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摘 要: 针对基于迭代学习的故障估计器方法,提出一种基于扩张状态观测器 (ESO)思想的迭代学习算法,以提高虚

拟故障的收敛速度.该算法将ESO的输出误差非线性反馈机制用于迭代学习过程,利用故障估计器当前输出残差的

非线性函数修正下次迭代时的虚拟故障值.对所建立的故障估计器的收敛性进行理论分析,并在此基础上进行了仿

真实验. 仿真结果表明,所提出的算法具有良好的收敛速度和故障估计精度.
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Fault estimation method based on ESO iteration learning algorithm
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Abstract：：：For the fault estimator based on the iterative learning theory, an iterative learning algorithm based on the extended

states observer(ESO) is proposed to improve the convergence speed of the virtual fault. In this algorithm, the nonlinear

feedback mechanism of the ESO is transplanted to iterative learning processes, that is, the nonlinear function of the current

output residual is used to adjust the value of the virtual fault in the next iteration. The theoretical convergence analysis of the

proposed fault estimator is proven, based on which some simulation experiments are conducted. The obtained results show

the favorable convergence speed and the fault estimation precision of the proposed method.
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0 引引引 言言言

随着现代工程系统对安全性和可靠性的迫切需

要,故障检测与估计以及故障容错等技术越来越受重

视[1-3], 其中故障估计的目的是实现对故障类型及大

小的辨识,这对后续故障容错具有指导意义.

近几年来,各种基于模型的故障估计技术被不断

提出,主要包括自适应观测器[4-6]、滑模观测器[7-8]、迭

代观测器[9-10]等.文献 [11]提出一种方法, 通过在观

测器中引入一个虚拟故障参数来构建故障跟踪估

计器, 然后通过反复迭代调整虚拟故障参数值, 最

终实现故障的完全跟踪估计. 相比其他故障估计方

法, 迭代学习方法以可承受的计算代价获得更高的

故障估计精度[12], 已成为故障诊断领域新的研究

方向[13-15].文献 [11-12]将D型迭代学习律分别用于

Lipschitz非线性系统和线性系统的故障估计;针对离

散型系统,文献 [13]讨论了 P型学习律下的故障估计

收敛性.在保证收敛性的基础上, 改善收敛速度是另

一重要研究内容.文献 [14]将 PID学习律引入故障估

计, 即采用故障估计器输出误差的PID信号调节故

障估计值;而针对实际中微分信号不可得的限制,文

献 [15]提出了一种比例差分型故障估计策略. 两者

的区别是, 文献 [14]利用了输出误差在时间轴 (𝑡轴)

上的信息,而文献 [15]利用的则是输出误差在迭代轴

(𝑘轴)上的信息.

为提高虚拟故障的收敛速度,考虑自抗扰控制技

术中的扩张状态观测器 (ESO)方法[16],它利用适当的

输出误差非线性反馈实现系统状态和未知扰动的快

速跟踪估计,具有比一般状态观测器 (采用误差线性

反馈)更好的动态响应品质.受此启发,本文将ESO中

的非线性反馈设计从时间轴推广到迭代轴,提出一种

收稿日期: 2014-01-05；修回日期: 2014-06-09.

基金项目: 国防预研基金项目(513270203)；武器装备预研重点基金项目(9140A27020211JB3402).

作者简介: 齐晓慧(1962−),女,教授,博士生导师,从事最优化理论、智能控制等研究；王俭臣(1987−),男,博士生,从

事故障诊断、系统辨识的研究.



第 3期 齐晓慧等: 基于ESO迭代学习算法的故障估计 547

基于ESO思想的迭代学习故障跟踪估计器. 给出了

该故障估计器的收敛性分析,并通过仿真对比实验说

明了其具有良好的故障估计速度.另外, 由于所提出

的故障估计器仅使用当前迭代的输出误差信息,并未

使用输出误差的微分信号,该算法运算简单, 工程上

易于实现.

1 扩扩扩张张张状状状态态态观观观测测测器器器简简简介介介

考虑如下的系统:{
𝒙̇1 = 𝒘(𝒙1, 𝑡) +𝑨𝒙1 +𝑩𝒖(𝑡),

𝒚 = 𝒙1.
(1)

其中: 𝒙1为系统状态; 𝒖(𝑡)为系统输入; 𝒘(𝒙1, 𝑡)为系

统未知部分,如建模不确定性或外扰. 根据ESO方法,

将系统未知部分扩展为新的状态𝒙2 = 𝒘(𝒙1, 𝑡),然后

可设计如下的扩张状态观测器:⎧⎨⎩
𝒆 = 𝒛1 − 𝒚,

𝒛̇1 = 𝒛2 +𝑨𝒛1 +𝑩𝒖(𝑡)− 𝛽01𝒈1(𝒆),

𝒛̇2 = −𝛽02𝒈2(𝒆).

(2)

其中: 𝒛1、𝒛2分别为观测器状态, 𝛽01、𝛽02为适当参数,

𝒈𝑖(𝒆) (𝑖 = 1, 2)为满足条件 𝒆𝒈𝑖(𝒆) > 0的适当非线性

函数. 在此基础上,只要选择合适的参数和非线性函

数,上述ESO的状态 𝒛1、𝒛2就能分别在线估计系统的

状态𝒙1和未知部分𝒘(𝒙1, 𝑡).一般地, 𝛽01、𝛽02可按照

2𝜔、𝜔2的规律取值, 𝜔为可调参数, 𝒈𝑖(𝒆)可取 𝒈1(𝒆) =

𝒆、𝒈2(𝒆) = fal(𝒆, 1/2, 𝛿). 其中

fal(𝒆, 𝛼, 𝛿) =

{ 𝒆

𝛿𝛼−1
, ∣𝒆∣ ⩽ 𝛿;

∣𝒆∣𝛼sign(𝒆), ∣𝒆∣ > 𝛿.

sign(𝒆)为符号函数. 为便于计算机处理,可将式 (2)近

似离散化为⎧⎨⎩

𝒆(𝑡𝑘) = 𝒛1(𝑡𝑘)− 𝑦(𝑡𝑘),

𝒛1(𝑡𝑘+1) =

𝒛1(𝑡𝑘) + ℎ(𝒛2(𝑡𝑘) +𝑨𝑧1(𝑡𝑘)+

𝑩𝑢(𝑡𝑘)− 𝛽01𝒈1(𝒆(𝑡𝑘))),

𝒛2(𝑡𝑘+1) = 𝒛2(𝑡𝑘) + ℎ(−𝛽02𝒈2(𝒆(𝑡𝑘))).

(3)

其中: 𝑡𝑘、𝑡𝑘+1表示离散化时刻, ℎ为离散步长.

与一般状态观测器相比, ESO的主要特点是引入

观测器输出误差的非线性反馈,从而使算法对系统状

态和未知扰动具有很强的动态跟踪性能.

2 基基基于于于迭迭迭代代代学学学习习习的的的故故故障障障估估估计计计

为便于分析研究,首先对基于迭代学习的故障跟

踪估计器原理介绍如下. 考虑如下包含故障的线性时

不变系统:{
𝒙̇(𝑡) = 𝑨𝒙(𝑡) +𝑩𝒖(𝑡) +𝑩𝑓𝒇(𝑡),

𝒚(𝑡) = 𝑪𝒙(𝑡) +𝑫𝒖(𝑡) +𝑫𝑓𝒇(𝑡).
(4)

其中: 𝑨、𝑩、𝑪、𝑫为适当维数的系统矩阵, 𝑩𝑓、𝑫𝑓

为故障分布矩阵, 𝒇(𝑡)表示故障.若上述系统满足以

下假设条件,则可构建一个故障跟踪估计器:

假假假设设设 1 (𝑨, 𝑪)满足可观测条件;

假假假设设设 2 矩阵𝑨是稳定的;

假假假设设设 3 由 (𝒙(0), 𝒇(𝑡))到𝒙(𝑡)的状态映射𝑺与

由𝒙(0),𝒇(𝑡))到𝒚(𝑡)的输出映射𝑶是一对一映射[13].

以如下采用开环 P型迭代学习算法的故障跟踪

估计器为例:⎧⎨⎩
˙̂𝒙𝑘(𝑡) = 𝑨𝒙̂𝑘(𝑡) +𝑩𝒖(𝑡) +𝑩𝑓𝒇𝑘(𝑡) +𝑳𝒓𝑘(𝑡),

𝒚𝑘(𝑡) = 𝑪𝒙̂𝑘(𝑡) +𝑫𝒖(𝑡) +𝑫𝑓𝒇𝑘(𝑡),

𝒓𝑘(𝑡) = 𝒚(𝑡)− 𝒚𝒌(𝑡),

𝒇𝑘+1(𝑡) = 𝒇𝑘(𝑡) + Γ𝒓𝑘(𝑡).

(5)

其中: 𝒙̂𝑘(𝑡)、̂𝒚𝒌(𝑡)分别为对系统 (4)中状态和输出的

观测值; 𝒇𝑘(𝑡)为引入的虚拟故障,它通过上述故障跟

踪估计器在计算机虚拟时空中重复运行, 采用迭代

学习算法不断进行修正; 下标 𝑘表示在当前优化时

域 𝑡 ∈ [𝑡𝑛−𝑃, 𝑡𝑛]内的迭代学习次数, 𝑃 为设定的优化

时域长度; Γ为迭代学习增益矩阵; 𝑳为观测器增益

矩阵, 满足矩阵𝑨 − 𝑳𝑪稳定; 𝒓𝑘(𝑡)为第 𝑘次迭代学

习后故障估计器的输出𝒚𝒌(𝑡)与系统实际输出𝒚(𝑡)的

差.

另外,设置一个残差阈值 𝜀,若

∥𝑦(𝑡)− 𝑦𝑘(𝑡)∥∞ > 𝜀,

则故障跟踪估计器启动迭代学习过程.算法启动后,

一旦满足

∥𝑦(𝑡)− 𝑦𝑘(𝑡)∥∞ ⩽ 𝜀,

则当前优化时域内的迭代学习停止,以避免过多的迭

代次数.在此基础上, 采用模型预测控制中的滚动优

化思想,只要在下一个优化时域到来前完成当前优化

时域内的虚拟故障迭代学习过程,就可以在线不断地

估计出系统中所发生的故障.

2.1 新新新算算算法法法描描描述述述

为便于研究,首先引入以下定义和引理.

定定定义义义 1 向量函数𝒇 : [0, 𝑇 ] → 𝑅𝑛的𝜆范数为

∥𝒇∥𝜆 = sup
0⩽𝑡⩽𝑇

{∥𝒇(𝑡)∥ e−𝜆𝑡}, 𝜆 > 0.

引引引理理理 1 [17] 设𝒙(𝑡)、𝒚(𝑡)为 [0, 𝑇 ]上的实值连续

函数,若

𝒙(𝑡) ⩽ 𝑐+
w 𝑡

0
(𝑎𝒙(𝜏) + 𝑏𝒚(𝜏))d𝜏 , 𝑎 ⩾ 0,

则

𝒙(𝑡) ⩽ 𝑐 e𝑎𝑡 +
w 𝑡

0
e𝑎(𝑡−𝜏)𝑏𝒚(𝜏)d𝜏 .

对于式 (4)所示线性系统,将ESO输出误差在时

间轴 (𝑡轴)上的处理方法推广到故障估计器的迭代

轴 (𝑘轴),则可得到如下新的故障估计器:
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˙̂𝒙𝑘(𝑡) = 𝑨𝒙̂𝑘(𝑡) +𝑩𝒖(𝑡) +𝑩𝑓𝒇𝑘(𝑡)+

𝛽01𝒈1(𝒓𝑘(𝑡)),

𝒚𝑘(𝑡) = 𝑪𝒙̂𝑘(𝑡) +𝑫𝒖(𝑡) +𝑫𝑓𝒇𝑘(𝑡),

𝒓𝑘(𝑡) = 𝒚(𝑡)− 𝒚𝑘(𝑡),

𝒇𝑘+1(𝑡) = 𝒇𝑘(𝑡) + 𝛽02𝒈2(𝒓𝑘(𝑡)).

(6)

其中: 参数 𝛽01、𝛽02可按照 2𝜔、𝜔2的规律取值; 可调

参数𝜔的取值要保证矩阵 (𝑨 − 2𝜔𝑰𝒏×𝒎𝑪)稳定, 其

中 𝑰𝒏×𝒎 = [𝑰𝒎×𝒎,0(𝑛−𝑚)×𝑚]T.

实际上,式 (6)所示的基于ESO思想的迭代学习

故障估计器与系统的ESO具有相似结构,区别是输出

误差的非线性反馈是在迭代轴上进行的.

2.2 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

定定定理理理 1 对式 (4)所示的系统设计如式 (6)所示

的故障估计器.不失一般性,若在选定的优化时域 𝑡 ∈
[0, 𝑡𝑝]上,满足如下两个条件:

1)系统状态和输出初始值已知,即

𝒙̂𝑘(0) = 𝒙(0), 𝒚𝑘(0) = 𝒚(0), 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ;
2)非线性函数 𝒈2(𝒓𝑘(𝑡)) = fal(𝒓𝑘(𝑡), 1/2, 𝛿)使得

∥𝑰 − 𝜼𝑫𝑓∥ < 1,

其中

𝜼 =

𝛽02diag
(𝒈2(𝒓𝑘1(𝑡))

𝒓𝑘1(𝑡)
,
𝒈2(𝒓𝑘2(𝑡))

𝒓𝑘2(𝑡)
, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒈2(𝒓𝑘𝑛(𝑡))

𝒓𝑘𝑛(𝑡)

)
为对角矩阵. 则可得到如下结论:

1)故障估计器的输出可以无限逼近系统实际的

输出,即

lim
𝑘→∞

∥𝑦(𝑡)− 𝑦𝑘(𝑡)∥𝜆 = 0, 𝑡 ∈ [0, 𝑡𝑝];

2) 虚拟故障 𝒇(𝑡)在 [0, 𝑡𝑝]上无限逼近实际故障,

即

lim
𝑘→∞

∥𝒇𝑘(𝑡)∥𝜆 =

lim
𝑘→∞

∥𝒇(𝑡)− 𝒇𝑘(𝑡)∥𝜆 = 0, 𝑡 ∈ [0, 𝑡𝑝].

证证证明明明 定义 𝒇𝑘(𝑡) = 𝒇(𝑡)− 𝒇𝑘(𝑡). 在优化时域 [0,

𝑡𝑝]上,由每次迭代学习的初始值相同可得

𝒙(𝑡)− 𝒙̂𝑘(𝑡) =

(𝒙(0)−𝒙̂𝑘(0))+
w 𝑡

0
[𝑨𝒙(𝜏)+𝑩𝒖(𝜏)+𝑩𝑓𝒇(𝜏)]d𝜏−w 𝑡

0
[𝑨𝒙̂𝑘(𝜏) +𝑩𝒖(𝜏) +𝑩𝑓𝒇𝑘(𝜏)]d𝜏−w 𝑡

0
2𝜔𝑰𝑛×𝑚(𝒚(𝜏)− 𝒚𝑘(𝜏))d𝜏 =w 𝑡

0
(𝑨− 2𝜔𝑰𝑛×𝑚𝑪)(𝒙(𝜏)− 𝒙̂𝑘(𝜏))d𝜏+w 𝑡

0
(𝑩𝑓 − 2𝜔𝑰𝑛×𝑚𝑫𝑓 )(𝒇(𝜏)− 𝒇𝑘(𝜏))d𝜏.

对上式取范数,并由引理 1可得

∥𝒙(𝑡)− 𝒙̂𝑘(𝑡)∥ ⩽

𝑏2
w 𝑡

0
e𝑏1(𝑡−𝜏)∥𝒇(𝜏)− 𝒇𝑘(𝜏)∥d𝜏 ⩽

𝑏2𝑏3
w 𝑡

0
∥𝒇𝑘(𝜏)∥d𝜏 . (7)

其中

𝑏1 = ∥𝑨− 2𝜔𝑰𝑛×𝑚𝑪∥,
𝑏2 = ∥𝑩𝑓 − 2𝜔𝑰𝑛×𝑚𝑫𝑓∥,
𝑏3 = e𝑏1𝑡𝑛 .

由故障逼近误差定义可知

𝒇𝑘+1(𝑡) = 𝒇(𝑡)− 𝒇𝑘+1(𝑡) =

𝒇(𝑡)− 𝒇𝑘(𝑡)− 𝛽02𝒈2(𝒓𝑘(𝑡)) =

𝒇𝑘(𝑡)− 𝛽02𝒈2(𝒚(𝑡)− 𝒚𝑘(𝑡)) =

𝒇𝑘(𝑡)− 𝜼(𝑪(𝒙(𝑡)− 𝒙𝑘(𝑡)) +𝑫𝑓𝒇𝑘(𝑡)). (8)

其中

𝜼 =

𝛽02diag
(𝒈2(𝒓𝑘1(𝑡))

𝒓𝑘1(𝑡)
,
𝒈2(𝒓𝑘2(𝑡))

𝒓𝑘2(𝑡)
, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒈2(𝒓𝑘𝑛(𝑡))

𝒓𝑘𝑛(𝑡)

)
为对角矩阵, 𝑛为系统状态的维数.

对式 (8)取范数,得

∥𝒇𝑘+1(𝑡)∥ ⩽

∥𝑰 − 𝜼𝐷𝑓∥∥𝒇𝑘(𝑡)∥+ 𝑏4∥𝒙(𝑡)− 𝒙𝑘(𝑡)∥, (9)

其中 𝑏4 = ∥𝜼𝑪∥.

将式 (7)代入 (9),得

∥𝒇𝑘+1(𝑡)∥ ⩽

∥𝑰 − 𝜼𝑫𝑓∥∥𝒇𝑘(𝑡)∥+ 𝑏4𝑏2𝑏3
w 𝑡

0
∥𝒇𝑘(𝜏)∥d𝜏 . (10)

式 (10)两边同乘 e−𝜆𝑡,并由定义 1可得

∥𝒇𝑘+1(𝑡)∥𝜆 ⩽

∥𝑰 − 𝜼𝑫𝑓∥∥𝒇𝑘(𝑡)∥𝜆 + 𝑏4𝑏2𝑏3
1− e−𝜆𝑡𝑛

𝜆
∥𝒇𝑘(𝑡)∥𝜆.

因此,取𝜆足够大时,由定理 1的假设条件 ∥𝑰 − 𝜼𝑫𝑓∥
< 1可知,在优化时域 [0, 𝑡𝑝]上,有

lim
𝑘→∞

∥𝒇𝑘(𝑡)∥𝜆 = lim
𝑘→∞

∥𝒇(𝑡)− 𝒇𝑘(𝑡)∥𝜆 = 0, (11)

即结论 2)成立.

由式 (7)可知,在优化时域 [0, 𝑡𝑝]上, lim
𝑘→∞

∥𝒙(𝑡)−
𝒙𝑘(𝑡)∥ = 0. 进一步,有

lim
𝑘→∞

∥𝒚(𝑡)− 𝒚𝒌(𝑡)∥ ⩽

∥𝑪∥ lim
𝑘→∞

∥𝒙(𝑡)− 𝒙𝑘(𝑡)∥+

∥𝑫∥ lim
𝑘→∞

∥𝒇(𝑡)− 𝒇𝑘(𝑡)∥ = 0,

结论 1)得证. 2
3 仿仿仿真真真实实实验验验

将本文所提出的基于ESO思想的迭代学习故障
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估计算法 (简称ESO型算法)用于如下含有故障的线

性时不变系统[15]:

𝒙̇(𝑡) =

[
−2 3

0 −1

]
𝒙(𝑡) +

[
1

0

]
𝑢(𝑡) +

[
𝑓(𝑡)

0

]
,

𝑦(𝑡) = [ 2 0 ]𝒙(𝑡) + 𝑢(𝑡) + 𝑓(𝑡).

实实实验验验 1 按照式 (6)建立故障跟踪估计器, 取非

线性反馈函数 𝑔2(𝑒) = fal(𝑒, 1/2, 0.01),可调参数 𝜔 =

8.另外, 将 P型和比例差分型[15]迭代学习故障估计

器用于仿真对比实验,设置 P型算法的迭代学习增益

分别为𝐿p = 3和𝐿p = 6, 设置比例差分型算法的迭

代学习增益为𝐿p=6, 𝐿d=2. 三种算法具有如下相同

的迭代学习参数设置:优化时域长度𝑃 = 0.1 s,迭代

学习残差阈值 𝜀 = 0.000 1. 假设故障函数为如下的指

数函数:

𝑓(𝑡) =

{
e0.05𝑡, 5 s ⩽ 𝑡 ⩽ 10 s;

0, 其他.

仿真结果如图 1∼图 3所示, 其中图 1和图 3中

的P型算法采用迭代学习增益𝐿p = 3.由图 1可知,

当设置残差阈值足够小时, 3种基于迭代学习的故障

跟踪估计算法均可精确地估计出实际故障. 但图 2显

示, 3种算法的收敛速度不尽相同: 𝐿p = 3时P型

算法收敛最慢, 增大𝐿p = 6时, 算法收敛速度加快,

但算法初始阶段出现了收敛过程振荡; 相比之下,

比例差分型算法初期收敛速度很快而且避免了收

敛振荡, 体现了引入迭代误差差分信号的优越性;

而ESO型算法整体的收敛速度最快,特别是在算法后

期, 具有更高的收敛精度. 图 3则绘出了故障发生时

间内 (即 5∼ 10 s), 3种算法在每个优化时域上所需的

迭代学习次数. 可以看到,在每个优化时域上, ESO型

算法所需的迭代学习次数最少.由图 3结果还可以发

现, 在 5 s和 10 s两个时刻所在的优化时域上, 3种算

法的迭代学习次数均明显大于其他优化时域所需迭

代学习次数. 这是由于仿真中第 𝑖个优化时域上的虚

拟故障初始值设置为第 𝑖 − 1时域右端点时刻的虚拟

故障学习结果, 而 5 s和 10 s两个时刻对应于系统中

故障值发生跳变的时刻,因此虚拟故障的初始值与实

际故障值相差很大,需要更多的迭代学习次数.
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图 1 设置 𝜀 = 0.000 1时的故障估计结果
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图 2 第 1个优化时域内故障残差收敛曲线
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图 3 达到 𝜀 = 0.000 1所需迭代次数

实实实验验验 2 假设有如下的阶跃型故障函数:

𝑓(𝑡) =

{
5, 5 s ⩽ 𝑡 ⩽ 10 s;

0, 其他.

设置每个优化时域上的迭代学习次数相同, 即最大

迭代次数 iter max = 40,比较 3种算法的故障收敛精

度.优化时域长度𝑃 仍设为 0.1 s,所采用算法与实验 1

相同,其中 P型算法仍选用𝐿p = 3.三种算法的故障

估计结果如图 4所示,结果显示ESO型算法的估计精

度高于其他两种算法.
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图 4 相同迭代次数时的收敛精度比较

4 结结结 论论论

受扩张状态观测器 (ESO)的输出误差非线性反
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馈思想的启发, 本文提出一种新的迭代学习算法, 并

将其用于故障跟踪估计器设计.对所建立的故障估计

器的收敛性进行了理论分析,并通过仿真对比实验表

明了所提出的算法能够精确地估计出实际故障值,而

且具有更快的收敛速度和故障估计精度.此外, 由于

仅使用了当前迭代过程的输出误差信息,该算法在工

程上易于应用.将所提出的方法推广到更为复杂的非

线性、时变系统是下一步的研究重点.
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