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摘　 要　
 

现有的卫星数据接收系统故障定位方法受困于专家知识的难以获取。 提出一种基

于生成对抗网络(GAN)序列的故障定位方法 GANseq。 利用故障传播特性,将接收系统分解

为 M 个信号处理单元(SPU),形成一个按照信号处理顺序排列的 SPU 序列;将故障定位问题

转化为有序排列的 M 个异常检测子问题,其中第 m 个子问题为对前 m 个 SPU 的联合状态的

异常检测;然后针对每个子问题采用基于 GAN 的状态参数检测模型,进而形成 GAN 序列;综
合分析该序列在所有子问题上的检测结果以定位故障 SPU。 利用实际接收系统进行的实验证

明所提出的 GANseq 不仅从数据驱动的角度完成了故障定位,而且在总体上降低了虚警率,并
提高了定位精度。
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Abstract　 Existing
 

satellite
 

data
 

receiving
 

system
 

fault
 

location
 

methods
 

suffer
 

from
 

the
 

difficulty
 

in
 

obtaining
 

expert
 

knowledge.
 

A
 

generative
 

adversarial
 

network
 

( GAN )
 

sequence
 

method
 

called
 

GANseq
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

According
 

to
 

the
 

feature
 

of
 

fault
 

propagation,
 

the
 

receiving
 

system
 

was
 

first
 

divided
 

into
 

M
 

signal
 

processing
 

unit
 

( SPU)
 

to
 

form
 

a
 

SPU
 

sequence
 

ranked
 

by
 

signal
 

processing
 

order
 

( SPO).
 

The
 

fault
 

location
 

issue
 

then
 

was
 

decomposed
 

into
 

ranked
 

M
 

anomaly
 

detection
 

sub-problems,
 

where
 

the
 

mth
 

sub-problem
 

was
 

the
 

detection
 

of
 

the
 

top
 

m
 

SPUs’
 

joint
 

state.
 

State
 

parameters
 

GANomaly-based
 

detector
 

was
 

employed
 

in
 

each
 

sub-problem,
 

forming
 

a
 

GAN
 

sequence.
 

The
 

detection
 

results
 

of
 

this
 

sequence
 

on
 

all
 

sub-problems
 

were
 

analyzed
 

to
 

locate
 

fault
 

SPU.
 

The
 

experiment
 

result
 

from
 

practical
 

receiving
 

system
 

shows
 

that
 

GANseq
 

can
 

not
 

only
 

achieve
 

fault
 

location
 

from
 

data-driven
 

perspective,
 

but
 

also
 

reduce
 

fault
 

alarm
 

rate
 

and
 

enhance
 

accuracy
 

level
 

of
 

fault
 

location.
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　 　 卫星数据接收系统利用天线对经过无线传输

的卫星高频微波信号进行接收后,通过各个信号

处理环节将其处理为二进制数据。 接收系统的故

障定位就是在故障发生时确定发生故障的信号处

理环节。 由于接收系统组成复杂且各信号处理环

节相互耦合[1] ,难以对其建立精确的故障定位模

型。 目前已有的故障定位方法大致分为 3 类:基
于专家系统(expert

 

system,ES)的方法[2] 、基于故

障树分析( fault
 

tree
 

analysis,FTA)的方法[3-9] 、基
于人工神经网络(artificial

 

neural
 

networks,ANNs)
的方法[10] 。

ES 方法利用专家知识根据故障现象制定故

障定位所需要的条件和结果,形成故障定位规则

存入数据库。 在实际使用中其推理机通过规则匹

配确定故障源。
FTA 方法将基于二叉树构建的故障树模型引

入推理机的设计,成为目前接收系统故障定位的

主流方法。 由根节点到叶节点的层次和逻辑关系

对应于故障树的推理过程。 因为二叉树数据结构

可以方便地实现节点的匹配与遍历、插入与删除,
所以缓解了规则的冲突和冗余。 文献[5]利用案

例推理(case
 

based
 

reasoning)加快了 FTA 的推理

速度。 文献[6]用包含自动化测试的 FTA 检测方

法降低了故障树叶节点的虚警率,减少了故障排

查时间。 文献[7]将对接收流程的检测纳入了故

障定位的范畴以延展 FTA 方法的检测范围。 文

献[8]为克服 FTA 方法的计算复杂度问题,将双

向联想记忆(bidirectional
 

associative
 

memory)网络

用于定位故障源。 因为通常无法在故障树中找到

偶发故障的处置方法,文献[9]用各种故障模式

之间的关系构建了接收系统的模糊 Petri 网( fuzzy
 

Petri
 

net),并结合维护经验和资源的流动推理出

故障源。
上述两个方法均在对接收系统建模的基础上

进行故障定位。 与此相对,利用 ANNs 对复杂系

统强非线性特性的拟合能力,可从数据驱动的角

度尝试故障定位。 郎国伟等[10] 讨论了反向传播

(back
 

propagation,BP)网络在接收系统的故障定

位中的应用,将故障定位问题转化为多目标分类

问题。 首先分别在每个信号处理环节出现故障的

情况下实测各监测点的信号电平,总结出代表正

常状态和各个环节发生故障的异常状态的信号电

平特征向量,并用其训练 BP 网络分类器。 训练

后的分类器可以根据异常电平向量分类出其对应

的故障环节,从而实现故障定位。
前述方法虽然都在一定程度上完成了定位工

作,但是它们有两个方面的缺陷:1) ES、FTA 还有

它们的拓展方法都是专家知识方法的变体。 它们

将接收系统的各部分之间的耦合信息融入故障定

位规则或者故障树的结构以实现信号处理环节之

间的解耦。 但当涉及到不同设备之间或复杂设备

的内部环节之间的耦合关系时,相应的专家知识

难以获取,这使得该类方法的虚警率较高、定位精

度低并且难以适应系统的更新升级和设备更换;
2)ANNs 方法虽然从信号电平特征向量本身出发

完成了故障定位,但是为了使向量能够代表整个

系统的状态从而使训练出的分类器达到较高的分

类准确度,监测点的选取工作仍需大量的专家知

识,所以该方法并没有真正意义上实现数据驱动。
除此之外,由于接收系统在通常情况下处于正常

运行状态,训练分类器所需的异常样本极难获得。
当不同种类样本的数量不平衡时,分类器会通过

牺牲少数样本来保证多数样本的分类准确度,这
意味着训练后的分类器在检测阶段会偏向于做出

系统无故障的判断。
在执行卫星数据接收任务期间,所有信号处

理环节的状态参数都会被记录并整合为状态参数

向量存入运行日志。 日志所蕴含的大量数据为使

用深度学习的方法解决故障定位问题提供了基

础。 基于此, 本论文提出基于生成对抗网络

(generative
 

adversarial
 

network,GAN)序列的故障

定位方法 GANseq。 该方法能够解决数据接收系

统样本数量不平衡的问题,进而实现数据驱动的

故障定位。 具体地,首先:本文引入信号处理单元

(signal
 

processing
 

unit,SPU)的概念,基于对接收

系统故障传播特性方面的研究,将信号处理环节

划分到各个 SPU 中,从而将接收系统分解为一个

按照信号处理顺序排列的 SPU 序列,并将 SPU 作

为故障源进行定位。 其次:针对每个 SPU 以及可

能对其状态造成影响的其他 SPU,构建基于 GAN
的检测模型用于检测它们的联合状态,进而形成

一个 GAN 序列。 最后:在训练阶段,仅用正常状

态参数训练每个 GAN 模型;在故障定位阶段,综
合所有模型对相应 SPU 的联合状态的检测结果

以确定故障 SPU,从而完成故障定位。
本方法的主要贡献包括两点:1)实现数据驱

动的故障定位:GAN 检测模型在训练和检测中均

只需信号处理环节的状态参数,而无需建立复杂
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的故障诊断模型。 此外,由于训练后的模型相比

于专家知识能够更加全面、细致地反映接收系统

在相应区域的特性,所以在完全避免专家知识获

取环节的同时也降低了虚警率;2)提升故障定位

精度:GANseq 首次将 SPU 分解方法引入接收系

统故障定位中,将很多原本不能被独立分析的信

号处理环节映射于不同的 SPU,进而从整个系统

中分离出故障环节,从总体上提升了故障定位的

精度。

1　 GANseq 方法概述

　 　 GANseq 的流程如图 1 所示。 首先引入 SPU
的概念,将 SPU 定义为信号处理环节的集合。 随

后在对接收系统故障传播特性研究的基础上提出

SPU 分解方法,将接收系统的所有信号处理环节

映射至 SPU 中,从而将接收系统分解为 M 个不可

分割且硬件独立 SPU,形成一个按照信号处理顺

序排列的 SPU 序列。 本文用 SPUm 表示序列中的

第 m 个 SPU。 GANseq 以 SPU 作为故障源进行定

位,利用故障状态在 SPU 序列中的传播特点,将
接收系统的故障定位问题分解为 M 个有序排列

的异常检测子问题,其中第 m(m = 1,2,…,M)个

子问题对应于前 m 个 SPU 的联合状态的检测。
在故障定位中,若前 m-1 个 SPU 的联合状态的

检测结果正常,而前 m 个 SPU 异常,则可判定

SPUm 为故障源。

图 1　 GANseq 技术路线

Fig. 1　 GANseq
 

Technical
 

Route

　 　 运行日志中的大量状态参数为应用基于深度

学习的数据驱动方法解决每个异常检测子问题提

供了基础。 由于接收系统的故障率较低、异常样本

获取困难,所以 GANseq 通过引入 GAN 来应对由

此引发的不平衡数据集问题。 鉴于图像检测模型

GANomaly[11]的优良性能,GANseq 在每个子问题 m
中应用了基于 GANomaly 构建的检测器 ganm,形成

一个 GAN 序列。 具体地,用前 m 个 SPU 的正常状

态参数训练 ganm,训练完成后的 ganm 在检测中输

出待测状态参数向量中前 m 个 SPU 对应的参数的

异常分数 Am,随后通过 Am 是否超过阈值 Tm 判定

前 m 个 SPU 的联合状态是否异常。

2　 理论

2. 1　 故障传播特性
　 　 由于不同设备之间、单个设备内部信号处理
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环节之间均存在耦合性,一个环节发生故障可能

导致其他环节的状态出现异常。 以往的定位方法

通常依赖于维护经验和专业知识解耦信号处理环

节,对于无法解耦的环节,只能将其整合为一个故

障源进行定位。 在这种情况下,专家知识掣肘了

定位性能。
通过对故障传播特性的研究可知,多个信号

处理环节之间的耦合关系源于信号的流动:在形

成有效数据之前,接收系统需要依次调用不同的

信号处理环节对同一卫星射频信号进行处理,被
调用的环节按照信号处理顺序的方向形成了一个

信号处理环节序列。 任一中间环节的故障导致其

输出信号发生的异常会影响后续环节的状态。 耦

合关系的这种诱因意味着故障在信号处理环节之

间的传播方向与接收信号的流向相同,即使能够

检测出某个环节的状态参数异常也不能确定其本

身为故障源。
但另一方面,信号处理环节的故障状态并不

会影响先于其对信号进行处理的其他环节。 利用

这一点,可以对一个调用了 C 个信号处理环节的

接收任务使用如下故障定位策略。
策略 1:首先按照信号处理顺序将接收任务

分解为信号处理环节 1 至 C,然后依次设计状态

参数检测模型检测前 c( c = 1,2,…,C)个环节的

联合状态,如果前 c-1 个环节的联合状态正常而

前 c 个环节的联合状态异常,就可以确定第 c 个

环节为故障源。
2. 2　 接收系统的 SPU 分解
　 　 由于不同卫星的工作模式可能不同,不同卫

星的接收任务对应的信号处理环节序列不尽相

同。 如果使用策略 1,则必须针对不同卫星的接

收任务单独设计联合状态检测模型,而如今卫星

的工作体制种类繁多,这种方法没有可行性。
为解决这一问题,引入 SPU 的概念,并提出

接收系统的 SPU 分解方法,利用接收系统分解产

生的 SPU 序列将所有卫星接收任务的信号处理

环节序列统一起来。 以 SPU 为故障源,针对每个

SPU 和能够对其状态产生影响的其他 SPU 的联

合状态设计唯一的检测模型以实现故障定位。
2. 2. 1　 SPU 分解

　 　 SPU 被定义为信号处理环节的集合,它的故

障状态被定义为其所包含的任意一个信号处理环

节出现故障的状态。 通过将信号处理环节按照一

定的规则映射到 SPU 中从而将接收系统分解为

一个按照信号处理顺序排列的 SPU 序列。
映射规则包含以下 2 条:1)建立从信号处理

环节到 SPU 的“多对一” 映射,使得不同的 SPU
不包含相同的信号处理环节,从而保证 SPU 之间

的硬件独立性,使得 SPU 可以作为独立故障源进

行定位;2)将在不同卫星接收任务的信号处理顺

序中两两之间相对位置不确定的信号处理环节映

射至同一 SPU,并将 2 个 SPU 之间的相对位置定

义为任意两个分别被映射于此二者的信号处理环

节在所有卫星接收任务信号处理顺序中的相对位

置。 由于所有相对位置不确定的环节都在同一

SPU 内,所以属于不同 SPU 的 2 个信号处理环节

在信号处理顺序中具有唯一的相对位置关系,从
而将接收系统分解为了一个按照信号处理顺序排

列的 SPU 序列。
原则 1)和原则 2)共同保证了 SPU 序列的唯

一性,而且还使得序列中的每个 SPU 都不可被再

次分割,从而将故障定位的粒度最小化,保证了定

位的精度。
2. 2. 2　 针对 SPU 序列的故障定位

　 　 由于 SPU 序列的方向与信号处理顺序的方

向相同,所以类比于故障在信号处理环节间的传

播特性,故障状态在 SPU 间的传播方向也与接收

系统分解产生的 SPU 序列的方向相同———故障

SPU 在 SPU 序列中只会影响其后续 SPU 的状态,
而对其之前的 SPU 不会产生影响。 假设接收系

统分解产生的 SPU 序列含有 M 个 SPU,基于故障

状态在 SPU 序列中的这种传播特性,GANseq 将

策略 1 推广至 SPU 序列得到故障定位策略 2,将
其用于定位故障 SPU。

策略 2:以 SPU 为故障源。 将接收系统的故

障定位问题分解为 M 个有序排列的异常检测子

问题,其中第 m(m= 1,2,…,M)个子问题对应于

前 m 个 SPU 的联合状态的检测,并依此设计相应

的检测模型。 在对任何卫星的接收任务进行故障

定位时,依次检测 SPU 序列中前 m 个 SPU 的联

合状态。 如果发现前 m-1 个 SPU 的联合状态正

常,而前 m 个 SPU 的联合状态异常,就可以判定

故障源为 SPUm。

3　 方法

　 　 如图 1 所示,GANseq 包含 3 个步骤:1)接收

系统的 SPU 分解;2) GAN 序列的构造和训练;3)
故障定位。 在将接收系统分解为含有 M 个 SPU

211



第 1 期 王正晟,等:基于 GAN 序列的卫星数据接收系统故障定位

的 SPU 序列后,根据策略 2,需要在每个子异常检

测问题 m 中构建以前 m 个 SPU 的状态参数为输

入的异常检测模型从而能够根据前 m 个 SPU 的

状态参数判断其联合状态异常与否。 因为运行日

志中含有异常状态参数的向量较少,所以在每个

子问题中构建结构相似的 GAN 检测模型。
3. 1　 GAN 序列的构造和训练
3. 1. 1　 基于 GANomaly 的检测模型

　 　 异常检测就是在一类数据(正常样本)远多

于另一类数据(异常样本)的不平衡数据集中将

异常样本从整体中区分出来。 虽然异常检测可以

被直接当作监督学习问题处理,但是由于日志数

据中的正常状态参数向量占比极大,所以代表各

信号处理环节故障的异常向量的规模无法达到能

够被有效拟合的程度。 由此,GANseq 采用单类

型、半监督的学习范式只对正常向量进行拟合。
Goodfellow 等[12] 提出的 GAN 已经成为该范式的

首要方法[13-16] 。 这其中,Akcay 等[11] 在双向生成

对抗网络( bidirectional
 

GAN,BiGAN) [16] 的基础

上推出的 GANomaly 框架在图像检测方面的表现

优异。 GANomaly 由编码器 GE 和E、解码器GD、判
断网络 D 组成:编码器 GE 和解码器 GD 组成了一

个类似于自动编码器的结构,作为整个模型的生

成网络 G;编码器 E 将生成网络的输出再次压缩

至隐含空间(latent
 

space) ;判别网络 D 在训练

中鉴别真实图像和 GD 输出的伪造图像;在它的基

础上构建每个异常检测子问题 m 的检测模型

ganm(结构如图 2 所示)。 并对原始结构进行 2 处

修改以使模型适配于运行日志中的数据:1)将原

网络中的卷积层(convolution
 

layer)和转置卷积层

(transpose
 

convolution
 

layer ) 替 换 为 全 连 接 层

(fully
 

connected
 

layer)以使之可以接收一维样本

作为输入;2)原解码器 GD 采用了与原编码器 GE 不

同的结构,而我们在 ganm 中使解码器 GD,m 与编码

器GE,m 的结构镜像对称,以形成一个典型的自动编

码器,更好地适应一维样本的编码与重构[17] 。
由于 ganm 需对前 m 个 SPU 的联合状态进行

检测,所以它的输入样本 xm 是由状态参数向量中

前 m 个 SPU 所包含的信号处理环节的状态参数

经过预处理得到的一维向量。 在训练阶段,解码

器 GD,m 通过学习从隐含空间 构造正常样本以达

到拟合正常状态参数的概率分布的目的,同时编

码器 GE,m 学习成为 G-1
D,m 并和编码器 Em 一同显

式地学习 的概率分布。 将输入样本 xm 的异常

分数 A(xm)定义为 xm 经过 GE,m 和 Em 两次编码

分别形成的隐含向量 GE,m(xm) 和重构隐含向量

Em(Gm(xm))之间的欧式距离:
A(xm) = ‖GE,m(xm) - Em(Gm(xm))‖2 . (1)

　 　 因为生成网络在训练中只拟合了正常样本

的内部结构,它的参数不适合产生异常样本,所
以当一个代表前 m 个 SPU 中存在故障的异常样

本 xm 被编码器 GE,m 映射为隐含向量 zm 时,解
码器 GD,m 无法重构这个样本。 生成网络 Gm 此

时的输出 Gm(xm)被剔除了异常特征,这致使编

码器 Em 编码得到的重构隐含向量与原始隐含

向量之间存在较大差异、产生较大的异常分数

A(xm) ,从而使得模型可以将异常样本 xm 甄别

出来。

图 2　 ganm

Fig. 2　 ganm
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3. 1. 2　 预处理

　 　 GAN 模型通常希望输入值为取值范围在 0
到 1 之间的数值类型,并且在 GANseq 中,每个检

测模型的输入样本对应于 SPU 序列的不同子序

列,所以在将状态参数向量送至 GAN 序列进行故

障定位前需要对其进行预处理(如图 1 中的“预

处理”方框所示)。
假设需要进行故障定位的接收任务的状态参

数向量用 P 表示。 预处理工作首先将 P 中属于

每个 SPU 的参数提取出来,形成 M 个 SPU 特有

参数向量 Pm。
然后,在特有参数向量 Pm 上针对不同类型

的参数采用不同的处理方式,以形成 SPU 特有样

本 fm。 状态参数向量中的数据分为二元、标称、
数值 3 种类型,接下来分类型叙述预处理方法:
1)二元类型:取值为 0 或 1,已处于 0 ~ 1 区间内,
不需要进行处理;2)标称类型:可能的取值为数

量有限的离散整数,需要将每个标称数据独热编

码[18]为一个长度为取值种类数的比特序列;3)数

值类型:包含普通型和累积型 2 种。 对于普通型

直接正则化至 0 ~ 1 区间即可。 累积数值类型参

数的值为该参数从信号处理开始直到参数采集时

刻的累积量,所以需要将其与上一采集时刻的值

做差以得到采样时刻的增量,然后再正则化至 0 ~
1 区间;

此处需要注意的是,在正则化的过程中必须

根据信号处理环节的使能开关二元参数略过没有

实际参与信号处理的闲置环节的无效状态参数

值,这是因为闲置环节的参数随机取值,而随机值

会偏离有效值的取值范围,从而造成有效值被正

则化至一个很小的区间内影响模型的拟合。 除此

之外,任由 Pm 中的无效参数被输入检测模型会

引起模型在训练阶段的发散、故障定位阶段的误

检,因此在正则化工作结束后将特有样本 fm 中没

有参与正则化的随机值置零以消除它们的状态信

息,如此一来,训练后的模型能够在检测中自动屏

蔽闲置信号处理环节所携带的噪声。
最后,将 M 个 SPU 特有样本 fm 组合为 M 个

检测器的输入样本。 ganm 的输入样本 xm 为

SPU1 至 SPUm 的特有样本 f1 至 fm 的组合。 如

下所示

xm = [ fT
1 ,

 

fT
2 ,

 

…,
 

fT
m] T . (2)

3. 1. 3　 训练流程

　 　 ganm 的训练使编码器 GE,m 和 Em 能够将样本

中的正常成分映射进隐含空间 ,而 GD,m 可以根

据 中的正常成分重构原始样本,从而达到剔除

异常成分的目的。 所以训练 GE,m、GD,m、Em 的损

失函数 Lg 包含对抗损失、语境损失、异常分数 3
部分[11] :

对抗损失 Ladv

Ladv = ‖Dm,f(xm) - Dm,f(Gm(xm))‖2 . (3)
其中 Dm,f 是判断网络 Dm 倒数第 2 层的等效输出

函数。
语境损失 Lcon

Lcon = ‖xm - Gm(xm)‖1 . (4)
　 　 综上所述,损失函数 Lg 为

Lg = ωadvLadv + ωconLcon + αA(xm) . (5)
其中 ω adv、ω con 和 α 是权重参数。

用判断误差 Lfraud 训练判断网络 Dm

Lfraud = σ(Dm(xm),1),
Lfraud = σ(Dm(Gm(xm)),0) .

(6)

其中 σ 为交叉熵。
3. 2　 故障定位步骤
　 　 在进行定位前,先取一定数量的正常状态参

数向量组成分数阈值计算集。 对于检测前 m 个

SPU 状态的子问题,首先预处理阈值计算集中的

向量产生相应的样本 xm。 然后用训练好的模型

ganm 依次计算样本 xm 的异常分数,并取其中的

最大值作为在定位中用于判断前 m 个 SPU 的联

合状态异常与否的分数阈值 Tm。
在定位中,GAN 序列中的每个检测模型 ganm

依次为待进行故障定位的接收任务的状态参数向

量中相应 SPU 的参数打分,得到异常分数序列

[A1,A2,…,AM]。 然后遍历序列,判断分数是否

大于相应阈值,若前 m-1 个 SPU 对应的异常分

数 Am-1≤Tm-1 而前 m 个 SPU 对应的异常分数Am>
Tm 则可判定故障源为 SPUm;倘若没有任何异常

分数超出阈值,则可认为接收任务正常执行;

4　 实验验证

　 　 为验证 GANseq 的有效性,用其对某实际运

行的接收站的数据接收系统进行故障定位实验。
同时,该站目前使用的基于 FTA 和自动化测试的

故障诊断 ES(以下简称“原方法”) 被用作对比

对象。
实验采用的数据取自该站的运行日志。 将用

于实验的状态参数向量集划分为 20 000 个训练

411



第 1 期 王正晟,等:基于 GAN 序列的卫星数据接收系统故障定位

向量、1 000 个阈值计算向量、6 987 个测试向量,测
试向量由 5 987 个代表每个特定信号处理环节故障

的异常状态参数向量和 1 000 个正常状态参数向量

组成。 按照信号处理顺序将接收系统分解为包含

22 个 SPU(M= 22) [19]的 SPU 序列(表 1)。 SPU 序

号增大的方向为信号处理顺序的方向。

表 1　 接收系统分解

Table
 

1　 Receving
 

system
 

decomposition
设备 信号处理环节 SPU 序号 设备 信号处理环节 SPU 序号

低噪声放大器

光发射机

光接收机

射频开关

下变频器

15
 

V 电源 A
15

 

V 电源 B
电流

放大器

电源

发射放大器

发射功率

电源

接收功率

接收放大器

电源 A
电源 B
5

 

V 电源

12
 

V 电源

本振锁定

变频

1

2
3
4
5
6
7
8

9

10

11
12

中频开关

解调器

电源 A
电源 B
VCC 电压

2. 5
 

V 电源

1. 2
 

V 电源

载波恢复

混频

低通滤波

时钟恢复

抽样判决

维特比译码

帧同步

RS 译码

LDPC 译码

解扰

13

14

15
16
17
18
19
20
21

22

　 　 因为设备的电源、电流、电压信号处理环节为

支撑其余环节的辅助环节,其正常工作是其他环

节处于正常状态的必要条件,又因为其本身不处

理信号从而其运行状态不受其他环节影响,所以

其所属的 SPU 位于相应设备的最前端。 由于所

有辅助环节均为控制整个设备的全局性环节,它
们在信号处理顺序中没有确定的相对位置关系,
所以将一个设备的所有辅助环节划归于同一

SPU。
由于不同的卫星对信号进行加扰和编码的顺

序可能不同,所以将解调器内部的解扰环节、
LDPC 译码环节和 RS 译码环节划归于同一 SPU
(SPU22)。
4. 1　 模型的训练
　 　 用 tensorflow2. 0 框架实现 GAN 序列中的每

个模型 ganm。 ganm 的结构如表 2 所示。 inputs 是

模型输入样本 xm 的长度。 编码器 GE,m 将 xm 压

缩至维度为 hides 的隐含空间 。 在训练中用

Adam 和 SGD 优化器分别优化生成网络和判断网

络[20] 。 两 者 均 采 用 指 数 学 习 率 衰 减 方 案

(exponential
 

scheduling),其中初始学习速率为

0. 01,衰减速率为 0. 1。 以 256 个样本为一批次

(batch-size = 256),训练 ganm
 1 000 个迭代次数

(epochs = 1 000)。 此外,对于 Lg 中的 3 个权重参

数,首先采用 GridSearchCV[18]进行网格搜索(grid
 

search)和交叉验证(cross
 

validation),然后根据最

小生成网络损失函数 Lg 决定其最优取值。
以检测 SPU1 至 SPU21 联合状态的模型 gan21

为例。 分别绘出代表 SPU21 故障的异常测试样本

􀭵x21 的隐含向量 z=GE,21(x21 )和重构隐含向量 zl =
E21(G21(x21)),并取正常测试样本 x21 与之对照,
如图 3 所示。 不难发现,由于 x21 在编码和重构

的过程中被去掉了异常成分,x21 的隐含向量的重

构偏离其本体,而 x21 的隐含向量和其重构高度

吻合。 这说明被定义为隐含向量和隐含向量重构

之间欧式距离的异常分数能有效地反映异常参数

　 　
表 2　 ganm 结构

Table
 

2　 Structure
 

of
 

ganm
 

子网络 层 神经元数

编码器 GE,m

Input inputs
Dense(LeakyRelu,

 

Batchnorm) hides
Dense(LeakyRelu) hides

解码器 GD,m

Input hides
Dense(LeakyRelu,

 

Batchnorm) hides
Dense( tanh) inputs

编码器 Em

Input inputs
Dense(LeakyRelu,

 

Batchnorm) hides
Dense(LeakyRelu) hides

判别网络

Input inputs
Dense(LeakyRelu,

 

Batchnorm) hides
Dense(LeakyRelu,

 

Batchnorm) hides
Dense(sigmoid) 1
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图 3　 隐含向量和重构隐含向量

Fig. 3　 Latent
 

vector
 

and
 

reconstructed
 

latent
 

vector

相对于正常参数概率分布的偏离程度,对异常情

况有较强的指示性。
4. 2　 评价指标
　 　 利用虚警率( fault

 

alarm
 

rate,FAR)和召回率

(recall,R)比较两种方法在每个故障源上的定位

性能。 定义虚警率 FAR 和召回率 R 如下:

FAR =
FP

TP + FP
, (7)

R =
TP

TP + FN
. (8)

　 　 对于某故障源而言:TP 是该故障源的异常测

试向量集中被正确定位的向量个数;FP 是正常测

试向量集中被错误定位为该故障源的向量个数

(虚警个数);FN 是该故障源的异常测试向量集

中没有被正确定位的向量个数;召回率 R 越大,
相应方法对于该故障源发生故障的敏感性越强。
需要注意的是,对于 GANseq 而言故障源为 SPU;
对于原方法而言故障源为信号处理环节;根据

SPU 故障状态的定义,SPU 故障源的异常测试向

量集为该 SPU 包含的所有信号处理环节故障源

的异常测试向量集的并集。
4. 3　 实验结果
　 　 测得原方法和 GANseq 的虚警率 FAR(表 3
的 3、4 列)和召回率 R(表 3 的 6、7 列)。 作为对

GANseq 的补充,当定位出的 SPU 对应多个辅助

信号处理环节时,对相应的辅助环节进行进一步

的点检(“GANseq+点检”),即检查电源状态指示

位是否异常、电压值或电流值是否超过正常限度。
“GANseq+点检”的 FAR 和 R 分别如表 3 的第 5、
8 列所示。

由于解调器结构复杂,故障树难以拟合其内

部信号处理环节的耦合关系,所以原方法没有对

解调器内部的环节进行定位,只是监控了电路板

上的温控系统和电平值,并且在实际运行中,原方

法在只有一个监控点报警的情况下就会做出解调

器异常的警告,所以本实验计算其在解调器的所

有非辅助信号处理环节整体上的虚警率和召

回率。
与原方法相比,GANseq 将除解调器和辅助信

号处理环节之外的环节上的定位虚警率 FAR 平

均降低 49. 8% 。 由于 GANseq 在将接收系统分解

为 SPU 序列的过程中通过保证 SPU 的不可分割

性最小化了故障定位粒度,所以绝大多数 SPU 只

包含一个信号处理环节,并且在加入点检之后,
“GANseq+点检” 在辅助环节上的虚警率也与原

方法基本持平,所以 GANseq 在实现数据驱动故

障定位的同时从整体上降低了虚警率。
GANseq 将解调器内部大多数原本作为整体

定位的信号处理环节按照映射规则一对一地映射

至 SPU 中,并且以 70% 以上的召回率和 14% 以下
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　 　 表 3　 实验结果

Table
 

3　 Experiment
 

result

故障源
FAR / % R / %

原方法 GANseq GANseq+点检 原方法 GANseq GANseq+点检

低噪声放大器

15
 

V 电源 A 9. 1
15

 

V 电源 B 7. 3
电流 1. 9
放大器 68. 9

0. 5

4. 7

0. 9 91. 8
0. 8 83. 1
0. 9 89. 9
4. 7 69. 1

99. 2

96. 7

98. 5
99. 3
98. 9
96. 7

光发射机

电源 5. 6 7. 8 7. 8 88. 5 93. 4 93. 4
发射放大器 79. 1 10. 5 10. 5 58. 9 93. 1 93. 1
发射功率 72. 1 3. 3 3. 3 65. 7 95. 5 95. 5

光接收机

电源 8. 1 14. 7　 14. 7　 94. 1 87. 5 87. 5
接收功率 75. 3 10. 6 10. 6 56. 7 90. 2 90. 2
接收放大器 70. 7 9. 0 9. 0 61. 2 91. 2 91. 2

射频开关
电源 A 7. 3
电源 B 2. 0

8. 6
9. 6 85. 4
7. 7 82. 9

85. 4
87. 3
88. 9

下变频器

5
 

V 电源 4. 8
12

 

V 电源 2. 2
本振锁定 62. 4
变频 77. 9

13. 7　

0. 6
10. 7

13. 8　 82. 4
12. 5 79. 8
0. 6 73. 4

10. 7 77. 5

79. 2

82. 8
81. 3

82. 2
78. 1
82. 8
81. 3

中频开关
电源 A 0. 9
电源 B 1. 9

4. 5
5. 1 77. 4
3. 9 92. 6

78. 1
77. 4
76. 3

解调器

VCC 电压

2. 5
 

V 电源

1. 2
 

V 电源

载波恢复

混频

低通滤波

时钟恢复

抽样判决

维特比译码

帧同步

RS 译码

LDPC 译码

解扰

5. 5
2. 9

10. 8

79. 1

7. 2

10. 0
13. 7

9. 9
13. 9

9. 1
12. 9

0. 9

2. 2

8. 2
7. 6
6. 9

10. 0
13. 7
9. 9

13. 9
9. 1

12. 9
0. 9

2. 2

73. 6
80. 3
89. 5

78. 2

78. 1

70. 9
70. 5
73. 1
73. 9
74. 2
73. 7
70. 2

74. 0

79. 3
76. 4
79. 6
70. 9
70. 5
73. 1
73. 9
74. 2
73. 7
70. 2

74. 0

的虚警率实现了它们的故障定位,提高了故障定

位的精度。
原方法的召回率 R 不受信号流动的影响,而

GANseq 的 R 值沿着信号处理顺序的方向呈现下

降趋势。 GANseq 出现这一趋势的原因在于其在

定位的过程中只要检测出故障 SPU 就立即输出

定位结果,所以如果在真正的故障 SPU 之前产生

了误检,那么定位工作会提前结束从而导致定位

失败,而误检的累积使得在信号处理顺序中的位

置越靠后的 SPU 受到误检的影响越明显、具有更

小的召回率。
与“GANseq+点检”相比,原方法在辅助信号

处理环节上获得较低虚警率的同时保证了较高的

召回率。 这归因于辅助环节结构简单,原方法在

故障树推理中对其所进行的点检就可以精确地检

测出异常状态。 但是由于“ GANseq +点检” 中的

点检阶段在 GANseq 的基础上进行,所以其在辅

助环节上的召回率受制于 GANseq 在包含该环节

的 SPU 上的召回率,从而导致“GANseq+点检”在

位置靠后的某些辅助环节上的 R 值低于原方法。

5　 结论

　 　 本文提出基于 GAN 序列的卫星数据接收系

统故障定位方法 GANseq。 该方法利用接收系统

故障传播特性将整个接收系统的故障定位问题按

照信号处理顺序分解为多个基于 GAN 的异常检

测问题,全面地利用地面站已有的运行状态数据,
实现数据驱动的实时故障定位,摆脱了一直困扰

传统定位方法的专家知识难以获取问题,并且从

整体上降低了故障源的虚警率、提高了故障定位

的精度。 但是, GANseq 目前面临着两个问题:
1)由于 GANseq 在故障定位中一旦检测到故障源
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即停止检测,所以其在每次定位工作中只能定位

出一个故障源,与此同时,定位工作的提前结束也

会造成后续故障源的漏检;2) GANseq 不能直接

分离少数在信号处理顺序中相对位置不恒定的信

号处理环节,而只能将它们组合为 SPU 作为整体

定位。 在未来的工作中将会着力解决这些问题。
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