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基于神经网络的非线性时间序列故障预报

胡寿松 1 张正道 2

摘 要 对模型未知非线性系统, 将系统输出组成时间序列并通过空间嵌入的方法转化为一个离散动态系统. 利用线性 AR

模型拟合时间序列的线性部分, 用神经网络拟合时间序列的非线性部分并补偿外界未知的扰动, 提出了通过对状态的观测实

现时间序列一步预测的方法. 利用滚动优化的思想将一步预测推广, 提出了时间序列的 N 步预测方法, 证明了时间序列预测

误差有界. 通过对预测误差进行概率密度估计和检验, 提出了故障的预报方法. 对 F-16 歼击机的结构故障预报结果表明了方

法的有效性.
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Fault Prediction for Nonlinear Time Series Based on Neural Network

HU Shou-Song1 ZHANG Zheng-Dao2

Abstract According to the Takens embedding theorem, the nonlinear time series combined with system output is

converted into discrete dynamic system. An autoregressive model is used to fit the linear part of series; the neural network

is used to fit the nonlinear part of series and to compensate for the unknown disturbance. The prediction of time series

is achieved by the observation of system states. So a one-step prediction method is proposed. Using the so-called moving

horizon optimization method, one-step prediction is extended to N -steps prediction. The boundedness of prediction error

is proved. The fault is predicted by the prediction error through density function estimation and hypothesis test. The

simulation of the structure fault prediction of a fighter F-16 proved the efficiency of the model.
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1 引言

故障检测和诊断是 20 世纪后期才发展起来的
一个新兴的研究方向, 也是当前控制理论研究的热
点之一. 但是随着对系统可靠性和安全性要求的进
一步提高, 人们还希望能够在故障对系统的危害显
现之前就预先知道故障的有关信息, 由此提出了故
障预报这一个新的研究方向. 目前故障预报研究进
展较为缓慢, 基于时间序列预测的方法是现有的主
要预报方法.
时间序列预测方法将数据看作一个按时间次序

排列的数据序列, 通过相邻数据之间的相关性, 建立
拟合时间序列的数学模型. 目前, 对线性时间序列分
析方法及其应用的研究已经比较成熟. Ho 将由故障
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发生的时间间隔构成的数据建立 ARIMA 模型, 并
实现了对系统故障的一步预报[1]. 相对而言, 非线
性时间序列的分析要困难得多, 目前仅对一些特殊
的序列, 如双线性时间序列, 有较完善的理论分析.
Zhang 对非线性时间序列通过设计鲁棒跟踪控制律
实现了系统故障的一步预报[2]. 实际工作中, 大量的
时间序列都是非线性的甚至是混沌的, 此时用经典
的时间序列分析方法来处理则会带来较大的分析误

差, 而用非线性时间序列方法分析的难度又很大, 因
此神经网络在这方面得到了广泛的应用.
目前, 包括 BP 网络, RBF 网络, 回归神经网络

等多种神经网络结构都在时间序列分析中得到了应

用[3∼5]. Tse 利用回归神经网络对化工厂的冷却塔
的鼓风机进行故障预报[6]. Xu 利用基于神经网络时
间序列预测模型, 预测引擎系统的可靠性和故障[7].
BuHamra 利用 ARIMA 模型分析时间序列确定神
经网络的输入层结构[8]. Leung 给出了用于时间序
列建模的最优 RBF 网络结构[9]. 但是, 神经网络在
应用中还存在以下问题：1) 神经网络的结构不易确
定, 且神经网络建模通常需要训练, 训练数据的分
布对建模的性能有直接的影响；2) 是神经网络建模
后对训练集以外数据的外推能力没有较好的分析方

法；3) 是神经网络建模仅对训练时的模型有较好的
拟合能力, 任何微小的测量偏差, 不确定扰动等都会
导致拟合能力的急剧下降甚至使神经网络完全丧失
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对该序列的拟合能力.
本文将非线性时间序列的一步预测问题转化为

离散非线性动态系统的观测问题并设计了神经网络

自适应观测器. 利用神经网络在线权值调整, 使一步
预测的误差一致有界. 利用滚动优化思想, 在一步预
测的基础上构造N 步滚动预测结构. 利用得到的N

步预测误差时间序列, 判断故障的有无, 从而实现故
障预报.

2 问题的描述

首先考虑非线性时间序列的一步预测问题. 为
简化讨论, 不妨假设观测数据为一维.

设有非线性时间序列 {x(t)
∣∣x(t) ∈ R1 }, t =

0, 1, · · · , L. 其 T 时刻的一步预测问题可以描述

为[5]

x(T + 1) = f(x(T ), x(T − 1), · · · , x(T − p)) (1)

其中, L ∈ Z+, 表示整个时间序列的长度, p ∈ Z+,
表示嵌入空间的维数.
构造如下向量：XXX(T ) = [x(T − p), · · · , x(T −

1), x(T )]T, Y (T ) = [0, 0, · · · , 0, 1]XXX(T ), 则





XXX(T + 1) =




x(T − p + 1)
x(T − p + 2)

...
x(T )

x(T + 1)




=




x(T − p + 1)
x(T − p + 2)

...
x(T )

f(x(T ), · · · , x(T − p))




= FFF (XXX(T ))

Y (T ) = [ 0 0 · · · 0 1 ]XXX(T )

(2)

其中, FFF (XXX(T )) 为 p + 1 维函数向量. 由此一个嵌
入维数为 p 的一维时间序列预测问题就转化成如式

(2) 所示的 p + 1 维未知非线性离散动态系统的状态
观测问题.

3 基于神经网络的时间序列预测

3.1 时间序列的一步预测

按照时间序列方法的建模与预测方法, 对于序
列 (1), 一定可以找到一个线性自回归 (LAR) 模型

来拟合. 这样一个非线性时间序列就可以看作一个
LAR 模型描述的线性序列和一个未知的非线性序
列的和, 即

x(T + 1) =
p∑

i=0

ηix(T − i)+f ′(x(T ), x(T − 1), · · · ,

x(T − p)) (3)

其中：ηi ∈ R, i = 0, 1, · · · , p, 且令自回归系数
ηp 6= 0. 将式 (3) 代入式 (2), 得




x(T − p + 1)
x(T − p + 2)

...
x(T )

x(T + 1)




=




0 1 0 ... 0
0 0 1 ... 0
0 ... ... ... 0
0 0 0 ... 1
ηp ηp−1 ηp−2 ... η0







x(T − p)
x(T − p + 1)
x(T − p + 2)

...
x(T )




+




0
0
...
0

f
′
(x(T ), x(T − 1), · · · , x(T − p))




令 C = [ 0 0 · · · 0 1 ], 有

{
XXX(T + 1) = AXXX(T ) + FFF

′
(XXX(T ))

Y (T ) = CCCXXX(T )
(4)

引理 1[10]. 对于任意定义在紧集 Ω 上的非线性
函数 f(x) 及 ε > 0, 一定存在一个 RBF 神经网络
fNN(x) = W ∗ϕϕϕ(x), 满足：sup

x∈Ω
|f(x)− fNN(x)| ≤

ε, 且 0 < ||ϕϕϕ(x̂)|| ≤ ϕ̄, ‖W ∗‖ ≤ W̄ .
由引理 1, 非线性函数 FFF ′(XXX(T )) 可以用神经网

络表示, 则系统 (4) 可以写成

{
XXX(T + 1) = AXXX(T ) + W ∗ϕϕϕ(XXX(T )) + ε

Y (T ) = CCCXXX(T )
(5)

对于系统 (5) 设计如下全阶观测器
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X̂XX(T + 1) = AX̂XX(T ) + Ŵϕϕϕ(X̂XX(T ))+
KKK(Y (T )− Ŷ (T ))

Ŷ (T ) = CCCX̂XX(T )

(6)

令 X̃XX(T ) = XXX(T ) − X̂XX(T ), Ỹ (T ) = Y (T ) − Ŷ (T ),
W̃ (T ) = W ∗(T )− Ŵ (T )
则误差方程为





X̃XX(T + 1) = (A−KKKCCC)X̃XX(T ) + W̃ϕϕϕ(X(T ))+
Ŵϕ̃ϕϕ(x(T )) + ε

Ỹ (T ) = CCCX̃XX(T )
(7)

定理 1. 对系统 (5), 设计的神经网络观测器为
(6), RBF 神经网络的权值矩阵按如下自适应律修正

Ŵ (T + 1) = Ŵ (T ) + P (A−KKKCCC)x̃xx(T )ϕ̂ϕϕT−
λ ‖P‖ Ŵ (T ) (8)

其中：P = PT > 0, 且满足

(A−KKKCCC)TP (A−KKKCCC)− P = −Q (9)

S = Q− (A−KKKCCC)TPP (A−KKKCCC) ‖ϕϕϕ‖2

2 > 0 (10)

λ >
ε̄ + W̄ ϕ̄

2 ‖P‖
∥∥∥Ŵ (T )ϕϕϕ(x̂(T ))

∥∥∥
(11)

其中：Q = QT > 0, α > 0, 则闭环误差系统 (7) 是
一致最终有界 (UUB) 的.
证明. 由式 (4) 可知, 系统 (A,C) 可观, 所以方

程 (9) 必有正定解 P .
对方程 (7) 选取如下的 Lyapunov 函数：
V (T ) = X̃XX(T )TPX̃XX(T ) + tr(W̃T(T )PW̃ (T ))

则∆V (T ) = V (T+1)−V (T ) = X̃XX(T+1)TPX̃XX(T+
1) + tr(W̃T(T + 1)PW̃ (T + 1))− X̃XX(T )TPX̃XX(T )−
tr(W̃T(T )PW̃ (T ))
令Am = (A−KKKCCC), Ŵ (T +1) = Ŵ (T )+∆W (T ),

a1 = (2λ ‖P‖− ϕ̄2 ‖P‖)
∥∥∥W̃

∥∥∥
2

, a2 = (2ε̄ϕ̄ ‖P‖+

2ϕ̄2 ‖P‖
∥∥∥Ŵ

∥∥∥ + 2λW̄ ‖P‖), c1 = ε̄2 ‖P‖ +

ϕ̄2 ‖P‖
∥∥∥Ŵ

∥∥∥
2

+ 2ε̄ϕ̄ ‖P‖
∥∥∥Ŵ

∥∥∥ + λ2 ‖P‖
∥∥∥Ŵ

∥∥∥
2

, 代

入式 (8)∼(11), 得

∆V (T ) ≤ −x̃xxTSx̃xx − a1

∥∥∥W̃
∥∥∥

2

+ a2

∥∥∥W̃
∥∥∥ + c1 =

−x̃xxTSx̃xx − a1(
∥∥∥W̃

∥∥∥ − a2

2a1

)2 + c1 +
a2

2

4a1

, 所以当

∥∥∥X̃XX(T )
∥∥∥ >

√
(c1 +

a2
2

4a1

)
/

λmin(S) 或
∥∥∥W̃ (T )

∥∥∥ ≥
√

(c1 +
a2

2

4a1

)
/

a1 +
a2

2a1

时, 有 ∆V (T ) < 0. 所以

方程 (7) 是一致最终有界 (UUB) 的. ¤
推论 1. 对 于 非 线 性 时 间 序 列

{x(t)|x(t) ∈ R1}, 采用 (6) 进行一步预测, 神
经网络的权值调整规律如 (8), 则序列的一步预测误
差一致有界.
证明. 由式 (7)：Ỹ (T + 1) = CCCX̃XX(T + 1),

则：
∥∥∥Ỹ (T + 1)

∥∥∥ ≤ ‖CCC‖
∥∥∥X̃XX(T + 1)

∥∥∥
由 (2) 和 (4) 可得

|x(T + 1)− x̂(T + 1)| ≤
∥∥∥X̃XX(T + 1)

∥∥∥
又因为方程 (7) 是一致最终有界的, 所以一步预测
误差 |x(T + 1)− x̂(T + 1)| 一致有界. ¤
3.2 时间序列的 N 步预测

利用递推预测和滚动优化的思想, 将时间序
列的一步预测推广到 N 步预测, 当 N 小于嵌入

维数 p 时, 非线性时间序列 {x(t) |x(t) ∈ R1 }(t =
0, 1, · · · , L), 在 T 时刻的 N 步预测问题可以转化

为如下一组一步预测问题





x̂(T + 2) = f(x̂(T + 1), x(T ), · · · , x(T − p + 1))
......

x̂(T + N) = f(x̂(T + N − 1), x̂(T + N − 2), · · · ,

x(T ), · · · , x(T + N − p− 1))
(12)

由 (4) 得





XXX(T + N) = AXXX(T + N − 1)+
FFF
′
(XXX(T + N − 1))

Y (T + N) = CCCXXX(T + N)

将非线性函数 FFF ′(XXX(T + N − 1)) 用神经网络表示,
则上式可以写成





XXX(T + N) = AXXX(T + N − 1)+
W ∗ϕϕϕ(XXX(T + N − 1)) + ε

Y (T + N) = CCCXXX(T + N)

(13)
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构造如下向量：X̂XX(T + N) = [x(T + N −
p), · · · , x(T ), · · · , x̂(T + N − 1), x̂(T + N)]T, 对
于系统 (13) 设计如下全阶观测器





X̂XX(T + N) = AX̂XX(T + N − 1) + Ŵ ∗ϕϕϕ×
(X̂XX(T + N − 1)) + KKK(Y (T )− Ŷ (T + N − 1))

Ŷ (T + N) = CCCX̂XX(T + N)
(14)

令： X̃XX(T + N) = XXX(T + N) − X̂XX(T + N),
Ỹ (T + N) = Y (T + N) − Ŷ (T + N),
W̃ (T + N) = W ∗(T + N)− Ŵ (T + N)

则误差方程为





X̃XX(T + N) = (A−KKKCCC)X̃XX(T + N − 1)+
W̃ϕϕϕ(X̂XX(T + N − 1)) + ε

Ỹ (T + N) = CCCX̃XX(T + N)
(15)

其结果可以描述为以下的定理.
定理 2. 对于满足 ‖x(t)‖ < ζ(ζ > 0) 的非线性

时间序列 {x(t) |x(t) ∈ R1 }, (t = 0, 1, · · · , L) 在 T

时刻的 N 步预测问题. 若 N 小于等于嵌入维数 p,
则 N 步预测估计误差 |x(T + N)− x̂(T + N)| 有
界.

需要说明的是：定理中要求的 ‖x(t)‖ 有界条件,
对任何实际系统来说都是满足的.

4 基于非参数密度估计时间序列的故障预报

由于现代化控制系统的复杂性, 精确的系统模
型难以建立. 因此, 无模型的智能故障预报方法近年
来日益受到关注. 但是这类方法最大的困难就是需
要故障训练样本或者故障先验知识. 对于许多复杂
系统, 故障试验的代价高、危险性大, 所需的训练数
据或先验知识难以全部获得, 甚至只能得到系统正
常运行的数据而无法得到故障数据, 这严重地影响
了故障预报的准确性. 为此, 本文设计了一种利用系
统正常运行数据进行故障预报的方法.
基于以上提出的时间序列 N 步预测方法, 可以

得到 N 步预测的输出误差 x̃N(k), (k = 1, 2, · · ·).
该误差信号中包含了故障发生的信息, 故此可以利
用它进行故障预报.
非参数密度估计故障预报算法由假设检验, 决

策判断和概率密度估计三个部分组成, 如图 1 所示.

图 1 非参数密度估计故障预报器的组成结构

Fig. 1 The structure of fault predictor based on

nonparametric density estimation

令分类 ω1, ω2 分别对应于正常和故障状态. 类
先验概率为 P (ω1) 和 P (ω2), 概率密度函数表示
为 p(x|ω1) 和 p(x|ω2). 根据 Bayes 决策：x ∈ ω1

当且仅当 p(x|ω1) > p(x|ω2) [P (ω2)/P (ω1)]. 由于
类 ω2 没有任何的先验知识, 因此, P (ω1), P (ω2)
及 p(x|ω2) 均未知, 仅 p(x|ω1) 可根据非参数密度
估计方法进行估计. 因此采用如下的统计检验方
法[11]：对 N + 1 时刻的样本 XN+1, 取直到 N 时

刻的所有正常类的样本组成测试集M = {Xi|Xi ∈
ω1,i ∈ {1, · · · , N}}；随机选择 y ∈ M , 令 L(y) =
log p(y|ω1), 同样地令 L(XN+1) = log p(XN+1|ω1),
根据概率的经验解释, 得到如下的假设检验

P (L(y) ≤ L(XN+1)) > ϕ 则

XN+1 ∈ ω2 (16)

式中 0 < ϕ < 1, 为一个人为规定的限. 它既表示假
设检验的置信度, 同时也影响系统故障预报的性能.
ϕ 增大则系统的故障误检率降低但故障漏检率升高；

反之, ϕ 减小则系统的故障误检率升高但故障漏检

率降低. 通过调节 ϕ 可以调整预报器的预报性能.

5 仿真示例

采用美制 F-16 歼击机作为仿真对象研究对突
变故障的预报. 由于歼击机操纵系统和传感器均具
有多个硬件余度, 因此只考虑其结构故障. 假设歼
击机初始在高度 500m 低空作 0.45Ma 的低速直
线飞行, 飞机采样周期为 12.5ms. 定义控制变量为
UUU = [δe, δa, δr]T, 其中 δe, δa, δr 分别表示升降舵、副

翼、方向舵偏转角单位为 deg/s. 设定故障类型为左
升降舵卡死在 −5◦, 故障发生的时间为第 1.5 秒. 以
俯仰角速度分量 (单位为 rad/s) 为例进行仿真与分
析, 取嵌入延时维数 p = 5, 俯仰角速度的一步预测
和两步预测结果如图 2(b) 和 2(c) 所示. 从仿真结
果可以看到, 对 F-16 歼击机, 在系统模型未知的情
况下, 对系统输出时间序列通过文中提出的方法进
行两步预报, 预报序列可以很好地跟踪实际序列的
变化. 由图 2(d) 可知系统在故障实际发生时间之后
一个采样周期之内就判定了故障的发生. 对歼击机
而言一般认为其结构故障如果在发生后的 8 个采样
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周期内还不能被控制, 则将导致飞行事故的发生. 因
此本文方法实现了突变故障的预报.

图 2 故障时俯仰角速度分量的预测及故障预报结果

((a) 故障时俯仰角速度实际变化曲线; (b) 故障时俯仰角速

度一次预测曲线; (c) 故障时俯仰角速度两次预测曲线; (d)

根据两步预测曲线的故障预报结果)

Fig. 2 The prediction result of the pitching rate

6 结论

利用系统观测器和滚动优化的思想, 将非线性
时间序列的一步预报问题转化成非线性离散动态系

统的观测问题. 利用线性 AR 模型拟合序列中的线
性部分, 利用在线神经网络拟合序列中的非线性部
分并且补偿拟合误差. 通过滚动优化, 由一步预测推
广到 N 步预测. 证明了预测误差一致有界. 仿真结
果表明, 该方法对有未知观测噪声的非线性时间序
列有较好的预测结果. 利用概率密度估计和假设检
验方法, 成功实现了故障预报. 该方法对突变的和缓
变的故障都可以进行预报.
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