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摘要 

本文提出深度學習中兩大神經網路演算法應用於微衛星姿態故障診測(fault detection)與容

錯控制(fault-tolerant control)。基於深度學習(deep learning)的故障診測方式，以微衛星姿態故障

小波頻譜作為主要依據，結和生成對抗網路(Generation Adversarial Networks, GAN)識別圖像的

功能，在半監督學習（semi-supervised learning）生成對抗網路(Semi-Supervised Learning with 

Context-Conditional Generative Adversarial Networks, SSL)的基礎上對損失函數（loss function）

進行最佳化，指導生成器和鑑別器的訓練，作為系統即時故障診測與分類。當系統故障診斷確

定故障發生時，小腦神經網路(Cerebellar Model Articulation Controller, CMAC)介入容錯控制。

小腦神經網路是一種局部學習網路，是基於表格查詢式輸入輸出的局部逼近神經網路，提供了

一種從輸入到輸出的多維非線性映射能力。利用生成對抗網路半監督學習能力與分別解決了樣

本資料不足和樣本標籤問題，使用小腦神經網路為局部學習網路，具泛化能力(generalization)

強收斂速度快，易於軟硬體實現。模擬結果表示，生成對抗網路故障診斷結合小腦神經網路容

錯控制方法與其他方法相比能達到較高準確率與強健性。 

關鍵字：深度學習、生成對抗網路、故障診斷、小腦神經網路、容錯控制 

 

Abstract 

In the paper, two neural network algorithms in deep learning are applied to micro satellite attitude 

fault detection and fault tolerant control respectively. Firstly, in the aspect of fault diagnosis, a 

method of satellite attitude fault diagnosis based on the improved Generative Adversarial Networks 

(GAN) is proposed. The wavelet spectrum of microsatellite attitude fault is taken as the main basis, 

combining the ability of continuous wavelet transform to process non-stationary signal and the 

Semi-supervised Generative Adversarial Networks(SGAN) can process and recognize images. Based 

on the SGAN, it introduces the condition model and optimizes the loss function. In the process, it 

will guide the training of generator and discriminator. In the event of actuator failure, Cerebellar 

Model Articulation Controller Neural Network(CMAC) intervenes in fault-tolerant control to restore 

the satellite attitude with the shortest time and the least energy. CMAC is a kind of local learning 

network, which is based on the local approximation neural network of table query input and output, 

and provides a multi-dimensional nonlinear mapping ability from input to output. The simulation 

results show that the fault diagnosis method based on CWT and semi supervised generation network 

can achieve higher accuracy than other mainstream diagnosis methods. When the system is normal or 

fault, cerebellar neural network can provide robustness and adaptability for the system.  

Keywords: deep learning, fault detection, fault-tolerant control, generative adversarial networks, 
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semi-supervised generative adversarial networks, cerebellar model articulation controller neural 

network 

 

一、前言 

微衛星擁有機械結構簡單、可靠性高、

價格低廉、研究人員與設備精簡等優點。所

以設計成本低、製作時間短、及高精度的微

小衛星便成為各大學及小型科技機構主要研

究之領域。我國第三期太空計畫預計以自主

發展微衛星為主要里程碑，並期望使用自主

載具進行發射。對於低軌道、低費用的微衛

星，由於重量和功率的限制，在保證姿態控

制精度的情況下，需要盡可能地減少不必要

的姿態感測器及控制器，採用最少的硬體構

成姿態確定系統，微衛星工程是未來的趨

勢。微衛星在軌任務過程中制動器(actuator)

與感測器(sensor)出現故障的頻率相對較高，

造成其故障的原因及類型多樣，實在無法逐

一列舉與避免，故將最為常見類型種類分類

多樣，因此對於微衛星的故障診斷具有理論

和實際意義。 

近年對於電機軸承故障診斷研究被學者

工程師廣泛關注，電機軸承故障診斷軸承常

用振動分析法，對於採集的軸承振動信號進

行分析和分類。然而軸承振動信號具有非平

穩性等特點因此對其進行特徵提取有相當難

度[1]。連續小波變換(Wavelet Transform)作為

一種時頻分析方法能夠有效提取非平穩信號

的時頻特徵。小波變換的作用是以一維信號

作為輸入對時頻分析結果本質上是反映信號

在不同時間和頻率的能量強度二維圖譜，輸

出以時頻圖(time-frequency diagrams)的形式

展現。目前連續小波變換在機械故障診斷領

域均得到廣泛應用[2-3]。在文獻[2]提出小波

變換分支撐向量機(support vector machine)與

卷積神經網路(convolutional neural networks, 

CNN)相結合，文獻[3]以小波變換與倒傳遞神

經網路(back propagation neural network, BP)

實現不同電機的故障診斷。上述文獻應用中

特徵向量是以時頻圖作為基礎而人為構造的

而且所選神經網路特徵學習表達能力有限

[4]。 

    生 成 對 抗 網 路 (Generative Adversarial 

Network, GAN)於 2014 年被提出[5]，生成對

抗網路利用生成器 (Generator, G)和鑑別器

(Discriminator, D)的相互對抗不斷優化網路達

到更好的效果。生成對抗網路具有多個隱藏

的深度學習網路模型具有良好的特徵學習能

力，生成對抗網路最初主要應用於資料生成

以及圖像生成用於解決樣本資料不足的問

題。基於不同研究目的的生成對抗網路的衍

生模型不斷被提出，其中以半監督學習為基

礎提出半監督生成對抗網路與原先生成對抗

網路結構類似，生成器結構保持不變鑑別器

在二分類器的基礎上添加輸出層達到多分類

功能[6]。  

在 2016 提出半監督生成對抗網路

(Semi-supervised Generative Adversarial 

Network, SGAN)[7]，強制鑑別器輸出類標

籤，實現了在只有少量標籤資料的情況下，

大量未標記資料能輔助鑑別器提取不同類別

圖像的特徵，從而影響鑑別器的分類效果及

泛化能力。 

   自從半監督生成對抗網路提出後被應用

於語音的生成與識別圖像識別以及樣本分類

等領域[8]。將半監督生成對抗網路應用於人

體動作識別將視頻以幀為單位截取圖片，作

為網路輸入進行動作識別[9]。在上述應用中

半監督生成對抗網路達到了識別效果。 

目前對於微衛星姿態故障診斷與容錯控

制的研究，被工程師與研究員廣泛關注，基

於各種智慧化方法的衛星相關故障診斷研究

層面，無法像電機軸承故障診斷大多數採用

監督學習的方式並且所需樣本量較大。本文

對半監督生成對抗網路進行改進和優化提出

一種基於連續小波變換和改進故障診斷方法

採用一維振動信號作為原始資訊經過預處理

後生成時頻圖以此作為網路的輸入進行致動

器/感測器故障診斷。在衛星診斷判別出致動

器/感測器故障後，將由小腦神經網路提供容

錯控制，小腦神經網路來學習非線性系統的
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輸出入函數，相較於一般類神經網路

（Artificial Neural Network, ANN）而言，不

但學習收斂速度快，同時亦具有良好的學習

效能，相當適合於線上的即時控制系統，也

較容易將演算法轉化成硬體實現。 

二、生成式對抗網路 

生成式對抗網路已經成為人工智慧學界一個

熱門的研究方向。生成式對抗網路的基本思

想源自對局理論(game theory) 的零和二人對

局遊戲(zero-sum two-person game)，也是一個

最小最大化策略（Minmax Strategy）問題。生

成式對抗網路由一個生成器(Generator, G)和

一個鑑別器(Discriminator, D)構成，通過對抗

學習的方式來訓練，目的是估測資料樣本的

潛在分佈並生成新的資料樣本，生成式對抗

網路 目前正在被廣泛應用在圖像和視覺計

算、語音和語言處理、資訊安全、棋類比賽

等領域研究上。[9-12] 

生成對抗網路是一種生成器（ generative 

model），其基本架構是從訓練庫裡獲取很多

訓練樣本，從而學習這些訓練案例生成的機

率分佈。實現的方法是讓兩個網路相互競

爭，生成器 G，它不斷從訓練庫裡真實資料

的機率分佈，將輸入的隨機雜訊（Random 

Noise）轉變成新的樣本（也就是假樣本）。而

鑑別器 D 從觀察真實和假造的資料當中，判

斷這個資料到底是不是真的。 

鑑別器 D 實際上是對資料的來源進行一個

判別：究竟這個資料是來自真實的資料分佈

datap ，還是來自於一個生成器 G 所產生的一

個資料分佈 gp 。鑑別器 D 的訓練目的就是

要儘量最大化自己的判別準確率。當這個資

料被判別為來自於真實資料時(標注為 1)，至

於生成資料時(標注為 0)。 而與這個目的相

反的是，生成器 G 的訓練目標，就是要最小

化鑑別器 D 的判別準確率。在訓練過程中，

生成式對抗網路採用了一種非常直接的交

替最佳化方式，它可以分為兩個階段，第一

個階段是固定鑑別器 D，然後最佳化生成器

G，使得鑑別器的準確率儘量降低。而另一

個階段是固定生成器 G，來提高鑑別器的準

確率。圖 1 所示為生成對抗網路方塊圖。 

 

圖 1 生成對抗網路方塊圖 

給定生成器 G 的情況下， 我們考慮最

最佳化鑑別器 D， 和一般基於 S 形曲線

(Sigmoid)的二分類模型訓練一樣， 其損失函

數為: 

     , log
data

D

D G x p x
Obj D x     :

E                   

     log 1
zz p z

D g z  
 :

E         (1) 

其中， x 取樣於真實資料分佈  datap x ， z 取

樣於先驗分佈  zp z  (例如高斯雜訊分佈)， 

E  表示計算期望值。這裡實際訓練時和常規

二值分類模型不同， 鑑別器的訓練資料集來

源於真實資料集分佈  datap x  (標注為 1) 和

生成器的資料分佈  gp x  (標注為 0)兩部分。 

給定生成器 G， 我們需要最小化式(1) 來得
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到最佳解， 在連續空間上， 式(1) 可以寫為

如下形式:  

    logdata
x

Obj p x D x dx   

     + log 1z
z

p x D g z dz  

    logdata
x

p x D x    

    log 1gp x D x dx            (2) 

  對任意的非零實數 m 和 n， 且實數值

 0,1  ， 表達式 

   log log 1m n   
              (3) 

在
m

m n 處得到最小值。 因此， 給定生成器

G 的情況下， 目標函數(2) 在 

 
 

   
data

G

data g

p x
D x

p x p x

 


                (4) 

處得到最小值， 此即為鑑別器的最優解. 由

式(4) 可知， 生成式對抗網路 估計的是兩個

機率分佈密度的比值， 這也是和其他基於最

小最佳化或者馬可夫鏈(Markov chain)方法的

關鍵不同之處。 

另一方面， D(x) 代表的是 x 來源於真實資

料而非生成資料的概率. 當輸入資料取樣自

真實資料 x 時， D 的目標是使得輸出概率值

D(x) 趨近於 1， 而當輸入來自生成資料 G(z) 

時， D 的目標是正確判斷資料來源， 使得

D(G(z)) 趨近於 0， 同時 G 的目標是使得其

趨近於 1. 這實際上就是一個關於 G 和 D 的

零和遊戲， 那麼生成器 G 的成本函數為 

   ,D G

D G GObj Obj   
.             (5) 

所以生成式對抗網路 的最佳化問題是一個極

小-極大化問題， 生成式對抗網路 的目標函

數可以描述如下: 

     , log
datax p x

G D
minmaxV D G D x   :

E     

     log 1
zz p z

D G z  
 :

E         (6) 

對於生成式對抗網路 的學習過程， 我們需

要訓練模型 D 來最大化判別資料來源於真實

資料或者偽數據分佈 G(z) 的準確率， 同時， 

我 們 需 要 訓 練 模 型 G 來 最 小 化

   log 1 D G z . 這裡可以採用交替最佳化

的方法: 先固定生成器 G， 最佳化鑑別器 D， 

使得 D 的判別準確率最大化; 然後固定鑑別

器 D，使生成器 G 最佳化， 使得 D 的判別

準確率最小化。 當且僅當 data gp p 時達到全

域最佳解。訓練生成式對抗網路 時， 同一

輪參數更新中， 一般對 D 的參數更新 k 次

再對 G 的參數更新 1 次. 
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    總結綜合上述優點生成式對抗網路確實

為無監督學習，提供了一個非常有潛力的演

算法則方案。 

(i)生成式對抗網路是最佳的生成器，避免了解

馬爾科夫鏈（Markov Chain）的學習機制:能

夠區別於傳統的機率生成器。傳統機率生成

器一般都需要進行馬可夫鏈式的取樣和推

斷，而生成式對抗網路避免了這個計算複雜

度特別高的過程，直接進行取樣和推斷，從

而提高了生成式對抗網路的應用效率，在實

際應用上也就更為廣泛。 

(ii)生成式對抗網路是一個非常靈活的設計框

架，各種類型的成本函數(cost function)都可以

整合到生成式對抗網路模型當中，這樣使得

針對不同的任務，我們可以設計不同類型的

損失函數，都會在生成式對抗網路的框架下

進行學習和最佳化。 

(iii)最重要的一點是，當機率密度不可計算的

時候，傳統依賴於資料自然性解釋的一些生

成器就不可以在上面進行學習和應用。但是

生成式對抗網路在這種情況下依然可以使

用，這是因為生成式對抗網路引入了一個非

常聰明的內部對抗的訓練機制，可以逼近一

些不是很容易計算的目標函數。 

三.半監督生成對抗網路 

 

半監督生成對抗網路由格由一個生成器

G 和鑑別器 D 組成，且二者均為卷積神經網

路。半監督生成對抗網路 通過在大量無標籤

資料的基礎上加入少量標籤資料，不僅實現

了生成對抗網路鑑別器作為分類器以對輸入

資料進行正確分類，而且在大量無標籤資料

的輔助下，避免了傳統分類方法在少量標籤

資料上產生過擬合(overfitting)問題。原始生成

對抗網路鑑別器 D 的最後一層是以 Sigmoid 

單元作為輸出層，限制了網路只能輸出(0，1)

的概率值，即輸出的值接近於 1 表示輸入資

料為真實資料，接近於 0 則表示輸入資料為

生成器 G 生成的資料。這種概率值很重要，

因為通過它，鑑別器 D 能夠將梯度回饋給生

成器 G，從而可以提高 G 生成逼真圖像的能

力. 但半監督生成對抗網路 將 Softmax 函

數作為鑑別器 D 的最後一層，讓鑑別器可以

輸出 1k  個類別，其中 k 為原始資料集類別數

目，而第 1k   類則代表生成器生成的資料

為“假(Fake)”，即鑑別器 D 輸出的 1k  個

單 元 對 應 為

  1,  2, ,  ,class class class k fake 。此時，鑑別

器 D 也充當了分類器的角色，並且具有三種

不同的輸入資料來源用於訓練，即為真實無

標籤資料和生成器生成的資料。一方面，鑑

別器 D 通過學習區分真實無標籤資料和生

成的資料，可以很好地捕獲到真實無標籤資

料具有的特定特徵，並且能夠説明生成器學

習生成逼真的圖像，這是通過半監督生成對

抗網路的對抗訓練完成的;在另一方面， 鑑別

器 D 使用真實有標籤資料進行監督訓練，在

能夠正確區分真實數據和生成資料的基礎

上，進一步精確地對資料集類別進行分類。

在訓練過程中， 鑑別器 D 實際上同時進行

了無監督學習和有監督學習，可以將其稱之

為 D / C 網路。半監督生成對抗網路的流程

圖如圖 2 所示。該演算法主要用於故障診斷

領域，因此選取故障種類作為條件變數與生

成器進行連接。為了增強條件變數的指導作

用將故障標籤與生成器每一層的輸入連接後

作為整體輸入到下一層網路中。由於鑑別器

執行識別功能而不能引入條件變數幹擾模型

的識別能力。根據故障診斷的特點以及條件

變數的影響對損失函數進行最佳化，在生成

器損失函數中增加了條件變數 C 以達到更好

的訓練效果。 
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圖 2 改進生成式對抗網路方塊圖 

 

有標籤資料、真實無生成器屬於生成式模

型與其他模型不同之處在於生成器不需要預

先建模，而是通過與鑑別器的對抗過程不斷

生成逼近真實資料的生成資料，然而由於缺

少限制條件導致生成資料過於自由。針對上

述問題本文提出一類改進生成對抗網路演算

法在半監督生成對抗網路演算法的基礎上添

加條件變數(conditional variable)使用額外資

訊對模型增加條件指導生成器和鑑別器的訓

練過程。相比於原型生成對抗網路，主要區

別在於鑑別器輸出一個 1k  的類別訊號（生

成的樣本為第 1k  類）。對於鑑別器，損失函

數( loss function) 包括兩部分，一個是監督學

習損失（只需要判斷樣本真假），另一個是無

監督學習損失（判斷樣本類別）。生成器則只

需要儘量生成逼真的樣本即可。訓練完成

後，鑑別器就可以作為一個分類模型去分

類。圖 3 所示為半監督生成對抗網路方塊

圖，圖中生成器 G 將隨機雜訊轉換為 “偽

(Fake)”示例。鑒別器接收帶有標籤的真實圖

像  ,x y ，沒有標籤的真實圖像 x和由生成器

生成的假圖像 x。為了區分真假例子，鑒別

器使用了 sigmoid 函數當輸出。為了區分真實

類，鑒別器使用 softmax 函數當輸出。 

圖 3 半監督生成對抗網路方塊圖 

 

表 1 半監督生成對抗網路整體結構描述 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

鑑

別

器 

 1.由 3 個網路結構組成，每個網路由 1

個多層感知器卷積層和 1 個最大池化

層組成，多層感知器卷積層用於提取

圖像特徵，最大池化層用於將圖像大

小下採樣到輸入時的一半。 

2.除輸出層使用 Softmax 啟動函數外

，其他層均使用 Leaky Relu 啟動函數

。 

3.只在第二層和第三層上使用 Batch 

Normalization，因為不在第一層使用能

夠增加模型的穩定性，不在最後一層使

用是因為鑑別器的最後一層會作為生

成器特徵匹配中的嵌入層。 

4.第一層和第三層上使用 Dropout 可

以有效減少網路參數，防止模型過擬合

。 

5.將其設置成一個最後一層使用

Softmax 啟動函數的 k +1 類分類器

，用於將真實資料正確地分類為 k +1 

類中的類別，將生成器生成的資料分類

為第 k +1 個代表“假”的類別。 

生

成

器 

1.使用 3 個卷積(反卷積)學習空間的上

取樣。 

2.除輸出層使用 Tanh 啟動函數外,其

他層均使用 Relu 激勵函數(activation 

function)。 

3.除最後一層外每一層均使用 Batch 

Normalization。 
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圖 4(a) 半監督生成對抗網路生成器方圖 
 

 

圖 4(b) 半監督生成對抗網路鑑別器方圖 
 

 

四、故障模型小波變換 

微衛星姿態故障診斷方法，深度卷積生成

對抗網路的以故障信號作為主要依據，結合

連續小波變換處理。小波轉換對於非平穩信

號的能力和半監督生成對抗網路處理和識別

圖像的功能，在半監督生成對抗網路的基礎

上引入模型並對損失函數進行最佳化，最佳

化過程中指導生成器和鑑別器的訓練。並利

用其生成器和半監督學習能力分別解決了樣

本資料不足和樣本標籤問題。模擬實驗表

明，連續小波變換與深度卷積生成對抗網路

結合的故障診斷方法與其他主流診斷方法相

比能達到較高準確率。 

 連續小波變換(CWT) 

對於任意的 2 ( )L  空間中的函數  f t ，其CWT 

的定義為 

  ,

*

CWT ( , ) ( ), ( )

1
                    ( ) d

aa f t t

t
f t t

aa

   

 
  

 


 




      (7) 

,

1
( )    ,  ,  0a

t
t a a

aa



  

 
   

 
R

    (8) 

式中: a為尺度因數； 為平移因數；  ,a t 為

小波基函數[9]。 

  通過對信號進行 CWT，相當於將原來的一

維信號投影到二維平面，CWT 的時頻圖上同

時反映了振動信號的頻率隨時間變化的關

係。 

Case 1: 

 
1

2 3

0.5,   40 70 sec

0

0

a

a a

t
f

f f

  
 


 
             (9) 
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圖 5 故障樣本 case 1 

 

Case 2: 

     
2

1 3

0.1 40
0.1 0.3cos( 40 ) ,   40 70 sec

0

0

t

a

a a

t e t
f

f f


     

 


 

                                   (10) 

 

 

圖 6 故障樣本 case 2 

Case 3: 

 

     

 
3

1 2

0.1 60

0.2,  40 70 sec

0.1 0.5cos( 70 ) ,  70 80 sec

0,  80 sec

0

t

a

a a

t

f t e t

t

f f


 

 


    
 


 

                                   (11) 

圖 7 故障樣本 case 3 

 

    將故障信號轉化為頻率－時間－小波時

頻圖，達到對振動信號的時頻分析，獲得更

加全面細緻的資訊，利用深度生成對抗網路

的特徵提取以及圖像識別能力，以壓縮後的

時頻圖作為輸入，既能降低特徵圖各維的大

小，又能提高訓練速度。相對應姿態故障 case 

1~case 3 小波轉換時頻圖如圖 8、圖 9 和圖

10 所示。小波反轉換原信號與重構信號比較

如圖 11、圖 12 和圖 13 所示。 

 

圖 8 姿態故障 case 1 小波轉換時頻圖 
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圖 9 姿態故障 case 2 小波轉換時頻圖 

 

圖 10 姿態故障 case 3 小波轉換時頻圖 

 

圖 11 姿態故障 case 1: 小波反轉換原信號與

重構信號比較圖 

 

圖 12 姿態故障 case 2: 小波反轉換原信號與

重構信號比較圖 

 

圖 13 姿態故障 case 3: 小波反轉換原信號與

重構信號比較圖 

經過資料預處理後，可以得到每種狀況下

的二維時頻圖各 1800個，選取其中的 75％ 作

為訓練樣本，其餘 25％ 作為測試樣本。在讀

取樣本圖片時，對不同的故障類型進行標

籤，原始標籤為一位元數位，為了便於定義

和使用。 

五、損失函數計算 

半監督生成對抗網路的鑑別器同時也充當了

一個 1k  分類器的角色，它接收一個數據點

作為輸入，輸出一個 1k  維的邏輯向量

 1 2 1, , , kc c c  。這些邏輯向量可以轉換成類
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概率 

 

 

1

model 1

1

exp
( 1| )

exp

k

k

j

j

c
p y k x

c







  


         (12) 

 

 
model 1

1

exp
( | , 1)

exp

i

k

j

j

c
p y i x i k

c




   


                               

(13) 

其中，式(12)表示 x 為“假”的概率，而公式(13)

表示 x 為“真”且屬於類 i 的概率。 

 

    半監督生成對抗網路的損失函數就可以

由「標記損失」和「無標記損失」兩部分組

成，如式(14)所示。其中式(15)表示標記損失，

即分類損失; 式(16)表示無標記損失，即對抗

損失，可以看出無標記損失是標準的生成對

抗網路博弈值，與傳統生成對抗網路的鑑別

器損失函數相同。 

labeled unlabeledDL L L 
                  (14) 

 
datalabeled , ~ modellog ( | , 1)x y pL E p y i x i k    

                          

                                   (15) 

 

 
dataunlabeled ~ model

~ model

log 1 ( 1| )

           log ( 1| )

x p

x G

L E p y k x

E p y k x

   

  
    

                                   (16) 

生成器 G 的損失函數由對抗損失和特徵匹

配損失兩部分組成，如式(14)所示。公式(15)

與傳統 GAN 相同，表示生成器在與鑑別器進

行對抗訓練中學習到的對抗損失。特徵匹配

由文獻[7]提出，其原理在於通過為生成器指

定一個新的目標來防止它在當前鑑別器上過

度訓練，從而解決 SGAN 訓練不穩定的問

題。新的目標不是最大化鑑別器的輸出，而

是要求生成器生成與真實資料的統計資訊相

匹配的數據，即訓練生成器匹配鑑別器中間

層特徵的期望值。對於生成器來說，這是一

個自然的統計資料選擇，因為通過訓練鑑別

器，可以很自然地找到那些最能區別真實資

料和當前模型生成資料的特徵。特徵匹配的

損失如式(16)所示，其中  f x 表示鑑別器 D

中間層上的啟動。 

adversarial feature-matchingGL L L 
             (17) 

      

 adversarial ~ model log 1 ( 1| )x GL E p y N x    
                         

                                   (18) 

data

2

feattre-matching ~ ~
2

( ) ( )x p x GL E f x E f x 
    (19) 

 

 

圖 14 經損失函數最佳化後生成對抗網路的

鑑別判斷 

 

六、小腦神經網路 

  小腦神經網路在控制領域又稱『小腦模型

控制器』，是由一系列的映射所定義，敘述如

下： 
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(1)小腦神經網路映射 

小腦模型控制器 ： Q → Iv → Hb →Y 

其中 Q 為輸入向量， Iv 為內部變數的集合， 

Hb 為超立方體(Hypercube)的集合，Y 為輸

出向量。 

(i) . Q →  Iv ： 輸 入 向 量 

 1 2

T

nq q q Lq 是由 n 個變數所組成，

每一個變數 qi 可以不同的方法分解為數個區

段 (Block)。每一個區段又包含許多個元素

(Element )。不同的分區段分割方式利用每一

個區段位移一個或多個元素， 則可達到除了

第一及最後一個區段外， 其它區段的元素數

目均相同。在圖 15 中的兩個狀態變數有 1q  

和 2q 均被量化成 17 個間隔(元素)。每一個變

數有 4 種不同的區段分割方法，每一種方法

都將狀態變數的區域分成 5 個區段，每一個

完整大小的區段由 4 個元素所構成， 如圖

10 表 示 ，  若 1 6q   對 映 到 集 合

 1 , , ,vI B H M Q 及  2 5q   對映到集合 

 2 , , ,vI b h l q
。 

(ii). Ivb→ Hb ：內部變數是對映到一超立方

體(Hypercube)的集合，每一個超立方體都有

一個指定的內部變數的組合(名稱)。Hb 定義

為一超立方體的集合。以圖  15 說明，

 1 , , ,vI B H M Q 及  2 , , ,vI b h l q 都 對 映 

到  , , ,bH Bb Hh Ml Qq  ，其中 Bb， Hh，Ml

和 Qq 指定了 4 個超立方體。從這種分割的

方式來看， 我們可以想像有 eN 層超立方體， 

其中 Ne 為一完整區段內之元素(Element )數

目。超立方體的形成是由量子化的方法來決

定。每一輸入狀態被一層一個共有 eN 個不同

的超立方體所覆蓋，如圖 10 所示。 

(iii). Hb →Y ：每一個原始小腦模型控制器的

輸出會因超立方體選擇向量與記憶體內容值

向量的不同造成不同的輸出， 其輸出向量可

表示成 

1

Rn
T

i i

i

y a w


  a w
                    (20) 

其中 1 2 R

T

na a a 
 La = 是超立方體選擇

向量， 1 2 Rnw w w 
 Lw = 是記憶體內容

值向量， 其中 Rn 是超立方體的數目。而且 ia

只能是 1(被選) 或 0(不被選)。在圖 15 中，狀

態  6,5 之輸出值等於超立方體 Bb， Hh，Ml 

和 Qq 所對應到記憶體內容值的總和。 

    對於一個輸入向量而言， 一個完整區段

的 元 素 個 數 決 定 了 層 數 和 一 般 泛 化

(Generalization)的程度。在小腦模型控制器

中， 一個超立方體相當於一個記憶體空間。

一個離散狀態的資料是由儲存於涵蓋在此狀

態的超立方體(也就是其對應記憶體)的內容

值。 

 

圖 15 雙輸入變數小腦模型控制器之區段分
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割平面圖[14] 

 

圖 16 基於小腦模型控制器生成式對抗網路基

本架構 

 

(2)小腦模型控制器的學習演算法 

小腦模型控制器的學習演算法為： 

若採用 學習規則，權值調整指標 

 
 21

2
E e t

c


                       (21) 

式中，      e t r t y t  。 

若採用在梯度下降法下，權值調整 

 
 

j

e tE
w t

w c
 


   
                (22) 

     

    

1

1 2

j j j

j j

w t w t w t

w t w t

  

            
         (23) 

上式中， 為小腦模型控制器學習速率，為

慣性係數。 

 

七、微衛星姿態故障診測與容錯控制模擬 

微衛星動力學方程以非線性方程表示 

  w uJ J   ω ω ω τ τ
               (24) 

其中ω  為衛星在體座標系中的角速度， J 是

衛星的對稱慣性矩陣， uτ 控制力矩向量和 wτ

表示外部干擾力矩。 

對於小姿態角，(16)式推導結果如下 

         

 

   

,

             

+  

u w

a a

s s

x t Ax t g t x B u t B w t

F f t

y t Cx t F f

    







(25) 

其中狀態向量
T

x          ， 

非線性項    
 

 

0

 

0

0

,
z y y z x

x z x z y

y x x y x

g t x
J J J

J J J

J J J



 

 

 

 
 
 
 
 

 
 

 
 
 

， 

控制輸入矩陣和外擾輸入矩陣

3 3

1
 

0
u wB B

J




 

 
 
 ， 

輸出矩陣 6C I  

制動器故障矩陣 

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

T

aF

 
 


 
  

，

 

感測器故障矩陣 

0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

T

sF

 
 


 
  

， 

制動器故障向量 1 2 3

T

a a a af f f f     和 

感測器故障向量 1 2 3

T

s s s sf f f f    。 

以前述資料與推導結果，數值模擬微衛星姿

態故障診測與容錯控制。 
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表 2 微衛星模擬初始條件與制動器故障向量 

 

diag{18,21,24}J   

 0 0.3491 0.1745 0.2618 0.0316 0.0424 0.056
T

x  

  
    

  

0 0

0 0 0

0 0

3cos 1

( ) 1.5cos 3cos

3cos 1

A t

w t A t t

A t



 



 
 

  
 

  ， 

其中 5

0 1.5 10A   ，軌道角速度

0 0.0012rad / s 
。 

將以三種不同制動器故障向量討論深度生成

對抗網路故障偵測與小腦神經網路演算法應

用於故障容錯 

 

圖 17 微衛星姿態故障偵測與容錯控制基

於生成式對抗網路與小腦模型控制器架構 

 

 

圖 18(a) 故障樣本 case 1 

 

 

圖 18(b) 姿態角故障與復歸響應 case 1 

 初始條件 

 
 

 
0 0 0

0.3491 0.1745 -0.2618 .rad

  
 

 
 

 
0 0 0

0.0316 0.0424 0.056 / secrad

  
 

數值模擬結果 

Case 

1 

 
1

2 3

0.5,   40 70 sec

0

0

a

a a

t
f

f f

 


 



  

圖 18(a)、18(b)、 

18(c)、18(d) 

case 

2 

   

 
2

1 3

0.1 40
0.1 0.3cos( 40 ) ,

                   40 70 sec

0

0

t

a

a a

t e

f t

f f

 
 

  

 









 
圖 19 (a)、19(b)、 

19(c)、19(d) 

case 

3 

 

   

 

 

3

1 2

0.1 60

0.2,  40 70 sec

0.1 0.5 cos( 70 ) ,

                    70 80 sec

0,  80 sec

0

t

a

a a

t

t e
f

t

t

f f

 

 

 


 



 










 
圖 20(a)、20(b)、 

20(c)、20(d) 
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圖 18(c) 姿態角速率故障與復歸響應 case 1 

 

 

圖 18(d) 故障與復歸控制與容錯力矩響應

case 1 

 

圖 19(a) 故障樣本 case 2 

 

圖 19(b) 姿態角故障與復歸響應 case 2 

 

 

圖 19(c) 姿態角速率故障與復歸響應 case 2 

 

 

圖 19(d) 控制與容錯力矩故障與復歸響應
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case 2 

 

圖 20(a) 故障樣本 case 3 

 

 

圖 20(b) 姿態角故障與復歸響應 case 3 

 

圖 20(c) 姿態角速率故障與復歸響應 case 3 

 

 

圖 20(d) 控制與容錯力矩故障與復歸響應

case 3 

 

八、 結果與討論 

    由上節數值模擬結果得知，半監督生成

對抗網路運用於微衛星故障診斷的可行性。

小腦網路透過半監督生成對抗網路樣本以及

訓練參數，在制動器故障模型下可以發現有

很好的泛化能力和穩定性，在樣本涉及不同

的制動器故障模型，在取得不同模型仍達到

良好的診斷結果模擬結果顯示平均準確率為

90％ ，可以得出半監督生成對抗網路演算法

能達到良好的效果。 

  半監督生成對抗網路上的鑑別器是由線性

卷積層組成，其抽象層次較低，不能提取圖

像更深層次的特徵，從而不能完整學習到各

個類別之間的差異性，因此分類精度不高。

擬採用多層感知器卷積層代替半監督生成對

抗網路鑑別器 D 上的線性卷積層對底層概念

的每個局部特徵做一個更好的抽象，並接收

大量無標記資料、少量標記資料，以及生成

器生成的資料以提高正確分類率，解決了監

督分類中因標記資料太少產生的模型泛化能

力不強的問題;在生成器上使用特徵匹配，能
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夠將生成資料分佈儘量與真實資料分佈拉

近，進一步促進了鑑別器提取圖像不同類別

特徵的能力。期望未來實驗結果，多層感知

器卷積層的分類精度及其生成的圖像品質都

有明顯提高。 
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