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样本不平衡条件下航天器姿态控制的故障诊断*

詹明耀， 孟云鹤
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摘 要：针对航天器姿态控制系统在故障样本稀缺、样本不平衡条件下的诊断性能下降问题，提出一种融合时间

序列图像编码与深度学习的故障诊断方法。首先，采用带梯度惩罚的Wasserstein生成对抗网络（WGAN-GP）对故

障时序样本进行生成增广，以平衡训练集分布；其次，利用Gramian角和场、马尔可夫转移场及递归图编码方法将时

序信号转换为二维图像；最后，构建二维卷积神经网络实现故障特征的提取与分类。实验结果表明，所提方法在所

有样本不平衡比例下均能显著提升诊断准确率，验证了其对于样本不平衡场景的有效性与鲁棒性。
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Fault diagnosis of spacecraft attitude control under 

sample imbalance conditions

ZHAN Mingyao， MENG Yunhe
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Abstract： To address the performance degradation of fault diagnosis in spacecraft attitude control 

systems under conditions of scarce fault samples and imbalanced data distribution， this paper proposes 

a fault diagnosis method integrating time-series image encoding and deep learning. First， a Wasserstein 

Generative Adversarial Network with gradient penalty （WGAN-GP） is employed to augment fault 

time-series samples and balance the training set distribution. Subsequently， three encoding methods—

Gramian Angular Summation Field， Markov Transition Field， and Recurrence Plot—are utilized to 

convert time-series signals into two-dimensional images. Then， a two-dimensional convolutional 

neural network is constructed to extract and classify fault features. Experimental results demonstrate 

that the proposed method significantly improves diagnostic accuracy under varying sample imbalance 

ratios， validating its effectiveness and robustness in imbalanced sample scenarios.

Key words： spacecraft attitude control system； fault diagnosis； time-series image encoding； 

generative adversarial network； convolutional neural network

航 天 器 姿 态 控 制 系 统（SACS，spacecraft 

attitude control system）是航天器的核心子系统。由

于在轨航天器具有多样性与复杂性，且所处环境极

端严苛，其关键部件易发生故障，不仅影响控制系

统 性 能 ，还 可 能 引 发 严 重 事 故 与 经 济 损 失

（Venkateswaran et al.， 2002； Hedayati et al.， 

2024a）。因此，开展高效、准确的故障诊断对提升航

天器姿态控制系统健康管理水平具有重要意义。
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现有的故障诊断方法主要可分为基于模型、基

于知识、数据驱动及混合方法四大类（沈毅等， 

2020）。基于模型的方法依靠系统物理机理建模，

通过残差分析、参数估计等手段进行诊断（Henry， 

2008； Gao et al.， 2020）；基于知识的方法则依赖专

家经验构建知识库进行推理（邱瑞等， 2024）。然

而，随着系统复杂度提高，精确建模与知识库构建

难度日益增大（Pourtakdoust et al.， 2023）。近年来，

数据驱动方法通过机器学习直接从数据中学习故

障特征，取得了广泛应用（Suo et al.， 2019），例如：

针对 SACS的轻量级CNN设计（Zhao et al.， 2024）、

多通道 CNN 传感器故障检测（Gallon et al.， 2025）

以及将姿态误差转换为图像的 CNN 诊断方法

（Xiao et al.， 2020； 梁寒玉等， 2024）。但这类方法

依赖大量高质量标注样本，而航天器在轨故障样本

稀少，存在严重的样本不平衡问题（He et al.， 

2025）。混合方法虽能融合多种技术优势（Guo et 

al.， 2020； Li et al.， 2022； Hedayati et al.，2025），但

结构复杂，设计与维护难度较高。

在 SACS 中，时间序列信号是反映系统动态行

为的重要载体。将时间序列编码为图像，可充分利

用CNN在图像特征提取方面的优势。例如，张达等

（2023）提出基于时序二维化（T2D）的故障检测方

法，引入格拉姆角场将时序数据编码为图像，并利

用 Vision Transformer 提升检测精度；Meng et al.

（2026）通过递归图将轴承信号转换为二维图像；

Zhang et al.（2025）借助马尔可夫变迁场增强变压器

故障特征表达。这类方法在保留时序特征的同时，

能够挖掘数据中的深层模式，提升诊断准确性。

针对故障样本不足的问题，生成式算法被用于

样本增广以平衡数据集。陆钦华等（2025）针对航

空发动机数据稀缺性问题，研究了基于生成对抗网

络（GAN）的预训练数据增强方法；Hedayati et al.

（2024b）基于 WGAN 生成航天器时序数据，并通过

LSTM 分类器验证了其有效性；孙权等（2024）针对

逆变器故障样本不均衡问题，提出了融合条件生成

对抗网络（CGAN）与CNN的故障诊断方法。然而，

传统 GAN 与 WGAN 存在训练不稳定、梯度消失等

问题，可能导致生成样本失真。

本文提出一种面向 SACS 的故障诊断方法，重

点解决样本不平衡问题。首先构建基于WGAN-GP

的卷积数据生成模型，用于不平衡航天器时序数据

的增广；并应用三种图像编码方法将时序数据转换

为二维图像，以提取更丰富、更具判别力的特征，从

而提高故障诊断的准确性；最后使用 2D-CNN进行

图像识别与故障分类。

1 航天器姿态控制系统建模与故障

分析

1. 1　航天器姿态控制系统建模

航天器姿态控制系统构成一个闭环控制回路，

如图 1所示。姿态敏感器测量航天器相对于空间基

准的方位信息，确定航天器姿态；控制器处理测量

数据，依据控制律生成控制指令；执行器根据指令

产生控制力矩，驱动航天器调整姿态，实现精确控

制（Chen et al.， 2023）。

航天器姿态动力学和运动学方程（Chapman et 

al.， 2003； Yang， 2012）可表示为

Jω̇ = -ω×Jω + Tc + Td，

q̇ = 1
2 Ω (ω )q，

式中 ω = [ωx，ωy，ωz ]
T
为航天器姿态角速度，q =

[ q0，qT
v ]

T
为姿态四元数，J为转动惯量矩阵，Tc和 Td

分别表示控制力矩和干扰力矩，ω× 为斜对称矩阵。

其中
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航天器通常配置陀螺仪与星敏感器。陀螺仪

图1　航天器姿态控制系统

Fig. 1　Spacecraft attitude control system
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用于测量航天器角速度，其测量模型（Grewal et al.， 

2007）为

ωm ( t ) = ω ( t ) + b ( t ) + nA ( t )，
ḃ ( t ) = nR ( t )，

式中ω ( t ) 为姿态角速度真实值，ωm ( t ) 为角速度测

量值，b ( t ) 为陀螺仪等效常值漂移，nA ( t )、nR ( t ) 分别

为零均值且方差为 1 的白噪声，且 nA ( t ) 与 nR ( t ) 不
相关。

星敏感器用以测量航天器的惯性姿态。星敏

感器的测量模型（Markley et al.， 2014）为

q̄0 = ± 1
2 ( )trA + 1 1

2，

q̄v = 1
4q0

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úAyz - Azy
Azx - Axz
Axy - Ayx

，

式中 q̄0 和 q̄v分别为四元数测量值的标量和矢量部

分，A = MmMerrMSTM (q ) 为星敏感器测量输出对应的

惯性姿态矩阵。其中，Mm为测量误差矩阵，Merr为星

敏安装误差矩阵，MST为星敏安装矩阵，M (q ) 为由星

体真实姿态四元数得到的姿态矩阵。

1. 2　航天器姿态控制系统故障模型

常见故障类型根据发生部位不同可分为姿态

敏感器故障和执行器故障（黄瑾等， 2021）。

1. 2. 1　姿态敏感器故障　姿态敏感器在长期在轨

运行过程中易受到器件老化、辐射环境和热应力等

因素影响，其常见故障主要包括：

1）输出封死故障：表现为传感器输出在故障发

生后保持为固定值，无法反映真实系统状态，其数

学模型可表示为　

uoutput ( t ) = ì
í
î

u real ( t )， t < tf ，
σ，         t ≥ tf .

2）常值偏差故障：传感器输出在原有测量基础

上叠加额外的恒定偏置，其数学模型可表示为　

uoutput ( t ) ( t ) = ì
í
î

u real ( t )，             t < tf ，
u real ( t ) + δ ( t )， t ≥ tf .

3）异常噪声增益故障：传感器测量噪声的统计

特性（如方差）发生突变。故障发生后，测量噪声的

幅值显著增大，其数学模型可表示为　

uoutput ( t ) = ì
í
î

u real ( t ) + uf ( t )，        t < tf ，
u real ( t ) + η ⋅ uf ( t )， t ≥ tf ，

式中 tf为故障发生时刻，uoutput ( t ) 为姿态敏感器的实

际输出，u real ( t ) 为姿态敏感器的理论输出，σ为输出

封死故障信号，δ为偏差故障信号，uf ( t ) 为姿态敏感

器测量噪声，η为噪声故障增益。

三类故障虽然在物理成因上不同，但均会导致

姿态测量信号在幅值分布、随机波动特性及时间相

关性方面发生变化，并通过控制回路影响系统整体

动态行为。

1. 2. 2　执行器故障　执行器故障主要体现在控制

力矩输出异常。常见形式包括执行器卡死、空转以

及效率下降等。卡死和空转故障会显著削弱系统

姿态调节能力，而效率下降故障则表现为控制力矩

幅值减小。

空转故障的数学模型可表示为

Toutput ( t ) = ì
í
î

T real ( t )， t < tf ，
0，         t ≥ tf .

卡死故障的数学模型可表示为

Toutput ( t )= ì
í
î

T real ( t )， t < tf ，
c，         t ≥ tf .

效率下降故障的数学模型可表示为

Toutput ( t )= ì
í
î

T real ( t )，    t < tf ，
KT real ( t )， t ≥ tf ，

式中Toutput ( t ) 为执行器实际输出力矩，T real ( t ) 为执行

器理论输出力矩，c为空转故障信号，K为执行器效

率下降故障增益系数。执行器故障同样会通过闭

环控制系统反映到控制指令、角速度响应及姿态变

化等时间序列信号中。

1. 3　数据驱动的故障诊断建模

在实际应用中，故障参数（如偏差幅值、噪声统

计特性变化程度及执行器效率衰减系数）通常具有

显著不确定性，且在轨可获取的真实故障样本数量

极为有限。这使得完全依赖精确物理模型的故障

诊断方法在实际应用中面临建模复杂、泛化能力不

足等问题。

从系统运行来看，当姿态控制系统中任一环节

发生故障时，其影响会沿闭环控制回路逐级传播，

最终体现在控制指令信号、陀螺仪角速度测量信号

及星敏感器姿态测量信号等多源时间序列数据中。

不同类型和不同程度的故障将导致这些时间序列

在动态演化模式、统计分布及时序相关性等方面呈

现出显著差异。而且，航天器姿态控制系统的故障

数据通常具有以下两个显著特征：
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1）故障样本数量少且类别分布严重不平衡，容

易导致数据驱动模型偏向正常工况；

2）故障特征主要蕴含于时间序列的动态结构

中，单一时域或频域特征难以充分刻画系统的非线

性和非平稳特性。

因此，本文将航天器姿态控制系统故障诊断问

题建模为样本不平衡条件下的多变量时间序列模

式识别问题，并进一步探索通过数据增广与特征表

示变换提升深度学习模型性能的方法，为后续故障

诊断算法设计奠定基础。

2 基于 WGAN‑GP 与时序图像编码

的故障诊断方法

本文构建了一种面向样本不平衡条件的航天

器姿态控制系统故障诊断方法。该方法的核心思

想是：通过生成式模型缓解故障样本稀缺问题，通

过时间序列图像编码增强动态特征表达能力，并结

合卷积神经网络实现鲁棒的故障模式识别。

2. 1　基于一维卷积的WGAN‑GP样本增广模型

为缓解故障样本稀缺与类别不平衡问题，本文

引 入 带 梯 度 惩 罚 的 Wasserstein 生 成 对 抗 网 络

（WGAN-GP）对姿态控制系统故障时间序列数据进

行生成增广。

生成对抗网络（GAN）是一种基于深度学习的

高效生成模型，能够学习真实数据的分布并生成高

质量的仿真样本（Goodfellow et al.， 2014）。然而，

传统 GAN在训练过程中容易出现模式崩溃和梯度

消失等问题，导致训练不稳定（Arjovsky et al.， 

2017）。为克服传统 GAN训练不稳定、梯度消失等

问题，本文采用 WGAN-GP进行故障时序样本的生

成增广（Gulrajani et al.， 2017）。WGAN-GP 通过在

判别器损失函数中引入梯度惩罚项，以软约束方式

确保判别器满足Lipschitz条件，其损失函数定义为

LD = -Ex~pdata[ ]D ( x ) + Ez~pz[ ]D (G ( z ) )
+λ Ex̂~px̂

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( ) ∇ x̂ D ( x̂ ) 2 - 1 2
，

LG = -Ez~pz[ ]D (G ( z ) ) ，

式中 x̂为真实样本 x和生成样本 x͂间按随机比例线

性插值得到的样本，λ是惩罚系数，通常设置为10。

本文采用一维卷积结构构建 WGAN-GP模型，

其结构如图 2 所示。生成器采用全连接层（FC）和

卷积核大小为 4、步长为 2 的一维转置卷积层

（ConvTranspose1D）堆叠而成，判别器采用卷积核

大小为 4、步长为 2 的一维卷积层（Conv1D）和两个

全连接层堆叠而成。

训练过程中，潜在噪声维度为 100，批处理大小

为 32，总训练轮数为 5 000。优化器采用 Adam，初

始学习率为 0.000 1，判别器每更新 5次后生成器更

新 1次。针对每种故障模式分别训练独立模型，以

生成相应故障的高质量样本。

2. 2　时间序列图像编码方法

考虑到姿态控制系统故障信息主要体现在时

间序列的动态演化结构和非线性特征中，本文采用

三种典型的时间序列图像编码方法，将一维信号转

换为二维图像，以充分挖掘其时序依赖关系。

2. 2. 1　格拉姆角和场图像编码　格拉姆角和场

（GASF， Gramian Angular Summation Field）通过极

坐标变换将时间序列编码为二维对称矩阵（Wang 

et al.， 2015； Yang et al.， 2019）。首先将序列 X =
{x1，x2，⋯，xn}归一化至 [-1，1]的区间，并映射为极

图2　WGAN-GP模型结构

Fig. 2　Structure of WGAN-GP model
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坐标角度 ϕi = arccos( x͂i )，其中半径 ri = ti N。然后

计算任意两角度之和的余弦值，并构建 Gramian

矩阵：

GASF i，j = cos(ϕi + ϕj ) = x͂ i x͂ j - 1 - x͂2
i 1 - x͂2

j .
该编码生成N × N对称矩阵，如图 3所示，信息

无损失且能通过主对角线渐变模式清晰呈现时间

依赖性。

2. 2. 2　马尔可夫转移场图像编码　马尔可夫转移

场（MTF， Markov Transition Field）基于马尔可夫转

移概率刻画时间序列的动态演化（Lei et al.， 2023）。

先将时间序列值域离散化为Q个分位数区间，计算

Q × Q转移概率矩阵W，其元素 wij表示从分位数 qi
转移到分位数 qj的概率。为保留时间依赖关系，进

一步扩展为MTF矩阵M：

M =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úmij|x1 ∈ qi，x1 ∈ qj ⋯ mij|x1 ∈ qi，xn ∈ qj
mij|x2 ∈ qi，x1 ∈ qj ⋯ mij|x2 ∈ qi，xn ∈ qj

⋮ ⋱ ⋮
mij|xn ∈ qi，x1 ∈ qj ⋯ mij|xn ∈ qi，xn ∈ qj

 ，

式中mij为分位数 qi转移到分位数 qj的转移概率。

通过上述编码，将时间序列转换为能同时保留

状态转移规律与时间依赖关系的二维图像，如图 4

所示。

2. 2. 3　递归图图像编码　递归图（RP， Recurrence 

Plot） 基于相空间重构思想，将一维时序数据映射至

二维图像，用以揭示时序数据的内部结构、非平稳

性及周期性特征（Marwan et al.， 2007）。设定阈值

ε，递归图矩阵元素定义为：

RP i，j = ì
í
î

ïï

ïï

1， if  xi - xj ≤ ε，
0， 其他.

采用点百分比阈值法确定 ε，取距离矩阵中距

离值的第 35个百分位数作为阈值，编码结果如图 5

所示，可直观反映动态系统的均匀性、周期性、漂移

等特性。

上述方法均能将时序数据转换为适合卷积神

经网络处理的二维图像格式，为后续特征提取与故

障诊断提供有效的数据表示。

2. 3　二维CNN故障分类网络设计

在完成样本增广与时间序列图像编码后，本文

采用二维卷积神经网络（2D-CNN）对编码后的图像

进行特征提取与故障分类。2D-CNN是一种专用于

处理图像数据的前馈神经网络，通过卷积、池化等

操作自动提取空间特征，在图像识别领域表现优异

（Goodfellow et al.， 2014）。本文构建的 2D-CNN由

卷积核大小为 3×3的二维卷积层、池化层、全连接层

等模块构成，其结构如图6所示。

卷积层通过可学习的滤波器对输入图像进行

特征提取，池化层对特征图进行下采样，常用最大

池化操作，以提升模型的鲁棒性，全连接层则负责

整合高级特征并输出分类结果。

网络训练采用 Adam 优化器，初始学习率设为

0.001，损失函数为交叉熵损失，批次大小为 64，训练

迭代 50次。为全面评估诊断性能，使用准确率、召

回率、精确率和F1分数作为评价指标，并与BP神经

网络、LSTM、1D-CNN 以及基于 GAN 和 WGAN 的

对照方法进行比较，以验证本文方法的有效性。

图4　MTF编码图

Fig. 4　MTF encoding diagram

图5　RP编码图

Fig. 5　RP encoding diagram

图3　GASF编码图

Fig. 3　GASF encoding diagram
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2. 4　整体故障诊断框架

图 7给出了本文所提出的姿态控制系统故障诊

断的完整流程和框架。此故障诊断系统主要由四个

部分组成：1）数据获取，数据采集基于固定目标姿态

四元数和随机初始化初始四元数，通过随机故障时

间触发，获取航天器姿态的原始故障数据，保证样本

多样性和代表性；2）故障样本增广，将每种故障模式

的样本分别输入给 WGAN-GP网络进行数据增广；

3）时间序列二维图像编码，通过RP、GASF和MTF将

原始样本和增广样本转换为二维图像格式；4）CNN

网络故障诊断，将转换后的增广训练集输入给CNN

分类网络进行训练，对测试集进行故障诊断。

3 仿真分析

针对航天器姿态控制系统中执行器空转、执行

器卡死、执行器效率下降、星敏感器输出封死、星敏感

器常值偏差、星敏感器异常噪声增益、陀螺仪输出封

死、陀螺仪常值偏差、陀螺仪异常噪声增益9种典型故

障及正常模式（共10类）开展实验。所有数据均通过

仿真生成，系统模型基于Simulink构建，采用PD控制

器TU = -Kdωe - Kpqve，其中ωe为角速度误差，qve为姿

态四元数误差的矢量部分。并设定惯性矩阵 J =

[ ]0.763，1.414，1.047    kg ⋅ m2 与 控 制 参 数 Kd =
[8，8，8] T

，Kp = [0.08，0.06，0.07] T
。仿真采样数据为

控制指令力矩以及星敏感器与陀螺仪的测量输出，

采样周期为 0.1 s，窗口长度为 64，通过随机故障注

入获取原始数据。

为系统评估类别不平衡的影响，训练集按 7 种

不平衡比（10∶1 至 1 000∶1）设置，正常样本固定为

1 000 个，故障样本相应递减；测试集每类包含 500

个平衡样本。在 1 000∶1 的极端不平衡情况下，将

图6　2D-CNN模型

Fig. 6　Designed 2D-CNN mode

图7　时间序列图像编码和2D-CNN结合的故障诊断框架

Fig. 7　Framework of the fault diagnosis method combining time series image encoding and 2D-CNN
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批归一化替换为层归一化以保证网络训练稳定。

3. 1　样本不平衡条件下的诊断性能

在不同的类别不平衡比例条件下，对多种数据

驱动故障诊断方法进行了性能评估，结果如图 8所

示。所有模型均运行 10次后取平均值，以确保结果

稳定。随着故障样本减少和不平衡比例的增大，各

模型的准确率、精确率、召回率和 F1分数均呈现下

降趋势。

实验表明，使用时序图像编码（GASF、MTF、

RP）与 2D-CNN 结合的方法，其各项指标均显著优

于 LSTM 和 1D-CNN，验证了图像编码在特征提取

上的优势。进一步比较三种编码方法发现，在多数

不平衡比例下，RP编码在各项指标上均优于GASF

和 MTF；仅在极端不平衡情况下（如 1 000∶1），

GASF在部分指标上略优于RP方法。

为明确时序图像编码的优势，将 1D-CNN 与

RP-2D-CNN方法进行对比，结果如图 9和表 1所示。

RP-2D-CNN 在所有不平衡比例下均表现出性能提

升，且随着样本不平衡加剧，提升效果越显著。例

如在 500∶1 时，准确率提升了 48.33%，F1 分数提升

了50.12%。

3. 2　WGAN-GP生成样本质量分析

为评估生成样本的质量，采用多项指标进行分

析，并结合 T-SNE（t-Distributed Stochastic Neighbor 

Embedding）可视化进行特征分布观察。如表 2 所

示，在各项相似性度量中，传统 GAN在各项指标上

均表现最优，说明其生成的信号在数值层面与训练

数据高度接近；WGAN 在各指标上均表现较弱；而

WGAN-GP 介于两者之间，显著优于 WGAN，说明

其在多项相似性指标上保持了较好平衡。

如图 10 所示，通过 T-SNE 可视化可以发现，传

统 GAN生成的样本在特征空间中与真实样本明显

图8　样本不平衡条件下的故障诊断性能

Fig. 8　Performance of fault diagnosis under sample imbalance

图9　1D-CNN和RP-2D-CNN方法的性能指标

Fig. 9　Performance indicators of 1D-CNN and RP-2D-CNN
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分离，提示其可能过拟合于表面数值而未能捕捉深

层分布；WGAN-GP 则表现出与真实样本更贴近的

特征分布，具备更好的特征学习能力与多样性。

综上所述，WGAN-GP 在多项相似性指标上表

现均衡，且能更好地反映真实数据的特征结构，适

用于不平衡故障数据的增广任务。

3. 3　生成样本对诊断性能的提升

为验证 WGAN-GP 生成样本对故障诊断性能

的提升，本研究将各故障类别的训练样本统一增广

至 200个，构建平衡训练集。图 11及表 3结果表明，

经 WGAN-GP增广后，大多数诊断模型的性能均获

得提升。其中，WGAN-GP与RP-2D-CNN的组合在

绝大多数不平衡比例下表现最优，表明 RP 编码能

有效协同WGAN-GP生成的高质量样本。

表 3量化了WGAN-GP带来的准确率提升。随

着不平衡程度的加剧，提升效果愈显著，例如：

LSTM和 1D-CNN在较高不平衡比下的提升超过了

10%。在 1 000∶1 的极端情况下，WGAN-GP 仍使

RP-2D-CNN 的准确率大幅提升 14.53%，显示了其

应对样本稀缺的有效性。

图10　生成样本的特征空间可视化（T‑SNE）

Fig. 10　Feature space visualization of generated samples by T-SNE

表1　1D-CNN与RP-2D-CNN模型各评价指标的改进

Table 1　Improvement of each evaluation indicator between 1D-CNN and RP-2D-CNN model

不平衡比

10∶1

20∶1

50∶1

100∶1

200∶1

500∶1

1 000∶1

评价指标/%

准确率（↑）

3. 95

5. 59

10. 63

13. 81

30. 67

48. 33

22. 04

精确率（↑）

3. 20

4. 67

8. 81

12. 79

20. 44

39. 10

28. 31

召回率（↑）

3. 95

5. 59

10. 63

13. 81

30. 67

48. 33

22. 04

F1分数（↑）

4. 01

6. 16

11. 34

14. 36

28. 42

50. 12

24. 65

表2　生成样本与训练样本的相似度比较

Table 2　Similarity comparison between generated samples and training samples

方法

GAN

WGAN

WGAN-GP

评价指标

欧氏距离（↓）

2. 262 8

2. 677 6

2. 367 9

KL散度（↓）

0. 094 8

0. 126 2

0. 102 1

PCC（↑）

0. 995 2

0. 394 3

0. 861 2

DTW（↓）

12. 146 6

13. 987 6

13. 122 9
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对比不同生成模型（GAN、WGAN、WGAN-

GP）与RP-2D-CNN结合的故障诊断性能，结果如图

12 所示。在 10∶1 的不平衡比下，WGAN 性能略

优；在其他的不平衡比例下，WGAN-GP性能均显著

优于 GAN 和 WGAN，且随着不平衡程度加剧（如

500∶1、1 000∶1），其提升幅度尤为明显，最高达到了

14.53%。这表明 WGAN-GP 在生成样本的质量与

多样性之间取得了更好平衡，能更有效地缓解样本

稀缺导致的过拟合问题，显著提升不平衡条件下的

故障诊断鲁棒性。

4 结 论

本文提出了一种融合 WGAN-GP 样本增广与

时序图像编码的航天器姿态控制系统故障诊断方

法。实验表明：1）将时序信号通过 GASF、MTF、RP

编码为图像，能有效提升 2D-CNN的特征提取与诊

断性能。2）所提出的时间序列图像编码和 2D-CNN

诊断模型在各不平衡比上均优于其他常用的数据

图11　基于WGAN-GP生成模型的故障诊断性能

Fig. 11　Performance of WGAN-GP based on generative model in fault diagnosis

表3　WGAN-GP模型对各方法准确率的提升

Table 3　Improvement in accuracy for various methods by WGAN-GP

不平衡比

10∶1

20∶1

50∶1

100∶1

200∶1

500∶1

1 000∶1

准确率（↑）/%

BP

0. 94

0. 31

0. 15

1. 95

0. 44

0. 89

1. 89

LSTM

1. 04

4. 01

7. 05

19. 60

14. 06

9. 39

0. 51

1D-CNN

0. 24

-0. 04

1. 86

5. 57

14. 20

11. 81

4. 60

MTF-2D-CNN

0. 19

0. 54

2. 08

4. 54

4. 64

18. 96

5. 75

0. 09

0. 45

1. 92

6. 51

8. 00

7. 61

-4. 55

GASF-2D-CNN RP-2D-CNN

0. 19

0. 58

1. 71

3. 99

5. 74

6. 86

14. 53
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驱动方法，并且能更准确地检测和诊断SACS故障。

3）WGAN-GP 能生成高质量样本，其增广效果显著

优于 GAN 与 WGAN，最高能使故障诊断准确率提

升18.96%。

尽管本文所提方法在仿真实验中表现出良好

性能，但仍存在以下局限：一是仿真数据与真实在

轨数据存在差异；二是未考虑多故障并发情况。未

来工作将围绕真实数据验证、多故障诊断以及轻量

化网络部署展开。
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