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飞轮系统的符号动力学故障检测方法
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摘　 要： 为检测飞轮系统的微弱故障， 提出一种基于符号动力学的故障检测方法．首先，利用符号动力学算法将飞轮的电流数

据进行字符映射，实现信号降噪、数据压缩．其次，利用 Ｄ 阶马尔科夫过程定义电流字符序列的变异过程，且根据字符序列的熵

值变化率确立算法的字符个数，并计算字符的概率状态转移矩阵．最后，根据概率状态转移矩阵求解字符概率特征向量，并利

用特征向量之间的距离阈值检测飞轮的故障．仿真结果表明：该方法能够根据字符概率特征向量之间的距离区分不同严重程

度的飞轮系统故障，实现微弱故障的检测；与扩展卡尔曼滤波算法相比，该方法不需复杂的动力学建模，且仅利用单变量即可

实现飞轮的故障检测．此外，利用过程数据，该方法可以快速学习卫星其他部件的行为，并检测故障。
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　 　 随着纳米卫星、小卫星的应用与推广，卫星系统

的测点设置受到体积的限制，卫星系统的故障检测、
诊断只能利用较少的观测变量．广泛使用的闭环控

制使得航天器的早期故障难以被检测［１］ ．航天器长

期在失重、高低温交变等恶劣的环境中运行，早期故

障容易恶化，最终导致系统部件失效，进而产生灾难

性的后果［２］，因此，早期故障检测能够帮助卫星提

早隔离故障部件，合理规划卫星任务，降低运行

成本．
针对飞轮的故障检测问题，目前研究主要集中

在各种观测器的设计．利用观测器能精确的识别、检
测飞轮的故障参数，但数学公式的推导、证明非常复

杂．例如：基于迭代学习型的观测器［３］能通过自主迭

代学习算法精确的估计飞轮的故障．正交匹配追踪

算法［４］（ＯＰＭ）能够用于追踪飞轮系统的瞬时故障

和缓变故障．自适应的神经元参数估计方法［５］ 能够

利用飞轮系统多个输入、输出量对非线性系统建模，
并检测、分离飞轮系统的故障．未知输入观测器［６］通

过分析残差向量的变化对飞轮的传感器以及系统的

故障参数进行检测、分离．基于扩展卡尔曼滤波的动



量轮故障检测方法［７］ 将动量轮的物理模型参数扩

展为状态空间的状态量，实现飞轮物理参数的实时

跟踪与检测．基于自适应观测器与扩张状态观测器

的综合观测器［８］ 能在执行器输出量不可得的限制

条件下实现故障检测，并获得飞轮的真实输出估计．
自适应的神经模糊推理系统［９］（ＡＮＦＩＳ）能够利用系

统观测变量的输入、输出与信号指令等数据来估计

飞轮的物理参数，从而检测飞轮系统的故障．算法的

收敛性是上述模型设计的关键问题，建模精度会影

响算法的收敛性．对无法精确建模的物理系统，基于

数据分析［１０］的故障检测方法能避免物理建模，根据

观测数据，利用概率推理实现航天器的故障检测、
诊断．

针对物理建模或者参数获取存在困难的复杂系

统，本文从观测数据出发，进行故障检测，避免物理

建模；上述的故障检测方法要求多个观测变量，而本

文只需要一个观测变量．利用所有变量进行故障检

测将增加航天器系统的操作与维护成本．基于符号

动力学［１１－１３］的模型能够简单、快速的提取系统的非

线性特征，因此，基于符号动力学的单变量故障检测

方法能简单、快速的提取飞轮的非线性特征，而字符

映射使得该方法能够快速处理大量的观测数据，适
合卫星实时在线故障检测．且字符映射能够降低系

统噪声的影响，使得本文算法能够更加容易检测飞

轮的微弱故障．基于上述原因，本文建立飞轮系统的

Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真模型，设置两种故障并采集相应的电

流信号，利用符号动力学模型构建电流信号的状态

转移矩阵，并计算健康状态的字符概率距离，通过设

定的阈值检测飞轮系统的故障．

１　 飞轮模型

常见的飞轮系统故障类型［１４］ 主要有：轴承卡

死、轴承性能异常、电机不转、电机性能下降、壳体与

轮体组件异常等几类故障模式．按照故障变化的快

慢可以划分为缓变故障与突变故障．而早期故障一

般都是一类缓变故障，随着时间推移慢慢影响飞轮

的性能，本文为了模拟早期故障，调整故障参数，产
生一组不同故障幅值的故障数据．主要有电机增益

变小故障与摩擦力力矩增大故障．
１．１　 飞轮模型

根据文献［１５］给出的ＩＴＨＡＣＯ－Ａ型飞轮的数

学模型，建立基于 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 的飞轮高精度开环系统

仿真模型，如图 １ 所示．
图 １ 中的相关参数介绍如下：Ｖｔｃ为等效的直流

电动机驱动控制力矩，主要是电压控制；Ｇｄ 为电机

驱动增益；ωｄ 为驱动带宽；Ｉｍ 为电机电流；Ｋ ｔ 为电

机转动系数；Ｋｅ 为电机电动势反馈系数；Ｉｂｕｓ为母线

电流；Ｖｂｕｓ为母线电压；Ｒ ｉｎ为输入电阻；Ｋ ｆ 为电压反

馈增益；τｖ 为滑动摩擦力矩；τＣ 为静摩擦力矩，也叫

库伦摩擦力矩；τｚ 为控制力矩；Ｊ 为飞轮转动惯量；
θα 为力矩噪声引起的角误差；ωα 为高通噪声滤波

器频率；ωｓ 为转速限制阈值；Ｋｓ 为转速限制增益系

数；ω 为飞轮的实时转速．
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图 １　 飞轮高精度开环系统仿真模型

Ｆｉｇ．１　 Ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｔｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｆｌｙｗｈｅｅｌ

１．２　 动量轮开环系统的数学模型

根据图 １ 的仿真模块，建立飞轮开环系统的状

态空间模型为
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（１）
τｚ ＝ ｋｔＩｍ ． （２）

式中：ψ１（Ｉｍ，ω）、ψ２（ω）、ψ３（ω）分别描述了电动势

力矩限制、轴承摩擦力与力矩干扰、电机转速限制这

３ 个非线性模块．飞轮仿真模型的参数设置见表 １．
表 １　 飞轮参数

Ｔａｂ．１　 Ｆｌｙｗｈｅｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｊ ／
（Ｎ·Ｍ·ｓ２）

Ｇｄ ／

（Ａ·Ｖ－１）

Ｋｔ ／

（Ｎ·Ｍ·Ａ－１）

Ｋｅ ／

（Ｖ·ｓ·ｒａｄ－１）

Ｋｓ ／

（Ｖ·ｓ·ｒａｄ－１）

ωｓ ／

（ ｒａｄ·ｓ－１）

τＣ ／

（Ｎ·Ｍ）
Ｎ

ωα ／

（ ｒａｄ·ｓ－１）

Ｒｉｎ ／

Ω
Ｋｆ

Ｍｆ ／

（Ｎ·ｍ·ｓ·ｒａｄ－１）
ψ ／
Ｗｂ
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　 　 式（１），（２）反映了飞轮在姿态控制过程中，电
流与系统状态的关系密切，系统的闭环控制必然引

起电流的变化，通过分析电流的变化规律能够发现

系统的早期故障特征．因此，本文主要分析的信号是

飞轮的电流信号．

２　 非线性系统的特征提取

针对非线性系统，其动态特征提取主要通过相

平面分析、小扰动线性化、仿真分析等方法完成，主
要从非线性方程中提取动态系统的固有模式．例如：
平衡点的个数、自持振荡现象．而从非线性系统的观

测数据进行非线性分析，主要通过信号处理的方法

完成特征提取．利用信号处理的技术提取非线性系

统的固有模式．一般可分为：
１）信号预处理．主要是对样本数据进行降噪，利

用时域、频域或者时频域的分析方法对数据进行降

噪处理．
２）相空间重构技术． 基于采样定理，利用时间

延迟变量来重构状态向量为

ｘ ｎ( ) ＝ ［ｙ ｎ( ) ，ｙ ｎ ＋ Ｔ( ) ，…，ｙ ｎ ＋ ｄＥ － １( ) Ｔ( ) ］ ．
式中： Ｔ 为时间延迟变量，ｄＥ为相空间的维度．

３）信号分类． 信号分类与识别主要依据系统的

不变量．这类不变量具有吸引子的性质，这类不变量

并不局限于某一特殊的相轨迹．在非线性问题中主

要有两类不变量：分形维数与李雅普洛夫指数．
４）建模与预测． 主要是确定动态模型的参数，

判断参数是否与不变量（李雅普洛夫指数与分形维

数）一致．
上述 ３ 个步骤主要是分析随机系统，并提取随

机系统的自由度或者复杂度，从而用最简单的结构

去表示随机系统的基本特征或者固有模式．最后步

骤是利用基本特征定义系统行为，并用于判断系统

的异常状态或者早期故障．
在非线性系统中，慢变参数能缓慢的改变非线

性系统的长周期变化规律．符号动力学方法利用提

取时间序列的长周期特征实现早期故障检测，符号

化映射能实现信号降噪．字符序列的统计量能同时

分析信号的长周期与短周期变化细节．利用 Ｄ 阶马

尔科夫过程定义字母符号序列的固有模式，提取非

线性系统的周期性特征．因此，基于符号动力学的特

征提取方法能够简单、快速的处理非线性系统的数

据，并提取非线性系统的周期性特征，避免了复杂的

非线性方程求解．
２．１　 非线性系统的符号化映射

假设一个连续随机系统的物理过程可以利用如

下方程表示：

ｄｘ ｔ( )

ｄｔ
＝ ｆ ｘ ｔ( ) ，θ ｔｓ( )( ) ；ｘ ０( ) ＝ ｘ０ ． （３）

式中：ｔ∈ ０，¥[ ) 为快速变化的时间； ｔｓ 为慢速变化

的时间；ｘ∈Ｒｎ 为相空间的状态向量；θ∈Ｒｌ 为式

（３）关系式中的缓慢变化的（慢变）参数，系统的微

弱故障可能由此参数引起，这里定义为早期故障．实
际问题中的函数关系式有可能由于未知参数、非参

数的不确定性以及噪声的影响，很难获取准确的表

达式，从而导致早期故障难以被检测，但是通过对系

统产生的时间序列进行分析，可以学习系统中存在

的行为（寻找时间序列中存在的不变量） ．系统状态

可以由一组时间序列表示，在式（３）中的相空间就

可以通过一组区间（网格）划分为不同的子区间．这
类闭合子区间为：Ｂ≡｛Ｂ０，…，Ｂｍ－１｝，这里假设有 ｍ
个子区间，且满足 Ｂ ｊ∩Ｂｋ ＝∅，∀ｊ≠ｋ．第 ｉ 时刻的信

号序列所对应的字符区间 Ｂ 是由字符 ｓｉｊ表示，即：
当对应的信号序列 ｘ０ ｔｉ( ) ∈Ｂ ｊ 时，则信号序列在 ｉ
时刻所对应的字符为 ｓｉｊ，因此，对于一段时间内的信

号序列 ｘ０ 有如下变换：
ｘ０ → ｓｉ１ｓｉ２ｓｉ３…ｓｉｋ…． （４）

　 　 最终，通过字符集合把一个时间序列信号分割

为不同的子区间序列，每个子区间通过一个字母表

示，如式（４）所示，这种映射也叫动态系统符号化映

射．使得一个连续随机的时间序列通过字母符号化

进行离散变换，变成一组不同字母组合的符号序列．
时间序列数据通过子区间进行分割，相空间的

信号由于离散而丢失一部分系统信息．这类丢失的

信息可能是测量噪声、误差或者初始条件引起的变

异信息．但字母组合能够保留系统的主要特征，例
如，相轨迹的周期性和吸引子等特征．
２．２　 字符序列的特征提取

针对一串连续的符号序列，需要定义这串序列

的变化规律，通常有两种机器学习方法［１６］，主要有

ε 机器学习和 Ｄ 阶马尔科夫机器学习方法．本文选

择 Ｄ 阶马尔科夫机器学习方法提取符号序列的固

有特征的主要原因是利用 Ｄ 阶马尔科夫链描述系

统的状态演变过程会使得符号序列的特征向量具有

相同的维度，从而使得异常程度或者故障程度的计

算相对简单．
考虑一组字符串序列包含了系统的某一规律

（周期性），Ｄ 阶马尔科夫机器学习方法可以定义系

统的有效状态（周期性转移的有效状态） ．某一周期

内的字符串组合的长度看作 Ｄ∈Ｎ，且字符的独立

不重复组合定义如下：
ｑ Ｄ，ｓ( ) ＝ ｛ＳＤ ∈ Ｓ：ＳＤ ＝ ｓ｝ ．

　 　 在字符序列中存在独立不重复的字符串排列组
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合，其对应的集合 Ｑ（Ｄ）代表符号动力学特征提取

的有效状态，且不同状态的组合个数记为 Ｑ（Ｄ） ＝
Ａ Ｄ，而 Ａ 表示字符的个数．有效状态的转移概率

如下：

πｊｋ ＝ Ｐ ｓ ∈ Ｓ
←

１ ｑ ｊ ∈ Ｑ， ｓ，ｑ ｊ( ) → ｑｋ( ) ，

∑
ｋ
πｊｋ ＝ １，

（５）

其中，状态转移的概率计算公式如下：

πｊｋ ＝
Ｐ ｓｉ１…ｓｉＤｓ( )

Ｐ ｓｉ１…ｓｉＤ( )
≈

Ｎ ｓｉ１…ｓｉＤｓ( )

Ｎ ｓｉ１…ｓｉＤｓ( )
． （６）

　 　 状态转移概率是有效状态 ｑ ｊ ＝ ｓｉ１…ｓｉＤ向有效状

态ｑｋ ＝ ｓｉ１…ｓｉＤｓ 转移而出现的可能性．
２．３　 字符个数的确定

符号个数的选择对于符号动力学系统建模至关

重要，最优的字符个数能够帮助符号动力学模型更准

确地提取系统的非线性特征，同时有效地降低噪声的

干扰；较少的字符个数导致系统特征的细节丢失，但
是太多的字符个数会导致信息冗余，且浪费计算资

源．本文采用一种基于熵值变化率的指标来确定字符

个数，使得字符个数取值达到最优，如图 ２ 所示．

Ｈ ｋ( ) ＝ － ∑
ｉ ＝ ｋ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ２ｐｉ ． （７）

式中：ｐｉ 为字符 ｓｉ 出现的概率，且有 Ｈ（１）＝ ０．通过

熵的变化率 ｈ（ｋ）选择合理的字符个数［１７］，即
ｈ ｋ( )  Ｈ ｋ( ) － Ｈ ｋ － １( ) ，∀ｋ ≥ ２． （８）
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图 ２　 基于熵值变化率的字符个数选择

Ｆｉｇ．２　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌｓ ｆｒｏｍ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｅｎｔｒｏｐｙ

　 　 ｈ 是一个量纲一的变量，从图 ２ 中可以看出：熵
值的变化率会随着字符个数的增加单调递减，表明

字符个数的增加会降低熵值的变化率．虽然较低的

熵值变化率使得模型能够更加准确的提取系统的微

弱变化，但同时会增加故障检测的计算量．微弱故障

检测能力与模型的计算量需要平衡，最优的字符个

数才能够使算法的性能最优．因此，字符个数的选择

应该使得熵值变化率相对较小，且用较少的字符．本
文设置熵值变化率的阈值为 εｈ ＝ ０．１，相应的字符个

数为 ９．

２．４　 字符序列的故障检测原理分析

假设电流信号服从杜芬方程的变化规律，且字

符个数选取 ４．则字符 ａ、ｂ、ｃ、ｄ 分别代表了正常信号

的字符区间，而 ａ′、ｂ′、ｃ′、ｄ′则分别代表了故障信号

的字符区间．故障参数 θ 能够引起电流信号幅值、周
期的微弱变化，从而导致故障信号的字符区间发生

变异，与故障对应的电流字符序列会重新组合．
例如：在图 ３ 中，选取某一段电流信号．根据式

（４），将健康状态的电流数据转换为对应的字符序

列“ｄｃｃｃｃｃｃｄ”，而故障状态的电流数据转换为对应

的字符序列“ｄ′ｃ′ｃ′ｂ′ｂ′ｃ′ｃ′ｄ′”．字符序列已经重新

组合．因此，重新组合的字符序列能够反映电流信号

的故障．
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图 ３　 字符序列的重新组合

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｍｂｏｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
２．５　 飞轮故障检测算法的流程图

虽然状态转移矩阵能够定义系统的行为，但是

健康与故障状态下的差异性难以通过状态转移矩阵

的计算加以区分．而状态转移矩阵中具有单位值的

概率特征向量能够代表系统的固有特征．因此，本文

用向量的距离代替两个矩阵的距离．实际信号由于

噪声干扰以及系统动态变化的影响，不同时间段的

样本所对应的字符概率特征向量肯定存在一定的差

异性，健康状态的字符概率特征向量之间的差异性

需要定义一个合理的阈值．待测状态的字符概率特

征向量在该范围内变化视为正常，否则故障．通过下

式就能合理反映不同健康状态之间的差异．
δ ＝ ‖ｐＴ － ｐＨ‖．

式中：ｐＨ 为健康数据的字符概率特征向量（ ｓｙｍｂｏｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｖｅｃｔｏｒ） ；ｐＴ 为测试数据的字符概率特征

向量；δ 反映了健康数据与测试数据之间的字符概

率距离．因此，飞轮系统的符号动力学故障检测方法

的流程如图 ４ 所示．
Ｓｔｅｐ １　 非线性系统的输入会引起系统状态的

改变，不同的激励信号使得系统的正常特征产生较大

的波动．结合式（１）、（２），利用 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 仿真模型获取

飞轮系统在指定工作状态下的电流信号序列集合．
Ｓｔｅｐ ２　 信号分类．主要是调整故障参数幅值，
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当故障偏差幅值取零时，假定为系统健康数据；当故

障偏差幅值增大时，假定为测试数据．
Ｓｔｅｐ ３　 状态转移矩阵通过式（６）获取，式（７）

计算状态转移矩阵的熵，式（８）计算状态转移矩阵

的熵值相对于字符个数的变化率．根据图 ２ 确定最

优的字符个数．
Ｓｔｅｐ ４　 字符概率特征向量的阈值能反映健康

状态的扰动范围．式（９）能够反映两个字符概率特征

向量之间的距离．简称字符概率距离．而这种距离是

基于状态转移矩阵的熵，它的大小与系统噪声有一

定的关系．因此，阈值设置应参考熵率的取值．
Ｓｔｅｐ ５　 利用式（１０）实现飞轮系统的故障检

测，当 δ 大于阈值时，飞轮系统出现故障；否则，飞轮

系统正常．
选择合适的输
入、激励系统，

产生信号

对信号进行分类：健
康数据与测试数据

利用熵值变化率选
择最优的字符个数

根据熵值变化率的阈
值，确定字符概率特
征向量值的阈值

利用符号动力学计算
健康数据、测试数据的
字符概率特征向量的
距离，检测系统故障

图 ４　 飞轮系统的符号动力学故障检测流程

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｙｗｈｅｅｌ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｙｍｂｏｌｉｃ
ｄｙｎａｍｉｃ ｆｉｌｔｅｒ

　 　 由于字符概率距离是一种向量的距离，本文选

择余弦的反函数，描述健康字符概率特征向量与故

障字符概率特征向量之间的距离，计算公式如下：

Ｍ ＝ ａｒｃｃｏｓ
〈ｐＦ，ｐＨ〉

‖ｐＦ‖２ ‖ｐＨ‖２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （９）

式中，〈ｘ，ｙ〉是向量 ｘ 与 ｙ 的内积，而 ‖ｘ‖２ 是向量

ｘ 的欧拉距离．与传统的欧拉距离相比，利用向量夹

角的反余弦值能准确、直观地反映微弱故障与正常

状态之间的差异性．距离指标 Ｍ 反映了故障信号序

列的长周期偏离正常信号序列的严重程度．
对多个正常状态的时间序列（健康数据样本集

合）进行符号化映射，能够得到一系列字符概率距

离．这个距离反映了正常状态偏离期望状态的程度．
对字符概率特征向量距离的集合进行分析，取最大

值作为该指标的阈值．当新获取的测试数据属于正

常状态时，满足下式所定义的条件．否则，测试数据

为故障数据．

Ｍ ≤ Ｍε ． （１０）
　 　 Ｍ 是量纲一的变量．然而，系统噪声使得健康数

据在一定范围内波动．字符概率距离的阈值 Ｍε 与系

统内部参数变化无关，阈值设置应该考虑系统噪声

的影响．这种不确定性导致字符概率距离存在一定

的波动．字符个数越少，符号动力学模型的降噪能力

越强，对应的字符概率阈值越小；而字符个数越多，
符号动力学模型的降噪能力变弱，对应的字符概率

阈值越大．参考熵值的变化率，这里选择 Ｍε ＝ ０．１．

３　 飞轮系统的故障检测

小卫星由于体积的限制，只能布置少量的系统

观测点，卫星系统中重要的部件至少有一个状态观

测变量，这类重要的观测量包含系统的早期故障特

征．工程中常见的故障检测方法是单变量阈值检测

方法，单变量故障检测具有简单、快速的优点，数据

存储少，实时性强，适用于星载计算机，能够完成卫

星实时在线的故障检测、诊断．
符号动力学［１８］ 能用于非线性系统的异常检测

或者早期故障的预测分析．符号动力学［１９］ 计算简

单、快速，对数据量要求小，能够有效分析复杂非线

性系统的变化规律．而飞轮的控制方程也可以看作

一个非线性方程，电流信号就能反映飞轮系统的动

态变化过程．
飞轮的转速始终通过电流驱动，当飞轮系统出

现故障时，飞轮转速会产生异常扰动，但闭环控制会

通过电流的增加或者减少实现目标转速的扰动补

偿．因此，卫星动量轮的异常检测主要针对飞轮的电

流信号．本文的指定工作状态：小卫星在姿态保持过

程中，为了抵抗空间干扰力矩的作用，卫星利用飞轮

的动量矩交换实现卫星姿态的保持，飞轮转速将围

绕目标转速波动．飞轮的电流能够反映系统的异常

扰动．此过程中设置了飞轮电机增益变小与飞轮摩

擦力力矩增大的故障．为了体现微弱故障检测能力，
仿真给出了 ５ 个不同故障幅值的故障数据．

飞轮闭环系统为一个速度反馈系统（图 ５），确
保目标转速的鲁棒性，但同时增加故障检测的难度．
系统包括：飞轮开环模型、飞轮转速 ＰＩＤ 控制器和

飞轮数据采集系统．

转速指令 PID
控制器

转速

指令
电压

数据采集系统

飞轮开
环模型

图 ５　 飞轮闭环系统框图
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　 　 飞轮转速控制器的（ＰＩＤ）参数设置：比例系数

０．１、积分系数 ０．１、微分系数 ０．１；系统仿真过程中，
电机电流、飞轮转速的初始值取 ０，其他对应的物理

参数选取无故障时相应的取值；仿真系统的步长

０．０１ ｓ，仿真时间为 ４００ ｓ，故障发生时间是 ２００ ｓ，一
次采样 ４０ ０００ 点．
３．１　 电机增益变小故障

如图 ６ 所示，第 １ 段数据为飞轮电流的健康数

据，飞轮的电机增益变小故障仿真 ５ 次，一共有 ６ 个

观测数据，为对比分析，６ 段数据放在同一图中．电
机增益参数的故障幅值为健康取值的比例分别为：
１．００、０．９９、０．９５、０．９０、０．７０、０．５０，对应的故障参数偏

差幅值分别为：０、０．０１、０．０５、０．１０、０．３０、０．５０．由于飞

轮在健康状态下存在一定的动态调整过程，使得电

流信号存在一个阶跃变化，而为了检测幅值更小的

故障，需要消除这类正常扰动的影响．因此，符号动

力学模型只分析电流从 ５０～４００ ｓ 之间的数据，即相

对稳定的数据．采样点数为 ３５ ０００，６ 段数据共有

２１０ ０００ 个点．
根据图 ６ 所示，第 １、２ 段数据的差异性非常微

弱，难以区分．主要是噪声力矩使得电流信号存在正

常的波动范围，故障引起的波动与噪声引起的波动

相差微弱，导致两种状态难以区分；而第 ５、６ 段的数

据明显超出了电流正常的波动范围，但是通过闭环

控制的调整，电流又回到正常的波动范围．因此，随
着故障偏差幅值的增加，在故障初期的电流阶跃扰

动越来越明显，但又快速回到正常波动范围，使得故

障状态与正常状态难以区分．
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图 ６　 电机增益变小故障的飞轮电流
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　 　 根据飞轮系统符号动力学故障检测模型的流程

图（图 ４），计算健康状态与故障状态的字符概率距

离，具体的计算结果如图 ７ 所示． 随着故障偏差幅

值的增加，对应的字符概率距离变大．由于第 ５、６ 段

数据的故障差异性更加明显，导致对应的字符概率

距离比其余故障的字符概率距离大．
基于扩展卡尔曼滤波［７］ 的故障检测方法将飞

轮的故障检测视为系统参数辨识与跟踪问题．为便

于计算，将式（１）表示为线性离散状态空间的时变

形式．在物理建模的过程中忽略飞轮系统的 ３ 个非

线性函数，并将飞轮的非线性函数简化为

Ｘ
·
（ ｔ） ＝ ＦＸ（ ｔ） ＋ ＢＵ（ ｔ），

Ｙ（ ｔ） ＝ Ｘ（ ｔ） ．{ （１１）

Ｆ ＝
－
ＲＡ

ＬＡ

－ Ψ
ＬＡ

Ψ
Ｊ

－
Ｍｆ

Ｊ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

． （１２）

　 　 式（１２）中给出了飞轮系统的物理参数与系数

矩阵的对应关系．飞轮故障检测的目标是识别矩阵

系数 Ｆ 中的物理参数．电机增益变小的故障相当于

磁通量变小的故障．图 ８ 是飞轮增益变小故障的检

测结果，在图 ８ 中，可以看到物理参数的取值通过飞

轮的 ３ 个变量可以得到实时跟踪．故障偏差幅值设

为 ０．１．
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图 ７　 电机增益故障的检测结果
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图 ８　 扩展卡尔曼滤波算法的故障检测结果
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３．２　 摩擦力力矩增大故障

如图 ９ 所示，第 １ 段数据为飞轮电流的健康数

据，飞轮的电机增益故障采集了 ５ 次，一共有 ６ 个观

测数据，为对比分析，将 ６ 段数据放在同一图中．电
机摩擦力力矩参数的故障幅值为健康取值的比例分

别为：１．００、１．０１、１．０５、１．１０、１．３０、１．５０，对应的故障

参数偏差幅值分别为：０、０．０１、０．０５、０．１０、０．３０、０．５０．
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由于飞轮在健康状态下存在动态调整过程，使得电

流信号存在一个阶跃变化，而为了检测幅值更小的

故障，需要消除这类正常扰动的影响．因此，符号动

力学模型只分析电流从 ５０～４００ ｓ 之间的数据，即相

对稳定的数据．采样点数为 ３５ ０００． ６ 段数据共有

２１０ ０００个点．
根据图 １０ 所示，第 ２、３、４ 段数据与第 １ 段数据

的差异性非常的微弱，难以区分．对比图 ９ 与图 ６ 的

电流变化，电机增益变小故障直接影响飞轮电流，而
摩擦力矩增大故障是通过转速变化间接影响飞轮电

流．当故障幅值足够大时，电机电流超出了健康状态

的波动范围．闭环控制为了抑制摩擦力力矩增大故

障的影响，飞轮只能增加电流输出．因此，摩擦力矩

增大故障能够显著的增加飞轮系统的能耗，对系统

危害更大．从图 ９ 的第 ６、７ 段数据可以看到：异常扰

动的电流不能回到正常的波动范围．随着故障偏差

幅值的增加，电流的扰动幅值增加．故障状态与正常

状态之间的差异性更明显．
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图 ９　 摩擦力力矩增大故障的飞轮电流

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｆ ｆｌｙｗｈｅｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｍｏｔｏｒ ｆｒｉｃｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｆａｕｌｔ

　 　 根据飞轮系统符号动力学故障检测模型的流程

图（图 ４），计算健康状态与故障状态的字符概率距

离，具体的计算结果如图 １０ 所示． 随着故障偏差幅

值的增加，对应的字符概率距离变大．
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图 １０　 摩擦力力矩故障的检测结果
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　 　 对比图 ７ 与图 １０ 的字符概率距离，都超出了阈
值控制线 Ｍε ＝ ０．１，本文所提的方法能够检测飞轮

的微弱故障或者早期故障．此外，早期故障的物理模

型难以获取，而相关的观测数据却容易得到，对于实

际问题中的早期故障，基于数据的方法比基于模型

的方法更适合早期故障检测的研究．
摩擦力矩增大的故障相当于摩擦力矩系数增大

的故障，图 １１ 是飞轮系统摩擦力力矩增大故障的检

测结果，故障偏差幅值设为 ０．１．图 ８ 的故障检测结

果要比图 １１ 的故障检测结果更准确，主要原因是噪

声方差使得摩擦力矩参数估计值的方差变大．
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图 １１　 扩展卡尔曼滤波算法的故障检测结果
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３．３　 对比分析

将该方法与本文方法进行对比：首先，对比变量

个数，该方法需要飞轮转速、指令电压、飞轮电流 ３
个观测量，而本文方法只需飞轮系统的电流信号．其
次，本文方法只关注飞轮的数据特征，而基于模型的

方法注重算法的收敛度与精度分析，推导过程严密，
在建模过程中需要忽略飞轮状态方程的 ３ 个非线性

项．因此，当求解的物理方程变为更复杂的非线性方

程时，求解过程会遇到较大的困难．最后，系统状态

方程的精确表达式在实际工程中很难精确获取，而
系统中变量的观测数据相对容易获取，工程应用性

强．且本文算法的可移植性强，能够用于卫星其他部

件的故障检测．

４　 结　 论

１）本文提出了一种基于字符概率特征向量的

故障检测方法．与基于模型的故障检测方法对比分

析，本文只需要单一变量的观察数据进行故障检测，
单变量故障检测能够减少观测点的设置，降低卫星

系统的维护成本，且工程数据获取比模型参数获取

相对容易．
２）本文算法是从数据中学习系统的行为，描述

待测样本偏离学习样本的程度．因此，本文算法能够

避免复杂的数学建模，工程中易于实施．且算法的降

噪能力强，具有可移植性、数据处理量大．本文算法

具有简单、快速的优点，适合星上实时的故障检测．
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