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基于 SVM和 Kalman预测的非线性系统故障预报

曹玉苹 , 田学民
(中国石油大学 (华东) 信息与控制工程学院 , 山东 东营 257061)

摘　要 : 针对 Kalman预测在非线性系统故障预报中预测误差较大的问题 ,提出一种基于支持向量机预测新息的

Kalman预测方法.根据未知非线性系统的典型变量分析子空间模型进行 Kalman预测 ,采用支持向量机时间序列预

测算法预测未来时刻的新息 ,利用新息进行 Kalman单步和多步预报.在连续搅拌反应器上的仿真研究表明 :所提出

方法能准确地预测较长时间段内故障过程的劣化趋势 ,预知可能发生的故障 ,使操作人员有时间采取必要措施消除

故障隐患.
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predictor
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Abstract : For Kalman predictor performing worse in nonlinear system fault prognosis , a Kalman predictor with

innovation predicted by support vector machine is p resented. Kalman predictor is conducted with canonical variate

analysis subspace model. Time series support vector machine is t rained to predict future innovation. Then , one step

ahead and multi2step ahead fault p rognosis are implemented by Kalman predictor with future innovation. The

simulation result s on CSTR indicate that the proposed method can predict the deterioration t rend of fault process

accurately , prognose possible fault , and gain maintenance time for operators.
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1　引　　言
　　在工业生产过程中 ,故障会带来长期的扰动 ,破

坏生产设备甚至导致停工.一些灾难性的故障会污

染环境 ,造成巨额经济损失 ,甚至对人的生命形成威

胁.大部分故障在造成严重影响之前存在一个缓变

的过程 ,即故障发生后 ,过程按一定的趋势轨迹缓慢

变化到达一个新的稳定状态 ,或逐渐恶化直至崩溃.

故障预报技术预测过程的劣化趋势 ,提前预知过程

的状态 ,对即将发生的故障进行报警 ,使得操作人员

有时间采取必要的措施避免事故的发生.因此 ,故障

预报技术对于增强系统故障早期的发现能力 ,提高

过程的安全性和可靠性具有重要意义.

Saeks等早在 1979 年就开始故障预报方面的

研究 ,直到 20世纪 90 年代中期才发表了多篇故障

预报的文献 ,主要集中在基于状态的机械预测维修

领域. 2000年以后 ,故障预报技术成为国内的研究

热点之一[125 ] .传统的非线性预测主要采用扩展卡尔

曼滤波 ( E KF) ,但线性化导致精度下降 ,并且计算

复杂.近年来 ,U KF (Unscented Kalman Filter)在非

线性估计领域得到广泛应用[6 ] ,该方法有效地解决

了上述问题. E KF和 U KF均要求系统模型已知 ,并

且非线性系统建模费力费时.

本文采用典型变量分析子空间辨识 ,获得未知

非线性系统的局部线性化模型.针对故障信息以及

预测新息未知引起的预测误差较大的问题 ,提出一

种基于新息预测的改进 Kalman预测方法.
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2　基本 Kalman预测
　　Kalman滤波器广泛应用于状态估计及相关领

域.选取相应的时间设置可得到预测器[7 ] .本文首先

基于典型变量分析子空间辨识方法 ,建立未知系统

的状态空间模型及噪声的统计特性.

2 . 1　典型变量分析子空间辨识

子空间辨识方法是近年来新兴的一种模型辨识

方法.该方法计算简单 ,适用于多变量系统[8 ] .典型

变量分析 (CVA)子空间辨识算法是其中的一种 ,该

方法利用 CVA 提取状态变量 ,通过最小二乘法估

计模型矩阵[9 ] . CVA子空间辨识方法可根据测量数

据自动获得非线性系统的局部线性化模型

x( k + 1) = Ax ( k) + Bu ( k) + w( k) ,

y( k) = Cx ( k) + Du ( k) + v( k) .
(1)

其中 :w( k) ～ N (0 , Q) , v( k) ～ N (0 , R) .

2. 2　基本 Kalman预测在故障预报中存在的问题

假设非线性系统模型为

x ( k + 1) = f ( x( k) , u( k) ,δ( k) ) ,

y ( k) = h( x( k) , u( k) ) .
(2)

其中δ( k) 为未知故障 ,正常情况下δ( k) = 0 .将式

(2) 在 x = x0 附近展开 ,得

x ( k + 1) = Ax ( k) + Bu ( k) +τ( k) ,

y ( k) = Cx ( k) + Du ( k) +ζ( k) .
(3)

其中 :τ( k) 表示状态方程中的故障项和高次项 ,ζ( k)

表示输出方程中的故障项和高次项 ,输出

y( k) = y0 ( k) + yN + F ( k) . (4)

式中 : y0 ( k) = Cx ( k) + Du ( k) 表示输出的局部线性

化部分 , yN + F ( k) =ζ( k) 表示输出的非线性部分和

故障的影响.假设输入序列已知 ,对线性化模型进行

Kalman预测 ,有

x̂- ( k + 1) = Ax̂ ( k) + Bu ( k) ,

ŷ ( k + 1) = Ĉx - ( k + 1) + Du ( k + 1) ,

ε( k + 1) = y( k + 1) - ŷ ( k + 1) ,

x̂ ( k + 1) =

x̂ ( k + 1) + K( k + 1)ε( k + 1) .

(5)

其中预测新息ε( k) 对应于非线性部分和故障的影

响 yN + F ( k) .在单步和多步预测中 ,由于未来时刻的

输出未知 ,取新息ε( k) = 0[4 ] .因此 Kalman预测失

去修正功能退化为基本的迭代 ,导致较大的预测误

差.

3　基于 SVM新息预测的 Kalman预测
　　针对基本 Kalman预测在故障预报中存在的问

题 ,本文提出利用支持向量机时间序列模型预测未

来时刻的新息 ,综合运用 Kalman 预测方法和支持

向量机时间序列预测方法估计故障过程的劣化趋

势.

3 . 1　基于支持向量机的时间序列预测

支持向量机 (SVM) 是一种基于统计学习理论

的机器学习算法. SVM 不但能较好地解决小样本、

过学习、高维数、局部最优等实际难题 ,而且具有很

强的泛化能力[10 ] .

利用支持向量机进行时间序列预测的关键是拟

合测量变量的时序关系.将过去时刻的测量值 x( k)

= [ x ( k) , x ( k - 1) , ⋯, x ( k - p + 1) ]作为输入 ,未

来时刻的测量值 x ( k + 1) 作为输出 ,基于支持向量

机回归建立 x ( k + 1) 关于 x( k) 的时间序列映射关

系 f : R p →R ,其中 p为嵌入维数.根据 n个测量数据

构造支持向量机的输入输出学习样本

X =

x ( p)

x ( p + 1)

…

x( n - 1)

=

x ( p) x ( p - 1) ⋯ x (1)

x ( p + 1) x ( p) ⋯ x (2)

… … ω …

x ( n - 1) x ( n - 2) ⋯ x ( n - p)

,

Y =

x ( p + 1)

x ( p + 2)

…

x ( n)

.

通过训练得到预测函数

x ( k) = f ( x( k - 1) ) =

∑
n- 1

i = p

(αi - α3
i ) K( x ( i) , x( k - 1) ) + b, (6)

根据预测函数计算单步预测值

x̂ ( k + 1) = f ( x ( k) ) =

∑
n- 1

i = p

(αi - α3
i ) K( x( i) , x( k) ) + b. (7)

将预测值 x̂ ( k + 1) 作为下一步预测的已知条件 ,构

造输入

x( k + 1) = [ x̂ ( k + 1) , x ( k) , ⋯, x ( k - p + 2) ] ,

套用预测函数 (6) 可得未来 2步的预测值 x̂ ( k + 2) .

后续各步预测依此类推.

3 . 2　故障预报

基于改进 Kalman 预测器的故障预报思路是 :

首先利用故障初期的过程数据建立新息的 SVM 时

间序列模型 ;然后将 CVA子空间模型的 Kalman预

测与 SVM新息预测相结合 ,预测非线性故障过程的

劣化趋势.系统的单步预测分为如下预测和修正两

个步骤 :

1) 预测 :根据 CVA 子空间模型预测未来时刻

的状态和输出
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x̂- ( k + 1) = Ax̂ ( k) + Bu ( k) ,

ŷ- ( k + 1) = Ĉx - ( k + 1) + Du ( k + 1) .
(8)

根据 SVM时间序列模型预测未来时刻的新息

ε̂( k + 1) = f (ε( k) ,ε( k - 1) , ⋯,ε( k - p + 1) ) .

(9)

　　2) 修正 :利用新息修正输出和状态

ŷ ( k + 1) = ŷ- ( k + 1) +ε̂( k + 1) , (10)

x̂ ( k + 1) = x̂- ( k + 1) + K̂ε( k + 1) . (11)

式 (11) 利用 SVM时间序列预测的新息值ε̂( k + 1)

作为未来时刻的 Kalman预测新息 ,使得 Kalman预

测具备修正功能.未来 N 步预测按照单步预测进行

迭代即可.

4　仿真研究
　　选取连续搅拌反应器 (CSTR) 作为研究对象 ,

运用本文提出的方法进行故障预报. CSTR 可用下

述一阶非线性微分方程组描述 :

d CA

d t
= - k0 e - E/ RT CA +

F( CF - CA )
V

, (12)

d T
d t

=
( - ΔH) k0 e - E/ RT CA

ρC P
+

F( T F - T)
V

+

　 　UA ( TJ - T)
VρC P

. (13)

其中 : T 为输出 , TJ 和 F 为输入 ,采样周期为0 . 1

min .反应器参数参见文献[4 ].

根据表 1 模拟 4 种缓慢变化型故障.温度阈值

设定为384±10 K ,当 T在阈值范围内波动时认为系

统正常 ,超出时认为系统发生故障.

表 1　故障模式

故障 1 进料浓度斜坡上升 CF + 0 . 01 ( mol/ l) / min , k > 101

故障 2 进料温度斜坡上升 T F + 1 K/ min , k > 101

故障 3 催化剂活性降低 E/ R + 3 K/ min , k > 101

故障 4 热交换器结垢 UA2125 (J / (min·K) ) / min , k > 101

　　定义在 k时刻进行的 N 步预测的误差

�y ( k + N | k) =

| y ( k + N) - ŷ ( k + N | k) | , N = 1 ,2 , ⋯;

最大预测步长

N max = max{ N | �y ( k + N | k) ≤

1 K , N = 1 ,2 , ⋯} .

　　使用 U KF方法预测故障过程的变化趋势.以

故障 1为例 ,U KF预测效果如图 1所示.其中 : k <

201时刻为单步预测值 , k > 201时刻为未来多步预

报值.由于缺少新息项的修正 ,预测值回落到稳态工

作点附近 ,无法实现故障预报.

根据 CVA 子空间辨识方法确定系统滞后阶次

为 6 ,状态阶次为 2.选取 SVM预测参数 p = 6 ,利用

101～ 200时刻的测量数据进行 SVM 时间序列建

图 1　故障 1的 UKF预测曲线

模 ,按照 3 . 2节的步骤进行故障预报.系统的 1步和

5步预测曲线分别如图 2和图 3所示.

图 2　故障 1的 1步预测结果

图 3　故障 1的 5步预测结果

在图 2中 ,预测曲线和实际曲线均在 k = 218时

刻超出阈值 ,提前 1 步预报故障.在图 3中 ,预测曲

线在 k = 219时刻超出阈值 ,提前 4步预报故障.

在 k = 201时刻进行多步预报 ,预测误差如图 4

所示.可见预测误差随预测步长的增加而增大 ,最大

预测步长为 N max = 112 .

图 4　故障 1在 k = 201时刻的多步预测误差

故障 1～故障4的最大预测步长如表2所示.结

果表明 ,该方法能较准确地预测故障过程的变化趋

势 ,提前预知将要发生的故障 ,使得操作人员有时间
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表 2　故障情况下的最大预测步长

步 　长 故障 1 故障 2 故障 3 故障 4

N max/ 步 112 117 102 86

采取必要措施消除故障隐患.

　　分别对系统正常情况和故障情况进行 40次仿

真 ,以检验故障预测的漏报率和误报率.故障 1的漏

报率和误报率如表 3所示.表中的未来 N 步预报是

在 k = 201时刻进行的 ,其中 N ≥23使预测时域包

含实际故障超限的时刻.结果表明 ,随着预测步数的

增大 ,漏报率下降.

表 3　多步预报的漏报率和误报率

N 步预报 漏报率 / % 误报率 / %

23 5 0

24 0 0

25 0 0

5　结 　　论
　　本文针对未知非线性系统的故障预报问题 ,提

出一种基于 SVM预测新息的 Kalman预测方法.该

方法首先利用 SVM模型拟合 Kalman预测新息 ,然

后利用 SVM 预测的新息改进 Kalman单步和多步

预测.对 CSTR斜坡型故障的仿真结果表明 ,该方

法能准确地预测较长时间段内故障过程的变化趋

势 ,提前预知将要发生的故障.
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