值与最大值构成的值域区间,且
周期未发生变化,因此通过 PCA 及 KPCA 的映射方式,
SPE 统计量均未超出正常数据的 SPE 范围,导致 PCA 及

KPCA 方法对这两种异常模式的漏检;OC-SVM 模型也因

为异常数据包含在正常样本的边界内而漏检了这两类异

常;MD 方法由于度量实际遥测数据与正常遥测数据阈

值,因此当遥测数据幅值出现非正常数据值,其可有效

度量。
太阳电池阵性能退化故障开始时,遥测参数并未出

现明显下降,该类异常依然很难直观观测。 因此,虽然

MD 方法可检测该类遥测异常,但其异常定位误差相对

于真实异常发生位置推后了 71 个采样时刻,即 71 个采

样时刻后通过异常检测方法可对其进行检测。 但鉴于其

退化缓慢,MD 方法相对于固定阈值方法可以有助于在

初期检测渐变型故障。
当某一蓄电池单体发生短路时,其仅造成蓄电池单

体总压力减小以及蓄电池电压的短暂下降,其他遥测参

数均处于正常状态,通过 PCA 和 KPCA 特征提取后,新
生成的特征未能有效捕捉此类异常;而且由于该类异常

的变化程度相对于幅值较小,仅表现为遥测参数的尺度

异常变化,MD 方法在检测中需对各遥测参量的尺度进

行归一化,因此难以有效检测此类异常;OC-SVM 方法由

于前期未对遥测数据进行特征提取,当某遥测参数的幅

值超出正常情况的波动范围时,其可有效标记此类异常。
分流电路故障导致母线电压及母线电流的遥测数值

超出了其正常变化范围,选择的几种方法均可有效检测

此类异常。 基于以上的实验验证,对于不同的故障模式

类型,应采用不同的故障检测方法进行检测,单一的故障

检测方法难以有效检测所有故障。 本部分实验进一步验

证了本文通过数字孪生驱动方式,进行多算法自适应选

择的故障检测研究的必要性,用户可根据模型的故障检

测能力,设置故障检测需求,如故障检测类型以及故障检

测指标以选择满足要求的故障检测模型,以进一步服务

于实际的航天器地面长管系统,为评估检测能力的有效

性提供保障。

3　 结　 论

　 　 本文针对现航天器积累的故障数据较少且故障类型

不全面从而导致故障检测模型评估有效性不足的问题,
提出了基于数字孪生的航天器电源系统故障检测优化选

择方法,将实体运行环境参数作为输入驱动建立虚拟模

型,与实际遥测参数比对,迭代优化虚拟模型的建模能

力,产生的虚拟遥测数据可有效反映真实航天器电源系
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统运行状态;基于建立的虚拟模型,注入典型电源系统故

障,产生的虚拟故障数据丰富了故障数据样本以及其故

障类型;在此基础上,本文对主流的故障检测模型的有效

性进行了评估,分析不同故障类型的检测结果,为真实故

障检测提供切实可行的选择依据,可有效提升实际的故

障检测服务质量,为后续数据驱动模型的应用转化提供

重要模型和数据基础。
由于实际航天器运行环境复杂,目前本文构建的虚

拟数字孪生模型仍需进一步优化。 1) 负载功率变化多

样,针对实际遥测数据提取有效的负载功率变化曲线,以
驱动虚拟模型;2)丰富故障注入类型,完善故障检测方法

评估;3)积累实际航天器故障样本,将其与虚拟故障样本

结合综合评估故障检测模型性能,为工程可用的故障检

测方法提供技术支撑。
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