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摘　 要:针对运载火箭飞行过程中的强非线性和高不确定性问题,以及火箭推力下降故障对飞行过程可靠性和安全性的重大影

响,基于注意力机制提出一种可解释机器学习模型以提高火箭推力下降故障检测、故障发动机定位、故障程度估计、以及故障后

轨迹预测的准确性和鲁棒性,使用注意力层提取高维时序飞行监测数据的特征,以特征矩阵简洁表达高维时序数据,进而采用

自注意力及全连接网络预测推力下降发生的位置和推力下降程度,并通过长短期记忆单元对特征向量进行解码实现未来时段

内飞行轨迹准确预测。 在火箭推力下降数据集上对提出的模型进行测试,验证了模型的有效性。 结果表明,提出的模型的故障

定位准确率为 96. 0%,故障严重程度估计精度为 94. 7%,轨迹预测平均误差为 0. 94%,提出的模型在推力下降故障模式中具有

良好的应用效果。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

strong
 

nonlinearity
 

and
 

high
 

uncertainty
 

in
 

the
 

flight
 

process
 

of
 

launch
 

vehicle,
 

and
 

the
 

significant
 

impact
 

of
 

thrust
 

descent
 

faults
 

on
 

the
 

reliability
 

and
 

safety,
 

an
 

interpretable
 

machine
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

thrust
 

descent
 

fault
 

detection,
 

fault
 

engine
 

location,
 

fault
 

degree
 

estimation,
 

and
 

trajectory
 

prediction
 

after
 

faults.
 

The
 

attention
 

layer
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

the
 

high-dimensional
 

time
 

series
 

flight
 

monitoring
 

data,
 

and
 

the
 

feature
 

matrix
 

is
 

used
 

to
 

express
 

the
 

high-dimensional
 

time
 

series
 

data
 

succinctly.
 

Then
 

the
 

self-attention
 

and
 

fully
 

connected
 

network
 

are
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

position
 

and
 

degree
 

of
 

thrust
 

descent,
 

the
 

feature
 

vector
 

is
 

decoded
 

by
 

the
 

long-term
 

and
 

short-term
 

memory
 

unit
 

to
 

realize
 

the
 

accurate
 

prediction
 

of
 

flight
 

trajectory.
 

The
 

proposed
 

integrated
 

model
 

is
 

tested
 

on
 

the
 

thrust
 

descent
 

data
 

set
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

96. 0%
 

for
 

the
 

fault
 

location,
 

the
 

accuracy
 

is
 

94. 7%
 

for
 

the
 

fault
 

severity
 

estimation,
 

and
 

the
 

average
 

trajectory
 

prediction
 

error
 

is
 

0. 94%.
 

The
 

proposed
 

model
 

has
 

good
 

application
 

effect
 

in
 

thrust
 

descent
 

fault
 

modes.
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0　 引　 言

　 　 运载火箭是航天运输系统的重要组成部分,是克服

地心引力进入空间的主要工具,是发展空间技术、确保空

间安全的基石[1] 。 随着航空航天技术的快速发展,运载

火箭的推力需求越来越大,系统组成更加复杂,其可靠性

和安全性问题日益突显。 推力下降是当前运载火箭动力

系统最常见的故障之一,轻则导致火箭性能和稳定性降

低、入轨精度差,重则导致发射任务失败[2] 。 推力下降故

障一方面可通过飞行数据特征辨识,另一方面可通过飞

行轨迹辨识。 有效地对运载火箭的飞行轨迹进行跟踪和
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预测是观测火箭飞行状态、及时预警发射事故的重要技

术手段[3] ,在实际飞行中具有重要的价值和意义。
目前,关于运载火箭故障检测的研究方法主要包括

以下几种。 基于动态模型的故障检测方法,如胡峰等[4]

通过火箭质心状态演化方程及测量方程建立火箭质心状

态空间模型,实现对故障类型和故障程度的估计。 基于

信号检测与分析的故障检测方法,如王丽舫等[5] 通过对

实测数据进行小波变换,并将变换后的信号作为判断故

障类型的依据;周虎等[6] 利用模态识别算法分解惯组输

出数据,将模态分量映射为故障特征向量,采用概率神经

网形成对故障的可信诊断能力。 基于专家系统的故障检

测方法,如胡建等[7] 通过搭建故障图谱及贝叶斯网络实

现发动机推力故障检测。 王硕等[8] 利用动力学和运动学

模型以及最小二乘方法实现发动机故障情况下推力大小

的辨识,虽能辨识故障下的推力下降,但有一定的时延。
基于神经网络的故障检测方法,如基于径向基神经网络

在线辨识并补偿模型的故障变化和不确定干扰,发展火

箭推力下降容错姿态控制方法[9] ;Park 等[10] 提出了一种

基于深度学习的液体火箭发动机起动瞬态故障检测与诊

断方法,描述火箭发动机热试车启动瞬态的数值模型可

以模拟各种故障引起的正常和异常情况;Xu 等[11] 提出

了一种基于量子遗传算法和 BP 神经网络的液体火箭发

动机故障检测优化方法,并应用于液体火箭发动机的典

型故障检测过程。 上述单一类型的神经网络构建的故障

检测模型通常难以获得较佳的故障诊断效果,禹建丽

等[12] 和孙志成等[13] 提出了模型融合的方法,通过不同神

经网络的预测结果准确推理故障类型。 模型融合的方法

虽然牺牲了一定的决策效率,但能够提高故障诊断结果

的准确性和鲁棒性。
由于运载火箭的故障检测过程包含较为复杂的非线

性方程,且发射和飞行环境对火箭的运动轨迹影响较大,
难以精确表征和衡量。 因此,面向运载火箭在线故障检

测,上述方法存在准确性低、泛化性差的问题。 相比之

下,可解释机器学习模型能够描述更加复杂的数学关系,
能够兼容多种机理方程和数据,增强故障检测的鲁棒性,
提高检测精度。

故障状态下,准确预测运载火箭运动轨迹可提前掌

握火箭后续状态变化趋势,为发动机智能化控制决策提

供依据,可保障故障下的火箭安全飞行。 吕新广等[14] 提

出一种将迭代制导与数值积分相结合的轨迹预测制导方

法,该方法计算量较小,适合箭上实时计算,能够同时满

足终端姿态约束和轨道参数约束要求;王志祥等[2] 基于

火箭 6 自由度动力学模型实现了对发动机推力下降状态

下的轨迹预测,但只考虑了发动机关机情况,并为考虑发

动机推力下降到一定比例时的预测情况。 翟岱亮等[15]

基于机理仿真给出了适用于飞行器轨迹预测的气动参

数,并进行了仿真验证;陈易成等[16] 针对运载火箭上升

段的轨迹优化问题的高度不确定性和严格的飞行过程约

束,利用了模型预测控制方法构建轨迹预测控制方法,并
采用内点法进行了在线求解;Yu 等[17] 通过仿真和实验

研究了不同初始落差条件下模型火箭自由落体过程中的

弹道预测问题;Ghosh 等[18] 在已知的环境条件下提出了

一种预测火箭弹道性能的前馈神经网络模型,测试结果

证明了方法的有效性。
传统的火箭轨迹预测方法需要构建火箭的运动学和

动力学方程,而发射和飞行环境因素对火箭运动的影响

较大且难以精确建模,因此导致通过机理模型预测火箭

运动轨迹精度较低,基于传统的神经网络的轨迹预测会

出现实际数据难以通过模型解释的情况。
为此,需要发展基于可解释机器学习模型的火箭故

障检测与轨迹预测方法,以增强诊断和预测结果的可靠

性和透明度。 实际上,在机器学习的基础研究领域,已有

大量关于模型可解释的研究。 Lipton 等[19] 将机器学习可

解释性的实现途径分为两大类:其一为模型透明性,又常

被称作内在可解释性;其二为事后可解释性。 内在可解

释性强调模型结构的透明性,稀疏性以及模块功能化,如
以逻辑规则约束对神经网络进行稀疏训练,得到更光滑

的决策边界,提高模型的可解释性[20] 。 注意力机制是典

型的模块功能化可解释研究,其对循环神经网络的状态

向量赋予权重,约束机器在翻译过程中参考上下文信息

的范围,以权重过滤的方式对模型决策提供解释[21] 。 事

后可解释性主要在模型构建完成后通过对模型进行后验

分析来研究模型的决策机制[22] 。 典型的方法之一为对

深度模型的近似替代,旨在用简单的树模型、线性回归模

型代替复杂黑盒模型,研究替代后的模型以分析其决策

机制[23] 。
本文以运载火箭故障检测和轨迹预测方法中现存的

问题为切入点,旨在发展面向高惯性和高时间相关性的

火箭飞行数据的推力故障检测、隔离、识别和故障状态下

轨迹预测一体化可解释模型,完成故障定位、故障程度预

测和故障轨迹预测任务。 通过使用注意力机制对多维时

序飞行监测数据进行特征提取,建立高维时序数据的特

征矩阵,通过注意力机制的可视化能力提高神经网络模

型的可解释性。 进而发展以特征矩阵为输入的深度学习

模型预测推力下降的发动机和推力下降程度的方法。 采

用长短期记忆单元解码特征向量来预测火箭飞行轨

迹[24] ,并通过真实数据验证了方法的有效性。
面向传统方法难以辨识火箭发动机推力故障和故障

状态下飞行轨迹难预测的实际问题,本文通过对真实高

维飞参数据进行深入分析,发展了针对性的解决方法,主
要创新点如下:1)发展了集发动机推力下降故障检测、辨
识与故障状态下轨迹预测于一体的智能化模型,突破了
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传统机理方法以及故障检测与轨迹预测隔离的弊端;2)
建立了基于注意力机制的高维飞参数据与发动机推力下

降故障和轨迹特征的映射方法,提高了深度学习模型的

可解释性和故障检测与轨迹预测的精度;3)通过对运载

火箭的经度、纬度、高度、速度、攻角及姿态等轨迹特征值

和装备健康状态进行有效的学习和辨识,以及与真实航

行数据进行误差对比分析,验证了提出方法的有效性,实
现了故障状态下运载火箭入轨点的准确预测。

1　 诊断与预测一体化方法

1. 1　 Seq2seq 模型

　 　 Seq2seq 是一种循环神经网络的变体,由编码器、解
码器两部分构成,在自然语言处理中有重要的应用[25] 。
在编码器中,初始序列 X = (x1,x2,…,xn) 经循环神经网

络转换为特征向量 c。 其编码过程为:
h t = f(x t,h t -1) (1)
c = ϕ[(h1,h2,…,hn)] (2)
其中, h t 为编码器中各轮循环之间传递的隐藏状态

向量, f(·) 是动态函数, ϕ(·) 为针对所有隐藏状态向量

的某种关系函数。 例如, ϕ(·) 可以赋予所有隐藏状态

向量相同的权重,则有:

c =
h1 + h2 + … + hn

n
(3)

ϕ(·) 也可忽略前 n - 1 个隐藏状态向量,则有:
c = hn (4)
解码器通过循环神经网络结构将特征向量 c 解码为

目标序列,其计算过程为:
st = f(y t -1,st -1,c) (5)
y t = g(y t -1,st,c) (6)
其中, Y = (y1,y2,…,yn) 为目标轨迹序列, f(·) 和

g(·) 为动态函数, st 为解码器中各轮循环之间传递的隐

藏状态向量。 实践表明,相比于传统的循环神经网络,使
用长短期记忆神经网络和门控循环单元( gate

 

recurrent
 

unit,GRU ) 等 循 环 结 构 体 能 够 有 效 地 提 高 模 型 准

确率[26] 。
1. 2　 注意力机制

　 　 Seq2seq 结构将初始序列 X 编码为单一的特征向量

c, 容易忽略原始序列中蕴含的部分特征,降低解码过程

的准确性和鲁棒性。 注意力机制是一种常用于神经网络

模型中的先验可解释方法,它通过对信息进行相关性分

析建立动态权重参数,加强输入数据中的关键信息并弱

化无用信息。 动态权重参数可以评估不同特征的重要程

度,分析神经网络模型内部决策过程。 同时,注意力机制

可以在不增加模型参数量的情况下,显著提高模型的非

线性能力,从而避免过拟合现象的发生,增强模型的泛化

性和准确率。 输入数据为二维时序数据,包括特征维度

和时间维度。 输入数据经过卷积结构得到包含输入数据

特征信息的多个特征矩阵;同时,输入数据经过非线性模

块后,通过归一化函数得到动态注意力权重。 将注意力

权重与特征矩阵相乘,可以得到加权特征矩阵 c = (c1,
c1,…,cn) ,使编码结果可以随解码的过程动态变化[27] 。
图 1 展示了注意力模型结构,为降低循环过程产生的梯

度消失现象对编码过程的影响,注意力模型采用双向循

环神经网络结构,编码过程为:
h t = f(x t,h t -1,h t +1) (7)

c t = ∑
n

i = 1
α tih i (8)

α ti =
eη(hi,st -1)

∑
n

j = 1
eη(h j,st -1)

(9)

st = f(y t -1,st -1,c t) (10)
其中, n(·) 用于表征编码器隐藏状态向量 h t 与解

码器隐藏状态向量 st -1 之间的函数关系,该关系一般由

多层全连接层表征,并在模型训练过程中学习。

图 1　 注意力模型结构

Fig. 1　 Attention
 

model
 

structure

1. 3　 决策过程可视化分析

　 　 本文基于类激活图映射法( class
 

activation
 

mapping,
 

CAM),对故障诊断和检测过程进行可解释分析,分析注

意力机制模块对模型决策过程及准确率性能的影响。 故

障检测网络中的特征向量,经过全局平均池化处理后,得
到 n 个输入神经元,并通过全连接层得到故障模式概率

分布向量。 故障概率分布向量中,每个元素对应一种故

障发生的概率,其值等于全连接层输入神经元的加权和。
若第 k 种故障发生的概率对应的输入神经元权重为 Wk

1,
Wk

2,…,Wk
n ,则第 k 种故障对应的类激活映射向量 LCAM

K

可表示为:

LCAM
K = ∑

n

i = 1
Wk

i ci (11)

CAM 方法能够以热力图的形式展示神经网络模型
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决策过程中关注的特征区域,增强卷积神经网络模型的

透明度与可解释性。 实验中,将通过 CAM 方法,探究时

间注意力机制及特征注意力机制对模型准确率性能的影

响机理,同时,也为故障时间定位任务提供机理解释与理

论依据。
1. 4　 故障检测与轨迹预测一体化模型

　 　 本文研究的运载火箭动力系统共包含 4 台发动机,
分别位于左右推进器中。 其故障程度按照 10%的推力下

降间隔划分为 10 个区间,即 0% ~ 10%,10% ~ 20%,…,
90% ~ 100%。 故障发动机位置及故障程度预测问题可转

化为分类问题,将推力下降故障定位至某台发动机;故障

轨迹预测则为回归问题,根据故障发生前 n 个时间节点

的实测飞行状态信息,预测未来一段时间火箭的飞行轨

迹。 故障诊断及轨迹预测模型框架如图 2 所示。

图 2　 故障检测和轨迹预测一体化模型框架

Fig. 2　 Integrated
 

model
 

framework
 

of
 

fault
detection

 

and
 

trajectory
 

prediction

图 2 中,编码器使用双向长短期记忆神经网络结构

对初始输入序列进行编码,得到隐藏状态矩阵 H = (h1,
h2,…,hn) ,解码器 1 通过对隐藏状态矩阵 H 进行解码

得到目标轨迹序列 Y = (y1,y2,…,yn) ,其计算过程如式

(7) ~ (10)所示。 解码器 2 中,特征向量 c 仅用于预测当

前时间状态下的故障位置及推力下降程度,因此注意力

结构 2 为自注意力机制,其计算过程可表示为:

c = ∑
n

i = 1

eη(hi)

∑
n

j = 1
eη(h j)

h i (12)

使用两个并联的全连接结构对特征向量 c 进行解

码。 全连接层 1 用于预测故障发生于某一发动机的概率

u ∈ {u1,u2,u3,u4,u5},其中 u1 为无故障发生概率,u2 ~
u5 对应于发生于左推进器 1 号发动机,左推进器 2 号发

动机,右推进器 3 号发动机,右发动机 4 号发动机的故

障,其计算过程可表示为:

p(u = u i | X) = efi(c)

∑
5

j = 1
ef j(c)

(13)

式中:函数 f i(·),i = 1,2,…,n 由全连接层 1 训练拟

合得到。
同理,对于某一推力下降程度的概率 v ∈ {v1,v2,…,

v10} ,其计算过程为:

p(v = vi | X) = egi(c)

∑
10

j = 1
eg j(c)

(14)

式中:函数 g i(·),i = 1,2,…,n 由全连接层 2 训练拟

合得到。
模型训练损失函数定义为各任务的训练损失函数的

加权和,其中故障定位及推力下降程度预测采用交叉熵

损失函数:

H1(u′,u) = - ∑
5

i = 1
p(u′ = u i)log(p(u = u i)) (15)

H2(v′,v) = - ∑
10

i = 1
p(v′ = vi)log(p(v = vi)) (16)

式中: u′,v′ 为故障发生位置以及故障程度的真实标签。
轨迹预测任务采用均方误差损失函数:

L(Y′,Y) = 1
n ∑

n

i = 1
(y′i - y i)

2 (17)

式中: Y′ = (y′1,y′2,…,y′n) 为未来 n 个时刻的真实轨迹数

据序列。
考虑到无故障发生时不存在推力下降程度,设计模

型的损失函数为:
ρm =

1
m∑ L(Y′,Y) + β 1H1(u′,u) + β 2H2(v′,v)( ) ,u′ ≠ u1

1
m∑(L(Y′,Y) + β 3H1(u′,u)),u′ = u1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(18)
式中: β 1、β 2、β 3 为超参数,用于平衡各任务损失大小以

保证各任务具有相近的重要程度。 在故障诊断和轨迹预

测过程中,设置 β 1 = 1 × 10 -3, β 2 = 4. 1 × 10 -4,
 

β 3 = 2 ×
10 -3。

2　 结果与讨论

　 　 实验数据是利用运载火箭高精度飞行仿真模型产生

的,仿真中采用的故障模式如表 1 所示。 实验数据集共

包含 500 组运载火箭飞行仿真结果,包括不同故障模式

仿真结果 400 组和 100 组正常飞行仿真结果。 该运载火

箭总长 53. 1
 

m,起飞质量 597
 

t,近地轨道运载能力达到

13. 5
 

t[28] 。 其中故障数据涉及 4 台发动机:1 号、2 号发

动机位于左推进器内,3 号、4 号发动机位于右推进器内,



· 76　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

每种故障只存在于单一发动机中。 使用剩余 360 组故障

模式仿真数据和 90 组正常飞行仿真数据进行训练;使用

剩余 40 组故障模式仿真数据和 10 组正常飞行仿真数据

进行验证。 故障定位模型参数及训练参数设置如表 2 所

示。 训练簇大小是指在训练过程中使用的单个训练集的

大小。
表 1　 实验采用的故障模式

Table
 

1　 Fault
 

modes
 

used
 

in
 

experiments
故障

模式

1 号

发动机

2 号

发动机

3 号

发动机

4 号

发动机

1 推力下降 30% 推力下降 30% 推力下降 30% 推力下降 30%
2 推力下降 70% 推力下降 70% 推力下降 70% 推力下降 70%
3 推力下降 20% 正常 正常 正常

4 正常 推力下降 50% 正常 正常

5 正常 正常 推力下降 60% 正常

6 正常 正常 正常 推力下降 70%
7 推力下降 30% 正常 正常 正常

8 正常 正常 正常 推力下降 90%

表 2　 故障定位模型参数及训练参数

Table
 

2　 Fault
 

location
 

model
 

parameters
and

 

training
 

parameters
参数名称 参数值

输入样本数量 61
 

618
训练簇大小 1

 

000
时间节点 / s 1
初始学习率 0. 001

梯度下降算法 Adam 算法

模型损失 2. 26×10-4

　 　 模型测试结果可知,故障定位平均准确率为 96. 0%,
图 3 和 4 展示了在特定推力下降程度下,故障发动机定

位诊断的结果。 其中横坐标是测试样本,纵坐标为发动

机故障位置,真实故障位置为各测试样本中故障发生的

真实位置,预测故障位置为模型预测结果。 其中,推力下

降 30%时,故障定位准确率为 95. 0%;推力下降 70%时,
故障定位准确率 97. 2%。 在特定的推力下降程度下,提
出的故障检测和定位模型能够准确辨识故障发动机的位

置,具有较高的准确率。
在火箭发动机的实际健康检测中,不仅需要准确检

测出现推力下降的发动机位置,更重要的是需要及时掌

握该发动机推力下降的严重程度。 随机选择位于不同发

动机的故障组数据对提出的模型进行测试,通过提出的

模型预测发动机出现推力下降的时间节点和出现推力下

降的严重程度,结果如图 5 ~ 8 所示。 分别展示了 1 号、2
号、3 号、4 号发动机出现 20%、50%、60%和 70%推力下

降时的失效程度预测结果与真实测量结果的对比。 由图

可知,模型预测出 1 号发动机故障时间为 115
 

s,2 号发动

机故障时间为 156
 

s,3 号发动机故障时间为 145
 

s,4 号

图 3　 发动机推力下降 30%情况下测试组分类结果散点图

Fig. 3　 Scatter
 

diagram
 

of
 

test
 

group
 

classification
 

results
when

 

engine
 

thrust
 

decreases
 

by
 

30%

图 4　 发动机推力下降 70%情况下测试组分类结果散点图

Fig. 4　 Scatter
 

diagram
 

of
 

test
 

group
 

classification
 

results
under

 

70%
 

reduction
 

of
 

engine
 

thrust

发动机故障时间为 125
 

s。 结果表明,对于 1 号和 2 号发

动机推力下降故障失效程度,提出的方法能够完全准确

的检测出推力下降故障时间和故障程度;对于 3 号和 4
号发动机,在出现故障之前存在较少时间点的误诊,在出

现故障之后能够准确检测出故障发生时间和故障严重程

度。 推力下降程度预测任务的总体准确率为 94. 7%,能
够满足实际需求。

在检测火箭推力故障过程中,以类激活映射热力图,
解释了时间注意力机制模块对模型决策过程产生的影

响,图 9 展示了发动机推力下降故障下时间注意力机制

模块产生的类激活映射热力图。 在每幅热力图中,分别

展示了在不同的真实故障时间 tgt 与预测故障时间 tp 下,
模型产生的类激活映射热力图。 可以看出,模型特征层

激活值的波动可以较为明显地反应故障发生位置。 全连

接层通过学习模型特征层上产生的激活值变化,对故障

发生时间进行定位。
在检测出火箭推力下降发动机的位置和推力下降的

程度后,重要的是及时的预测火箭在故障发动机的支撑
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图 5　 1 号发动机推力下降 20%
 

预测结果

Fig. 5　 Predicted
 

thrust
 

reduction
 

of
 

engine
 

1
 

by
 

20%

图 6　 2 号发动机推力下降 50%预测结果

Fig. 6　 Predicted
 

result
 

of
 

50%
 

thrust
 

reduction
 

of
 

engine
 

2

图 7　 3 号发动机推力下降 60%预测结果

Fig. 7　 Predicted
 

result
 

of
 

60%
 

thrust
 

reduction
 

of
 

engine
 

3

下的飞行轨迹,以便判断故障状态下飞行任务能否成功

执行。 轨迹预测基于 Seq2Seq 神经网络模型,输入量为

前 30 个时刻(30
 

s)的火箭飞行状态参数,其中选取输入

的火箭飞行状态参数为:时间、火箭飞行速度、火箭速度

x 分量、火箭速度 y 分量、火箭速度 z 分量、位置 x、位置

y、位置 z、俯仰角、滚转角、偏航角、x 视加速度、y 视加速

度、z 视加速度。 预测火箭在接下来 30 个时刻(30
 

s)的

飞行轨迹,即火箭在接下来 30
 

s 内在发射坐标系中的位

图 8　 4 号发动机推力下降 70%预测结果

Fig. 8　 Predicted
 

result
 

of
 

70%
 

thrust
 

reduction
 

of
 

engine
 

4

图 9　 类激活映射热力图

Fig. 9　 Class
 

activation
 

map
 

heatmap

置 x、位置 y 和位置 z。 图 10 ~ 13 展示了不同故障状态

下,轨迹预测的结果,其绘图位置采用归一化坐标。

图 10　 发动机无故障轨迹预测

Fig. 10　 Engine
 

fault
 

free
 

trajectory
 

prediction

图中原始轨迹表示火箭位置参数的实际变化情况,
预测轨迹为神经网络模型的预测结果。 图 10 为正常状

态下的轨迹预测结果,图 11 为 1 号发动机出现 30%推力

失效时的轨迹预测结果,图 12 为 3 号发动机出现 60%推

力失效时的轨迹预测结果,图 13 为 4 号发动机出现 90%
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图 11　 1 号发动机推力下降 30%轨迹预测

Fig. 11　 Prediction
 

of
 

thrust
 

reduction
trajectory

 

of
 

engine
 

1
 

by
 

30%

图 12　 3 号发动机推力下降 60%轨迹预测

Fig. 12　 Trajectory
 

prediction
 

of
 

60%
thrust

 

reduction
 

of
 

engine
 

3

图 13　 4 号发动机推力下降 90%轨迹预测

Fig. 13　 Trajectory
 

prediction
 

of
 

90%
thrust

 

reduction
 

of
 

engine
 

4

推力失效时的轨迹预测结果。 针对图 10 ~ 13 中 30 ~ 60 s

时间内的预测轨迹和真实轨迹计算预测误差,然后计算

所有时间点的预测误差的平均误差。 结果表明,提出的

方法的平均预测误差为 0. 94%,其能够准确预测故障状

态下的火箭飞行轨迹。

3　 结　 论

　 　 本文针对火箭推力下降故障发动机的定位、推力下

降程度预测、以及故障发生后飞行轨迹预测问题,提出了

一种融合注意力机制的可解释机器学习模型。 实验结果

表明,提出的故障检测及轨迹预测模型可以及时地检测

出推力下降故障,将推力下降故障定位至故障发动机的

准确率为 96. 0%,故障定位延迟时间不超过 2 s,推力下

降程度估计的准确率为 94. 7%,并能够对故障后的飞行

轨迹进行准确预测,平均预测误差为 0. 94%。
此外,模型使用单一编码器对输入原始时间序列进

行特征提取,并使用不同的解码器完成对应的分类及预

测任务。 该方法能够有效降低模型参数量,减小训练难

度,同时可提高模型检测效率,使模型能够更好地部署在

计算能力较低的箭载嵌入式系统中,可显著提高模型的

通用性。
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