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摘 要: 在惯性/卫星组合导航系统中,针对传统χ2检验法检测出故障但无法准确识别故障子系统的不足,提出一种

基于支持向量回归的故障诊断方法. 采用残差χ2检验法实时对组合导航系统进行故障检测,并构建基于支持向量机

的回归预测模型,实现对惯性导航系统状态的预测;根据系统模型输出和预测模型输出之差辅助进行惯性导航系统

的故障判别,诊断出系统故障源. 仿真结果表明,所提出的方法能够快速准确地识别故障子系统,并进行有效的系统

隔离和重构,从而使组合导航系统的性能得到保障.
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Fault diagnosis method of integrated GPS/Inertial navigation system
based on support vector regression
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Abstract: Aiming at the problem that the traditional residual chi-square test can detect the fault but can’t identify the fault

subsystem in an integrated GPS/Inertial navigation system, a fault diagnosis method based on support vector regression is

proposed. The residual chi-square test is used to do real-time detection for the integrated navigation system. The support

vector regression prediction model is constructed to realize the prediction of the inertial navigation system. The output

difference between the system model and the prediction model is an auxiliary to diagnose the system fault source. The

simulation results show that the method can fast and accurately identify the fault subsystem, and thus fault isolation and

system reconfiguration can be done to ensure the performance of the integrated navigation system.
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0 引引引 言言言

随着科学技术的发展,导航系统复杂化程度日益

提高, 同时也对导航系统的可靠性提出了更高的要

求[1], 惯性导航系统 (INS)和卫星导航系统 (GPS)在

实际应用中被广泛使用,二者的有机结合能够扬长补

短发挥各自的优点[2]. 在惯性/卫星组合导航系统中,

能够对各导航传感器进行有效的在线故障诊断是保

障信息融合精度的基础.文献 [3]提出了一种基于一

致性检测的冗余惯性导航系统故障诊断方法,但冗余

器件配置会增加组合导航系统成本. 对于无硬件冗余

的惯性/卫星组合导航系统而言,常用的故障检验方法

是χ2检验法[4].文献 [5]提出了一种基于小波辅助的

惯性/卫星组合导航及故障检测方法;文献 [6]提出了

一种基于子集 p值检验的多卫星故障检测与识别方

法; 文献 [7]提出了一种基于多模型估计的故障检测

方法,通过构建不同的故障模型集来实现组合系统的

故障判别;文献 [8]提出了一种基于完好性外推的惯

性辅助卫星导航系统的故障检测方法; 文献 [9]提出

了一种多解分离的惯性/卫星组合导航系统完好性监

测方法, 用于卫星导航系统的故障检测.上述方法均

认定 INS作为参考系统, 并进行无故障假设. 当组合

导航系统检测出故障后,一般会认定GPS故障. 但是,
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如果故障发生在 INS中, 势必会导致错误的融合结

果,甚至会影响后续的滤波过程. 针对上述问题,文献

[10]提出了一种基于广义似然比的多级滤波故障诊

断方法,但多个滤波器的引入必然会导致计算量的增

加;文献 [11]提出了一种自适应概率神经网络改进的

故障诊断方法; 文献 [12-13]提出了一种基于神经网

络的假设检验故障诊断算法,但神经网络存在收敛速

度慢、结构选择不一及局部极小化等问题.

支持向量机 (SVM)方法是建立在统计学习理论

的VC维理论和结构风险最小原理基础上的. SVM较

好地解决了以往许多学习方法中小样本、非线性和高

维数等实际难题,并克服了神经网络等学习算法中网

络结构难以确定、收敛速度慢、局部极小点、过学习

与欠学习以及训练时需要大量数据样本等不足[14-15].

SVM方法在故障诊断领域中得到了广泛应用, 包括

汽轮机故障诊断、航空发动机故障诊断等[16-18].

本文针对惯性/卫星组合导航系统中故障子系统

准确识别问题,提出一种基于支持向量回归 (SVR)的

残差χ2故障诊断方法. 该方法无需进行 INS无故障

假设,同时相比于神经网络辅助算法具有预测精度高,

故障识别更快速准确的优点; 该方法通过残差χ2检

验法实现组合导航系统的故障判定,在检测出故障的

情况下,根据 INS的历史数据采用支持向量机算法作

回归分析, 实现 INS的状态预测; 以预测的状态估计

与 INS递推的状态之差与给定阈值进行对比来诊断

故障部件,从而使得在组合导航系统发生故障的情况

下, 能够准确地识别故障子系统,进行有效的系统隔

离和重构,保障组合导航系统的精度和可靠性.

1 支支支持持持向向向量量量回回回归归归原原原理理理及及及算算算法法法

利用 SVM算法作回归分析的原理是通过一个非

线性映射ϕ,将原始空间X的数据映射到高维特征空

间G中, 解决在原始空间中线性不可分的问题,同时

在这个高维特征空间中进行线性回归. 给定 k个数据

样本 {xi, yi}, i = 1, 2, · · · , k, 其中 yi为期望值. SVM

采用下式来估计函数:
y = f(x) = (w, ϕ(x)) + b,

ϕ : Rn → G,w ∈ G. (1)

其中: f为回归函数, b为偏置量, w为高维特征空间

G中的矢量, Rn为n维实数空间. 在优化估计函数时,

对优化目标取极值

min J =
1

2
∥w∥2 + C

k∑
i=1

(ξ∗i + ξi). (2)

J为优化目标函数,使得
yi − (w, ϕ(xi))− b 6 ε+ ξi,

(w, ϕ(xi)) + b− yi 6 ε+ ξ∗i ,

ξi, ξ
∗
i > 0, i = 1, 2, · · · , k.

(3)

其中: C为惩罚因子; ξi, ξ∗i 为松弛因子; ε为损失函

数.利用对偶式, 并引入核函数表达形式, 则式 (3)转

化为

W (α, α∗) =

− 1

2

k∑
i,j=1

(αi − α∗
i )(αj − α∗

j )K(xi, xj)+

k∑
i=1

(αi + α∗
i )(yi − ε), (4)

其约束条件为

w =

k∑
i=1

(αi − α∗
i )ϕ(xi),

0 6 αi, α
∗
i 6 C,

k∑
i=1

(αi − α∗
i ) = 0.

(5)

其中: αi, α
∗
i 为支持向量的加权系数, W 为以αi, α

∗
i 为

输入变量的函数, K为核函数. 因此,回归函数表示为

f(x) =

k∑
i=1

(αi − α∗
i )K(xi, x) + b. (6)

2 基基基于于于支支支持持持向向向量量量回回回归归归的的的故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法实实实现现现

对于无硬件冗余的 INS/GPS组合导航系统而言,

传统的χ2检验法只能检测出组合系统发生故障, 却

无法对故障子系统进行准确定位. 因此,本文提出一

种基于支持向量回归的残差χ2故障诊断方法, 在残

差χ2检验法的基础上, 利用支持向量回归预测辅助

进行 INS的故障判定,实现组合导航系统故障的准确

识别,从而保证组合导航系统的可靠性.

2.1 基基基于于于支支支持持持向向向量量量回回回归归归的的的故故故障障障检检检测测测与与与识识识别别别

组合导航系统状态方程和量测方程如下:Xk = Φk,k−1Xk−1 +Wk−1,

Zk = HkXk + Vk.
(7)

其中: Zk是系统的量测值; Xk是系统状态; Φk,k−1是

系统状态的一步转移矩阵; Hk是量测矩阵; Wk, Vk分

别是系统噪声阵和量测噪声阵,且两者是相互独立的

高斯白噪声序列. 采用卡尔曼滤波实现对导航参数误

差状态的估计, 用来实时校正 INS输出. 卡尔曼滤波

器在滤波过程中求得的量测与量测预测估计的误差

称为残差序列 rk,记为

rk = Zk −HkX̂k/k−1, (8)

其中 X̂k/k−1为一步预测状态估计. 构造如下故障检

测函数:

λk = rkP
−1
r rTk . (9)

其中: Pr是 rk的协方差阵; λk服从自由度为n的χ2

分布, 即λk ∼ χ2(n), n是Zk的维数. 故障判定准则
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为:若λk > TD,则判定为有故障;若λk 6 TD,则判定

为无故障. TD是预先设定的门限,由误警率确定.

根据残差χ2检验法检测到故障后, 需要准确地

识别故障子系统,才能有效地进行系统的隔离和重构.

本文采用基于支持向量回归预测的方法,实现 INS的

位置、速度及姿态输出状态预测, 辅助判别 INS是否

发生故障.下面以 INS输出的东向速度V E为例进行

介绍.

对于给定的非线性时间序列 {x1, x2, · · · , xt},利

用已知xt历史数据来预测xt+1, 则可建立映射 f :

Rm → R,满足

x̂t+1 = f(xt, xt−1, · · · , xt−(m−1)), (10)

其中m为预测嵌入维数.对于m阶预测模型, SVM预

测模型结构如图 1所示.

∑

x
t+1

w1
w2 w

k

w
nsv

x
t-m+1x

t-2
x

t-1x
t

K x X( , )
k

K x X( , )2 K x X( , )
nsv

K x X( , )1
...

...

图 1 SVM预测模型结构

根据上述预测模型结构,对 k时刻存储的历史窗

数据序列 {V E
k−N , V E

k−N+1, · · · , V E
k−1}进行相空间重

构, 以获得数据之间的联系,从而挖掘到更多的信息

量. 将数据序列转化为矩阵形式,作为支持向量回归

的学习样本. 采用 3阶预测模型, 构建支持向量回归

的学习样本如下:

D =


V E
k−N V E

k−N+1 V E
k−N+2

V E
k−N+1 V E

k−N+2 V E
k−N+3

...
...

...

V E
k−4 V E

k−3 V E
k−2

 ,

F =


V E
k−N+3

V E
k−N+4

...

V E
k−1

 .

(11)

其中: D为 SVM预测模型的输入, F 为 SVM预测模

型的目标输出.对SVM进行训练的回归函数为

Ft =

N−3∑
i=1

(αi − α∗
i )K(Di, Dt) + b,

t = 1, 2, · · · , N − 3. (12)

其中: Di表示矩阵D的第 i行, Fi表示矩阵F 的第 i

行. 本文中选取高斯径向基函数作为核函数,其表达

式如下:

K(Di, Dj) = exp
(
− ∥Di −Dj∥2

σ2

)
, (13)

其中σ为函数的宽度参数. 根据学习样本求解回归函

数系数 (αi − α∗
i )及偏置量 b,则下一步的预测方程为

V E
pre =

N−3∑
i=1

(αi − α∗
i )K(Di, D̂) + b, (14)

其中 D̂ = {V E
k−3, V

E
k−2, V

E
k−1}. 根据式 (14)的预测方

程得到 INS的预测状态为V E
pre, INS当前的递推状态

为V E
k ,当预测输出与递推输出差异显著时,即可断定

INS出现故障. 则其故障判定原则如下:V E
pre − V E

k > TI , INS fault;

V E
pre − V E

k < TI , INS no fault.
(15)

其中TI为设定阈值. 基于支持向量回归的故障诊断

流程包括滤波残差计算、残差χ2故障检测、支持向量

回归预测、故障诊断及系统隔离和重构,其流程如图

2所示.

GPS!" INS!"

#$%&'()

*+,-?
./

012345

SVM6701
#$!"?

.

2389:;

45<=23

<=>??

.

@ABCD+

Kalman<=45

/

>?

EFG<=BC

HF

/

图 2 基于支持向量回归的故障诊断流程

2.2 组组组合合合导导导航航航系系系统统统故故故障障障隔隔隔离离离和和和重重重构构构方方方案案案设设设计计计

在组合导航系统检测出故障后,为了保障系统的

定位精度,需要根据故障识别结果实现系统的故障修

复.针对 INS及GPS发生故障的情况分别设计不同的

隔离和重构方案.

当 INS发生故障时,设 INS的预测状态为 INSpre,

INS当前的递推状态为 INScur,利用预测值对当前值

进行重置:

INScur = INSpre. (16)

当GPS发生故障时,观测值中存在异常数据,为

了有效降低或剔除异常数据对融合结果的影响,根据

抗差估计原理,构建抗差等价权函数如下:
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R̂i =

Ri, |vi| < c;

Ri
|vi|2

c
, |vi| > c.

(17)

其中: Ri为量测噪声矩阵对角阵元素; vi为标准化残

差; c为常量,一般取 c = 2.5 ∼ 3.

根据上述设计的故障隔离和重构方案进行诊断

后的处理, 可以确保导航系统精度,实现组合系统的

可靠融合.

3 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

为了验证本文所提出算法的有效性, 建立惯

性/卫星组合导航系统数字仿真平台, 并与残差χ2检

验法及神经网络辅助的方法进行对比.仿真中, 总飞

行时间为 1 500 s,飞机初始位置为东经 106.49 ◦,北纬

29.53 ◦,高度 300 m. GPS水平位置量测误差设定为 10

m, 高度量测误差设定为 30 m, 速度量测误差设定为

0.1 m/s; INS中的陀螺等效精度为 0.01 ◦/h, 加速度等

效精度为 10−4g.载体飞行航迹为动态航迹,包括加速

爬升、巡航飞行、机动转弯等机动动作.

在不同时刻分别在 INS和GPS中注入突变故障,

为了体现故障对载体速度和位置的影响, INS中仅考

虑加速度计故障,误警率设定为 10−5,故障参数设置

如表 1所示.
表 1 注入的故障信息

故障编号 故障类别 故障注入时刻 / s 故障大小

1 GPS东向位置 500 200 m

2 x轴加速度计 600 0.1 g

3 GPS北向位置 1 000 200 m

4 y轴加速度计 1 200 0.1g

5 GPS东向速度 1 400 3 m/s

分别采用残差χ2检验法、神经网络辅助方法和

本文所设计的方法进行仿真分析,对比结果如图 3和

图 4所示.
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图 3 3种方法下的水平位置误差对比曲线
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图 4 3种方法下的水平速度误差对比曲线

由图 3和图 4可知, 在对GPS注入故障的时刻,
残差χ2检验法、神经网络辅助方法以及本文提出的

基于支持向量回归的故障诊断法方法均能有效进行

故障的检测和隔离. 但在 INS中注入故障的时刻, 残
差χ2检验法只对GPS故障有效, 对 INS故障不能进
行准确地识别和处理, 因此会引入故障信息,影响当
前甚至后续的滤波结果;神经网络辅助的故障诊断方
法虽然也能对 INS故障进行检测和隔离,但有时会出
现故障无法准确识别的情况,导致位置和速度误差变
大的现象.相比而言, 本文提出的基于支持向量回归
具有更快速准确的优点,无论在GPS故障还是 INS故
障时, 均能对故障子系统进行准确定位, 并实现有效
的隔离和处理,保证在任何一个子系统发生故障的情
况下组合导航系统的正常运行,从而验证了本文所提
出方法的可行性和有效性.

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于支持向量回归的故障诊断

方法, 该方法针对传统χ2检验法无法识别故障子系

统的不足, 建立了支持向量回归预测模型, 对 INS状

态进行预测. 结合残差χ2检验法,从而在组合导航系

统发生故障时,利用预测状态辅助对 INS的故障进行

判别, 实现故障子系统的定位和有效的隔离和处理,

并进行了仿真验证. 仿真结果表明,相较于残差χ2检

验法和神经网络辅助的故障诊断方法,本文所提出的

方法无论在 INS故障还是GPS故障的情况下,均能快

速准确地识别故障子系统,从而保障了组合导航系统

的精度和可靠性.
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