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一种改进的 SR-CDKF算法及其在早期微小故障

检测中的应用

陈 业 1 胡昌华 1 周志杰 1 张 伟 2 王华国 3

摘 要 复杂设备早期微小故障检测是故障检测与诊断领域的难题, 系统状态和参数发生阶跃变化或者缓慢漂移是这类故

障的主要特征. 本文在正交性原理的基础上, 提出一种强跟踪平方根中心差分卡尔曼滤波 (Square-root center difference

Kalman filter, SR-CDKF), 即 SSR-CDKF, 并将 SSR-CDKF 应用于复杂设备的早期微小故障检测中. 仿真结果表明, SSR-

CDKF 能够更准确地估计系统状态和参数, 更迅速地跟踪系统和参数突变情况. 通过仿真计算比较滤波器在不同参数取值下

的方差值, 得出了选择合适参数的方法. 最后利用该算法检测出了陀螺仪的早期微小故障.
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Method of Improving Square-root Center Difference Kalman Filter with

Application to Incipient Failure Detection
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Abstract It is difficult to detect the incipient failure of the complex facility in the failure detecting and diagnose field.

The main characteristic of the incipient failure is the step change or gradual change of the states and parameters. Based on

the orthogonality principle, this paper proposes a strong tracking square-root center difference Kalman filter (SR-CDKF)

that is named as SSR-CDKF and applied to detect the incipient failure of the complex system afterwards. Simulation

results demonstrate that the proposed filter can estimate the system state and parameter more accurately and track the

step change state and parameter quicker than the SR-CDKF, the method of how to select the parameters appropriately is

proposed by comparing the variance when selecting different parameters. At last, the incipient failure of gyro is detected

by the proposed SSR-CDKF.
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复杂设备的早期微小故障有两方面的含义: 其
一是指处于早期阶段的故障、弱故障或潜在的故障,
症状不明显; 其二是从物理意义上讲, 某一故障是另
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一故障的早期阶段[1−2]. 若这类故障不能被检测, 并
得到及时处理, 将会引发严重的事故[3]. 然而, 设备
的早期微小故障是故障的早期阶段, 幅值小, 变化缓
慢, 变化的信息又容易被系统中存在的各种干扰和
噪声淹没[4−5].
已经有一些文献对复杂系统的早期微小故障检

测进行了研究. 文献 [6] 对局部渐进法 (Asymptotic
local approach, ALA) 作了详细的阐述, 文献 [1] 对
ALA 的扩展和应用进行了研究. ALA 方法的核心
依据是中心极限定理, 要求所选取的数据量要足够
大. 但是, 在实际应用中要考虑检测的灵敏度, 当数
据量过大时, 新的数据将被历史数据所淹没, 必然会
造成检测的灵敏度下降. 文献 [7] 运用在线近似法
(Method of online approximators, OLA)对复杂设
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备的早期微小故障进行检测, 通过设计近似函数中
的参数的自适应调节率, 使构造的在线近似函数能
够比较准确地逼近原来系统. 然而, 当系统存在较
大的模型不确定性时, 该方法的误差较大. 文献 [2]
采用第二代小波变换 (Second generation wavelet
transform, SGWT) 对设备的裂纹进行定量诊断.
当系统存在较大的噪声干扰时, 该方法的检测准确
度将降低.
复杂设备的早期微小故障的症状不明显, 且容

易受到噪声的强烈干扰. 从可观测的状态监测信号
或特征信号上看, 当系统处于正常运行状态时, 系统
参数值将围绕某一定值上下波动, 不会发生明显变
化; 当系统性能发生退化时, 系统参数通常会发生阶
跃变化或缓慢漂移[8]. 上述方法在工程应用过程中,
都存在较大的局限性, 使早期微小故障难以被及时
有效地检测. 然而, 阶跃变化和缓慢漂移的特征都是
系统状态或参数的快变和慢变, 当通过滤波器有效
地估计出系统状态和参数以后, 能够实现对该类故
障的检测. 针对上面的问题, 本文先建立两类早期微
小故障检测的数理统计模型, 然后在正交性原理的
基础上, 提出了一种改进的强跟踪平方根中心差分
卡尔曼滤波 (Strong tracking square-root form of
the central difference Kalman filter, SSR-CDKF)
算法, 通过先估计系统状态或参数, 再根据状态和参
数的变化情况来确定早期微小故障的类型和初始故

障时间, 运用数理统计和参数估计的方法对复杂设
备的早期微小故障进行在线检测.

1 早期微小故障检测问题描述

考虑如下一大类非线性复杂系统[9]:
{

xxx(k + 1) = f(k,uuu(k), θθθ(k),xxx(k)) + www(k)
yyy(k) = h(k,θθθ(k),xxx(k)) + vvv(k)

(1)

式中, xxx ∈ Rn 为状态向量; uuu ∈ Rp 为输入向量;
θθθ ∈ Rl 为参数向量; yyy ∈ Rm 为输出向量; www(k) 和
vvv(k) 分别为 n 维和 m 维的高斯白噪声, 且具有如
下的统计特性:

E[www(k)] = E[vvv(k)] = 0 (2)

Cov[www(k)wwwT(j)] = QQQ(k)δkj
(3)

Cov[vvv(k)vvvT(j)] = RRR(k)δkj
(4)

Cov[www(k)vvvT(j)] = 0 (5)

其中, QQQ(k)为对称的非负定阵, RRR(k)为对称正定阵,
初始状态 xxx(0) ∼ N(xxx0, ppp0), 并且 xxx(0) 与www(k), vvv(k)
统计独立. 式 (1) 表示的非线性复杂系统的结构如
图 1 所示. 其中, f(Θ) 表示 f(k,uuu(k), θθθ(k),xxx(k));
h(Θ) 表示 h(k,θθθ(k),xxx(k)).

图 1 非线性复杂系统结构示意图

Fig. 1 The structure graph of nonlinear complex system

为提高早期微小故障检测的实时性和准确性,
建立如下检测模型.

第一类早期微小故障, 由于各种随机因素的影
响, 设备的状态和参数可能会发生突变, 复杂设备可
能会由于其中某个部件功能的突然失效, 而引发整
体性故障. 发生这类故障时, 设备的系统参数将发生
阶跃变化, 但这种变化也有可能是噪声的强烈干扰
引起的. 令:

θi(k) = θi(k − 1) + ∆θi(τ)δi(τ) (6)

其中, ∆θi(τ) = [∆θ1(τ),∆θ2(τ), · · · ,∆θn(τ)]为未
知的故障幅值, τ ∈ {1, 2, · · · , k − 1} 为未知的故障

时刻. δ(τ) =




δ1(τ)
. . .

δn(τ)


, 当 δi(τ) = 0 时,

则突变故障未发生, 当 δi(τ) = 1 时, 则突变故障已
发生.

计算残差序列 ∆ΥΥΥi(k):

∆ΥΥΥi(k) = yi(k)− hi(k, θ̂i(k|k − 1), x̂i(k|k − 1))
(7)

计算残差加权平方和 Li(k):

Li(k) =
1

N + 1

k∑
j=k−N

∆ΥΥΥi
T(j)∆ΥΥΥi(j) (8)

其中, N 是人为选定的数据窗长度. 当 N 取值较小

时, 有助于对故障的快速检测, 但可能增大误报率.
反之, 当 N 取值过大时, 将不利于对故障的快速检
测. 根据下式判断系统是否发生第一类早期微小故
障. {

Li(k) ≤ ε0 → H0

Li(k) > ε0 → H1

(9)

其中, ε0 是人为选定的阈值, 根据不同的系统由经验
选取, 但 ε0 取值过大将增大系统的漏检率. H0 表示

正常, H1 表示发生突变.
第二类早期微小故障, 设备在使用过程中, 性能

会由于某些零部件的疲劳、腐蚀、磨损等因素的影

响而缓慢下降, 最终使设备发生明显故障. 在设备性
能的退化过程中, 设备的状态会发生缓慢的变化, 其
系统参数会发生缓慢的漂移, 表现为逐渐增大或者
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逐渐变小, 最终超出设定的阈值. 建立如下模型对此
类故障进行检测, 令:

θi(k) = θi(k − 1) + Dθi
(τ) (10)

Dθi
(τ) = [Dθ1(τ), Dθ2(τ), · · · , Dθn

(τ)]T, Dθi
(τ)(i =

1, 2, · · · , n) 为 k− 1 时刻的 θi(k− 1) 的变化量. 当




θi(k) > θi(k − 1)
θi(k − 1) > θi(k − 2)

...
θi(k − h + 1) > θi(k − h)

(11)

或者 



θi(k) < θi(k − 1)
θi(k − 1) < θi(k − 2)

...
θi(k − h + 1) < θi(k − h)

(12)

时, 则系统参数发生漂移, 系统发生故障. 其中, h

是人为选定的观测长度, 当 h 取值较小时, 有助于对
故障的快速检测, 但可能增大误报率. 反之, 当 h 取

值过大时, 将不利于对故障的快速检测. 这里, k − h

时刻为此类故障的起始时刻.
可以看出, 准确和快速地估计出系统当前的参

数值, 是利用上述模型成功检测出早期微小故障的
关键. 为了有效解决这个问题, 本文提出一种改进的
SR-CDKF 滤波算法, 并将其运用于非线性复杂系
统的早期微小故障检测中.

2 基于 SSR-CDKF算法的早期微小故障检

测

2.1 SSR-CDKF算法

2.1.1 SR-CDKF算法

SR-CDKF 是中心差分卡尔曼滤波器 (Central
difference Kalman filter, CDKF)的平方根形式,具
有计算复杂度较低, 计算过程中的数值稳定性较强
的优点[10−11]. 然而, 由于历史数据的累积和影响,
SR-CDKF 存在估计系统和参数缓慢变化时稳态偏
差比较大, 估计系统和参数突变时速度缓慢的问题,
应用该算法对系统早期微小故障进行检测时, 存在
一定的局限性, 影响了实际应用.
为了克服 SR-CDKF 算法的局限, 本文在正交

性原理的基础上, 提出了强跟踪 SR-CDKF算法, 即
SSR-CDKF, 以提高滤波器估计系统状态和参数的
准确性和实时性.

2.1.2 正交性原理

清华大学周东华教授在文献 [9] 中提出了正交
性原理, 有效地解决了扩展 Kalman 滤波器 (Ex-
tended Kalman filter, EKF) 关于模型不确定性的
鲁棒性差[12], 在系统达到平稳状态时丧失对突变状
态和参数的跟踪能力的问题[13−14]. 正交性原理的基
本思想是在线选择适当的时变增益阵KKK(k), 使得:

E[xxx(k)− x̂xx(k|k)][xxx(k)− x̂xx(k|k)]T = min (13)

E[ΥΥΥ(k + j)ΥΥΥT(k)] = 0, k = 0, 1, 2, · · · ,

j = 1, 2, · · · (14)

其中, 条件 (14) 要求不同时刻的残差序列处处保持
相互正交, 条件 (13) 是原来 EKF 的性能指标.
2.1.3 SSR-CDKF算法递推公式

SSR-CDKF 算法在 SR-CDKF 算法的基础上,
引入了正交性原理, 在原状态预测方差阵 SSSk|k−1 中

加入次优渐消因子 λk, 以减小历史数据对当前估计
值的影响, 有效地减小了 SR-CDKF 算法的稳态偏
差, 增强了算法应对系统模型不确定性的鲁棒性, 提
高了算法跟踪突变情况的速度. SSR-CDKF 算法的
递推公式如下:
步骤 1. 选择系统初始状态统计特性; 设定算法

参数: 状态变量维数 n, 差分区间长度 l, 弱化因子
β, 遗忘因子 ρ; 计算 Sigma 点均值和方差权重.

x̂xx0 = E[xxx0] (15)

SSSxxx0 = chol
{

E
[
(xxx0 − x̂xx0)(xxx0 − x̂xx0)T

]}
(16)

SSSuuu =
√

QQQk, SSSvvv =
√

RRRk+1 (17)




www
(m)
0 = l2 − n

l2
, i = 0

www
(m)
i = 1

2l2
, i = 1, · · · , 2n

www
(c1)
i = 1

4l2
, i = 1, · · · , 2n

www
(c2)
i = l2 − 1

4l4
, i = 1, · · · , 2n

(18)

其中, x̂xx0 表示初始状态期望, SSSxxx0 表示经过乔莱斯

基 (chol) 变换的初始状态方差, SSSuuu 表示系统噪声

均方差, SSSvvv 表示系统观测噪声均方差, www
(m)
i (i =

0, 1, · · · , 2n) 表示均值权重, www
(c1)
i (i = 1, · · · , 2n)

表示第 i个与第 i+n个 Sigma点的方差权重, www
(c2)
i

表示第 i 个、第 i + n 个与第 1 个 Sigma 点的方差
权重.
步骤 2. 按照 Sigma 点对称采样策略, 由

x̂xxk−1 和 SSSk−1 计算 k − 1 时刻的 Sigma 点点集
xxxa

ik
(i = 0, 1, · · · , 2n).

SSSk−1 = diag{SSSxxxk−1 + SSSuuu} (19)
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



xxxa
0k−1

= x̂xxk−1, i = 0
xxxa

ik−1
= x̂xxk−1 + (lSSSk−1)i, i = 1, · · · , n

xxxa
ik−1

= x̂xxk−1 − (lSSSk−1)i, i = n + 1, · · · , 2n

(20)
其中, SSSk−1 表示 k − 1 时刻的联合误差协方差阵.
步骤 3. 系统方程的时间更新方程. xxxa

ik−1
通过

非线性状态函数 f(Θ) 传播为 xxxik|k−1 , 由 xxxik|k−1 可

得到系统状态的一步预测 x̂xxk|k−1, 以及误差协方差
阵 SSSk|k−1.

xxxik|k−1 = f(xxxa
ik−1

) (21)

x̂xxk|k−1 =
2n∑
i=0

w
(m)
i xxxik|k−1 + qk−1 (22)

其中, qk−1 为系统噪声均值. 系统状态的一步预测误
差协方差阵 QR 分解因子矩阵为

SSSk|k−1 = QR
{ n∑

i=1

[
w

(c1)
1 (xxxik|k−1 − xxxi+nk|k−1)

2+

w
(c2)
1 (xxxik|k−1 + xxxi+nk|k−1 − 2xxx0k|k−1)

2
]}

+ SSSuuu

(23)
为了使滤波器能够及时估计设备当前时刻的状态和

参数, 提高其应对系统模型不确定性的鲁棒性, 并减
小历史数据对当前估计值的影响. 在状态预测方差
阵 SSSk|k−1 中引入次优渐消因子 λk, 得到新的状态预
测误差协方差阵为

SSS′k|k−1= λk×QR
{ n∑

i=1

[
w

(c1)
1 (xxxik|k−1 − xxxi+nk|k−1)

2+

w
(c2)
1 (xxxik|k−1 + xxxi+nk|k−1 − 2xxx0k|k−1)

2
]}

+ SSSuuu

(24)
步骤 4. 量测更新. 利用 x̂xxk|k−1 和 SSSk|k−1 按照

对称采样策略重新计算 Sigma 点集.




xxxb
0k|k−1

= x̂xxk|k−1, i = 0
xxxb

ik|k−1
= x̂xxk|k−1 + (lSSSk|k−1)i, i = 1, · · · , n

xxxb
ik|k−1

= x̂xxk|k−1 − (lSSSk|k−1)i, i = n + 1, · · · , 2n

(25)
xxxb

ik|k−1
通过非线性观测方程 h(Θ) 传播为 yyyik|k−1

:

yyyik|k−1
= h(xxxb

ik|k−1
) (26)

由 yyyik|k−1
可得到观测预测 ẑzzk|k−1:

ẑzzk|k−1 =
2n∑
i=0

w
(m)
i yyyik|k−1

+ rk (27)

其中, rk 为观测噪声均值. 相应的观测预测自协方
差阵 SSSzzzk|k−1 的 Cholesky 分解因子为

SSSzzzk|k−1 = QR
{ n∑

i

[
w

(c1)
i (yyyik|k−1

− yyyi+nk|k−1
)2+

w
(c2)
i (yyyik|k−1

+ yyyi+nk|k−1
− 2yyy0k|k−1

)2
]}

+ SSSvvv

(28)
相应的状态向量与观测向量之间的互协方差阵

SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 的 Cholesky 分解因子为

SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 = QR
{ n∑

i

[√
w

(c1)
i (xxxb

ik|k−1
− x̂xxk|k−1)×

(yyyik|k−1
− yyyi+nk|k−1

)T
]}

(29)
步骤 5. 通过 SSSk|k−1,SSSzzzk|k−1 ,SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 求出

次优渐消因子 λk.
周东华教授在文献 [8] 中提出了一种梯度方法

求解最优渐消因子, 但该方法由于不能保证在每一
时刻都能够收敛, 且计算量可能很大, 难以实际应
用, 从而为满足实时性要求, 提出了次优渐消因子
λk 的简化求法. 本文以该简化算法为框架, 推导出
了 SSR-CDKF 算法的次优渐消因子 λk 的求解公

式.
ΥΥΥk = zzzk − ẑzzk|k−1 (30)

VVV k =





ΥΥΥ1ΥΥΥ
T
1 , k = 0

ρVVV k−1 + ΥΥΥkΥΥΥ
T
k

1 + ρ , k ≥ 1
(31)

Nk = VVV k − [SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 ]
Tinv[SSSk|k−1]×

SSSuuuinv[SSSk|k−1][SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 ]− βSSSvvv

(32)

Mk = SSSzzzk|k−1 − VVV k + NNNk (33)

λ0 =
tr[NNNk]
tr[MMMk]

(34)

λk =

{
λ0, λ0 ≥ 1
1, λ0 < 1

(35)

其中, Υk 表示 k 时刻的输出残差. 求出 λk 以后, 利
用 x̂xxk|k−1 和 SSS′k|k−1 按照对称采样策略再次重新计

算 Sigma 点.




xxxc
0k|k−1

= x̂xxk|k−1, i = 0
xxxc

ik|k−1
= x̂xxk|k−1 + (lSSSk|k−1)i

, i = 1, · · · , n

xxxc
ik|k−1

= x̂xxk|k−1 − (lSSSk|k−1)i
, i = n + 1, · · · , 2n

(36)
xxxc

ik|k−1
通过非线性观测方程 h(Θ) 传播为 yyy′ik|k−1

:

yyy′ik|k−1
= h(xxxc

ik|k−1
) (37)



10期 陈业等: 一种改进的 SR-CDKF 算法及其在早期微小故障检测中的应用 1707

由 yyy′ik|k−1
可得到观测预测 ẑzz′k|k−1:

ẑzz′k|k−1 =
2n∑
i=0

w
(m)
i yyy′ik|k−1

+ rk (38)

相应的观测预测自协方差阵 SSS′zzzk|k−1
的 Cholesky 分

解因子为

SSS′zzzk|k−1
= QR

{ n∑
i

[
w

(c1)
i (yyy′ik|k−1

− yyy′i+nk|k−1
)2+

w
(c2)
i (yyy′ik|k−1

+ yyy′i+nk|k−1
− 2yyy′0k|k−1

)2
]}

+ SSSvvv

(39)
相应的状态向量与观测向量之间的互协方差阵

SSS′xxxk|k−1zzzk|k−1
的 Cholesky 分解因子为

SSS′xxxk|k−1zzzk|k−1
= QR

{ n∑
i

[√
w

(c1)
i (xxxc

ik|k−1
− x̂xxk|k−1)×

(yyy′ik|k−1
− yyy′i+nk|k−1

)T
]}

(40)
步骤 6. 获得新的观测值 zzzk 后, 进行滤波更新.

KKKk = SSS′xxxk|k−1zzzk|k−1
inv(SSS′zzzk|k−1

) (41)

x̂xxk = x̂xxk|k−1 + KKKk(zzzk − ẑzz′k|k−1) (42)

SSSk = SSS′k|k−1 −KKKkSSS
′
zzzk|k−1

KKKT
k (43)

步骤 7. 令 k = k + 1, 返回步骤 2.

2.1.4 次优渐消因子求解公式的推导

由于正交性原理的引入, 利用次优渐消因子有
效地减小了历史数据对当前估计值的影响, 提高了
算法的鲁棒性, 增大了当前观测数据的作用, 使得估
计值更接近系统状态和参数的真实值, 提高了估计
精度.
从上节的 SSR-CDKF 算法递推公式中可以看

出, 要使算法能够发挥有效作用, 关键在于使次优渐
消因子 λk 取到合适的值, 从而使增益阵KKK(k) 满足
强跟踪滤波器的要求. 对于强跟踪滤波器中次优渐
消因子的求解方法, 清华大学的周东华教授在文献
[8] 中作了详细的论述, 并以满足实际应用为目标,
提出了求解KKK(k) 的简化算法.

SSR-CDKF 算法是以 STF 为框架提出的滤
波算法, 结合 STF 求解 λk 的简化算法, 对 SSR-
CDKF 中的 λk 求解公式进行推导. 推导的总体思
路是: 以 STF 为理论框架, 推导出 STF 中状态预
测方差, 预测协方差及互协方差的等价表述, 再将
SSR-CDKF 中的预测协方差 SSSk, 输出预测协方差
SSSzzzk
及互协方差 SSSxxxkzzzk

代入等价表达式中.

在 STF 中, λk 的求解公式为

SSSx(k) = zzz(k)− ẑzzk (44)

VVV 0(k) =





SSSx(1)SSST
x (1), k = 0

ρVVV 0(k − 1) + SSSx(k)SSST
x (k)

1 + ρ , k ≥ 1
(45)

NNN(k) = VVV 0(k)− h(k,θθθ(k), x̂xx(k|k − 1))×
Γ(k)QQQ(k)ΓT(k)hT(k,θθθ(k), x̂xx(k|k − 1))−
βRRR(k) (46)

MMM(k) = h(k,θθθ(k), x̂xx(k|k − 1))×
f(k − 1,uuu(k − 1), θθθ(k − 1), x̂xx(k − 1|k − 1))×
PPP (k − 1|k − 1)×
fT(k − 1,uuu(k − 1), θθθ(k − 1), x̂xx(k − 1|k − 1))×
hT(k,θθθ(k), x̂xx(k|k − 1))

(47)

λ0 =
tr[NNN(k)]
tr[MMM(k)]

(48)

λ(k) =

{
λ0, λ0 ≥ 1
1, λ0 < 1

(49)

其中, SSSx(k) 表示 k 时刻的输出残差, ẑzz(k) 表示
观测预测值, x̂xx(k) 表示状态一步预测值, x̂xx(k|k)
表示 k 时刻的估计值, Γ(k) = 1, ρ 为弱化因

子, β 为渐消因子. 令: VVV (k) = VVV 0(k), FFF k−1 =
f(k − 1,uuu(k − 1), θθθ(k − 1), x̂xx(k − 1|k − 1)), HHHk =
h(k,θθθ(k), x̂xx(k|k − 1)). 则原求解公式变换为

NNNk = NNN(k) = VVV k −HHHkQQQk−1HHH
T
k − βRRRk (50)

MMMk = MMM(k) = HHHkFFF k−1SSSk−1FFF k−1HHH
T
k (51)

SSSk−1 表示 k − 1 时刻的系统状态和噪声的联合误差
协方差阵. 则:

SSSk = FFF kSSSk−1FFF k + SSSuuu (52)

在引入次优渐消因子之前, 状态预测协方差 SSSk|k−1,
输出预测协方差 SSSzzzk|k−1 及互协方差 SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 可

表示为

SSSk|k−1 = QR
{

E
[
[xxxk−x̂xxk|k−1][xxxk−x̂xxk|k−1]T

]}
+SSSuuu

(53)
SSSzzzk|k−1 = QR

{
E

[
[zzzk− ẑzzk|k−1][zzzk− ẑzzk|k−1]T

]}
+SSSvvv

(54)
SSSxxxkzzzk

= QR
{

E
[
[xxxk−x̂xxk|k−1][zzzk−ẑzzk|k−1]T

]}
(55)

其中, SSSk|k−1 已由式 (52) 给出; 对于 SSSzzzk|k−1 及

SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 根据 x̃xxk|k−1 = xxxk − x̂xxk|k−1 与量测噪
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声 vvvk 互不相关性, 可知:

SSSzzzk|k−1 = QR
{

E
[
[zzzk − ẑzzk|k−1][zzzk − ẑzzk|k−1]T

]}
+

SSSvvv = QR
{

E
[
[HHHk(xxxk − x̂xxk|k−1 + vvvk − rrrk)]×

[HHHk(xxxk − x̂xxk|k−1) + vvvk − rrrk]T
]}

+ SSSvvv =

QR
{
HHHkE

[
[xxxk − x̂xxk|k−1][xxxk − x̂xxk|k−1]T

]
HHHT

k

}
+

QR
{

E
[
[vvvk − rrrk][vvvk − rrrk]T

]}
+ SSSvvv =

HHHkSSSxxxk|k−1HHH
TTT
k + SSSvvv

(56)
同理可得:

SSSxxxk|k−1zzzk|k−1 =

QR
{

E
[
[xxxk − x̂xxk|k−1][zzzk − ẑzzk|k−1]T

]}
=

QR
{

E
[
[xxxk− x̂xxk|k−1][HHHk(xxxk− x̂xxk|k−1) + vvvk]T

]}
=

QR
{

E
[
[xxxk − x̂xxk|k−1][xxxk − x̂xxk|k−1]T

]
HHHT

k

}
=

SSSxxxk|k−1HHH
T
k

(57)
已知 SSS′k|k−1 表示在 SSSk|k−1 引入渐消因子 λk 后的状

态预测协方差阵, 故采用 SSS′k|k−1 取代上面两式中的

SSSk|k−1, 并定义:

SSS′zzzk
= HHHkSSS

′
k|k−1HHH

T
k + SSSvvv (58)

SSS′xxxkzzzk
= SSS′k|k−1HHH

T
k (59)

且前面已经假设QQQk 为非负正定对称阵, 故 SSSuuu 也为

非负正定对称阵, 则 SSSk|k−1 与 SSS′k|k−1 的逆矩阵一定

存在, 则由式 (57) 和式 (59) 可知:

HHHk = [SSSxxxkzzzk
]T[SSSk|k−1]−1 (60)

HHHk = [SSS′xxxkzzzk
]T[SSSk|k−1]−1 (61)

于是, 将式 (58), 式 (59), 式 (61) 代入原 STF 滤波
器的增益阵和预测方差阵:

KKKk = PPP k|k−1HHH
T
k (HHHkPPP k|k−1HHH

T
k + RRRk)−1 (62)

PPP k = (III −KKKkHHHk)PPP k|k−1 (63)

可得到KKKk 及 SSSk 的等价表达式:

KKKk = SSS′xxxkzzzk
[SSS′zzzk

]−1 (64)

SSSk = SSS′k|k−1 − [SSS′xxxkzzzk
][SSS′zzzk

]−1[SSS′xxxkzzzk
]T =

SSS′k|k−1 −KKKkSSS
′
zzzk

KKKT
k

(65)

同理, 将式 (56), 式 (57), 式 (60) 代入式 (50) 和式
(51) 中, 可得到NNNk 及MMMk 的等价表达式:

NNNk =

VVV k − [SSSxxxkzzzk
]T[SSSk|k−1]−1SSSuuu[SSSk|k−1]−1[SSSxxxkzzzk

]−SSSvvv

(66)

MMMk = SSSzzzk
− VVV k + Nk (67)

将式 (66) 和式 (67) 代入式 (48) 中, 可求得 λ0, 进
而通过式 (49) 可得到 λk.
2.1.5 次优渐消因子的渐消机理

1) 次优渐消因子的渐消机理分析
当建立的系统模型不准确或受到干扰冲击和发

生故障使模型发生变化时, 在滤波值中新观测数据
的作用太小, 老观测数据的作用太大, 将引起滤波发
散. 因此设法减小老观测数据的比重, 增大新观测数
据的比重, 从而减小老观测数据对滤波的影响, 将会
减小模型的不准确性和干扰冲击使系统突变带来的

滤波误差.
次优渐消因子 λk 通过对预测方差的修正作用,

如式 (24) 所示, 增大了当前观测值在递推运算过程
中的比重, 从而扼制了预测方差 SSSk|k−1 模值的减小.
通过式 (25)∼式 (29) 的传递和变换, 扼制了增益阵
KKK(k) 模值的减小. 另一方面, 当系统发生突变时,
将导致输出残差 Υk = zzzk − ẑzzk|k−1 迅速增大. 根据
λk 的求解过程, 如式 (31)∼式 (35) 所示, 可知, 当
Υk 迅速增大时, 能够使次优渐消因子 λk 适当增大,
从而使得 SSS′k|k−1 适当增大, 进而使得增益阵 KKK(k)
适当增大. 因此, λk 具有自适应调节的功能, 保证了
SSR-CDKF 具有跟踪突变状态的能力.

2) 次优渐消因子的取值范围
强跟踪滤波器中的渐消因子, 除了具有应对模

型的不确性的鲁棒性外, 另一个重要作用是当系统
发生突变时, 能够快速估计跟踪这种情况, 充分选用
当前时刻的数据, 才能够使滤波器尽可能地反映系
统当前时刻的状态. 从式 (1) 中的分析可以看出, 当
系统发生突变时, 引起了系统状态的突然变化, 要使
观测值起到较大的调节作用, 只有适当增大 SSS′k|k−1

和KKK(k) 的取值, 则必然只有在 λk > 1 时才能实现
调节要求; 而当系统比较稳定, 不确定性较小时, 使
λk = 1 可保证滤波正常运行. 因此, λk ≥ 1.

2.2 早期微小故障检测方法

2.2.1 早期微小故障检测步骤

用本文提出的 SSR-CDKF 算法对非线性复杂
系统参数进行实时估计, 再根据参数变化情况判断
系统是否发生早期微小故障. 检测流程如图 2 所示.
其中, dddi(k) 表示系统参数比较结果. 具体的检测步
骤为:
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步骤 1. 使用 SSR-CDKF 算法对非线性复杂
系统参数进行估计.
步骤 2. 利用式 (6)∼式 (9) 判断是否为第一类

早期微小故障.
步骤 3. 利用式 (10)∼式 (12) 判断是否为第二

类早期微小故障.
步骤 4. 若都不是, 令 k = k + 1, 返回步骤 1.

图 2 早期微小故障检测流程图

Fig. 2 The flowchart of the incipient failure detecting

2.2.2 早期微小故障检测方法中的人工设定参数取

值原则

参数的合适选取反映的是对系统和设备的总体

判断, 主要是根据已有的先验知识进行确定, 同时,
也是对系统和设备故障风险评估的一个反映. 当系
统总体运行良好, 对缺陷具有一定的鲁棒性时, 并且
设备不能正常工作造成的损失不大时, 可以适当增
大观测长度 h和故障阈值 ε0 的取值,以减小误报率,
减小因维修带来的损失; 当系统状态时变性较大, 且
经常受到干扰或冲击影响, 状态容易发生突变, 而且
一旦设备不能正常工作时将造成重大损失时, 应该
减小 h 和 ε0 的取值, 以减小漏检率, 降低系统的故
障风险, 最大限度地减小故障损失.

3 SSR-CDKF算法仿真及在陀螺仪早期微

小故障检测中的应用

3.1 SSR-CDKF算法仿真

对于本文提出的 SSR-CDKF算法, 选用两个实
例对其进行计算机仿真. 例 1 用来验证算法对非线
性随机系统的估计能力; 例 2 用来验证算法对系统
发生突变时的跟踪能力. 通过仿真, 用数值的方法分
析次优渐消因子的渐消作用. 用陀螺仪早期微小故
障的检测来验证 SSR-CDKF 算法在实际工程中的
应用.
例 1. 非线性随机系统模型





xk+1 = xk
2 + 25xk

1 + x2
k

+ 8cos(1.2(k)) + wk

yk+1 =
x2

k+1

20 + vk+1

(68)
其中, 系统噪声 wk 服从正态分布 N(0, 1), 观测噪
声 vk+1 服从N(0, 0.01). 系统初始状态服从N(0, 1),
差分区间长度 l = 0.5, 弱化因子 β = 1.2, 遗忘因
子 ρ = 0.95, 系统状态维数 n = 1, 进行 100 步的
迭代估计. 图 3 为 SSR-CDKF 算法与 EKF、SR-
CDKF、强跟踪卡尔曼滤波器 (Suboptimal fading
extended Kalman filter, SFEKF) 对非线性随机系
统的估计结果比较.
从图 3可以看出,该模型的非线性比较强, EKF

产生了局部发散的情况, 不能有效地估计系统状态,
而 SR-CDKF 和 SFEKF 的估计误差均大于 SSR-
CDKF. 虽然 SSR-CDKF 的估计结果存在一定的
偏差, 但能够反应出系统当前状态, 说明该算法具有
一定的有效性. 在 SSR-CDKF 中, 选择不同的参数
值, 滤波效果将会不同, 表 1 为 SSR-CDKF 在选择
不同参数时的滤波方差.
表 1 表明:
1) 当 l = 0.05 时, 均方误差比在取其他值的时

候小, 说明对于特定的非线性系统, 差分区间的取
值长度将在很大程度上影响滤波的精度. 差分区间
长度值的大小影响了 Sigma 点距离系统状态值的大
小, 当系统的非线性比较强烈时, 较大的差分区间长
度将使得 Sigma 点经过非线性函数传递后的取值偏
离真实值较大, 从而引起滤波误差; 太小的差分区间
将不能很好地描述系统的状态分布, 从而不能准确
描述后验分布, 也会引起滤波误差. 因此, 对于非线
性比较强的系统, 应使 l 取一个比较小的值, 但不能
太小.

2) 弱化因子 β 在一定程度上会影响滤波精度,
当 β = 3 时, 滤波误差变大, 说明 β 的取值不能太

大. 弱化因子的作用是使得状态估计值更加平滑, 减
弱次优渐消因子的调节作用, 是大于等于 1 的值. 当
系统状态变化较快时, 较大的 β 值将大大减弱次优

渐消因子的作用, 同时增大了噪声的影响, 从而导致
估计状态偏离真实状态, 引起滤波误差. 因此, β 值

应保持在一定范围内, 根据系统状态变化情况和观
测噪声的强度适当取值.

3) 遗忘因子 ρ 的取值变化对滤波精度的影响较

小. 这是因为由遗忘因子引起的误差能够在渐消因
子的求解算法中得到补偿.

例 2. 分时恒定值的估计问题[15]

以分时恒定值的估计问题来验证 SSR-CDKF
算法跟踪突变状态的能力. 假设系统状态方程和观
测方程如下:
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图 3 四种滤波器非线性滤波结果比较

Fig. 3 The comparison of the four filters used for nonlinear system filtering

xt+1 =





5, 0 ≤ t ≤ T
3

8, T
3 ≤ t ≤ 2T

3
3, 2T

3 ≤ t ≤ T

(69)

yt+1 = xt+1 + et+1 (70)

其中, T = 90, 观测噪声 et+1 服从 N(0, 1). 系统
初始状态服从 N(5, 1), 差分区间长度 l = 0.1, 弱化
因子 β = 1.2, 遗忘因子 ρ = 0.95, 系统状态维数
n = 1, 进行 90步的迭代估计.为了说明 SSRCDKF

表 1 不同参数条件下的滤波方差

Table 1 The filter square deviation by different parameters

l = 0.005 l = 0.01 l = 0.05 l = 0.1 l = 0.5

β = 1.1 2.9671 2.8446 1.3907 2.4627 3.4828

ρ = 0.95 β = 1.5 3.9546 2.1499 1.0940 2.4192 2.1053

β = 3.0 5.6540 5.8661 2.8754 3.2674 4.3619

β = 1.1 2.5023 2.2593 1.5287 2.8205 3.4104

ρ = 0.75 β = 1.5 2.1568 3.7803 1.5197 3.5118 2.3776

β = 3.0 5.2420 5.7052 2.5551 3.4928 6.3756

β = 1.1 2.1414 2.8009 1.7149 2.2853 3.0615

ρ = 0.50 β = 1.5 3.8541 2.7234 1.6406 2.2848 3.8061

β = 3.0 3.0016 4.1903 2.4424 5.6650 5.9125
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算法能够快速跟踪系统突变情况, 将 EKF, SR-
CDKF, SFEKF 和 SSR-CDKF 四种滤波器的滤
波结果进行比较, 如图 4 所示.

图 4 四种滤波器的突变滤波结果比较

Fig. 4 The comparison of the four filters used for step

change filtering

从图 4 可以看出, SSR-CDKF 和 SFEKF 跟踪
突变状态的能力都较强, 但当系统处于恒定状态时,
前者的精度要高于后者; SSR-CDKF 和 SR-CDKF
在系统处于恒定状态时, 都具有较高的估计精度, 但
当系统发生突变时, 前者的跟踪能力要强于后者;
EKF 的突变跟踪能力和精度都比较弱.

3.2 陀螺仪早期微小故障检测

3.2.1 陀螺仪故障原因分析

陀螺仪经过长时间工作以后, 功能将发生失效,
测量的准确度将降低. 引起陀螺仪失效的主要原因
是其电机轴承由于长时间的工作, 会发生磨损和疲
劳剥落, 有时甚至会产生永久变形[16]. 图 5 为用实
验室购进的 S-3700N 型扫描电镜对失效后的陀螺仪
进行显微观测后, 通过电子成像得到的图像.

图 5 陀螺仪电机轴承

Fig. 5 The gyro motor bearing

从图 5 可以看出, 轴承支撑部边缘部分被磨损,

表面出现了金属剥落现象, 通过软件分析, 得出最长
的金属剥落的长度为 155 µm.

由于陀螺仪机械构造复杂, 运行环境中存在很
多的随机因素, 难以建立故障检测的机理模型. 然
而, 陀螺仪的漂移误差是表征陀螺仪性能的重要特
征参数[17], 从陀螺仪漂移测试数据看, 当陀螺仪正
常运行时, 数据将围绕某一固定值上下波动; 当陀螺
仪发生故障时, 数据通常表现为缓慢增大或突变[16].
根据对漂移数据特点的分析, 可以将陀螺仪漂移数
据看成陀螺仪的系统参数, 通过估计漂移数据的实
时变化情况检测陀螺仪是否发生早期微小故障.
3.2.2 陀螺仪故障检测统计模型

陀螺仪漂移数据是高度相关的有色噪声序列,
基本上是正态分布的, 可以分为常值部分和随机部
分[16],用求平均值的方法提取出漂移常值部分后,剩
下的为陀螺仪随机漂移值[18]. 经过检验, 陀螺随机
漂移数据序列包含有线性项和周期项, 去掉这两项
后, 剩下的随机漂移数据为平稳的随机时间序列[19].
通过以上分析, 建立如下陀螺仪状态方程和观测方
程:{

θ(k + 1) = θ0 + a(k)× k + βθ(k) + ε(k)
z(k + 1) = θ(k + 1) + v(k + 1)

(71)
其中, θ 为陀螺仪漂移值; θ0 为常值; a(k) 为 k 时刻

的线性系数; β 为过程的相关频率; ε(k) 为平稳随机
序列; z 为观测值; v(k + 1) 为高斯白噪声.
故障检测算法应能够减小噪声的干扰, 快速地

估计出陀螺仪的实际漂移值. 当陀螺仪数据发生缓
慢漂移时, 算法应能够减少稳态偏差, 准确地估计陀
螺仪漂移值; 当陀螺仪数据发生突变漂移时, 算法应
能够快速准确地估计出突变状态, 最终判断出陀螺
仪发生早期微小故障的时刻.
3.2.3 检测结果及分析

通过实验室的 “XX 惯性系统性能退化实验系
统” 测量得到了某型号陀螺仪平均每月的一组参数
标定数据, 选择 y 陀螺仪的漂移数据来分析陀螺仪

的性能退化情况. 用本文提出的 SSR-CDKF 算法
对陀螺仪漂移值进行估计, 对陀螺仪是否发生早期
微小故障进行检测. 其中, 设定 h 的值为 4, N 的

值为 6. 并将该算法的检测结果与 EKF, SFEKF 和
SR-CDKF 相比较, 结果如图 6 所示.

从图 6 可以看出, SSR-CDKF 和 SR-CDKF
的跟踪性能相近, 误差在 0.01o/h 范围内. 这是因为
SSR-CDKF 和 SR-CDKF 都是对系统状态的后验
分布进行估计, 当系统状态和参数发生的变化较小
时, 由于 Sigma 点的作用, 使得 SR-CDKF 算法具
备一定的对系统状态或参数的微小变化的跟踪能



1712 自 动 化 学 报 39卷

图 6 陀螺仪故障检测结果

Fig. 6 The result of gyro failure detection

力. 当系统的非线性不是很突出时, 滤波器的估计
稳态误差差别并不明显. 从陀螺仪的系统模型可以
看出, 模型的非线性并不强, 故两者对此模型的估计
精度差别不是很大. 但是, SSR-CDKF 由于渐消因
子的作用, 使得重新计算后的 Sigma 点能够更接近
当前状态的后验分布, 因而具有比 SR-CDKF 更高
的估计精度. 从图 6 可以看出, 前者比后者的精度更
高. 而由于 SSR-CDKF 能够比 SFEKF 更准确地
描述系统状态的后验分布,使得 SSR-CDKF具有比
SFEKF 更高的估计精度. 而 EKF 由于应对系统状
态变化的能力较差, 其滤波精度明显较低. 可以看
出, 用 SSR-CDKF 检测出的结果比较准确, 该点的
观测时刻为陀螺仪发生早期微小故障的起始时刻.
从该故障检测实例可以看出, 有效的滤波算法

能够以较高的精度和实时性估计出系统和设备的当

前状态或者参数情况, 为判断系统当前的运行情况
奠定基础, 能够从根本上减小诊断的误报率和漏检
率, 减少维修和故障带来的损失. 使算法和合适的参
量有效结合, 能够有效地检测出复杂系统的早期微
小故障, 最大限度地减小损失. 算法的精度越高, 则
估计出的系统状态越准确, 估计值能够准确地反映
系统状态. 这时, 可适当减小人工设定的参量. 当系
统状态发生改变时, 可以及时检测出故障. 如果参
量设定较大, 则会增大漏检率. 而当算法的精度较低
时, 估计值不能够很好地反映系统状态, 估计结果存
在一定的随机性. 这时, 就不太容易选择合适的参
量. 当参量较小时, 将增大误报率, 增加维修损失;
当参量较大时, 将增大漏检率, 增大系统的故障风
险. 此时, 只有权衡维修损失和系统故障损失来设定
参量. 因此, 提高算法的有效性能够从根本上解决误
报和漏检的发生, 而通过参量的人工设定可以综合
考虑工程实际运行情况, 具有一定的灵活性, 可以尽

可能地减低损失和风险.

4 结论

复杂系统的早期微小故障检测一直是故障诊断

与检测领域中的难题, 本文提出了用状态和参数估
计的方法对其进行检测. 针对传统 SR-CDKF 对
非线性复杂系统进行状态和参数估计时, 存在数值
稳态误差较大和跟踪突变情况速度缓慢的问题, 基
于正交性原理, 提出了一种强跟踪 SR-CDKF, 即
SSR-CDKF 滤波算法. 用 SSR-CDKF 对复杂设
备的参数进行实时估计, 再根据参数变化情况检测
复杂设备是否发生早期微小故障. 该方法能够充分
利用有限的观测数据, 较其他方法能够减小近似模
型所带来的固有误差. 最后, 用计算机仿真验证了
SSR-CDKF 算法的有效性, 并将该算法应用于陀螺
仪故障检测中, 检测出了陀螺仪的早期微小故障.
利用本文提出的算法对复杂设备的早期微小故

障进行成功检测后, 可进一步对设备的剩余寿命进
行预测, 建立设备的最优维护模型, 使设备产生最大
的使用效益.
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