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摘要 作为姿态控制系统的关键执行器, 动量轮性能退化会直接影响卫星寿命, 有必要对其开展剩余使用寿命

(remaining useful life, RUL)预测研究. 针对动量轮RUL预测精度不足、预测性能不稳定的问题, 本文建立了一种

基于改进沙猫群优化(improved sand cat swarm optimization, ISCSO)算法与长短期记忆(long short-term memory
network, LSTM)网络相结合的集成预测方法. 首先从动量轮原始轴承温度序列中提取多维候选特征, 采用基于

单调性与趋势性的综合评估方法筛选敏感特征; 随后构建多个具有不同初始化参数的LSTM网络作为基预测

器, 以增强模型泛化能力; 最后提出基于Tent混沌映射的ISCSO算法, 以优化各个基预测器的输出权重. 实验结果

表明, 所提方法的多种评价指标结果均优于对比方法, 消融实验进一步验证了改进优化算法与集成策略的有

效性.
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1 引言

近年来, 国际电信联盟“先登先占、先到先得”的
规则加剧了近地轨道及频段资源的竞争, 促使主要航

天国家与私营公司加速低轨星座的建设, 商业航天迅

速扩张, 低轨星座集群规模空前
[1,2]. 在这种背景下, 若

星座卫星发生故障或者出现性能衰退, 不仅会影响任

务连续性, 还可能引发在轨碰撞风险.
面对这一挑战, 传统基于固定周期或事后响应的

运维模式已难以满足在轨可靠性需求
[3]. 故障预测与

健康管理技术通过综合运用系统的先验知识、状态信

息与运行数据, 提前识别退化趋势并对剩余使用寿命

(remaining useful life, RUL)进行预测, 能够大幅降低

设备的维护成本与运行风险
[4~6]. 作为卫星姿态控制系

统的关键执行器, 动量轮长期连续工作在真空和温度

波动的复杂环境中, 容易因内部轴承的磨损与润滑劣

化而发生性能退化. 此外, 据文献
[7]
统计, 动量轮等姿

态控制系统部件故障在卫星全寿命周期故障中占有显
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著比例. 因此, 对卫星动量轮进行RUL预测至关重要.
目前, RUL预测主要分为基于物理模型的方法和

数据驱动的方法
[8]. 基于物理模型的RUL预测方法通

过精确描述系统部件退化与失效的内在物理规律, 建

立反映其工作状态的数学模型(如Paris Law模型
[9]
和

指数模型
[10]), 以此实现RUL的预测

[11]. 然而, 基于物

理模型的方法虽然能取得良好的RUL预测效果, 但其

性能严重依赖于高精度数学模型的构建. 建立高精度

的动量轮退化模型存在参数获取困难、建模复杂度高

等技术瓶颈, 而简化的数学模型又往往难以完整刻画

所有潜在的退化模式与随机故障机理, 这使得构建合

理且有效的物理模型变得极为困难.
相比之下, 数据驱动的方法无需构建复杂的物理

模型, 直接从设备运行的历史监测数据中学习退化规

律. 尤其是基于深度学习的方法, 凭借其强大的表征

学习能力, 能够自动从高维、非平稳的监测数据中提

取与退化相关的特征. 这降低了对先验知识的依赖,
使RUL预测过程更为灵活高效, 因此基于深度学习的

RUL预测方法近年来受到了广泛关注与研究. 其具体

方法主要可以分为基于卷积神经网络(convolutional
neural network, CNN)的方法和基于循环神经网络(re-
current neural network, RNN)的方法

[12,13]. 例如, Chae
等

[14]
提出了一种融合去噪卷积神经网络(denoising

convolutional neural network, DnCNN)与CNN的混合架

构, 用于锂离子电池健康状态估计与RUL预测. 该方法

通过短时傅里叶变换将传感器信号转换为时频谱图,
并利用DnCNN进行噪声抑制, 在多个实验场景下展现

出优于传统去噪方法的估计精度和计算效率, 改善了

RUL预测的效果. 然而, CNN卷积核的感受野有限, 导
致其对全局时间维度上的动态演变规律建模能力不

足, 限制了RUL预测性能的进一步提升. 相比之下,
RNN则在处理时序数据方面具有独特的优势. Bou-
jamza和Elhaq[15]通过引入膨胀卷积结构增强RNN对长

序列依赖的建模能力, 同时结合特征选择与超参数优

化, 有效提升了航空发动机RUL的预测精度. 门控循

环单元(gate recurrent unit, GRU)和长短期记忆神经

(long short-term memory, LSTM)网络及其各自的变体

通过引入门控机制, 有选择地加入新信息与遗忘旧信

息, 进一步改善了RNN的长程依赖问题
[16~18]. Baruah

和Organero[19]提出了一种上下文集成循环神经网络,
通过将显式上下文特征以权重调节方式动态融入

GRU, 有效提升了航空发动机在多变工况下的RUL预
测精度. 然而, 对于退化过程持续时间更长、时序依

赖更复杂的场景, GRU易因记忆衰减而难以充分捕捉

长期依赖关系. 相比之下, LSTM网络的门控结构更精

细, 在处理长期依赖关系时表现更加稳定
[20]. Wu等[21]

通过构建深度LSTM网络, 利用多传感器时序信号实

现了设备RUL的准确预测. 其预测结果在Score指标与

RUL误差范围上均优于多种现有先进方法, 验证了深

度LSTM网络在多传感器融合与长序列依赖建模中具

有显著优势. 然而, 尽管基于单一LSTM网络的预测方

法已在RUL任务中展现出良好的性能, 但由于深度学

习方法的非凸优化特性, 单一LSTM网络的预测性能

受初始参数影响显著, 致使不同的预测结果之间存在

较大波动, 稳定性不佳
[22]. 集成策略通过构建多个基

预测器并融合其输出, 能够有效平均掉这种随机性,
显著提升预测结果的稳定性, 该方法已在风力发电预

测和航天器故障诊断等领域得到了成功验证
[23~25]. 然

而, 如何确定各基预测器的最优融合权重, 是提升集

成性能的关键. 近年来, 元启发式优化算法因其强大

的全局寻优能力, 被广泛应用于神经网络超参数调优

与模型融合中, 为求解此类复杂优化问题提供了有效

工具
[26,27]. 例如, Chu等[24]

提出了一种集成深度双向

GRU网络, 并利用灰狼优化(grey wolf optimizer,
GWO)算法搜索多个分类器的最优集成权重, 显著提

升了故障分类的精度, 这为利用优化算法增强集成模

型性能提供了有力借鉴.
受上述研究启发, 针对卫星动量轮RUL预测精度

不足与性能不稳定等问题, 本文提出了一种基于改进

沙猫群优化(improved sand cat swarm optimization,
ISCSO)-LSTM网络集成的卫星动量轮RUL预测方法,
主要贡献可归纳如下: (1) 构建了基于改ISCSO-LSTM
网络集成框架, 通过多LSTM基预测器集成预测, 有效

提升了动量轮RUL预测的准确性与稳定性. (2) 设计了

一种结合特征构造与优选的退化特征增强方法, 通过

引入多种时域指标, 构造了能突出动量轮性能退化信

息的候选特征. 同时基于单调性与趋势性的多指标评

估体系, 实现了对退化敏感特征的精准优选, 为LSTM
网络集成提供了更具代表性的输入特征. (3) 在标准沙

猫群优化(sand cat swarm optimization, SCSO)算法中

改进种群初始化操作, 提升了基预测器权重分配的优

化效果, 增强了集成的泛化能力.
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2 问题描述与预备知识

2.1 问题描述

动量轮是卫星姿态控制系统的核心执行部件, 其

性能会随着持续运行逐渐退化. 为避免灾难性后果,
对其RUL进行精确的预测至关重要. 本文旨在通过分

析动量轮运行过程中的监测数据, 构建数据驱动模型,
以估计其在发生功能性故障前的剩余运行时长. 剩余

使用寿命定义为从当前观测时刻到失效时刻的时间

区间:

t t t= , (1)R E C

式中, tR为剩余使用寿命的值, 单位为天数; tE为精确的

失效时刻, tC为任意当前观测时刻 (t tC E). 在工程实

践中, tE是未知的, 因此RUL是一个需要通过预测模型

进行估计的隐变量. 假设 { }X x x x= , , … ,t t1: 1 2C C
为从运

行初始时刻 (t = 1)至当前时刻tC所采集到的时间序列

数据, 则动量轮的RUL预测问题可表述为一个基于时

间序列的回归问题, 其目标是学习一个最优的映射函

数, 能够将历史观测数据映射到对应的RUL预测值.
该函数可简化为

f tX( ; ) = , (2)t R1:
^

C

式中, f为映射函数; tR
^ 为RUL预测值; 为预测模型的

待定参数集合. 因此, 实现高精度预测的核心在于构建

能够有效实现该映射关系的数据驱动模型.

2.2 LSTM网络

LSTM网络是一种专门处理时间序列数据的神经

网络结构, 它通过独特的内部门控机制, 有效克服了传

统RNN中梯度消失或爆炸的问题, 具备卓越的长期记

忆能力, 特别适合处理具有长期依赖关系的时序数据.
如图1所示 , LSTM网络的基本单元包括遗忘

门 f t、输入门i t和输出门ot, 每个门控单元通过对过去

信息的记忆和过滤来决定如何更新当前时刻的状态.
LSTM网络中的三个门的计算方式更新公式如下:

f W h x b
i W h x b
o W h x b

= ( [ , ] + ),
= ( [ , ] + ),
= ( [ , ] + ),

(3)
t f t t f

t i t t i

t o t t o

1

1

1

式中, ( )为sigmoid函数, 其输出区间为(0, 1); xt为当

前单元的输入; ht 1为上一单元的隐状态; W
*
为输入

门 、 遗 忘 门 和 输 出 门 各 自 对 应 的 权 重 矩 阵 ,
f i o{ , , }; b

*
为输入门、遗忘门和输出门各自对应

的偏置.

输入门i t通过与候选状态Ct进行元素乘积运算来

控制当前单元的信息有多少需要被保存, 而遗忘门 f t

则通过与上一单元的内部状态进行元素乘积运算来控

制上一单元的信息有多少需要被遗忘. 因此, 当前单元

内部状态更新的计算方式表示为

C f C i C= + . (4)t t t t t1

而候选状态Ct由上一单元的隐状态和当前单元的

输入信息构成, 即

C W h x b= tanh( [ , ] + ), (5)t C t t C1

式中 , tanh( )为双曲正切激活函数 , 其输出区间为

(−1,1) ; WC为候选状态的权重矩阵; bC为候选状态的

偏置.
输出门ot控制Ct有多少信息需要输出给隐状态ht,

因此LSTM网络当前单元的最终输出为

h o C = tanh( ). (6)t t t

如式(3)~(6)所示, LSTM网络通过输入门、遗忘门

和输出门的精确控制, 自适应地调控信息流动与记忆

更新, 从而将输入的历史观测数据xt映射到未来状态.
这一系列门控操作使得LSTM天然适合用于构建式(2)
所描述的映射函数f, 并能有效刻画动量轮退化过程中

的非线性与时序依赖特性.

2.3 SCSO算法

SCSO算法是一种模拟沙猫狩猎行为的元启发式

算法, 其核心思想是将优化问题视作在搜索空间中寻

找最优解的过程, 通过参数自适应调节机制协调全局

探索与局部开发之间的平衡
[28]. SCSO算法将优化问

题的每个潜在解视为一只沙猫的位置, 通过迭代更新

种群位置来寻找最优解, 其流程主要包括种群初始

化、搜索猎物、攻击猎物以及搜索-攻击平衡机制四

个部分. 下面对SCSO算法的主要步骤进行说明.
在SCSO算法中, 沙猫群体的规模设为m, 每只沙

猫的位置由向量 p p pP = ( ,  , ..., )e1 2 表示, 其中e代表优
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化问题的维度. 算法首先在搜索空间内随机初始化种

群位置:

p l rand u l= + ( ), (7)i j b b b, j j j

式中 , pi j, 为第 i只沙猫的第 j维变量; i m= 1, 2, , ;

j e= 1, 2, , ; ubj
和lb j

分别为问题第j维的上界和下界;

rand为0 ~ 1之间的随机数.
沙猫的搜索行为依赖于其对低频信号的感知能

力, 其感知范围由参数rG控制. 随着沙猫逐渐接近猎

物, rG的值从2线性递减至0:

S S D
Dr = , (8)G M

M c

d

式中, SM为沙猫的听觉特性参数, 默认值为2; Dc为当

前迭代次数; Dd为最大迭代次数.
在搜索猎物阶段, 沙猫根据以下公式更新位置:

[ ]t r t rand tP P P( + 1) = ( ) ( ) , (9)bc c

式中, r randr= G 为沙猫的灵敏度范围; tP ( )bc 为当前

最优位置; tP ( )c 为当前个体位置.
在攻击猎物阶段, 沙猫在圆形搜索区域内进行局

部开发:

rand t t
t t r

P P P
P P P

= ( ) ( ) ,
( + 1) = ( ) cos( ),

(10)rnd b c

b rnd

式中, Prnd为沙猫与猎物之间的距离; θ为0°~360°之间

的随机角度.
为实现搜索阶段与攻击阶段之间的动态平衡, 算

法引入关键控制参数R:

R r rand r= 2 , (11)G G

[ ]t
t r R

r t rand t R
P

P P
P P

( + 1) =
( ) cos( ) 1,

( ) ( ) > 1.
(12)b rnd

bc c

参数R能够有效协调两种行为模式的转换, 显著

提升算法的收敛效率, 即当R| | 1时, 算法自动切换至

攻击猎物模式; 当R 1时, 保持搜索猎物模式.
SCSO算法通过其独特的参数自适应调节与行为

切换机制, 实现了在解空间中进行高效的全局探索与

局部开发. 这一优化特性使其能够自动、精准地寻找

到多个LSTM预测器之间的最优权重分配, 从而为构

建高性能的集成预测方法提供关键支撑.

3 基于ISCSO-LSTM网络集成的RUL预测

3.1 预测框架概述

本文提出的ISCSO-LSTM集成预测方法, 其核心

框架如图2所示, 主要包含四个关键环节. 首先, 对监

测参数退化数据进行特征构建与优选, 提取出与退化

过程强相关的退化特征, 形成高质量的集成输入序列;
其次, 并行训练多个LSTM基预测器, 基于输入序列独

立输出未来时刻的监测参数退化值. 训练结束后, 利用

ISCSO算法对各基预测器进行最优权重分配. 最后, 设
定失效阈值, 通过滚动预测机制完成动量轮RUL的预

测. 下面将依次对特征构造与优选、LSTM训练、

ISCSO算法优化集成权重及完整RUL预测流程进行详

细阐述.

3.2 特征构造与优选

直接从原始监测数据中学习映射关系面临噪声干

扰与模型复杂度高的挑战. 因此, 本节致力于从原始数

图 1 (网络版彩图) LSTM网络单元基本结构
Figure 1 (Color online) Basic structure of LSTM network unit.
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据中构造并筛选出一组能够清晰表征动量轮退化过程

的特征, 为后续的LSTM网络提供高质量的输入.

3.2.1 退化特征构造

构造退化特征有助于将与动量轮寿命退化相关的

信息显式化, 使预测方法能在有限样本下更快捕获与

退化过程直接相关的信息, 从而提高训练效率与泛化

能力. 已有研究表明, 时域统计特征在健康监测中具

有良好的退化敏感性, 被广泛应用于轴承、齿轮及旋

转设备的寿命预测任务中
[29~31]. 均方根和方差可分别

从能量水平和波动强度反映整体退化趋势; 峭度对早

期局部损伤引入的冲击成分敏感; 趋势斜率可量化性

能衰退的长期单调性; 信噪比则可以表征有效信号成

分与背景噪声的强度对比, 反映信号质量的退化程度.
这些特征能够从不同角度刻画信号幅值分布、波动程

度与时间相关性等信息, 共同构建出对动量轮退化状

态的多维度表征. 因此, 本节选取这5种时域指标作为

刻画退化趋势的候选特征. 为将全局时序信息转化为

适用于滚动预测的局部动态特征, 本节所有特征均基

于滑动窗口进行局部计算. 定义特征构造的滑动窗口

长度为N , ki为第i个采样点的信号幅值, 5种候选特征

的公式如下.
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3.2.2 退化特征优选

然而, 并非所有候选特征都同等地适用于RUL预
测. 此外, 过多的特征会导致计算量增大, 增加计算时

间;过少的特征则不能完全反映监测参数退化趋势,导
致预测结果较差. 为量化每个候选特征与退化进程的

相关性, 本节提出一种基于多指标评估的候选特征优

选方法. 具体而言, 首先对各候选特征的单调性
[32]

与

趋势性
[33]

进行量化, 然后基于上述两种评估指标, 计

算每个特征的综合评分, 最终筛选出综合评分靠前的

特征子集作为LSTM网络的输入.
单调性能够衡量特征值随时间呈现单向变化趋势

的程度, 是退化特征的重要属性. 其公式为

图 2 (网络版彩图)基于ISCSO-LSTM网络集成的动量轮
RUL预测框架
Figure 2 (Color online) Prediction framework of momentum flywheel
RUL based on ISCSO-LSTM network ensemble.
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1 2 为第j种特征的时间序列; i为

时序索引; sign( )为符号函数; n为序列长度. 单调

性M Q( )j 的取值范围为[0,1], 值越接近1, 表明该特征

随退化进程单调变化的能力越强; 值越接近0, 则表明

该特征变化方向不定, 与退化进程的关联性较弱.
趋势性能够表征特征随时间呈现稳定变化趋势的

程度, 其公式为
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趋势性T Q( )j 的取值范围为[−1,1], 绝对值越接近1, 表

明该特征的退化趋势越明显且稳定.
考虑到在动量轮RUL预测任务中, 退化特征的单

调递增或递减特性对于准确判定失效阈值至关重要,
而趋势性则进一步刻画了特征变化的稳定性与一致

性, 有助于识别出具有明显退化规律的特征. 值得注意

的是, 尽管熵权法等自适应权重方法能根据训练数据

动态分配权重, 但其结果易受训练集统计波动影响,
可能使特征筛选过程过度适应训练数据而损害泛化性

能. 固定权重作为一种轻量正则化手段, 可以有效避免

这一过拟合风险, 进而确保特征选择准则的稳定性. 因
此本文采用固定权重策略, 同时为了突出单调性在退

化特征筛选中的主导作用, 将特征综合评分函数的公

式定义为

Q M Q T QScore( ) = 0.6 × ( ) + 0.4 × ( ). (20)j j j

最终, 通过上述特征构造与优选流程, 能够得到一

个可清晰反映动量轮性能退化规律的低维特征序列,
为后续构建高精度预测模型提供了可靠输入.

3.3 LSTM网络训练

在获得低维特征序列后, 为了从序列中学习到退

化动态规律, 需要一个能够有效捕捉长期依赖关系的

预测模型. 如2.2节所述, LSTM网络在此方面具有天

然优势. 因此, 本节将详细阐述LSTM网络的训练方法.

3.3.1 训练样本构建

本节采用滑动窗口方法构建训练样本. 设优选后的

退化特征序列为 q q qQ = [ , , … , ]n1 2 ,其中 Rqt
d为t时刻

的d维特征向量. 给定时间步长L, 第i个训练样本的输入

为前L个时间步的特征序列 q q qQ = [ , , , ]i i i i L
train

+1 + 1 ,

对应的输出为下一时间步的特征值 qy =i i L
train

+ . 这种单

步预测方法不仅使得训练过程收敛更稳定, 还可以将

长序列预测任务分解为可迭代的短期任务, 便于后续

递推得到长期演化曲线.

3.3.2 网络训练与优化

为了确保LSTM网络能够充分学习动量轮退化过

程的时序特征并具备良好的泛化能力, 本文采用系统

化的训练策略. 在损失函数选择方面, 考虑到RUL预
测本质上是一个回归问题, 因此采用均方误差作为网

络的优化目标, 其公式为

L N y y( ) = 1 ( ) + , (21)
i

N

t t
=1

^ 2
2
2

i i

式中, 为模型全部参数集合; N为样本总个数; yt
^

i
为第

i个样本的预测值; yti
为第i个样本的真实值; 为L2正则

项系数. 该函数能够有效衡量预测特征值与真实值之

间的偏离程度. 此外, 针对深度学习模型容易过拟合

的问题, 本文在LSTM层间引入Dropout机制, 强制网

络学习更具鲁棒性的特征表示. 网络训练则采用自适

应矩估计优化(adaptive moment estimation, Adam)算
法, 通过反向传播和梯度下降迭代更新网络参数 , 直
至损失函数收敛.训练完成的网络具备根据过去L个时

间步的特征数据预测下一时刻特征值的能力.
通过上述流程, 能够得到一个训练完毕、具备单

步预测能力的LSTM网络. 该网络是实现动量轮RUL
预测的核心模块, 其性能也是后续所有预测任务的

基础.

3.4 基于ISCSO的集成权重优化

尽管单个LSTM网络已能实现基本的RUL预测功

能, 但单一网络的性能易受其初始随机权重的影响, 预
测结果随机波动, 导致其泛化能力与稳定性受限. 此

外, 相较于需独立调试大量超参数, 且组合训练过程

难以稳定的异构网络结构基预测器, 同构LSTM网络
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通过不同的随机初始化, 在深度神经网络高度非凸的

优化过程中足以产生丰富的预测多样性
[22,24], 能够有

效保证方法的简洁性. 鉴于此, 本文采用集成策略, 构
建一组结构相同但初始参数各异的LSTM基预测器.
由于基预测器集成性能的核心关键在于如何实现各基

预测器预测结果的最优融合, 为此, 本节提出利用ISC-
SO算法为各基预测器分配集成权重, 以此构建一个高

性能的集成预测框架, 确保RUL预测的稳定性和泛化

能力.

3.4.1 集成输出建模

为了能够将多个LSTM基预测器的输出进行有效

融合, 本节建立集成输出的数学模型. 设集成预测框架

中包含S个LSTM网络, 第s个网络在t时刻的预测输出

记为x t( )s^ . 集成预测的基本形式为加权求和:

x t x t( ) = ( ), (22)e
s

S

s
s

=1

^

式中, s为第s个LSTM网络的融合权重, 满足 = 1
s

S

s
=1

且 0s 的约束条件.

3.4.2 ISCSO算法

由2.3节可知, SCSO算法通过其独特的搜索、攻

击及切换机制, 展现了良好的优化特性. 然而, 与许多

群智能算法一样, 其初始种群采用随机生成, 可能会出

现多样性不足和收敛速度较慢的问题. 混沌作为一种

非线性的自然现象, 以其混沌序列具有遍历性、随机

性等优点, 被广泛用于优化搜索问题
[34]. 为了能够让

种群的位置均匀分布在整个问题的解空间内, 本文提

出了一种改进的SCSO算法, 即利用Tent混沌映射对种

群进行初始化. 令混沌序列zk满足Tent映射:

z
µz z

µ z z
=

, 0 < 1
2,

(1 ), 1
2 1,

(23)k
k k

k k

+1

式中, k为混沌序列的索引; µ取2得到满射的混沌序列

(初始z (0, 1)0 且非特殊周期点). 用Tent序列作为均

匀扰动生成初代沙猫个体可表示为

p l z u l k i e j= + ( ), = ( 1) + , (24)i j b k b,
0

j j b j

式中, pi j,
0为第i只沙猫初始位置的第j维分量; zk为由

式(24)迭代生成的Tent混沌序列; ubj
和l

b j
的定义见式(7).

将上式作为SCSO算法的种群初始化步骤, 替换原

始的随机初始化, 能够提高和改善初始种群的多样性

和质量, 加快其收敛速度.

3.4.3 基于ISCSO的权重优化模型

本节旨在构建基于ISCSO的权重优化模型, 对基

预测器集成的最优权重系数 s进行求解. 该模型将每

个沙猫个体的位置编码为一组候选的权重向量, 并通

过优化适应度函数来自动寻找最优的权重分配方案.
具体实现过程如下.

(1) 编码策略

将集成权重优化问题映射至ISCSO算法的搜索空

间. 对于一个包含S个LSTM基预测器的集成框架, 每

个沙猫个体的位置向量 p p pP = ( ,  , ..., )e1 2 直接表征了

一组候选的集成权重 = ( , , ..., )S1 2 . 搜索空间的下

界lb和上界ub均设置为S维的0和1向量, 以确保权重初

始值在合理范围内.
(2) 适应度函数设计

适应度函数用于评估一组权重分配的优劣, 其设

计直接决定优化方向. 本文以提高集成模型在验证集

上的预测精度为目标, 适应度函数选择均方根误差,
其计算方式同式(13), 用于衡量集成预测值与真实值

之间的偏差. ISCSO算法的优化目标即最小化该适应

度函数的值.
(3) 约束处理

为确保权重满足式 (22)的约束条件 = 1
s

S

s
=1

且

0s , 在计算适应度前, 需对每个沙猫位置向量进行

归一化处理:

x

x
= max( ,0)

max( ,0)
. (25)s

s

j

S
j

=1

此处理能有效将任意位置向量映射为合理的权重

向量.

3.4.4 权重优化流程

基于ISCSO的权重优化流程如下.
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(1) 设置ISCSO算法参数, 包括种群规模m、最大

迭代次数Dd, 并利用Tent混沌映射初始化沙猫种群.
(2) 对于种群中的每个个体, 按上述方法进行解码

和归一化, 得到权重向量 .
(3) 使用该权重向量对S个LSTM基预测器在验证

集上的输出进行加权融合, 并根据适应度函数公式计

算适应度值.
(4) 运行ISCSO算法, 根据2.3节与3.4.2节所述的位

置更新机制, 迭代优化沙猫种群.
(5) 当达到最大迭代次数时, 输出全局最优位

置X *, 经解码和归一化后, 即得到最优集成权重向量

= ( , , ..., )* * *
s1 2
.

通过上述流程, 本节将LSTM集成权重的分配问

题转化为一个可由ISCSO算法高效求解的数值优化问

题, 可确保集成预测框架能够以理论最优的方式融合

各基预测器的输出, 为最终实现精确的RUL预测提供

核心保障.

3.5 RUL预测流程

综合前文所述的特征重构与优选、LSTM网络训

练、ISCSO优化权重与集成策略, 本文所提出的动量

轮RUL预测方法形成了一个系统性的解决方案, 其完

整工作流程总结如算法1所示.

4 仿真验证

为了全面评估基于ISCSO-LSTM网络集成的动量

轮RUL预测方法的性能, 本节首先根据动量轮轴承温

度模型获取退化数据, 其次给出算法参数设置与方法

评价指标, 并对退化数据进行特征构造与特征优选,
最后通过与其他两种预测方法对比分析以及消融实

验, 验证本文方法在预测精度和鲁棒性方面的优势.

4.1 数据准备与实验设置

动量轮轴承在持续运行过程中因摩擦作用会产生

显著温升, 由于轴承温度的渐进变化能够有效表征动

量轮的退化状态, 因此本文选用轴承温度作为分析动

量轮退化特征的依据. 然而, 动量轮作为典型的长寿

命产品, 具有小子样、无失效数据的特点, 现有故障

数据较少, 故障数据难以获得. 为了获取动量轮轴承

温度数据, 本节采用文献[35]中提出的用于模拟动量

轮轴承退化过程的具有线性漂移的维纳过程模型. 该

模型能够有效表征轴温的两个关键特征: 一是由长期

磨损导致的温度线性上升趋势; 二是由太阳入射角变

化、功耗波动等随机因素引起的温度波动. 模型的表

算法1: 基于ISCSO-LSTM集成的动量轮RUL预测算法

输入: 原始监测数据序列 k k k[ , , … , ]n1 2 ; 失效阈值kh; 滑动窗口长度L;
LSTM网络数量S ; ISCSO算法种群规模m; 最大迭代次数Dd

输出: 动量轮的剩余使用寿命tR
1: // 阶段一: 特征构造与优选

2: 根据3.2.1节, 从 k k k[ , , … , ]n1 2
中计算候选特征集

3: 根据3.2.2节, 计算各特征的单调性M Q( )j 与趋势性T Q( )j

4: 根据综合评分 QScore( )j 筛选最优特征子集, 构成特征序列

Q q q q= [ , , … , ]
n1 2

5: // 阶段二: LSTM网络训练

6: 使用Q与滑动窗口L, 根据3.3.1节构建训练集与验证集

7: for s=1 to S do 并行训练S个LSTM基预测器

8: 随机初始化第s个LSTM网络的权重

9: 根据3.3.2节所述策略(损失函数、Dropout机制等)训练网络

10: 在验证集上得到网络的预测序列 x t[ ( )]s^

11: end for

12: // 阶段三: 基于ISCSO的集成权重优化

13: 初始化ISCSO算法(采用3.4.2节的Tent混沌映射)

14: While D Dc d
do 开始迭代优化

15: for 每个沙猫个体 p pP = ( , … , )
e1
do

16: 根据3.4.3节的编码与归一化策略, 将其解码为权重向量

17: 使用 加权融合S个网络的验证集预测结果 x t[ ( )]s^

18: 计算集成预测的均方根误差作为适应度值

19: end for

20: 更新ISCSO算法中的全局最优位置X*和个体位置

21: D D= + 1c c

22: end While

23: 输出最优权重向量 *

24: // 阶段四: RUL预测

25:将当前时刻的优选特征序列Qcurrent输入至S个已训练的LSTM网络

26: 使用最优权重 *对S个网络的输出进行加权融合, 得到下一时刻

特征的集成预测值k n+ 1

27: 将k n+ 1加入序列, 滚动预测k n+ 2, 以此类推, 直至预测值k kn T
^

+ th

28: return t T=R
T为从当前时刻到首次达到阈值的预测时间步长
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达式为

Y t a a t W t( ) = + + ( ), (26)0 1

式中, a 0为动量轮轴温初始值; a1为动量轮轴温漂移系

数, 反映轴承磨损速率; W t( )为标准维纳过程; 为扩

散系数, 与W t( )共同描述随机环境因素对温度的影响;
Y t( )为动量轮t时刻的轴温.

考虑到动量轮个体间的性能差异, 本文将模型参

数a 0和a1设为随机变量, 分别服从正态分布N µ( , )a a0 0
2

和N µ( , )a a
2

1 1
. 同时, 参考文献[35]中的温度数据参数,

并结合式(26)的温度退化模型, 生成动量轮轴温退化

数据, 如图3所示共计3650个样本点. 本节将前1200个
样本作为建模数据集, 按8:1:1的比例将数据集划分为

训练集、验证集和测试集, 剩余样本作为外推动量轮

RUL的预测集.
在实验参数设置方面, 本节基于最小预测误差准

则
[36], 滑动窗口大小设为15, LSTM基预测器个数设为

5, 训练过程中则采用Adam优化算法对网络进行训练,
初始学习率设置为0.001. 为提高训练效率并保证梯度

更新的稳定性, 批处理大小设置为128. 同时, 将Drop-
out随机失活比例设置为0.2以防止过拟合.

4.2 评价指标

为了评估所提方法的预测性能, 本文采用多维度

评价指标体系, 具体包括均方误差(mean square error,

MSE)、平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、平

均绝对百分比误差(mean absolute percentage error,
MAPE)以及决定系数R2. 这些指标分别反映了预测值

与真实值之间的差异程度、接近程度及拟合优劣情

况. 其中, MSE通过平方损失函数放大较大误差的影

响, 反映预测结果的整体精度, 数值越低表示预测精

度越高; MAE量化了预测结果与真实值之间的绝对偏

差程度, 该指标数值越小表明网络的拟合优度越高;
MAPE通过相对误差的百分比表示形式, 消除了数据

尺度的影响, 能够更直观地反映预测精度水平, 其数

值降低直接对应着预测准确性的提升; R2则能够反映

预测值与真实值间的线性关系强度, 取值范围在0~1
之间, 接近1时表示网络拟合度高. 4种评价指标的计

算公式分别如下:

n x xMSE = 1 ( ) , (27)
k

n

k k
=1

^ 2

n x xMAE = 1 , (28)
k

n

k k
=1

^

n
x x

x
MAPE = 1 × 100%, (29)

k

n
k k

k=1

^

( )
R

x x

x x
= 1

( )
, (30)k

n
k k

k

n
k

2 =1

^ 2

=1

2

式中, xk为序列中第k个真实值; xk
^ 为序列中第k个预测

值; n为序列长度; x为所有真实值的平均值.

4.3 数据处理

在特征构造阶段, 式(13)~(17)中的特征构造窗口

长度N直接影响特征的敏感性: 较小的N使特征对近期

变化敏感, 但抗噪性弱; 较大的N能平滑噪声、反映长

期趋势, 但会引入响应滞后. 本文基于最小预测误差准

则
[36]

将N的值定为5, 以在敏感性与稳定性间取得平衡.
从原始一维温度时间序列中构造5类候选特征如图4所
示, 这些特征能够从不同角度描述动量轮的退化状态,
有效弥补了单一特征带来的局限性. 然而, 并非所有特

征对RUL预测都很重要. 因此, 本文采用基于单调性与

趋势性的多指标评估方法对候选特征进行优选, 通过

式(18)~(20)计算各特征的综合评分函数值. 特征优选

的结果如表1所示, 最终选取综合评分最高的均方

图 3 (网络版彩图)动量轮轴温退化仿真数据
Figure 3 (Color online) Simulation data of temperature degradation
of momentum flywheel.
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根、信噪比与趋势斜率三个时域指标, 以其计算出的

时序数据作为最终的特征子集.

4.4 对比实验

为验证本文提出的ISCSO-LSTM网络集成方法在

卫星动量轮RUL预测中的有效性, 本节选取向量自回

归(vector autoregression, VAR)模型、GRU网络、基于

粒子群优化(particle swarm optimization, PSO)的LSTM
(PSO-LSTM)集成与GWO-LSTM集成预测方法作为对

比基准. 各方法在测试集上的预测结果如图5所示.
由图5可见, 本文提出的ISCSO-LSTM网络集成方

法所得到的预测曲线与真实值最为接近, 在整个测试

集上都保持了良好的预测性能. 相比之下, VAR模型

的预测曲线波动较大, 且存在明显的相位偏差, 表明

模型存在欠拟合问题; GRU网络虽然能够捕捉总体趋

势, 但对于退化后期的预测也出现了较大的幅度误差,
反映了其在捕捉温度序列动态特性方面的不足. 值得

注意的是, 同样采用LSTM集成框架的PSO-LSTM网

络集成方法与GWO-LSTM网络集成方法, 其预测效果

显著优于VAR模型与GRU网络, 证实了“LSTM集成

+智能优化权重”策略的有效性. 然而, 二者的预测曲

线仍与真实值存在可见偏差, 且稳定性不及ISCSO-
LSTM网络集成方法, 体现了ISCSO算法在求解权重

优化问题上的优越性.
表2展示了各方法的预测性能指标对比结果. 可以

看出, ISCSO-LSTM网络集成方法在MSE、MAE、
MAPE和R2四个评价指标上均取得最优值. 其MSE为
0.2050, 相比VAR模型、GRU网络、PSO-LSTM和

GWO-LSTM网络集成方法分别降低了87 .3%、

79.6%、47.7%和24.7%. ISCSO-LSTM网络集成方法

的MAE和MAPE分别为0.3605和0.0072, 表明其在误

差控制方面表现最佳. 相比之下, PSO-LSTM和GWO-
LSTM网络集成方法虽优于VAR模型和GRU网络, 但

仍不及ISCSO-LSTM网络集成方法; GRU表现稍显逊

色, VAR模型表现最差, 其MAE和MAPE高达0.9870和
0.0192. 此外, ISCSO-LSTM网络集成方法的R2值也达

到了0.9632, 接近理想值1, 显著高于另外4种方法, 这
一结果充分证明了本文所提方法在预测精度方面具有

明显的优势.
考虑到温度过高可能导致动量轮轴承过度磨损和

润滑失效, 同时参考同类动量轮轴承温度管理的工程

研究, 当轴承温度持续超过70℃~80℃时, 其润滑性能

图 4 (网络版彩图)重构特征值
Figure 4 (Color online) The value of reconstruct feature.

表 1 特征优选结果

Table 1 Results of feature selection

候选特征 单调性 趋势性 综合评分 排名

均方根 0.160 0.945 0.474 1

信噪比 0.008 0.610 0.249 2

趋势斜率 0.021 0.008 0.016 3

方差 0.017 0.005 0.012 4

峭度 0.008 0.000 0.005 5

图 5 (网络版彩图)对比实验预测值与真实值对比
Figure 5 (Color online) Comparison between the predicted and true
values in comparative experiment.
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显著下降, 标志着性能退化进入加速阶段
[35]. 因此, 本

文取该范围中间值75℃作为功能失效的判定阈值, 将

第1201天作为外推起点, 采用滚动预测机制对动量轮

轴温进行外推, 当预测温度达到失效阈值时判定为动

量轮失效. 如表3所示, 各方法在RUL预测方面表现出

显著差异. ISCSO-LSTM网络集成方法准确捕捉了动

量轮轴温关键区间的非线性升温过程, 预测达到75℃
失效阈值时的时间与真实寿命仅相差37天, 相比GRU
网络的127天误差降低了70.9%. 而VAR模型作为线性

模型存在固有局限性, 无法准确捕捉温度非线性演化

规律, 最终因未能触及失效阈值而无法输出RUL预
测值.

4.5 消融试验

为深入分析ISCSO-LSTM网络集成中各模块的作

用, 本文设计消融实验验证单LSTM网络、SCSO-
LSTM网络集成方法和ISCSO-LSTM网络集成方法的

预测性能差异. 首先, 为验证ISCSO算法改进本身的有

效性, 图6对比了权重优化阶段ISCSO算法与原始

SCSO算法的适应度收敛曲线. 可以观察到, ISCSO算
法的收敛曲线始终位于下方且下降更快, 表明其凭借

Tent混沌映射改进的初始化策略, 能以更高的效率找

到更优的权重解, 从优化过程上解释了最终集成性能

提升的原因. 图7展示了消融实验各方法在测试集上

的预测效果对比. ISCSO-LSTM网络集成方法表现最

优, 其预测曲线与真实值高度吻合, 即使在温度快速

变化的复杂阶段也能保持准确的预测效果. SCSO-
LSTM网络集成方法虽在某些局部波动处仍存在轻微

的预测偏差, 但在整个测试集上都能较好地跟踪真实

温度变化趋势. 相比之下, 单LSTM网络虽在初始阶段

的预测表现尚可, 但后期预测值逐渐偏离真实值, 显示

出其预测能力的不足.
表4给出了消融实验的四种评价指标结果. 从结果

可以看出, 随着模型复杂度的增加, 各项性能指标呈现

出明显的递进改善趋势. 单一LSTM网络作为基线方

法, 其MSE为0.8204, MAE为0.7186, MAPE为0.0140,
R2
的值达到了0.8527, 反映了其在动量轮轴温预测中

的基本性能水平. 当引入标准的SCSO算法与集成策

略后 , SCSO-LSTM网络集成方法的MSE降低至

0.2591, 降幅达68.4%, R2也从0.8527提升至0.9535, 这
表明SCSO算法与集成策略相结合在提升预测精度方

面具有显著效果. 然而, SCSO-LSTM网络集成方法的

MAPE为0.0082,说明其在某些局部时间段仍存在较大

的相对误差. 相比之下, ISCSO-LSTM网络集成方法在

所有指标上均达到最优, 其MSE进一步降至0.2050, 相
比SCSO-LSTM网络集成方法又改善了20.9%. 对于

MAE、MAPE和R2
三种指标, SCSO-LSTM网络集成

表 2 对比实验预测方法性能对比

Table 2 Performance comparison of prediction method in compara-
tive experiment

预测方法 MSE MAE MAPE R2

VAR 1.6199 0.9870 0.0192 0.7092

GRU 1.0064 0.8192 0.0161 0.8193

PSO-LSTM 0.3925 0.4804 0.0101 0.9295

GWO-LSTM 0.2723 0.4290 0.0086 0.9511

ISCSO-LSTM 0.2050 0.3605 0.0072 0.9632

表 3 对比实验动量轮RUL预测误差

Table 3 Prediction error of momentum flywheel RUL in comparative
experiment

预测方法 真实值 (天) 预测值 (天) 预测误差 (天)

VAR 2495 – –

GRU 2495 2368 127

PSO-LSTM 2495 2417 78

GWO-LSTM 2495 2443 52

ISCSO-LSTM 2495 2532 37

图 6 (网络版彩图) ISCSO与SCSO算法适应度曲线对比
Figure 6 (Color online) Comparison of fitness curves between ISCSO
and SCSO algorithms.
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方法的结果也均有提升, 表明ISCSO算法能够找到更

优的权重组合, 进一步提升LSTM网络集成的预测

精度.
表5给出了消融实验中各方法从第1201天开始进

行轴温外推的RUL预测值及其误差. 单一LSTM网络

通过更复杂的门控结构和细胞状态机制, 其预测误差

为95天. SCSO-LSTM网络集成方法则通过集成策略

有效缓解了单一LSTM网络在外推预测中的随机误差

累积, 将预测误差从95天降至66天. 而ISCSO-LSTM网

络集成方法仅产生37天的预测误差, 将预测误差降低

了43.9%, 这一结果证明了ISCSO算法与集成策略的结

合, 能够通过抑制误差传播, 在长时序外推预测中实现

更稳定、更精确的RUL预测.

5 结论与展望

本文提出了一种基于ISCSO-LSTM网络集成的动

量轮RUL预测方法. 该方法通过构建多个结构相同但

初始权重不同的LSTM网络作为基预测器, 并引入

ISCSO算法实现基预测器的最优权重分配, 形成了具

有强泛化能力的集成预测框架. 在数据处理阶段, 首

先从原始轴温退化序列中提取了5种候选特征, 构建

了多维特征数据集. 随后, 构建了一种基于单调性与

趋势性多指标评估的特征优选方法, 通过构建综合评

分函数筛选出对退化过程最敏感的候选特征. 在RUL
预测阶段, 先将特征优选后的数据作为ISCSO-LSTM
网络集成方法的输入, 预测未来时刻的轴温. 随后, 设
定失效阈值, 通过滚动预测机制完成动量轮RUL的预

测. 为验证所提方法的有效性, 本文采用动量轮轴温

仿真数据进行了系统验证. 实验结果表明, ISCSO-
LSTM网络集成方法在预测精度和稳定性方面均表现

出显著优势. 在对比实验中, 该方法在MSE、MAE、
MAPE和R2四个评价指标上均达到最优值, RUL预测

结果显著优于对比方法. 消融实验结果表明, 改进的

优化算法与集成策略均能提升预测性能, 其中ISCSO
算法通过优化基预测器的权重分配, 进一步增强了所

提方法的预测精度与稳定性.
尽管本文提出的ISCSO-LSTM网络集成方法在卫

星动量轮RUL预测中表现出良好的性能, 但构建能够

融合振动、电流等多源监测参数的预测框架仍具有重

要研究价值. 未来可在多维特征协同表征、异构数据

对齐及信息互补机制等方面深化研究, 以进一步提升

退化表征的完整性.
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Remaining useful life prediction of satellite momentum flywheel based
on ISCSO-LSTM network ensemble
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2 Beijing Institute of Spacecraft System Engineering, Beijing 100094, China

As the core actuator of the attitude control system, the momentum flywheel’s performance degradation directly impacts the satellite’s
lifespan. Therefore, it is essential to research predicting the remaining useful life (RUL) of the momentum flywheel. To address the
issues of insufficient prediction accuracy and unstable prediction performance in momentum flywheel RUL, this paper proposes an
integrated prediction method based on an improved sand cat swarm optimization (ISCSO) algorithm and long short-term memory
(LSTM) network. First, multi-dimensional candidate features are extracted from the original bearing temperature sequence of the
momentum flywheel, and a comprehensive evaluation method based on monotonicity and trendency is employed to select sensitive
features. Next, multiple LSTM networks with different initialization parameters are constructed as base predictors to enhance the
model’s generalization ability. Finally, the ISCSO algorithm, incorporating a Tent chaotic map, is introduced to optimize the output
weights of each base predictor. Experimental results show that the proposed method outperforms comparison methods across multiple
evaluation metrics. Ablation experiments further verify the effectiveness of the improved optimization algorithm and integration
strategy.

remaining useful life prediction, momentum flywheel, long short-term memory network, ensemble strategy,
improved sand cat swarm optimization
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