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摘要 飞行故障在线自主辨识与控制重构是实现航天智能飞行的一个重要标志. 本文针对运载火箭

飞行中的推力矢量极性错误, 研究了基于人工神经网络的故障识别与自主重构方法. 在明确故障模式

基础上, 结合扩张状态观测器 (extended state observer, ESO) 观测结果, 提出了考虑模型偏差的仿真

训练样本设计方法, 并分别采用基于反向传播 (back propagation, BP) 神经网络和长短时记忆 (long

short term memory, LSTM) 网络方法进行了故障辨识设计, 仿真结果表明, 两种方法均具有较高识别

准确度, 均可实现推力矢量极性错误下的平稳自主重构, 相比而言, 基于滑窗时间序列的 LSTM 网络

方法更具优势, 具有较高的识别准确度.
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1 引言

在航天发射中, 尽管飞行前无论是运载火箭还是卫星均经过了充分的测试, 因极性错误导致失利

的故障还时有发生. 如何应对极性错误导致的故障, 已愈发引起关注.

最为典型的失利发生在 2013 年 7 月 2 日质子 -M 火箭发射三颗 GLONASS 导航卫星时. 火箭升

空离开发射台后就开始偏离轨道, 几秒钟后头部先坠地而后爆炸. 事故调查的结果是, 敏感火箭姿态

的 3个偏航速率陀螺安装不当,正负极性恰好颠倒1). 尽管采用了冗余设计,但至少有两处安装错误在

火箭残骸中得到了确认, 且实际飞行状态与这一故障模式下的仿真结果是吻合的.

1) Russia’s Proton crashes with a trio of navigation satellites. Published: July 1, 2013, updated: July 2, 3, 4, 5, 9, 11,
15, 18, 19, 23; Aug.11. http://www.russianspaceweb.com/proton glonass49.html.
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极性错误不仅仅发生在传感器敏感方向上, 也曾发生在控制通道上, 如 2020 年 11 月 16 日欧洲

Vega 火箭发射失利的案例. 该火箭四级飞行偏离了标称轨迹, 处于失控状态, 导致任务失败. ESA 的

官方声明将问题归因于推力矢量控制系统机电作动器控制通道布线和连接错误2); 这导致原本发送到

一个作动器的指令被发送到另一个, 从而失去控制3).

极性错误在卫星上也有发生,如 2016年 4月底 JAXA的 X射线卫星 “瞳”彻底失效的案例4). 在

卫星进入安全控制模式后, 地面指控中心注入指令启动卫星推进器用于停止卫星的转动. 但是指令转

换矩阵中共有 6 个参数的极性本应为正但设置为负, 卫星不但没有停转反而加速旋转, 最终导致卫星

结构破损.

由于在静态测试条件下许多信号处于零位状态, 其极性特征不强, 给检查带来了不便. 俄罗斯航

天机构在总结 GLONASS 导航卫星发射失利的结论中指出, 根据目前的设计、技术和操作文件, 以及

地面准备和试验 (火箭)期间的现有质量控制方法,是无法检测到传感器安装不当的. 在各种设计准则

中, 端对端的极性测试也经常会被强调, 但实施较为困难或复杂, 最终还是采取分段测试、目视检查以

及其他人工确认措施, 存在着操作失误的可能.

尽管容错飞行控制的研究有众多成果, 但关于极性错误的实时诊断和处理还鲜有报道. 由于极性

错误将产生严重的后果, 能否处理此类问题已成为评价运载火箭自主飞行能力的重要因素. 极性错误

分为两大类: 一类是指令对应关系出错, 另一类是正负极性出错. 这两类错误均可能由于安装或者参

数设置出错而导致. 对于正负极性出错的情况, 有简单且行之有效的在线判别方法, 故障模式相对单

一, 不作为本文研究的重点. 本文重点研究指令对应关系出错的情况下对极性错误的故障模式进行故

障诊断, 并在故障诊断后开展控制重构.

故障诊断的方法一般分为基于模型的方法和数据驱动的方法 [1]. 在基于模型的方法中, 是否可以

获取高度精确和可靠的数学表达形式是施行该方法最大的障碍; 其次, 为了可以利用线性系统理论的

成果, 在处理非线性系统时需要在工作点处对模型进行线性化, 但在故障下偏离标称工况时, 这种线

性化并不总是能提供一个好的模型;此外,基于模型的技术缺乏对未建模动态、模型不确定性、传感器

噪声和干扰的鲁棒性, 往往需要放宽故障判别门限以避免过大的虚警率, 这就导致难以在早期阶段检

测到故障, 有可能无法适应故障迅速恶化的情况. 并且, 就本文研究的极性错误而言, 基于标称系统模

型的诊断无法区分错误的类型, 这对控制重构是不利的.

数据驱动的方法使用大量数据来创建能够捕捉复杂系统行为的模型 [2, 3], 主要应用在难以准确完

整地获取数学模型、维数 (变量的数量) 或复杂性 (分布的、非线性的、可变的系统) 导致其他技术不

可行、存在或可以获得先前记录的经验和案例来推断等场合.

人工神经网络 (artificial neural network, ANN) 是从数据中学习复杂系统行为的一种重要的无模

型方法, 已在线性和非线性系统上有了许多研究成果. 它通过设置多个处理层实现对数据特性的学习,

层级越深, 抽象程度越高. 目前使用最广泛的 ANN 架构有基于反向传播 (back propagation, BP) 神

经网络 [7]、长短时记忆网络 (long short term memory, LSTM) [8] 和卷积神经网络 [9, 10], 这三大网络结

构极大地促进了人工智能技术在诸多行业的应用. 一般地, BP 神经网络和卷积神经网络应用于静态

数据处理中, 比如图像分类、目标检测等 [11∼13]. 而对于有时间序列特性的应用, 长短时记忆网络应用

2) N◦ 33-2020. Loss of Vega flight VV17: Independent Enquiry Commission announces conclusions. 17 Decem-
ber 2020. https://www.esa.int/Newsroom/Press Releases/Loss of Vega flight VV17 Independent Enquiry Commission an-
nounces conclusions.

3) Jeff Foust. Human error blamed for Vega launch failure. November 17, 2020. https://spacenews.com/human-error-
blamed-for-vega-launch-failure/.

4) JAXA. Hitomi Experience Report: Investigation of Anomalies Affecting the X-ray Astronomy Satellite “Hitomi”
(ASTRO-H). May 24, 2016. http://global.jaxa.jp/projects/sat/astro h/files/topics 20160524.pdf.
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更广泛, 效果更好, 这些应用包括但不限于语音识别 [14]、行为识别 [15,16]、故障检测 [17]、目标轨迹预

测 [18] 等. 国内一些学者尝试利用 ANN 进行飞行器发动机故障、执行机构故障的诊断 [4∼6], 例如文

献 [4] 将姿控喷管不同故障模式下产生的影响等效成不同的灰度图, 并对这些图片进行分类识别. 这

种方式需要进行图片生成, 对箭载计算机的性能要求较高, 在线应用的难度较大.

本文首次对运载火箭上升段飞行中推力矢量控制极性错误开展诊断,其主要表现形式为某个执行

机构的指令错误地发送到另一个执行机构, 具有多种故障模式; 并在故障诊断后开展控制重构. 本文

的创新性在于, 将基于模型和数据驱动的 FDI (fault detection and isolation) 方法相结合, 提升了对多

类故障模式的诊断准确率; 针对真实故障子样少的实际情况, 利用对模型不确定性和干扰的适应性设

计, 提出了有效的训练和检验样本生成方法; 创造性地使用长短时记忆网络挖掘控制量的时间依赖特

性, 研究利用滑窗序列的形式构造动态样本, 充分考虑了实际飞行在线应用的可能性; 并联合基于 BP

神经网络的静态极性辨识, 设计故障确认和实施重构的判断准则, 提高了应用可靠性.

本文后续内容分为以下章节. 第 2 节介绍极性错误辨识的基本原理. 首先讨论了火箭姿态控制的

运动模型,在此基础上分析了故障模式并开展了样本设计.考虑到不确定性和干扰等一般是有界的,通

过有界假设下的蒙特卡洛 (Monte Carlo) 仿真和基于最大边界组合的最坏情况仿真, 生成两种训练样

本. 最后详述了极性辨识的总体方案, 利用扩展状态观测器 (extended state observer, ESO) 辨识实际

控制力矩来辅助决策. 第 3 节介绍了基于 ANN 的静态和动态两种分类方法. 第 4 节通过仿真分析对

比两种方法的效果, 每种方法分析了不同学习样本以及有无 ESO 所产生的差异. 第 5 节对全文进行

了总结.

2 极性错误的辨识

2.1 箭体姿态运动模型

描述运载火箭姿态运动的模型方程, 可以表示为 [19]

AX +BẊ = CY +DŸ +U , (1)

其中, 状态向量 X = [ ωx1 ωy1 ωz1 α β ]T, 控制输入 Y = [ δγ δψ δφ ]T, 结构干扰力矩 U =

[ M̄φ M̄ψ M̄γ ]
T, 状态矩阵

A =


0 0 bφ1 bφ2 0

0 bψ1 0 0 bψ2

0 0 dγ1 0 0

 , B =


0 0 1 0 0

0 1 0 0 0

1 0 0 0 0

 ,
输入矩阵

C =


0 0 −bφ3 0 0 0

0 −bψ3 0 0 0 0

−d3 0 0 0 0 0

 , D =


0 0 0 0 0 −b′′φ3
0 0 0 0 −b′′ψ3 0

0 0 0 −d′′3 0 0

 .
上述矩阵中 ωx1 , ωy1 , ωz1 分别为绕箭体 x1, y1, z1 轴的角速度; α, β 为飞行攻角和侧滑角; δφ, δψ,

δγ 分别为俯仰、偏航、滚动通道的发动机摆角; M̄φ, M̄ψ, M̄γ 分别为俯仰、偏航、滚动通道的结构干

扰力矩. 状态矩阵中 bφ1 , b
ψ
1 , d

γ
1 分别为三通道的气动阻尼力矩系数, bφ2 , b

ψ
2 分别为俯仰、偏航通道气动

872



中国科学 :信息科学 第 52 卷 第 5 期

I 

III

IVII

s2

s4

s1

s3

E1

E2

图 1 伺服机构和发动机典型布局示意图

Figure 1 Typical layout of servo mechanisms and engines

力矩系数; 输入矩阵中 bφ3 , b
ψ
3 , d3 分别为三通道的总控制力矩系数, b′′φ3 , b′′ψ3 , d′′3 分别为三通道发动机

摆动部分总惯性力矩系数.

伺服机构带动发动机摆动形成姿态的闭环反馈控制.经过控制方程解算得到的三通道姿态控制指

令 δm (m = φ,ψ, γ) 与伺服机构驱动发动机的实际摆角 δsi (i = 1, 2, . . . , n) 的关系可描述为

δm = f (δs1, δ
s
2, . . . , δ

s
n) , (2)

其中, n 表示伺服机构编号, 映射关系 f 一般为线性映射.

2.2 故障模式及样本设计

2.2.1 极性故障模式的分析与统计

执行机构指令错位, 意味着式 (2) 映射关系 f 出错, 而实现控制重构主要通过映射关系的调整.

以可双向 “+” 字形摆动的发动机构型为讨论对象, 4 台伺服机构和两台发动机布局如图 1 所示.

图 1 中 E1, E2 表示两台发动机, 每台发动机各安装了两台伺服机构用于双向摆动, 其中伺服机

构 s2, s4 动作控制箭体俯仰运动, s1, s3 动作控制箭体偏航运动, s1, s2, s3, s4 共同作用控制箭体滚动

运动. δc1, δ
c
2, δ

c
3, δ

c
4 为四路伺服控制指令, 由 δm 根据伺服机构的安装形式分解而来, 则姿态控制指令、

伺服机构指令与伺服摆角之间的对应关系如式 (3) 和 (4) 所示:

δc1 = −δψ + δγ ,

δc2 = −δφ + δγ ,

δc3 = δψ + δγ ,

δc4 = δφ + δγ ,

(3)


δs1

δs2

δs3

δs4

 = S ·


δc1

δc2

δc3

δc4

 =


a11 a12 a13 a14

a21 a22 a23 a24

a31 a32 a33 a34

a41 a42 a43 a44




δc1

δc2

δc3

δc4

 , (4)
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其中矩阵 S 是单位矩阵.

在正常情况下, 实际作用于箭体的三通道控制摆角 δsφ, δ
s
ψ, δ

s
γ 与指令 δφ, δψ, δγ 一致:

δsφ

δsψ

δsγ

 =


δφ

δψ

δγ

 = f (δs1, δ
s
2, δ

s
3, δ

s
4) =


0.5 (δs4 − δs2)

0.5 (δs3 − δs1)

0.25 (δs1 + δs2 + δs3 + δs4)

 . (5)

若伺服控制指令和实际伺服机构动作之间的对应关系出现错误, 则 S 不是单位矩阵, 例如当

S =


0 0 1 0

0 0 0 1

1 0 0 0

0 1 0 0

 ,

即有 

δs1 = δc3,

δs2 = δc4,

δs3 = δc1,

δs4 = δc2,

这就是极性错误或指令错位的含义所在.

若 S 不是单位矩阵 (即对应关系错位), 将导致俯仰、偏航和滚动 3 个通道的姿态控制指令错误

地分配到伺服机构上, 影响箭体稳定性. 这种错误可分为两大类:

(1) 同一通道内的错位, 如俯仰控制通道内的伺服机构 s2 与 s4 指令错位.

(2) 不同通道间的错位,如俯仰控制通道的伺服机构 s4与偏航控制通道的伺服机构 s1指令错位.

结合伺服机构安装和线缆长度等实际情况, 工程中最有可能出现错位的具体形式主要分为 8 种,

如表 1 所示. 下面讨论这 8 种故障的可诊断性与可识别性. 首先给出两个定义.

定义1 对线性映射关系 f , 若因故障导致的实际线性映射关系 f ′ ̸= f , 则称该故障是可诊断的;

若 f ′ = f , 则称该故障是不可诊断的.

定义2 考虑不同故障导致的映射关系,如果存在任何两种 f ′
1 和 f ′

2,使得 f ′
1 = f ′

2,则称这两种故

障是不可识别的.

故障可诊断意味着故障产生了新的映射关系, 并能通过姿态运动特征进行诊断. 从式 (3) 可以看

出, 上述 8 种故障均能产生不同于正常状态的映射关系, 驱动箭体产生不同于正常状态的绕心运动.

可识别性意味着任意两种故障可互相区分, 这就要求故障产生的映射关系是不相同的. 而对于 Mode3

和 Mode4 两类故障模式, 其分别包含的两种故障错位形式之间是无法区分的. 以 Mode3 为例, 当发

生故障编号 3 “s1, s4 错位” 时, 即有 δs1 = δc4, δ
s
4 = δc1, 根据式 (5) 得到实际控制摆角 δsφ = 0.5(δc1 − δc2),

δsψ = 0.5(δc3−δc4);当发生故障编号 4 “s2, s3错位”时,即 δs2 = δc3, δ
s
3 = δc2,根据式 (5)有 δsφ = 0.5(δc4−δc3),

δsψ = 0.5(δc2−δc1). 联合指令分解式 (3),可以发现两种故障下实际作用于箭体的三通道控制摆角是一样

的, 均为 δsφ = 0.5(δφ − δψ), δ
s
ψ = 0.5(δψ − δφ), δ

s
γ = δγ , 因此这两种极性故障无法识别. 类似地, Mode4

对应的故障编号 5 “s1, s2 错位” 与故障编号 6 “s3, s4 错位” 同样不可区分. 因此, 8 种故障共产生
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表 1 控制指令和伺服摆角对应关系错误分类

Table 1 Error classification between control commands and servo swing angles

Failure

no.
Specific form Error type Diagnosability Identifiability Mode no.

1 s2, s4 reversed
Reversed in the same channel

Yes Yes Mode1

2 s1, s3 reversed Yes Yes Mode2

3 s1, s4 reversed

Reversed between different channels

Yes No Mode3
4 s2, s3 reversed

5 s1, s2 reversed
Yes No Mode4

6 s3, s4 reversed

7
s1, s3 reversed and s2, s4

reversed
Reversed in the same channel Yes Yes Mode5

8
s1, s2 reversed and s3, s4

reversed

Reversed between different

channels
Yes Yes Mode6

了 6 种明显区分于正常状态的映射关系, 记为 Mode1∼Mode6, 它们均是可诊断的. 其中有 4 种模式

Mode1, Mode2, Mode5, Mode6 是可识别的, 而 Mode3, Mode4 是无法识别具体的错位关系的.

2.2.2 仿真样本设计

采用 ANN 进行分类辨识需要有训练和检验样本, 这可根据 2.1 小节的姿态运动模型通过仿真得

到, 故统称为仿真样本. 仿真样本是基于大量闭环仿真得到的, 其所用控制律与实际飞行相同, 所用模

型是通过各种地面试验计算获取的, 模型参数包括标称参数及其偏差取值, 从而确保实际模型参数在

偏差包络范围内. 同时, 通过改变姿态控制指令与伺服机构的信号传输关系, 实现对故障的模拟.

在标称情况下, 正常和故障状态各只有一种飞行样本数据, 这对于 ANN 的训练是不够的. 由于

姿控设计时往往要考虑各类模型偏差和干扰等情况,因此,仿真中考虑对模型参数 (包括刚体、弹性和

晃动模型参数)、结构干扰、控制增益等参数进行上下限或随机拉偏, 生成两类样本: 第 1 类按照各个

参数的偏差取上下限值进行随机组合, 并包含姿控设计中的上下极限组合, 该样本标识为 D. 例如, 将

参数 bφ2 , b
ψ
2 bφ3 , b

ψ
3 , d3 分别在额定值基础上取 20%, −20%, −20%, 20%, −20% 的偏差, 弹性系数、晃

动系数、控制增益分别取 50%, −30%, −20% 的偏差, 即每个系数的偏差均取上极限或下极限. 第 2 类

按照各个参数的偏差在上下限范围内采用蒙特卡洛采样随机选取, 该样本标识为 M. 例如, bφ2 , b
ψ
2 , b

φ
3 ,

bψ3 , d3 分别在额定值基础上取 −5%, 8%, 10%, 15%, 6% 的偏差, 弹性系数、晃动系数、控制增益分别

取 −25%, −3%, 15% 的偏差, 即每个系数的偏差均是在上下极限内随机取值. 两类样本的生成方式如

表 2 所示.

2.3 极性辨识的总体方案

2.3.1 方案的基本构成

姿态角加速度直接反映了箭体当前所受的总和力矩大小,因此辨识姿态角加速度有助于故障模式

的分类. 箭体所受总和力矩包括控制力矩、气动干扰力矩、弹性干扰力矩、晃动干扰力矩、结构干扰

力矩等, 辨识过程中作出以下合理假设:

(1) 在火箭起飞后的短暂几秒时间内, 火箭速度较小, 气动干扰力矩可以忽略.
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表 2 两类样本生成方式

Table 2 Generation methods of two types of samples

Parameters D samples M samples

Aerodynamic disturbance bφ2 , b
ψ
2 ±20% of nominal values

Random selection within [−20%, 20%]

of nominal values

Structural disturbance M̄φ, M̄ψ , M̄γ ±20% of nominal values
Random selection within [−20%, 20%]

of nominal values

Rigid body equation coefficients bφ3 , b
ψ
3 , d3 ±20% of nominal values

Random selection within [−20%, 20%]

of nominal values

Elastic equation coefficients ±50% of nominal values
Random selection within [−50%, 50%]

of nominal values

Slosh equation coefficients ±30% of nominal values
Random selection within [−30%, 30%]

of nominal values

Control gains ±20% of nominal values
Random selection within [−20%, 20%]

of nominal values

Attitude

controller
Control torque

distribution

Re-construction

algorithm

(R)

图 2 推力矢量极性辨识与控制重构方案

Figure 2 Thrust vector polarity identification and control reconstruction scheme

(2) 结构干扰力矩与控制力矩相比仅占 1% 左右, 同样可以忽略.

(3) 弹性、晃动干扰力矩在模型偏差范围内,故不考虑因弹性、晃动发散造成飞行失控的情况 [20].

因此, 起飞段总和力矩的主要组成就是由发动机摆动产生的控制力矩. 通过在线对箭体所受总和

力矩的估计, 并结合当前控制指令, 判断当前指令实现的正确性. 由此构成了推力矢量极性辨识与控

制重构的总体方案, 如图 2 所示.

图 2 中 ANN 的输入样本数据包括箭体姿态、控制指令, 以及姿态角加速度 (可选), 输出量则为

故障模式. 将训练好的神经网络装载至飞行软件中进行实时的故障辨识, 相当于在原控制回路中增加

在线故障检测隔离与重构 (fault detection, isolation and reconstruction, FDIR) 的并行模块. 采用扩张

状态观测器 (ESO) 估计火箭实际受到的总和力矩, 这是一种基于模型的诊断技术, 其实际效果将在仿

真中进行分析. ANN根据实时飞行过程一小段时间序列的输入进行故障分类与辨识,在判断出故障模

式后, 对指令的映射关系进行重新分配.
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2.3.2 扩张状态观测器

自抗扰控制是在辨识干扰的同时进行补偿控制, 其在许多应用领域均取得了成功应用和理论成

果 [21, 22], 其技术核心是扩张状态观测器. 本文采用基于扩张状态观测器的辨识方法实时估计箭体的

角加速度 [23, 24]. 取式 (1)中状态向量的前三项即箭体角速度 x1 = [ ωx1 ωy1 ωz1 ]
T 作为扩张状态观测

器的状态变量, 由于不确定发动机摆动极性的正确性, 此处将发动机摆动产生的控制力矩作为干扰的

一部分, 这里将发动机摆角定义为 u = [ δγ δψ δφ ], 控制力矩系数为 b = [−d3 −bψ3 −bφ3 ]T. 将式 (1)

中的气动干扰和结构干扰对应相加作为外部扰动 w(t) = [ M̄BX bψ2 β + M̄BY bφ2α+ M̄BZ ]T, 将发动机

摆动产生的惯性干扰项作为内部扰动 r (x1). 从而方程 (1) 可以改写为

ẋ1 = r (x1) +w(t) + bu. (6)

把箭体角加速度扩张为新的状态变量 x2 = [ ω̇x1 ω̇y1 ω̇z1 ]
T , 令 g = r (x1) +w(t) + bu 为扰动的

总和力矩, 那么就把原一阶控制系统扩展为二阶: ẋ1 = x2,

ẋ2 = ĝ,
(7)

其中, ĝ 为总扰动的微分. 设 y = [ ωrgx1 ω
rg
y1 ω

rg
z1

]T 为三通道速率陀螺观测输出, 以观测输出与状态估

计的差 —— 总干扰 e1 作为驱动, 对箭体的角加速度实现估计, 即有状态观测器 ESO(z):
e1 = z1 − y,

ż1 = z2 − l1e1,

ż2 = −l2e1,

(8)

其中, z1, z2 分别为估计的角速度、角加速度,是新设计的系统的状态变量. ESO设计的目的就是合理

设计参数 l1, l2 使得 e1 ⇒ 0, 就有 z1 ⇒ x1, z2 ⇒ x2.

这里, z2 表示箭体运动所产生的总干扰, 包括不确定的控制力矩、气动干扰、结构干扰和模型偏

差等带来的不确定性, 其可以为后续的 ANN 训练提供实时的力矩信息, 辅助 ANN 进行分类判别.

3 基于 ANN 的分类方法

3.1 静态分类辨识

静态分类是指根据某一具体时刻的参数来判断属于哪类模态. 本文采用 BP神经网络作为静态分

类器. BP 网络通常是指基于误差反向传播算法的多层前馈人工神经网络, 也称为多层感知器. BP 网

络采用的反向传播算法是当前在前馈型神经网络中研究得最为成熟且应用最广的一种有监督学习算

法, 具有良好的非线性逼近能力和泛化能力.

根据万能逼近定理, 如果 BP 网络的各节点选用非线性传递函数, 则任何相关问题从理论上都可

以用三层前馈网络来解决. 所以, 单隐层 BP 网络的应用最为普遍, 如图 3 所示, 其学习可分为两个过

程: 输入信号的正向传播和误差信号的反向传播 [7]. 基于 BP 神经网络的故障辨识方法, 就是对某一

时刻的姿态控制量进行分类; 也就是说, 在姿态控制量和具体的故障模式之间用 BP 神经网络建立一

种映射关系. 姿态控制量就是 BP 神经网络的输入, 故障模式就是 BP 神经网络的输出.
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Input layer Hidden layer Output layer

x

图 3 本文所用 BP 网络结构

Figure 3 BP network structure used in this paper

若同时利用 ESO 估计信息和姿态测量信息, 输入节点数为 13, 分别为: 三通道姿态角偏差、三通

道姿态角速度、ESO 估计的三通道姿态角加速度、四路伺服摆角信息; 若只利用姿态测量信息, 输入

节点数为 10. 只包含一个隐层, 节点个数为 100. 输出层节点数为 6, 每个节点对应一个模态, 即表 1

中的 6 种故障模式.

隐含层和输出层的传递函数皆为 logsig 函数:

logsig(x) =
1

1 + e−x
, (9)

其中, x 为前一层信号的加权和. 损失函数为 MSE 函数:

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2
, (10)

其中 yi 为训练样本 i 的标签, ŷi 为 BP 网络对训练样本 i 的预测值, N 为训练样本个数. 训练样本的

类别标签分别为 [1, 0, 0, 0, 0, 0], [0, 1, 0, 0, 0, 0], [0, 0, 1, 0, 0, 0], [0, 0, 0, 1, 0, 0], [0, 0, 0, 0, 1, 0]和 [0,

0, 0, 0, 0, 1], 按序分别对应 6 种故障模式.

静态分类辨识所使用的方法如下:

(1) 根据图 3 构建网络模型;

(2) 初始化网络: 给输入层与隐含层之间的权重矩阵、隐含层与输出层之间的权重矩阵、隐含层

偏置向量、输出层偏置向量逐个赋值 [−1, 1] 内的随机数, 并设定训练误差、学习率、最大学习次数;

(3) 选取训练样本: 采用批量梯度下降法 (batch gradient descent, BGD), 即在一次训练中使用所

有的样本进行参数优化;

(4) 前向计算: 根据样本值、权重和偏置值, 采用传递函数计算网络输出;

(5) 求偏导数: 根据样本标签和输出值,计算损失函数值,并根据链式法则计算损失函数对网络权

重和偏置的偏导数;

(6) 修正权值和偏置值: 根据学习率、动量项、偏导数, 修正当前权值和偏置值;

(7) 重新计算全局误差: 根据修正过的权值和偏置值, 对训练样本计算新模型的全局误差;
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(8) 判断模型性能: 若全局误差小于设定的训练误差阈值, 说明 BP 网络满足要求; 否则转到步

骤 (4), 开始下一次学习, 直到满足训练误差或者达到最大学习次数.

3.2 动态分类辨识

在运载火箭飞行过程中, 每个时刻的参数之间并不是相互独立的, 当前时刻的参数与之前时刻的

参数具有较强的相关性. 因此, 参数之间的动态时间依赖特性也是模态分类效果的主要影响因素之一,

可以对参数的时间序列进行分类来判断模态类别.

时间序列分类也是 ANN 的主要应用领域之一, 应用最广泛的是长短时记忆网络 [8]. LSTM 通过

引入长时间的 “记忆单元” 避免循环神经网路 (recurrent neural network, RNN) 中的梯度消失和爆炸

的问题, 还能够自动学习时间序列的动态信息. 基于 LSTM 网络的故障辨识方法, 就是对某一段时间

内的姿态控制量进行分类; 即在某一段时间内的姿态控制量和具体的故障模式之间用 LSTM 网络建

立一种映射关系. 某一段时间内的姿态控制量就是 LSTM 网络的输入, 故障模式就是 LSTM 网络的

输出.

本文所用 LSTM 网络结构如图 4 所示. 图 4 中包含输入层、一个 LSTM 单元层、全连接层和输

出层 (SoftMax). 输入层设计为包含 50个控制量采样样本, 即动态分类样本的时长为 1 s (其中每个样

本代表 20 ms 内的所有参数). LSTM 层共包含 50 个 LSTM 单元 (注意: LSTM 单元数量与输入层包

含的采样样本数量并无必然的相等关系). SoftMax 层包含 6 个节点, 输出属于每类模态的概率, 对应

概率值最高的即为网络最终的输出类别. SoftMax 函数如下:

pj =
eaj∑C
k=1 e

ak
, (11)

其中 aj 为全连接后第 j 个节点的输出, pj 为第 j 个节点经过 SoftMax 函数以后输出的概率值. ak 为

全连接后第 k 个节点的输出, C 为类别个数, 本文中 C = 6, 可以看出, SoftMax 函数的作用就是将

LSTM 网络的输出概率化, 为接下来计算损失函数提供简洁清晰并非常有利于计算的输入.

损失函数为交叉熵 (cross entropy) 函数:

Ei = −
C∑
j=1

yj log pj , (12)

其中 yj 为训练样本 i 在第 j 个节点上的标签值, Ei 为训练样本 i 的交叉熵损失值.

对于动态分类, 样本的选取非常关键. 影响训练和诊断效果的一个最重要因素是每个动态样本所

包含的时间, 若时间太短, 则激励不充分, 容易和实际干扰, 使动态过程混淆, 从而产生误判; 若延长动

态样本的时间, 虽对故障辨识准确性有利, 但故障影响飞行的时间也越长, 诊断并重构的时间推后, 存

在失控的风险. 一般地, 对于特别长的时间序列, 可采用滑窗法截取其不同部分作为训练样本, 如图 5

所示.

动态分类辨识所使用的方法如下:

(1) 根据图 4 构建网络模型;

(2) 根据图 5 提取动态训练和测试样本;

(3) 初始化网络: 给 50 个 LSTM 单元的权值、全连接层的权重矩阵、全连接层的偏置向量分别

逐个赋值为 [−1, 1] 内的随机数, 并设定训练误差、学习率、最大学习次数;

(4) 选取训练样本: 由于网络结构比较复杂,以及动态训练样本占用内存空间大,本文采用小批量

梯度下降法, 也就是在一次训练中使用小批量的样本进行参数优化, MiniBatchSize = 1000;
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图 4 本文所用 LSTM 网络结构

Figure 4 LSTM network structure used in this paper

图 5 滑窗处理提取时间序列样本

Figure 5 Sliding window processing to extract time series
samples

(5) 前向计算: 根据样本值、权重和偏置值, 计算网络输出;

(6) 更新网络参数: 根据样本标签和网络输出值,计算损失函数值,并采用截断时间反向传播方法

更新网络参数;

(7) 重复步骤 (4)∼(6), 直至遍历所有训练样本;

(8) 重新计算全局误差: 根据修正过的权值和偏置值, 对所有训练样本计算新模型的全局误差;

(9) 判断模型性能:若全局误差小于设定的训练误差阈值,说明 LSTM网络满足要求;否则转到步

骤 (4), 开始下一次学习, 直到满足训练误差或者达到最大学习次数.

4 仿真验证和讨论

4.1 样本生成

按照图 1 的布局和 6 种故障模式, 通过仿真生成 D 和 M 两类仿真数据. 其中每种故障模式下仿

真生成 50 组姿态运动数据作为神经网络的输入. 每组输入为仿真飞行 10 s 数据, 采样间隔为 0.02 s.

选择某参数偏差组合下正常状态 (Mode0) 和 6 种故障模式 (Mode1∼Mode6) 的姿态参数和伺服

摆角作为示例, 仿真曲线如图 6 和 7 所示, 这也就是 ANN 的学习或检验样本.

正常状态下可以看出起控后姿态角偏差、角速度、角加速度迅速收敛, 发动机摆角受控并小幅摆

动. 分析不同极性故障下的姿态特征:

(1) 对于 Mode1和 Mode2, 相应的俯仰姿态角和偏航姿态角会快速发散,其对应俯仰和偏航的角

偏差、角速度、角加速度快速增大, 直到发动机摆角达到饱和后, 角加速度不再有增大的趋势. 此外,

滚动通道也会受到间接影响而逐渐发散.

(2) 对于 Mode3 和 Mode4, 三通道姿态角也呈发散趋势, 但由于起飞段姿态角偏差较小, 俯仰和

偏航的控制指令均较小, 指令错误导致的干扰不大, 因此短时间内故障表现不明显.

(3) 对于 Mode5 和 Mode6, 这两种情况是相当恶劣的, 极性全部错误, 姿态呈现快速发散趋势.

4.2 静态分类结果

在静态分类中, 检验样本均取自 M, 而训练样本则分为两种情况, 取自 M 或取自 D; 此外在输入

参数中, 可以不包含 ESO 估计的力矩信息 (该分类状态标记为 N), 或包含 ESO 的信息 (该分类状态

标记为 E). 则共有 4 种组合的分类状态, 分别标识为 MMN, MME, DMN, DME.
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图 6 各种极性故障下火箭姿态特征 (10 s 样本数据)

Figure 6 Rocket attitude characteristics of various polarity faults in 10 s
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图 7 各种极性故障下火箭姿态特征 (1.5 s 局部放大)

Figure 7 Rocket attitude characteristics of various polarity faults in 1.5 s (zoomed-in)
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图 8 静态分类训练误差 (MMN)

Figure 8 The training error for static classification (MMN)

以 MMN 为例 (训练样本来自 M, 检验样本也来自 M, 不考虑 ESO 估计的力矩信息). 根据故障

辨识要求, 将训练误差设置为 0.01; 训练误差是指分类模型在训练集上的错分样本比率, 即某次迭代

后在训练集本身上进行预测得到的错分率.学习率设为 0.003,学习率指的是改变网络参数时对梯度值

的调制, 合适的学习率能够使损失函数在合适的时间内收敛到最小值或局部极小值, 如果学习率过大,

损失函数值会在最小值附近来回振荡, 无法收敛; 反之如果学习率过小, 优化的效率可能过低, 算法收

敛时间较长. 为了避免无法获得最优解, 采用增加动量项的方式来改善训练过程, 具体方式如下:

∆w(n) = −η ∂MSE(w)

∂w(n)
+ α∆w(n− 1), (13)

其中 n 为迭代次数, ∆w(n) 为第 n 次迭代的权值变化量, ∆w(n− 1) 为第 n− 1 次迭代的权值变化量,

学习率 η = 0.003, α∆w(n− 1) 为动量项, 动量项参数 α = 0.9. 经过 427 次迭代, BP 网络达到训练误

差阈值. 此时, 学习步长为 1.76484× 10−6, 如此小的学习步长也充分说明了网络损失函数值基本上无

法再 “下降”. 分类正确率 96.23%, 训练误差曲线如图 8 所示.

将 ESO 估计结果与姿态测量信息共同作为神经网络输入, 其他参数设置相同. 经过 234 次迭代,

BP 网络达到训练误差, 网络收敛, 分类正确率为 97.56%.

采用训练集 D, 检验集 M 并暂不考虑 ESO 估计值, 其他参数设置相同. 经过 8123 次迭代, 分类

正确率为 96.72%. 在此基础上考虑 ESO 估计值, 经过 3124 次迭代, 分类正确率为 98.40%. 以上 4 种

状态的混淆矩阵如图 9 所示. 可以看出, 加入 ESO 估计的力矩信息后, 神经网络分类正确率得到了

提高.

4.3 动态分类结果

以 1 s的动态样本作为训练样本,分别选取时长为 1 s, 0.5 s, 0.2 s的动态样本作为测试样本,并同

样考虑 4 种组合的分类状态.

每 1 s 包含 50 个静态样本, 动态样本采样间隔为 0.2 s, 即滑窗取样间隔为 10 个静态样本. 每组

10 s 的数据共有 500 个静态样本, 可生成 46 个动态样本; 50 组共包含 50×46 = 2300 个动态样本; 六
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图 9 静态分类混淆矩阵相对值

Figure 9 Relative values of the confusion matrix for static classification. (a) MMN (96.23%); (b) MME (97.56%); (c)

DMN (96.72%); (d) DME (98.40%)

图 10 动态分类训练误差 (MMN)

Figure 10 The training error for dynamic classification (MMN)

类故障数据共包含 2300×6 = 13800个样本. 因此,本小节实验训练样本 13800个.采用单层 LSTM模

块, 数量为 50 个, 输入特征维数为 10, 输入特征长度为 1 s. MMN 状态训练误差如图 10 所示.

LSTM 网络可以采用不同时长的数据进行测试, 其中采样间隔均统一为 0.2 s. 首先采用与训练样

883



潘豪等: 推力矢量极性错误下的飞行控制自主重构技术

0.9965

0.0000

0.0000

0.0035

0.0000

0.0000

0.0000

1.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0009

0.0009

0.9926

0.0057

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0009

0.9822

0.0000

0.0170

0.0000

0.0152

0.0022

0.0000

0.9826

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0100

0.0000

0.9900

Mode1 Mode2 Mode3 Mode4 Mode5 Mode6

M
o
d
e1

M
o
d
e2

M
o
d
e3

M
o
d
e4

M
o
d
e5

M
o
d
e6

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

0.9587

0.0000

0.0208

0.0037

0.0000

0.0167

0.0000

0.9975

0.0004

0.0000

0.0021

0.0000

0.0017

0.0029

0.9783

0.0171

0.0000

0.0000

0.0004

0.0000

0.0192

0.9367

0.0000

0.0437

0.0000

0.0313

0.0021

0.0000

0.9667

0.0000

0.0000

0.0204

0.0050

0.0083

0.0000

0.9663

Mode1 Mode2 Mode3 Mode4 Mode5 Mode6

M
o
d
e1

M
o
d
e2

M
o
d
e3

M
o
d
e4

M
o
d
e5

M
o
d
e6

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9 0.9456

0.0000

0.0236

0.0052

0.0096

0.0160

0.0000

0.9924

0.0008

0.0000

0.0068

0.0000

0.0060

0.0092

0.9476

0.0124

0.0080

0.0168

0.0040

0.0000

0.0444

0.7860

0.0032

0.1624

0.0000

0.0580

0.0004

0.0000

0.9416

0.0000

0.0000

0.0532

0.0004

0.0044

0.0000

0.9420

Mode1 Mode2 Mode3 Mode4 Mode5 Mode6

M
o
d
e1

M
o
d
e2

M
o
d
e3

M
o
d
e4

M
o
d
e5

M
o
d
e6

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

(a) (b) (c)

图 11 MMN 条件下动态分类混淆矩阵相对值

Figure 11 Relative values of the confusion matrix for dynamic classification under MMN condition. (a) MMN−1 (99.07%);

(b) MMN−0.5 (96.74%); (c) MMN−0.2 (92.59%)
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图 12 MME 条件下动态分类混淆矩阵相对值

Figure 12 Relative values of the confusion matrix for dynamic classification under MME condition. (a) MME−1 (99.54%);
(b) MME−0.5 (98.69%); (c) MME−0.2 (94.14%)

本时长相同的测试样本进行测试,即测试样本时长也为 1 s,数量也为 13800个,分类正确率为 99.07%;

采用 0.5 s长度的测试样本测试,则每类测试样本为 2400,共 6×2400 = 14400个,分类正确率为 96.74%;

采用 0.2 s长度的测试样本测试,则每类测试样本为 2500,共 6×2500 = 15000个,可以看出, Mode4分

类效果不太理想, 分类正确率为 92.59%. 3 种测试时长的混淆矩阵如图 11 所示.

采用同样的训练和检验集,并考虑 ESO的估计结果.测试样本时长也为 1 s,分类正确率为 99.54%;

采用 0.5 s长度的测试样本, 分类正确率为 98.69%; 采用 0.2 s长度的测试样本, 分类正确率为 94.14%,

Mode4 分类效果不太理想. 3 种测试时长的混淆矩阵如图 12 所示.

将学习样本取自极限偏差仿真结果,测试样本取自蒙特卡洛仿真结果,重复上述动态分类过程. 首

先不考虑 ESO 估计值, 测试样本时长为 1 s, 分类正确率为 97.75%; 测试样本时长为 0.5 s, 分类正确

率为 95.83%; 测试样本时长为 0.2 s, 分类正确率为 93.31%. 3 种测试时长的混淆矩阵如图 13 所示.

考虑 ESO估计值,在测试样本时长分别为 1 s, 0.5 s和 0.2 s的情况下,分类正确率分别为 99.38%,

98.28% 和 96.02%, 3 种测试时长的混淆矩阵如图 14 所示.

4.4 讨论

根据 4.2 和 4.3 小节的仿真结果可以得到以下信息.

(1) 动态分类成功率高于静态分类. 训练和测试均采用样本 M 时, 有无 ESO 估计信息的静态分

类成功率分别为 97.56%和 96.23%,动态分类成功率是 99.54%和 99.07%;训练采用样本 D、测试采用
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图 13 DMN 条件下动态分类混淆矩阵相对值

Figure 13 Relative values of the confusion matrix for dynamic classification under DMN condition. (a) DMN−1 (97.75%);

(b) DMN−0.5 (95.83%); (c) DMN−0.2 (93.31%)
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图 14 DME 条件下动态分类混淆矩阵相对值

Figure 14 Relative values of the confusion matrix for dynamic classification under DME condition. (a) DME−1 (99.38%);
(b) DME−0.5 (98.28%); (c) DME−0.2 (96.02%)

样本 M时,有无 ESO估计信息的静态分类成功率分别为 98.4%和 96.72%,动态分类成功率是 99.38%

和 97.75%. 上述动态分类的数据样本均是截取 1 s 时长的连续时间序列, 不再是与时间无关的孤立的

点, 相当于增加了一个维度的信息; 在类似的神经网络结构下, 能取得更优的训练效果. 故障的发生、

传导是与时间相关的, 因此以时间序列作为神经网络样本更符合客观逻辑.

(2) 静态分类下, 基于训练样本 D 的分类成功率更高. 但在动态分类下, 结论与测试样本时长相

关联. 当测试样本为 1 s 或者 0.5 s 时, 采用训练样本 M 的分类成功率更高; 当测试样本时长为 0.2 s

时, 基于训练样本 M 的分类成功率低于采用训练样本 D 的分类成功率.

(3) 输入样本包含 ESO 估计力矩信息的分类成功率较高. 箭体实时所受的力矩信息包含了发动

机摆动产生的控制力矩, 与通过惯性敏感装置测量的姿态信息相比更直接、灵敏.

ESO估计的信息同样可以作为同步辅助的判别手段. 例如,当 ESO估计的力矩超出正常范围,同

时神经网络判别结果显示发生故障, 则可以有充分理由相信系统确实存在故障. 为避免极性错误对火

箭飞行的致命性影响, 对 ANN 在线故障辨识的要求是在火箭姿态发生大幅发散 (不可拯救)、伺服机

构已经达到限幅值 (控制能力不够) 之前, 就要完成故障辨识. 根据本文训练结果, 可以认为 ANN 具

备这样的能力. 具体分析如下.

(1) 在静态分类中, 所有分类错误样本皆集中在每组数据时间线的开始部分. 具体地, Mode1 和

Mode4 的错分样本绝大多数分布在前 10 个采样周期, 即 0.2 s 的时间以内, 而且 Mode1 和 Mode4 的

错分样本大都被判断为 Mode3,如图 15(a)所示. 从 4.1小节图 7可以直观地看出起飞后 0.2 s, Mode1,
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图 15 (a) Mode3 部分静态预测结果 (5 组数据前 10 个样本) 和 (b) Mode2 部分动态预测结果 (5 组数据前

10 个样本)

Figure 15 (a) Partial static prediction results of Mode3 (the first 10 samples of 5 groups of data) and (b) partial dynamic

prediction results of Mode2 (the first 10 samples of 5 groups of data)
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图 16 不同故障下 BP 和 LSTM 的辨识过程

Figure 16 Identification process of BP and LSTM of different faults

Mode3 和 Mode4 姿态曲线变化相似; 其余 4 个模式的错分样本绝大多数分布在前 5 个采样周期, 即

0.1 s 的时间以内. 可以认为, 在 0.2 s 以后, 静态分类器能够全部辨识正确.

(2) 在动态分类中, 所有分类错误样本集中在每组数据时间线的开始部分. 为了公平对比, 对 1 s

训练、0.2 s 测试的结果进行分析. 具体地, Mode1∼Mode6 的错分样本绝大多数为每组的第一个样本,

即第一个 0.2 s 的时间段, 后续样本绝大多数分类正确, 如图 15(b) 所示. 可以认为, 在 0.2 s 以后, 动

态分类器能够全部辨识这 5 类模式. Mode4 的测试性能较差, 与 Mode6 和 Mode3 有一部分混淆, 原

因是三者均属于通道间极性错误, 且 Mode6 包含 Mode4 的故障模式, 但错分样本大部分集中在每组

的前 6 个, 即 1.2 s 以后可以准确判断对应极性. 同时, Mode4 的测试性能一方面与样本有关, 一方面

与分类器的设计有关, 即如果采用 0.2 s 训练、0.2 s 测试, 性能会有提高.

4.5 控制重构

将 BP 网络参数和 LSTM 网络参数闭合到飞行控制中, 当两种方法连续 10 个控制周期同时给出

相同的故障模式时, 认为系统发生了该模式的故障, 实施故障重构. 重构的方法为: 根据辨识出的故障
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图 17 不重构和重构后的角偏差对比

Figure 17 Comparison of angular deviation between non-reconstruction and reconstruction. (a) Mode1; (b) Mode4

模式 (即指令对应关系) 调整姿控指令与伺服机构摆角的对应关系, 并据此发送控制指令.

由 2.2.1 小节介绍可知, 在正常工作状态下, 伺服机构的控制指令 δc 与伺服机构动作指令 δs 之

间的对应关系为 δs = I · δc, 其中 I 为单位矩阵. 在极性错误的情况下, 对应关系变为 δs = S · δc, 其
中 S 不再是单位矩阵, 而是由单位矩阵行列交换而来, 属于酉矩阵. 故障诊断的目的就是确认 S 的形

式. 在 S 被辨识后, 硬件连接关系已无法更改, 因此将控制指令 δc 更新为 S−1 · δc, 则

δs = S
(
S−1 · δc

)
= I · δc, (14)

与正常控制需求相一致, 达到重构目的.

根据 4.4小节的讨论,本文选取两种分类方法中最慢辨识出故障的情形进行说明. 故以 Mode1和

Mode4 故障为例, 静态和动态分类的辨识过程如图 16 所示.

将未能重构与实施控制重构的姿态偏差进行对比, 如图 17 所示. 可以看出, 发生 Mode1 故障时,

基于 BP的静态分类方法在起飞后 0.06 s就不再出现错误分类,基于 LSTM的动态分类方法则是在起

飞 0.3 s后不再出现错误分类. 综合两种方法,当两种方法连续 10个控制周期 (0.2 s)均定位于 Mode1

时, 即在 0.5 s 时确认了故障模式, 此后进行控制重构, 姿态角偏差减小, 系统趋于稳定. 对比未采用重

构的情况, 俯仰姿态角偏差快速增大到 40◦ 以上, 系统已开始发散. 若发生 Mode4 模式的故障时, 其

对应两种可能的极性错误, 这两种无法区分; 若仿真中假设能够正确调整错位关系, 那么系统是可挽

救的, 如图 17(b) 所示, 在 1.4 s 时确认了故障模式并完成重构.

5 小结

本文针对运载火箭推力矢量极性错误在线辨识与重构问题, 研究了基于 ANN 的解决方案. 共梳

理了 6 种故障模式, 并考虑运载火箭运动模型不确定性和干扰等导致偏差的随机组合和最坏情况组

合,通过仿真生成了样本. 利用 ESO辨识火箭飞行的实时角加速度,以辅助故障模式的识别.设计 BP

网络进行静态识别分析, 设计 LSTM 网络进行动态识别分析.

论文研究发现: 静态识别和动态识别方法均可及时识别错误. LSTM 动态方法提取了一段时间序

列信息上的特征, 识别率更高; 但在首个时间序列信息完整获取之前, 无法作出判断, 其对故障发散的
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影响需要关注. 在训练样本设计方面, 在直接输入可测量信息基础上, 增加基于模型估计 (ESO 方法)

的间接信息, 可以提高识别成功率. 将静态和动态识别结果融合, 可提高识别方案可靠性.

极性错误相当于模型结构与标称状态发生了突变,其对系统的影响远远超过了参数偏差或不确定

等所能涵盖的极限范畴; 同时, 无论是动力系统或执行机构均工作正常, 没有发生性能下降或停摆、关

机等故障. 因此, 基于模型且主要考虑参数超差、性能退化或丧失等的容错控制方法无法有效应对这

一问题, 尤其在有多种故障模式的情况下. 本文提出了一种有效的方法可用于实时控制.

此外, 对于本文提到的 Mode3 和 Mode4 这两种不可区分的故障模式, 后续考虑采用试错重构的

方式, 或考虑增设新的故障错位形式 “s1, s4 错位且 s2, s3 错位”. 本文研究建立在运载火箭各设备正

常工作的前提下, 否则将进一步增加问题的复杂度. 但随着传感器配置的不断完善, 在线健康监测将

为故障诊断和控制重构提供基础, 从而可以应对更为多样性的突发情况, 提升飞行自主性.
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Abstract Online failure autonomous identification and control reconfiguration are important features of

aerospace intelligent flights. Aiming at handling thrust vector polarity errors in the flights of launch vehicles,

this paper studies the fault identification and autonomous reconstruction method based on artificial neural net-

works (ANNs). On the basis of clarifying the fault modes and combining the observation results of an extended

state observer (ESO), a design method for learning/verifying samples through simulations and considering model

uncertainties and disturbances is proposed. Then, a fault identification design is carried out based on a back

propagation (BP) network and a long short term memory (LSTM) network, respectively. The simulation results

show that both methods can meet the requirements for failure mode identification, which provide the basis for

a stable and autonomous reconstruction under thrust vector polarity errors. By contrast, the LSTM network

method based on the sliding window has more advantages and higher recognition accuracy.

Keywords polarity errors, autonomous reconstruction, extended state observer (ESO), back propagation (BP),

long short term memory (LSTM)
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