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摘 要: 针对𝜒2检验法在组合导航系统联邦滤波故障检测中的不足, 提出一种基于最小二乘支持向量机 (LS-

SVM)的故障检测方法,即在LS-SVM对子滤波器新息进行预测的基础上构造故障检测量. 以捷联惯导/卫星/天文组

合导航系统为应用平台,采用无重置的联邦滤波对子系统突变和渐变两种故障的检测进行了仿真分析.仿真结果表

明,所提出的LS-SVM检测法比残差𝜒2检验法具有更好的故障检测能力,由此验证了方法的有效性.
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Fault detection method based on LS-SVM for federated Kalman filter
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Abstract: Aiming at the shortage in 𝜒2 detection methods, a fault detection method based on least squares support vector

machine(LS-SVM) is proposed for federated Kalman filter in integrated navigation system, which constructs the fault

detection variable based on the forecasted residual by using LS-SVM. Based on the strapdown inertial navigation system/

global navigation satellite system /celestial navigation system integrated navigation system platform, the simulation faults of

mutation and transition in the subsystem are detected by using the LS-SVM method and residual 𝜒2 detection method, which

is analyzed by using the no-reset federated Kalman filter model. The result of experiment shows that the fault detection

ability of the LS-SVM method is better than that of the residual 𝜒2 detection method, which shows the effectiveness of the

proposed LS-SVM method.
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1 引引引 言言言

随着导航理论与技术的发展,组合导航已成为提
高导航系统精度及其系统整体性能的一种重要途径.
但是,导航子系统的增加也使得组合系统的故障率随
之增加. 如果有一个子系统发生故障,则其余的子系
统都可能会被污染,进而使整个组合导航系统性能下
降甚至失效. 因此,对组合导航系统实时进行故障检
测与隔离是非常必要的. 组合导航系统级故障检测方
法中, 基于𝜒2检验法的状态检验法和残差检验法最

为常用,这两种方法分别通过构造状态或者残差统计
量,并根据这些统计量所服从的概率统计分布来判断
组合系统中是否出现故障[1-3]. 这两种方法在应用中
也呈现出一些不足: 状态法计算量大且要求比较准确
地了解系统先验知识,否则会因初值设置不当造成故
障检测结果错误;残差法由于计算简单取得了更广泛

的应用, 但是故障敏感程度低, 对渐变故障的检测效
果较差.

支持向量机 (SVM)是一种基于统计学习理论和
结构风险最小化的新型学习机器,在解决小样本、非
线性及高维模式识别问题中表现出许多特有优势,也
具有良好的回归预测能力. 最小二乘支持向量机 (LS-
SVM)是 SVM的一种改进形式,用求解线性方程组的
方法避免了复杂的二次规划求解问题,在具有相同精
度条件下,其运算简单,收敛速度快,因此更适合解决
工程应用问题[4-6]. 本文在𝜒2残差检验法的基础上,
提出了一种基于LS-SVM的故障检测方法,以改善原
方法的不足.

2 残残残差差差𝝌2检检检测测测方方方法法法

残差𝜒2检验法的思想可以描述为: 如果包括 𝑘

− 1步以前的系统无故障,则经过卡尔曼滤波得到的
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第 𝑘− 1步的估计值 �̂�𝑘−1应该是正确的,由系统的状
态方程可得到第 𝑘时刻系统状态的递推值

�̂�𝑘/𝑘−1 = Φ𝑘/𝑘−1�̂�𝑘−1. (1)

由此可得到 𝑘时刻系统观测的预测值

Ẑ𝑘/𝑘−1 = H𝑘X̂𝑘/𝑘−1. (2)

若 𝑘时刻系统的实际量测值𝒁𝑘是正确的, 即系
统正常工作,则它与预测值𝒁𝑘/𝑘−1之间的差值 𝒓𝑘 (也
称新息)应服从 0均值高斯白噪声分布

𝒓𝑘 = 𝒁𝑘 −𝒁𝑘/𝑘−1 = 𝒁𝑘 −𝑯𝑘�̂�𝑘/𝑘−1. (3)

其方差为

𝑺𝑘 = 𝑯𝑘𝑷𝑘/𝑘−1𝑯
T +𝑹𝑘. (4)

当系统发生故障时, 残差 𝒓𝑘便不再为 0均值的
高斯白噪声序列. 因此,通过检测 𝒓𝑘的统计特性即可

以判断系统是否发生故障. 构造统计量

𝜆𝑘 = 𝒓T
𝑘𝑺

−1
𝑘 𝒓𝑘. (5)

当系统正常工作时, 𝜆𝑘服从自由度为𝑚的𝜒2分布,即
𝜆𝑘 ∼ 𝜒2(𝑚); 当发生故障时, 𝜆𝑘不再服从自由度为

𝑚的𝜒2分布.由此可得如下判决准则: 1)当𝜆𝑘 ⩽ 𝜒2
𝛼

时,认为系统工作正常; 2)当𝜆𝑘 > 𝜒2
𝛼时,认为系统出

现故障. 𝜆𝑘称为检测函数, 𝜒2
𝛼称为检测门限, 𝛼为误

警概率.

3 LS-SVM回回回归归归算算算法法法
设训练样本集为 (𝒙𝑖, 𝑦𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝒙 ∈ 𝑹𝑑,

𝑦 ∈ 𝑹. 回归函数为

𝑓(𝒙) = 𝒘T𝜑(𝒙) + 𝑏. (6)

对于LS-SVM,回归对应的优化问题可描述为在约束

𝑦𝑖 = 𝒘T𝜑(𝒙𝑖) + 𝑏+ 𝜉𝑖 (7)

下,求函数

𝐽(𝒘, 𝝃) =
1

2
𝒘T𝒘 +

𝐶

2

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖 (8)

的极小值,其中𝐶为惩罚参数.

定义Lagrange函数如下:

𝐿(𝒘, 𝑏, 𝝃,𝜶) =

1

2
𝒘T𝒘 +

𝐶

2

𝑛∑
𝑖=1

𝜉𝑖 −
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖[𝒘
T𝜑(𝒙𝑖) + 𝑏+ 𝜉𝑖 − 𝑦𝑖].

(9)

分别求Lagrange函数对𝒘, 𝑏, 𝜉𝑖和𝛼𝑖的偏导数

并令其为零,可得如下最优条件:⎧⎨⎩

∂𝐿

∂𝒘
= 0 → 𝒘 =

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜑(𝒙𝑖),

∂𝐿

∂𝑏
= 0 →

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖 = 0,

∂𝐿

∂𝜉𝑖
= 0 → 𝛼𝑖 = 𝐶𝜉𝑖,

∂𝐿

∂𝛼𝑖
= 0 → 𝒘T𝜑(x𝑖) + 𝑏+ 𝜉𝑖 − 𝑦𝑖 = 0.

(10)

将式 (10)写成矩阵形式, 并消去𝒘和 𝝃, 可得如

下方程: [
0 1T

1 Ω + 𝐶−1𝑰

][
𝑏

𝜶

]
=

[
0

𝒚

]
, (11)

其中Ω𝑖𝑗 = 𝜑(𝒙𝑖)
T𝜑(𝒙𝑗) = 𝐾(𝒙𝑖,𝒙𝑗). 求解方程 (11)

可得

𝑏 =
1T𝑨−1𝒚

1T𝑨−11
, (12)

𝜶 = 𝑨−1(𝒚 − 𝑏1), (13)

从而得到回归函数为

𝑓(𝒙) =

𝑛∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝐾(𝒙,𝒙𝑖) + 𝑏. (14)

4 LS-SVM故故故障障障检检检测测测方方方法法法
在卡尔曼滤波中, 故障与新息具有密切的关系,

而新息需要通过量测值来确定,利用它们之间的联系,

可对系统故障情况进行分析. 这里, LS-SVM故障检

测方法的基本思想是: 将滤波器观测值𝒁𝑘作为LS-

SVM的输入,新息 𝒓𝑘作为其输出,每次滤波时用LS-

SVM对 𝒓𝑘的预测估计值代替残差𝜒2检验法中 𝒓𝑘的

计算值 (见式 (3)), 并在此基础上对故障状态进行判

断. 同其他机器学习方法一样, LS-SVM在应用前需

要进行学习训练,当训练达到需要的精度后便可应用.

组合导航系统由 3个子系统组成, 分别为捷联

惯导系统 (SINS)、全球卫星导航系统 (GNSS)和天文

导航系统 (CNS). 为提高系统的容错性能, 系统信

息融合采用无重置的联邦滤波结构[7-8], 即𝛽𝑚 = 0,

𝛽𝑖 = 1/𝑁 . SINS是一种自主式导航系统,可连续输出

位置、速度、航向、姿态等多种导航参数,且短期精度

高; GNSS虽然定位精度也很高,但是动态环境下可靠

性差, 数据输出频率低; CNS虽然也是一种定位、定

向精度高的自主式导航系统, 但易受天气条件限制,

数据输出频率低. 因此,这里将 SINS作为公共参考系

统,并组成 SINS/GNSS和SINS/CNS两个子系统[9-10],

在数据融合前对各子系统进行故障检测与隔离. 系统

故障容错结构如图 1所示.

图 1 SINS/GNSS/CNS组合导航系统结构图

SINS的状态误差为

𝑿𝐼 = [𝛿𝐿 𝛿𝜆 𝛿ℎ 𝛿𝑣𝐸 𝛿𝑣𝑁 𝛿𝑣𝑈 𝜙𝐸 𝜙𝑁 𝜙𝑈

𝜀𝑏𝑥 𝜀𝑏𝑦 𝜀𝑏𝑧 𝜀𝑟𝑥 𝜀𝑟𝑦 𝜀𝑟𝑧 ∇𝑥 ∇𝑦 ∇𝑦]
T. (15)
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其中: 𝛿𝐿, 𝛿𝜆, 𝛿ℎ为纬度、经度和高度方向上的位置

误差; 𝛿𝑉𝐸 , 𝛿𝑉𝑁 , 𝛿𝑉𝑈为东、北、天速度误差; 𝜙𝐸 , 𝜙𝑁 ,

𝜙𝑈为平台角误差; 𝜀𝑏𝑥, 𝜀𝑏𝑦, 𝜀𝑏𝑧, 𝜀𝑟𝑥, 𝜀𝑟𝑦, 𝜀𝑟𝑧分别为陀

螺的常值漂移和相关漂移误差; ∇𝑥,∇𝑦,∇𝑧为加速度

等效漂移误差.

GNSS的状态误差为

𝑿𝐺 = [ 𝛿𝐿𝐺 𝛿𝜆𝐺 𝛿ℎ𝐺 𝛿𝑣𝐺𝐸 𝛿𝑣𝐺𝑁 𝛿𝑣𝐺𝑈 ]
T. (16)

其中: 𝛿𝐿𝐺, 𝛿𝜆𝐺, 𝛿ℎ𝐺为GNSS的位置误差; 𝛿𝑣𝐺𝐸 , 𝛿𝑣𝐺𝑁 ,

𝛿𝑣𝐺𝑈为GNSS的速度误差.

CNS的状态误差为

𝑿𝐶 = [𝜙𝐸𝐶 𝜙𝑁𝐶 𝜙𝑈𝐶 ]
T, (17)

其中𝜙𝐸𝐶 , 𝜙𝑁𝐶 , 𝜙𝑈𝐶为CNS的姿态角误差.

子滤波器 1的量测方程为

𝒁𝐼𝐺 = [𝑯1 𝑯𝐺]

[
𝑿𝐼

𝑿𝐺

]
+ 𝑽𝐼𝐺. (18)

其中: 𝑯1 = [𝑰6×6 06×12], 𝑯𝐺 = [−𝑰6×6], 𝑽𝐼𝐺为量测

误差.

子滤波器 2的量测方程为

𝒁𝐼𝐶 = [𝑯2 𝑯𝐶 ]

[
𝑿𝐼

𝑿𝐶

]
+ 𝑽𝐼𝐶 . (19)

其中: 𝑯2 = [03×6 𝑰3×3 03×9], 𝑯𝐶 = [−𝑰3×3], 𝑽𝐼𝐶为

量测误差.

5 仿仿仿真真真验验验证证证

为了检验所提出方法的故障检测效果,将之与残

差𝜒2检验法一起进行实验对比. 现以子滤器 1为例

进行说明. 对组合导航系统进行 1 000 s的仿真,并分

别在第 301∼600 s对GNSS高度定位结果加入突变和

渐变故障,故障量表述如下:

ℎ𝑓1(𝑖) = ℎ(𝑖) + 25, (20)

ℎ𝑓2(𝑖) = ℎ(𝑖) + (𝑖− 𝑡𝑓 )× 0.25. (21)

其中: ℎ(𝑖)表示 𝑖时刻GNSS高度正确测量值; 𝑡𝑓为故

障发生时刻, 故障量单位为m. 取误警率𝛼 = 0.05,

则故障检测门限值𝜒2
0.05(6) = 18.548. 残差𝜒2检验

法和LS-SVM检验法对两种故障的检测效果分别如

图 2和图 3所示.

由图 2和图 3可见,本文提出的LS-SVM检测法

比残差𝜒2检验法对故障具有更强的敏感程度和故障
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图 2 突变故障检测
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图 3 渐变故障检测

检测能力; 检测量也更能体现故障本身特征, 这对

进一步的故障诊断分析更为有利. 由此说明将LS-

SVM方法应用于组合导航系统的故障检测是有效可

行的.

6 结结结 论论论

首先, 针对组合导航系统中的状态及残差𝜒2检

验法存在的不足,提出了一种基于LS-SVM的故障检

测方法;然后对LS-SVM及其具体应用进行了推导分

析; 最后以 SINS/GNSS/CNS组合导航系统为工程背

景,应用无重置的联邦滤波对子系统突变和渐变两种

故障的检测进行了仿真验证. 对比实验结果表明,所

提出的LS-SVM检测法比残差𝜒2检验法具有更好的

故障检测能力,由此说明方法是有效可行的.
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