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摘  要：低轨卫星互联网技术具有创新性强、已有案例少且卫星数量众多、拓扑变化频繁、载荷类型繁杂等特点，其故障类别

难以靠专家系统或者工程经验等方法遍历和训练。同时传统的基于单颗卫星、单一功能的故障检测和诊断方法，对于复杂多

变条件下的不确定性故障难以进行预测。针对以上问题，提出一种基于深度不确定性估计网络的低轨卫星互联网星座故障预

测算法模型，并基于地面星地联试获得的数据对所提方法进行验证。实验结果表明，提出的方法可以提高已知故障的检测准

确率，尤其是对未知故障具有更准确的预测能力。
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Abstract: Low-orbit satellite internet technology is a highly innovative direction of development with few existing cases. Low-orbit 
satellite internet systems are characterised by a large number of constituent satellites, frequent topology changes, and complex payload 
types. The fault categories of such complex systems are diffi  cult to be completely mastered with methods such as expert systems or practical 
engineering experience. Moreover, traditional fault detection and diagnosis methods tailored for a single satellite and a single functionality 
are diffi  cult to predict uncertain faults under sophisticated and transient environment conditions. For the above problems, a fault prediction 
model based on the deep uncertainty estimation network for low-orbit satellite internet was proposed, and was verifi ed used self-collected 
data from simulated joint satellite-ground tests. Experimental results showed that the proposed method could improved the detection 
accuracy of known types of faults and demonstrated particular eff ectiveness in predicting faults of unknown types.
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0 引言
低轨卫星互联网是当前全球发展的重点，与以往的

低轨星座相比，低轨卫星互联网具有跨代差别：一是由

窄带移动功能向频段更高、速率更高、容量更大的宽带

通信功能发展；二是卫星规模呈数十倍、百倍增长，典

型的窄带移动低轨星座仅有几十颗卫星，而典型卫星互

联网星座则有几百至数万颗卫星；三是可能发生故障的

层级从物理层、链路层向网络层、传输层乃至应用层延

展；四是由单一通信网络功能向兼容导航增强、遥感增

强、ADS-B、AIS等多功能拓展；五是由支持单一空中接

口体制向适应更多垂直行业，支持多样化空中接口体制方

向发展[1-4]。总体上看，系统复杂度大幅增加，很多场景

以及系统之间的关联性没有先例，这必然导致系统故障类

型预测以及故障本身预测的难度增加。当前传统的故障诊

断方法有：基于专家系统[5]和基于测试性模型[6-7]的故障诊

断技术。基于专家系统的故障诊断技术需要依赖大量的

专家经验，且知识库覆盖的故障模式有限，不能对未出

现的故障进行诊断。基于测试性模型的故障诊断方法，
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需要对系统（或设备）组成、故障机理、因果逻辑等关

系有深入了解，并建立精确的物理或者数学模型。这些

缺点都阻碍了相关故障诊断技术的进一步应用。在此背

景下，数据驱动的故障诊断技术表现出优异的性能，其

以机器学习算法为基本理论，利用数据挖掘技术进行故

障特征学习和提取，建立故障特征和故障模式之间的联

系，从而达到检测与诊断的目的，具有良好的可扩展

性、可迁移性且无人工先验依赖性，因此其成为该领域

研究的热点。

1	 系统故障不可预测性分析及数据驱动故障诊
断方法
1.1	 卫星互联网星座故障不可预测性分析

传统的高轨卫星和低轨移动星座系统，主要有单设

备故障，比如卫星平台故障、卫星天线故障、卫星射频

故障等。对于低轨卫星互联网而言，故障涉及面大大增

加，不仅扩展至链路层、网络层，具有很多相互关联的

系统级不可预测故障以及系统动态性导致的多场景的不

可预测故障。如图1所示，单设备故障相对增加星上处理

设备（比如卫星路由设备、卫星网控设备等）的故障，

链路层故障涉及同轨星间、异轨星间、星地馈电、星地

不同频段的用户链路等多种类型，特别是，由于用户站

或终端对卫星不断切换、关口站对卫星和卫星链路不断

切换，因此这一类链路有很多不同的场景，导致链路故

障的不可预测性。

系统级故障更是复杂，且具有更大概率的不可预测

性，比如波束控制策略与波位预期的符合性出现问题，最

佳路由关联、多星跨南北极切换，多空中接口并存干扰、

非通信载荷控制等多个方面均存在故障的不确定性。

1.2	 数据驱动的故障诊断方法

基于数据驱动的故障诊断方法结合统计分析法、信

号处理方法及人工智能方法等领域的理论和方法。统计分

析法主要有主成分分析法、核主成分分析法，隐马尔可夫

模型。信号处理方法主要有小波变换、希尔伯特变换。人

工智能方法主要有支持向量机和神经网络法，在国内外已

取得了一定的成果。例如，参考文献[8]利用支持向量机

的方法实现卫星姿态控制系统执行器故障的检测与隔离，

同时利用小波变换提升了支持向量机的泛化能力以及寻优

效率。参考文献[9]提出一种基于神经网络的鲁棒故障检

测与隔离方法，构造两个递归神经网络分别用于识别敏

感器和执行器故障。参考文献[10]针对传统方法难以实现

对卫星姿态控制系统进行故障分离的问题，提出一种使用

随机森林算法的卫星姿态控制系统的故障诊断方法。参考

文献[11-12]结合长短期记忆（Long Short Term Memory, 

LSTM）网络和时序特征处理卫星时序故障预测问题。参

考文献[13]提出一种残差收缩网络，将软阈值函数引入深

度残差网络的内部，提高从强噪声信号学习特征的能力，

并得到更高的故障检测准确率。

上述基于数据驱动的卫星故障检测算法大多是针对

系统的单点故障预测，其分类结果（模型输出）都是确

定性的。如图2所示，如果模型输入的样本是未知故障

数据时，期望模型可以给出不确定的预测而非某具体的

分类结果。在卫星故障预测的高敏感性领域，模型算法

卫星平台故障、卫星天线故障、卫星射频故障、
卫星路由交换故障等

同轨星间链路故障、星地馈电链路故障、星地L用
户链路故障、星地Ka用户链路故障、异轨星间链
路故障等

路由收敛故障、网络流量采集、用户入退网采集
故障、移动性切换故障、星载网络控制故障等

Ka波束控制策略与波位符合性故障、最佳路由关
联故障、多星跨南北极开关机策略故障、搭载非
通信载荷在轨信息获取分发故障、多空中并行影
响故障等

卫星互联网
系统故障

单点故障

链路级故障

网络级故障

不确定性故障

图1　低轨卫星互联网星座主要故障类型示意
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结果的可靠性和可解释性尤为重要，而不确定性估计方

法恰好能够提高模型的可靠性和鲁棒性，并具有对模型

“未知”的数据进行判断的能力。不确定性估计最早应

用于机器学习中，主要通过给出模型输出的概率分布或

置信度值的方式表示模型对输入样本类别或预测回归值

的确信程度。例如，参考文献[14]利用不确定性对输入模

型的异常点数据进行检测。参考文献[15]尝试利用不确定

性的性质和估计方法处理基于风险的决策问题以及可靠

性估计。

基于上述背景，本文提出将不确定性估计方法与深

度神经网络模型相结合的方法，使模型能够对于自身能

力之外的输入样本，也就是未知故障状态给予较低的置

信度，即赋予模型“知道自己不知道”的能力。本文的

主要工作与贡献如下。

（1）提出了一种基于深度不确定性估计网络的故

障检测方法，相比支持向量机（Support Vector Machine, 

SVM）[16]、随机森林[10]、基准深度神经网络[17]等算法进

一步提高了故障分类的准确性。

（2）首次在卫星故障检测中引入不确定性估计。通

过在特征嵌入中引入不确定性分量，并利用模型对引入

不确定性分量的特征（均值）和不确定性（方差）进行

学习，赋予了模型对“未知故障”检测的能力。

（3）优化了面向故障检测的深度模型损失函数。该

损失函数可同时对不确定性和特征进行约束，既解决了

不确定性分支训练难以收敛的问题，也避免了训练中的

偏向性和平凡解问题。

2	 深度不确定性估计网络架构与理论
本节对基于深度不确定性估计网络的卫星互联网故

障检测模型及相关理论进行分析。首先定义卫星故障检

测数据中的不确定性，对这种不确定性进行特征分布建

模，并描述如何将不确定性引入特征向量。随后对该网

络的主干网络、特征提取网络和不确定性分支进行详细

分析，并进一步讨论不确定性分支的约束和损失函数。

深度不确定性估计网络整体的模型结构示意如图3所示。

2.1	 不确定性估计

首先假设输入样本的特征嵌入为服从高斯分布的

隐空间采样得到的随机性嵌入。故障类别相同的样本都

是围绕类别特征中心分布上的一个点，定义不确定性为

每条数据到特征中心的距离，远离特征中心的数据定义

为不确定性数据，靠近特征中心的数据定义为确定性数

据。这样得到的特征嵌入形式如下

P F x F fi i i i� � � � �� �N GAP  , #� 2

			      (1)

其中，F代表输入样本x的特征向量，GAP代表全局平

均池化， f 是主干网络最后一层输出的特征。分布N是

对角多元高斯分布，并且高斯分布的参数均值与方差

均是通过网络前向传播的输出值。模型输出的原始特

征f=GAP( f )作为均值，以参数为Ω的全连接层的预测值

σi=FCΩ(f)的平方作为方差。通过对原始特征 f 引入不确定

性分量，得到不确定性的特征f '，具体形式如下

f '
i=fi+μi					        (2)

其中，fi代表的是卫星采集数据的第i维特征嵌入，引入的

不确定性分量是μ i。在训练阶段输入数据xi得到的特征嵌

入F是引入不确定性分量后的f '，而在测试阶段输入数据

xi得到的特征嵌入F为原始特征 f 。

此外，在进行不确定性损失函数训练时，也会对不

确定性分量进行额外的约束，一般的约束手段是计算某

种分布的距离度量，并消减源分布与目标分布间的度量

大小。本方法中使用KL散度度量两个概率分布的距离，

信关站

可搬移站 用户终端

测控中心

低轨卫星星座
数据采集 特征提取

故障1

故障2

不确定性
故障

嵌入空间

正常

算法
模型

例如随机森林、Xgboost
深度神经网络

地面
信息
处理
中心

图2　低轨卫星互联网星座中的未知故障问题

第 2 期 ●   91    ●孙文宇等：基于深度不确定性估计网络的低轨卫星互联网故障预测方法



其本质上是计算使用分布P2来编码分布P1所需的额外平均位

元数，具有非对称性，其定义如下

KL P P P x P x
P xx X

1 2 1

1

2

� � �
�
� ( )log

( )

( )
#
		     	    

(3)

其中，P1代表实际卫星采集数据特征分布，P2代表引入不

确定性的数据特征分布。除KL散度外，也可以使用JS散

度或Wasserstein距离等距离度量作为故障特征的不确定性

约束项。以单机的板卡温度、电压为例，采集值超出阈

值范围或骤变为确定性故障，测量值出现阈值范围内的

非正常规律性为不确定性故障。

2.2	 主干网络与不确定性分支结构

本小节主要分析深度不确定性估计网络模型的实

现细节，包括主干网络和不确定性分支结构。进行特征

提取的主干网络使用了典型的深度神经网络（DNN）

架构。为了更多关注和比较不确定性估计模块带来的提

升，忽略基础主干网络带来的性能影响，本文应用主流

的残差网络ResNet18[13]作为深度不确定估计网络的主干

特征提取网络。残差模块的输出为H(x)=F(x)+x，即垂直

分支和跳跃连接的加和。其中F(x)就是中间卷积层部分的

残差。由于近路连接对x的求导结果等于1，因此可以反

传本层的梯度结果至上一层，这样能够缓解链式梯度法

则引起的梯度消失现象。通过残差模块可以使网络的层

数叠加到比一般深度神经网络更深，从而具备更强的特

征提取能力。在本文中由于输入的卫星采集数据是一维

的，因此特征图和卷积核的高度H均为1，卷积核大小K
等于通道数C。主干网络中的残差模块如图4所示。

需特别注意的是，本文应用的主干网络可被替换为

其他网络，例如VGG[18]、Inception[19]和ShuffleNet[20]等卷

积神经网络。

深度不确定性估计网络模型中不确定性分支的网络

结构示意如图5所示。将经过预处理后的卫星采集的数据

送入模型主干网络提取特征后，原始特征嵌入f对特征图

进行全局平均池化操作。不同于正常的网络结构（一般

由几个全连接层构成），在训练阶段将原始特征嵌入直

接通过颈部网络计算分类损失函数并进行分类训练。该

网络并不直接使用原始特征f，而是通过添加不确定性分

量的特征嵌入f '进行训练。此外，本文还在模型的颈部

网络结构中添加了BNNeck结构，纠正了不同样本特征

之间的偏离程度且不影响特征嵌入自身的判别性与可分

性，最大程度同时利用分类损失和不确定性损失各自的

贡献。

通过对原始的数据特征f=G A P( f )添加不确定性分

支，得到不确定性的特征向量f '。如果将不确定性分支

的输出向量σ作为不确定性估计值，并使用重参数化技巧

（Reparameterisation）对σ的每一维进行采样，这样得到f '的

卫
星
数
据
采
集

训练数据

测试数据
主干网络

主干网络

不确定性分支

损失函数

训练阶段

测试阶段
不确定性分支

模型输出结果

f1 σ1 ε1
ε～N(0,I)

f 'i=f i+εσi

ε2

εp

Hn

σi

σn

fi

fn参
数
共
享

数据预处理
（编码、归一化、PCA）

… …

…

…

…

…

f1

f2

fn

不确定性估计

图3　深度不确定性估计网络模型结构示意

C*W*1

x

卷积层

卷积层

跳跃
连接

Bn, Relu

Bn, Relu

F(x)

F(x)+x

C*W*1

图4　主干网络中的残差模块
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表达式为

f 'i=f i+εσi					        (4)
其中，引入的不确定性分支是ε*σ，ε是通过对标准正态

分布ε～N(0,I)采样得到的，σ i是模型的输出。这里采样得

到ε的方式，借鉴了变分自编码器VAE[21]中编码后计算特

征向量的方法。采样操作具有不可导性，导致反向传播

无法计算梯度，本文通过对标准正态分布的采样值直接

乘以σ，在不确定性分支中使用重参数化技巧，来避免直

接采样所带来的不可导性。原始特征对应的不确定性估

计σ∈RC(f)×1由不确定性分支的输出得到，计算方式如下

σ2=FC(GAP( f ); Ωσ)				       (5)

其中，FC(*; Ωσ)代表不确定性分支的全连接层，采用参

数为Ωσ∈RC(f)×C(f)

的全连接层结构。将不确定性分支的全连

接层输出的每一维σ2
i求调和平均数，就能够计算出样本整

体的不确定性估计值σ2∈R。事实上，这里的不确定性估

计值其实是确信度，表示网络对其自身预测的样本特征

的置信程度，也就是说预测值越大，代表不确定程度越

小。之所以这样表示是为了便于计算并且与其他不确定

性估计方法一致。

					        
(6)

2.3	 损失函数优化

卫星故障检测任务可以视为一个分类问题，其基本

思想是，最大化类间方差和最小化类内方差，同时还要

对不确定性进行约束。基于此，本文整体的损失函数LSU

由两部分组成。LSU的具体计算方式如下

L
N

L Ui
i

N

SU
� �� �� � ��� ��

�
�1

1
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1 2

1

� � �
Softmax KL 		    (7)

其中，第一部分LSoftmax代表使用交叉熵损失函数作为故障

类别信息损失函数。L Sof tmax也可以被替换为其他分类损

失，因为分类损失函数不是本文研究重点，所以这里仅

使用SoftmaxLoss作为损失函数，LSoftmax损失函数的具体表

达式如下

L
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第二部分是不确定性约束的正则项U(σ)，用来避免

训练阶段出现平凡解或训练坍塌的现象。如果模型对预

测的卫星采集样本很确信，则网络输出的σ2趋于1，此时

不确定性损失对整体损失没有贡献，仅存在分类损失。

模型对其预测的卫星采集样本最不确定时，网络输出的

σ2趋于0，这种情况下分类损失函数的大小基本不对参

数的更新产生影响。如果没有不确定性的正则项约束，

会导致不论输入样本如何，不确定性分支都输出σ2=0，

即不确定性损失函数值一直为0，不确定性分支无法得

到训练。为了防止训练中出现平凡解，损失函数中需加

入U(σ)，如果使用KL散度对不确定性项进行约束，得到

UKL(σ)的具体表达式为

U N f f N I fi i i iKL
KL� � � � �� � � � � � ��

�
�
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			      (9)

其中，UKL(σ)代表通过KL散度对不确定性项进行约束的

损失函数。通过Sigmoid层将不确定性分量σ的值域映射

到[0,1]区间，因此U(σ)在值域范围单调递减，正则项约束

损失函数起到避免过拟合的效果。如果σ偏小，则分类损

失函数将减小而不确定性损失将增大；如果σ偏大，则分

类损失函数将增大而不确定性损失会减小，因此避免了

训练阶段出现的偏向性问题。除此之外，还能够进一步

图5　深度不确定性估计网络模型中不确定性分支的网络结构示意
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将不确定性项的约束替换为JS散度。使用JS散度的正则项

UJS(σ)的具体形式如下
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(10)

使用JS散度能够解决分布间非对称的问题，并且由

于其值域相对可控，在训练阶段更有利于搜索不确定性

项约束权重的相对大小，并达到更好的约束结果。同

时，与KL散度进行约束相比较而言，过早地引入不确定

项约束会导致训练坍塌现象；JS散度可以解决不确定性

分支训练无法收敛的问题，因此无须对分类损失进行预

训练。

3	 仿真实验
3.1	 数据与实验细节

本文以自研低轨卫星模拟中心机接收载荷单机板卡

的遥测数据为例，通过人为设置正常设备状态和控制板

卡、调制解调板卡、星间交换、星地交换等4种载荷设备

的故障状态，每种状态各接收90 min遥测数据，建立实

验数据集。选择其中的正常状态和3种故障状态数据对深

度不确定性估计模型进行训练，将没有参与训练的1种设

备故障状态（故障状态4）作为未知故障（模型未进行学

习）进行测试。数据集状态统计信息见表1。

表1　卫星遥测数据集状态统计信息

遥测数据状态 数据量/条 是否参与训练

正常状态 12 124 是

故障状态1 5 312 是

故障状态2 5 769 是

故障状态3 4 793 是

故障状态4 4 902 否

本文实验代码全部基于Python v3.6.7和PyTorch1.4.0

完成，对所有训练和测试的原始数据进行了one-hot编码

和归一化以及PCA降维操作，同时对训练数据的每一维

引入5%大小的高斯噪声进行数据增强。为了消除在训练

模型中各种随机因素的影响，保证对比实验的有效性与

合理性，本文使用Kaiming初始化[22]进行参数初始化并在

训练模型时手动设置了随机数种子，确保在所有实验中

模型的初始化参数保持一致。

本文的方法在实验中设置batch大小为32，特征向量

的维度被固定为128维，选择ResNet18作为模型主干网

络。式(7)中的参数α1、α2通过实验对比分别被设置为1、

0.01。训练阶段设置优化函数为Adam，同时加入1×10-5

的权重约束，并使用大小为0.9的Nesterov动量。迭代次

数（Epoch）被设置为60，通过T等于20的周期余弦退火

算法对学习率进行变化。训练共分为3个阶段，首先只进

行Backbone和分类模块的训练；之后冻结Backbone和分

类模块参数，只进行不确定性模块训练；最后解冻所有

参数进行微调，并选取第三阶段所有Epoch中最优的模

型。Backbone的初始学习率设为0.001，不确定性估计分

支与分类分支的初始学习率设为0.01。

3.2	 实验结果与分析

为了对比提出的深度不确定性估计网络卫星故障

预测算法，本文通过系统采集的遥测数据与常见的故

障分类算法做了对比验证实验。不同算法模型对已知故

障的预测结果见表2，其中对比方法SVM类型被设置为

C_SVC、Sigmoid核，随机森林的参数被设置为k=200、

m=5，基准C N N模型使用R e s N e t18作为主干网络、

Softmax作为分类损失函数，训练过程与参数细节均与本

文算法保持一致。

表2　不同算法模型对已知故障的预测结果

算法模型 正常状态 故障状态1 故障状态2 故障状态3

SVM 99.13% 88.64% 90.25% 96.42%

随机森林 99.17% 96.78% 98.36% 98.29%

ResNet18+Softmax 99.47% 98.89% 99.04% 99.15%

ResNet18+UKL

（本文方法）
99.63% 99.26% 99.40% 99.51%

ResNet18+UJS

（本文方法）
99.70% 99.58% 99.67% 99.27%

从表2的实验结果中能够观察到，本文提出的不确定

性估计模型在已知的故障检测数据集中，与SVM、随机

森林、基准CNN模型（ResNet18）相比，在准确率指标

上均有明显提升。其中，使用深度学习网络的方法相比

传统机器学习方法提升较多，且使用本文方法的效果更

为显著，性能提高了近3%（99.58% vs 96.78%，故障状态

1）。UKL和U JS分别是在KL散度和JS散度约束下的不确定

性约束项，从表2中也可以看出，采用JS散度要明显优于

采用KL散度对不确定性约束项的效果。但是以上对比方

法无法对未知故障进行预测，原因是它们确定了分类的

类别数量。

为了能够对比其他方法对未知故障的检测能力，本

文在训练时将任务作为二分类任务进行训练，即只分为

正常和故障两类。在实际应用中，SVM、随机森林、基

准CNN模型等分类器一般是将任务作为多分类任务进行
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训练，并不具有对故障状态分类的能力，只能对训练时已

有的具体故障状态进行预测。这也是以上对比方法在实际

卫星故障检测应用的缺点。本文方法可以通过判断不确定

性分支的输出对未知故障状态进行判断，通过设定阈值判

断不确定估计值的大小，来判断输入样本的特征分布是否

产生偏移，以此识别未知故障。

表3　不同算法模型对未知故障的预测结果

算法模型 正常状态 故障状态1～3 故障状态4

SVM 99.16% 91.76% 56.57%

随机森林 99.21% 97.85% 60.72%

ResNet18+Softmax 99.32% 99.26% 59.22%

ResNet18+UKL（本文方法） 99.28% 99.04% 98.14%

ResNet18+UJS（本文方法） 99.10% 99.21% 98.76%

不同算法模型对未知故障的预测结果见表3，对于

模型已知状态的数据结果与表2中的实验结果类似。同样

使用ResNet18作为主干网络提取特征，深度不确定性估

计网络的故障检测效果更显著，也验证了本文方法的有

效性。同时，可以明显看出在未知故障状态（故障状态

4）下，本文方法可以通过不确定性估计对未知故障给出

准确判断，原因在于网络的不确定性分支能够对样本中

的异常进行精准的学习和判断。对比方法SVM、随机森

林和基准CNN模型等对故障状态4预测准确率仅略高于

50%，说明传统的点估计的预测模型无法对未知故障给出

准确预测。

卫星通信系统与环境的复杂性导致了卫星遥测数

据可能带有噪声，而不确定性估计方法一般能够提升网

络对噪声数据的可靠性与鲁棒性。为了验证本文提出的

深度不确定性估计网络模型是否提升了噪声数据的鲁棒

性，本文在实验中添加了在高斯噪声影响下的噪声样本

后对模型进行测试。不同噪声干扰对算法模型预测结果

的影响如图6所示，可以看出数据中的噪声越大，本文方

法的效果越明显，通过加强对噪声样本的约束，使模型

能够对异常数据提取更具判别性的特征，因此提升了算

法对噪声样本的抗噪能力。

表4　不确定性项约束权重对实验的影响

约束权重 F1-score

α2/α1=0 99.08%

α2/α1=0.001 99.19%

α2/α1=0.01 99.58%

α2/α1=0.1 97.34%

α2/α1=1 82.55%

通过设置大小不一样的不确定性项约束权重对比实

验，验证了本文超参数和对模型的影响程度，具体见表

4。从表4中能够看出，α2/α1的大小直接影响算法对不确

定性数据的敏感程度，为方便起见令α1=1。当α2被设置

为0.01时算法的F1-score最高，所以本文算法中的不确定

性项约束权重大小被设为0.01。对比表4中的实验结果能

够发现，若α2/α1的值过小则约束损失函数不具有意义，

不确定性分支估计分数都接近0，此时相当于直接使用深

度神经网络模型进行训练。若α2/α1的值过大，则不确定

性约束损失函数相比故障分类损失会提供过大的梯度，

使得算法过分倾向对数据偏移的学习而减少对故障分类

判别性特征的学习，导致算法带有严重偏向性且整体性

能大幅降低。

4	 结束语
本文针对卫星故障任务中存在未知故障的问题，提

出了一种基于深度不确定估计网络的故障预测算法。通

过对低轨卫星遥测数据特征不确定性建模分析和在遥测

数据特征嵌入中引入不确定性分量，同时通过模型对不

确定性分量的特征（均值）和不确定性（方差）进行学

习，能够在提高已知故障分类准确性的同时具备对未知

故障预测的能力。此外该方法也优化了模型损失函数，

通过对不确定性和特征进行约束，解决了不确定性分支

训练难以收敛的问题。

面对基于数据驱动的卫星故障任务，还有以下几个

方向值得研究。

（1）随着卫星设备老化，卫星数据的特征可能发生

概念漂移现象，如何通过无监督的学习方法预测和纠正
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图6　不同噪声干扰对算法模型预测结果的影响（F1-score）
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这种现象现在还未有深入研究。

（2）可以尝试使用贝叶斯神经网络作为本文方法的

主干网络，模型中所有的参数都服从各自的分布，这样

网络能够直接输出概率分布的预测，其关键问题在于高

频次的采样操作带来更高的计算复杂度，导致贝叶斯神

经网络难以进行训练。

（3）与基于专家知识的故障检测方法共同构建混合

模型，将模型输出的不确定性故障进行故障树分析，提

高整体系统的故障检测性能。
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