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摘  要 

针对动态系统执行器任意单通道故障问题，提出一种以闭环极点作为故障信息设计故障诊断系统并实现

容错控制。在执行器任意单通道发生故障或不同通道的故障增益发生变化时，通过极点观测器得到极点

在给定区域内的变化判断故障。将闭环系统极点作为极限学习机ELM (Extreme Learning Machine)故障

诊断模型的输入，同时利用粒子群算法PSO (Particle Swarm Optimization)优化极限学习机，实现对系

统执行器不同通道的容错控制。通过网络控制系统NCSS (Networked Control Systems)模拟，验证容错

控制系统的准确性，极点观测器的精确性和可靠控制器的有效性。 
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Abstract 
Aiming at the problem of any single channel failure of dynamic system actuators, a closed-loop 
pole as fault information is proposed to design a fault diagnosis system and realize fault-tolerant 
control. When any single channel of the actuator fails or the failure gain of different channels 
changes, the pole observer obtains the change of the pole in a given area to judge the fault. The 
closed-loop system poles are used as the input of the fault diagnosis model of the extreme learning 
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machine, and the particle swarm algorithm is applied to optimize the extreme learning machine to 
realize the fault-tolerant control of the diverse passage of the system actuator. Using network 
control system simulation, verify the accuracy of the fault-tolerant control system, the exactness of 
the vertex observer and the validity of reliable controllers. 
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1. 引言 

随着现代控制工程系统的快速发展，工程系统故障引发的后果也越来越严重，为了加强工程系统的

稳定性，人们逐渐加大对容错控制的研究[1] [2]。容错控制是系统发生故障后，通过调节故障或重构信号

来保证系统仍然稳定并保证一定的性能指标[3] [4]。文献[3]针对执行器多通道故障问题，提出对控制器

的设计，保证了系统的良好性能。文献[4]针对网络控制系统传感器故障，建立了相应的诊断器及控制器。

将上述所有通道的问题情形都考虑到单一可靠控制器的设计中，但在实际的工程项目中，并不会同时出

现全部通道故障，如果在某一部分出现问题，容错控制系统需要考虑所有通道问题，这可能会造成不必

要的资源损耗，还有可能会导致系统的性能指标降低。因此，在系统部件的某一通道出现故障时，维持

系统稳定性的同时降低容错系统的复杂度仍然是一个难题。 
基于对故障诊断的大量研究，目前已经取得了很大的成功，其中极限学习机作为一种新的算法被提

出，与传统的神经网络[5]的训练方法相比，极限学习机训练速度更快[6] [7]，在大量的实验中表明该算

法具有泛化性能，并且应用于飞行器故障诊断[8]，风电机组轴承故障诊断[9]，以及在光电逆变器软故障

识别[10]等领域中。文献[11]针对光伏(PV)电站逆变器的故障诊断进行研究，提出了一种 SBELM 的精准

光伏逆变器的故障诊断方法。文献[12]将航空发动机传感器系统发生故障时的数据作为故障诊断的特征信

息，利用 ELM 算法对传感器各通道进行故障诊断和监测。文献[13]利用 ELM 算法建立航空发动机传感

器的双冗余故障诊断模型，实现了故障传感器的诊断与定位。上述文献均提到了在所建训练模型的精度

相近的情况下，极限学习机算法的训练速率比传统 BP 神经网络训练速度更快，并且它们的测试精度相

近。在极限学习机算法中，通过设置神经元个数和连接权值的方法，大大地缩短了训练时间。文献[14]
针对滚轮轴承故障信息难以提取等问题，设计特征信息提取及优化 ELM 算法分类诊断相结合的故障诊断

方法，提高了故障识别准确率。获取故障信息对于复杂系统很困难，给故障诊断系统带来很大的困扰。

系统运行时只要故障状态不变，极点不会发生变化。这并不需要建立复杂的数学模型进行提取和处理。

因此在闭环系统中以极点作为故障信息，利用 EML 对故障进行分类是很有必要的。 
在大量的实例仿真中，当闭环系统的执行器发生故障时，通过对系统极点数据的采集，利用极点变

化来对故障进行判断。系统极点的变化更能直观地反映出执行器故障情形。在实际情况下，系统的极点

信息无法直接观测，因此设计了极点观测器，能够实时地获取极点信息。 
针对闭环系统出现执行器单通道故障诊断问题，基于极点学习和粒子群算法优化极限学习机故障诊

断容错控制系统。这一系统主要由极点观测器、PSO-ELM 故障诊断器、单一通道故障可靠控制器组成。
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通过在系统中模拟执行器不同通道的故障，利用极点观测器获取不同通道执行器故障的极点，并将这些

数据作为故障信息建立 PSO-ELM 故障诊断器，实现对故障的诊断。再根据对故障诊断的结果，切换相

应的可靠控制器来实现容错控制。最后，通过网络控制系统，验证了该容错控制系统的准确性。 

2. 系统设定 

2.1. 系统模型 

考虑如下系统： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

x t Ax t Bu t

y t Cx t

= +


=



                                     (1) 

其中， ( ) nx t R∈ 、 ( ) mu t R∈ 、 ( ) ry t R∈ 分别为状态向量、控制向量、输出向量，A、B、C 为已知的适维

系统矩阵。 
给定状态反馈控制器 

( ) ( ) ,u t Kx t=                                          (2) 

可得 

( ) ( ) ,x t Dx t=                                          (3) 

其中 D A BK= + 。 

2.2. 故障分析 

2.2.1. 故障诊断 
设执行器单通道连续故障增益模型为 

( ) ( ) , 1, 2, ,f au t F u t a l= =                                     (4) 

其中 ( ) lu t R∈ 为系统正常的向量， ( ) l
fu t R∈ 为在出现问题的向量。 aF 为执行器故障矩阵：

1

1

0 0
0 0
0 0

a

a a

m

E
F f

E

−

−

 
 =  
  

；a 为控制器通道总条数； 1aE − 和 1mE − 为单位矩阵； ,a a af f f ∈  ，0 1af< ≤ ， 1af ≥ 。

可得故障闭环系统 

( ) ( )fx t D x t=                                          (5) 

其中 f iD A BF K= + 。 
利用线性矩阵不等式区域的方法，通过确定的 LMI 区域 D 和矩阵 n n

fD R ∗∈ ，矩阵 fD 的特征值在区

域 D 中，即 ( )fD Dδ ⊂ ，则称矩阵 fD 在给定的区域 D 稳定的。否则，矩阵 fD 的特征值中存在区域 D
边界上或在区域 D 外面，称矩阵 fD 在给定的区域 D 不稳定。 

2.2.2. 可靠控制器设计 
在考虑发生故障时对执行器第 ( )1,2, ,a a p=  条通道进行处理。设 ( )1 1, ,1, ,1, ,1a adiag fψ =  

，

( )2 1, ,1, ,1, ,1a adiag fψ =   。 

设集合

1

1

0 0
| 0 0

0 0

a

a a a a

p

E
F F f

E

−

−

  
  Ξ =   
    

。 
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这样描述执行器故障矩阵 a aF ∈Ξ 。 aF 是在 1aΨ 和 2aΨ 为顶点构成的凸集合中。因此，总能找到 0ajα > ，

1, 2j = ，满足
2

1 1ajj α
=

=∑ 使得
2

1a aj ajjF α ψ
=

= ∑ 。 

考虑故障的闭环系统 

( ) ( )fax t D x t=                                          (6) 

其中 fa a aD A BF K= + ，确定矩阵 ( )1,2, ,aK a p=  将系统的闭环极点配置到中心在 ( )0 0q i q+ < 半径为 r
的圆域内。 

由文献[15]可知，在圆盘区域闭环极点需满足 

0T

rX AX qX
XA qX rX
− + 

< + − 
                                   (7) 

对于闭环系统(7)及给定的区域 D，存在矩阵 Q > 0 和 Y，通过(7)式可得 

( )
( )T 0a a

a a

rQ A BF K Q qQ

Q A BF K qQ rQ

 − + +
< 

+ + −  
                          (8) 

可得 

( )
( )( )T 0

aj

aj

rQ A qI Q B Y

A qI Q B Y rQ

ψ

ψ

− + + 
  <
 + + − 

                          (9) 

其中 j = 1,2 存在可行解(Q,Y)，则 1
aK YQ−= 。 

3. 容错控制系统设计 

3.1. 容错控制系统设计思想 

系统(5)中在正常控制器增益 K 下，若特征值不在区域 D，则需要切换可靠控制器进行容错控制，本

文中利用 PSO 优化 ELM 参数，进行故障分类，对不同的极点信息进行分类。其原理图如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Fault-tolerant control principle diagram 
图 1. 容错控制原理图 
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图 1 中各向量为式(1)中的各参数，GJ 为极点观测器，PSO-ELM 为故障诊断器，K 为正常状态反馈

控制器， ( )1,2, ,aK a m=  为公式(9)求出的第 a 条通道故障的可靠控制器。在该系统中，如果执行器发

生故障，若极点分布在区域 D 中，则不切换相应的故障诊断器，若极点分布在区域 D 之外，则切换相应

的可靠控制器。 

3.2. PSO-ELM 故障诊断器设计 

根据 ELM [16]在故障识别中的应用，将闭环系统极点的数据采样分类，再利用不同通道的可靠控制

器进行容错控制。本文在此基础上引入粒子群算法(PSO)，通过寻优的方式找到 ELM 的最优参数，ELM
算法模型如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. ELM model diagram 
图 2. ELM 模型图 

3.2.1. PSO-ELM 算法 
ELM 的参数采用的是随机生成的，虽然在速度上有明显的提高，但是精度却有所降低。粒子群算法

[17]通过对鸟群个体以及群体的迭代来达到求解最优值，利用 PSO 算法的这一原理，确定 ELM 的连接权

值和阈值的最优值。本文中的速度 V 的初始最大值为 1，迭代的公式为 

( ) ( )1
1 1 2 2

n n b n b n
jz jz jz jz jz jzc r P x c r g xν ων+ = + − + −                             (10) 

1 1n n n
jz jz jzx x ν+ += +                                        (11) 

其中：w 是系数；c1 和 c2 是加速值； n
jzx 表示在 n 时刻个体 j 在 z 维区间的位置； n

jzν 表示在 j 时刻个体 z
维区间的速度； b

jzP 是鸟群个体的最值； b
jzg 是群体最优值。 

3.2.2. PSO-ELM 算法分类步骤 
处理后的数据进入 ELM 模型，此时引入 PSO 算法，利用其寻优的特性，找到 ELM 模型中数据的最

佳值，算法中的参数通过 PSO 算法求得最佳值，再利用 ELM 对数据分类，即可提高速度，还增加了分

类的正确性。其模型处理的流程图如图 3 所示。 

3.3. 极点观测器设计 

故障闭环系统(5)运行时，极点无法直接得到，需要通过设计极点观测器来获取系统极点。 
设故障系统(5)采样初始时间为 0t ，采样间隔为 t∆ ，采集 1n + 个状态值，设 kt t= 时， ( )kz t 为第 k 个

状态值且 0kt t≥ 。可得第 i 个状态变化量为 ( ) ( ) ( ) 11 ,i i i i iz t z t z t t t t −∆ = − − ∆ = − ，由拉格朗日可得 
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( ) ( )i iz t z t t∆ ≈ ∆                                        (12) 

 

 
Figure 3. PSO-ELM classification algorithm model diagram 
图 3. PSO-ELM 分类算法模型图 
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由式(3)和式(6)，可得 

( ) ( )i f iz t D z t t∆ ≈ ∆                                       (13) 

假设矩阵 ( ) ( ) ( )1 2, , , nZ z t z t z t ∆ = ∆ ∆ ∆  ， ( ) ( ) ( )1 2, , , nz z t z t z t t = ∆  。若 Z 可逆，则得到系统矩

阵 1
fD ZZ −≈ ∆ ，将 fD 的极点进行处理，得到有序的极点数据。 

4. 仿真 

4.1. 网络控制系统实例 

根据文献[18]，针对 Ncss 存在的时延问题，利用上述故障诊断系统进行容错控制。对图 4 系统作如

下假设： 
 

 
Figure 4. Network control system structure diagram 
图 4. 网络控制系统结构图 

 
1) 传感器采集周期为 T，连续控制器事件驱动，且执行器的工作周期为 1, , nt t (n 为正整数)，记

( )
1

0, 1, ,
i

j j
j

T t t j n
=

= > =∑  。 

2) 传感器与控制器之间和控制器与执行器之间的随机时延 sct 、 cat 。k 个周期采样的时延

k sc cat t t T= + ≤ 。当 [ ]1k i it T T−∈ 时，对系统(1)离散化为 
1

1 10
e e d e d

i

T T TAT As As
k k k kT T

x x sBu sBu
−

+ −−
= + +∫ ∫                            (14) 

3) 采用式(2)。以 k~(k+1)采样周期为例，对网络控制系统的随机短时延问题进行分析建模。由于执

行器的工作方式为时间驱动，并且执行器的执行频率比采样传感器小，假如在给定的采样周期 k~(k+1)
存在的时延为 ( ]1,k i it T T−∈ ，即时延 kt 在执行器两个执行周期 1it − 、it 之间。由于执行器采用的是时间驱动，

尽管执行器的执行信息发生改变，但执行器的状态并没有发生变化，需要等到新的执行周期开始，即当

时间达到 ikT T+ 时，才会改变控制状态。 
对上述网络控制系统的假设，得到对式(1)的网络控制系统矩阵参数如下 

[ ]

0 1
,

0.2 0.1

0
,

1

1 0 .

A

B

C

 
=  − 
 

=  
 

=

 

https://doi.org/10.12677/dsc.2021.101001


李吉萌，孙海义 
 

 

DOI: 10.12677/dsc.2021.101001 8 动力系统与控制 
 

4.2. 网络控制系统故障模型 

本文给定的 LMI 区域 D 是以 2 为半径，圆心在(-2,0)的复平面圆域内，满足系统的控制规律： 

[ ]1.0818 2.3294K = − −  

考虑到执行器发生故障时，对式(2)赋值如下, 2a = ， 1 0.1f = ， 1 4.0f = ， 2 0.3f = ， 2 4.8f = 。 
在 1ikT T −+ 时，执行器发生时延故障，以故障增益 1 3.8f = ， 2 4.5f = 进行模拟。得到如图 5 所示极

点分布图。 
 

 
Figure 5. Pole distribution map 
图 5. 极点分布图 

 

图 5 中，星状形状的代表无故障情况下的极点的分布，正方形的代表出现故障极点的分布，从图中

可以看出部分极点已经跳出了圆域，形成不稳定极点。由此可见，发生故障时，影响网络控制系统的稳

定性。 

4.3. 可靠控制下网络控制系统故障模型 

根据式(9)，给定的以 2 为半径，(-2,0)为圆心的 LMI 区域 D 中，设定执行器故障增益值 1 3.8f = ，

2 4.5f = 。式(6)中 [ ]0.1674 0.3381K = − − 。以 NCSS 为模型，可得到如图 6 所示。 
图 6 中，星状形状的点代表正常控制器下的极点分布，正方形的点代表可靠控制下的极点分布，通

过设计的可靠控制器，可恢复系统的故障，相应的极点也可恢复进圆内。由此说明本文设计的可靠控制

器是有效的。 
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Figure 6. Closed-loop pole distribution diagram of normal controller and reliable controller 
图 6. 正常控制器和可靠控制器闭环极点分布图 

4.4. PSO-ELM 系统模型 

将闭环系统极点得到的数据，随机选取 90 组作为本次实验数据。验证隐含层节点数和 PSO 迭代次

数对模型的影响。通过对 ELM 隐含层节点数及 PSO 迭代次数的设定，得到对比数据如表 1 所示。节点

数为 30，最大迭代次数为 40 次时，优化迭代结果如图 7。 
 
Table 1. Comparison of verification results 
表 1. 验证结果对比 

隐含层节点数 PSO 迭代次数 RMSE 

20 

20 0.58726 

40 0.64209 

50 1.3023 

30 

20 2.2391 

40 0.56817 

50 1.0403 
 

通过 NCSS 得到的数据，利用设计好的模型进行分类，在于其他的分类模型相比，此模型的误差仅

为 0.0266，得到如表 2 所示结果。仿真如图 8 所示。 
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Figure 7. Optimize iterative rendering 
图 7. 优化迭代效果图 

 
Table 2. Contrast of modeling methods 
表 2. 建模方法比较 

建模方法 隐层节点 仿真误差 RMSE 

BP 30 0.6012 2.3012 

ELM 30 0.0419 0.48837 

PSO-ELM 30 0.0266 0.26056 
 

 
Figure 8. PSO-ELM and ELM comparison chart 
图 8. PSO-ELM 与 ELM 对比图 
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仿真中，ELM 的节点数设定为 30，PSO 的惯性权重系数范围为(0.4, 0.8)，速度 V 的初始最大值为 1，
r1 和 r2 的值是随机在(0,1)的范围内产生，使用 PSO 对 ELM 的连接权值 w 和阈值 b 寻优得到最优解，由

图 8 可以看出，PSO-ELM 与 ELM 相比，优化后的 ELM 在准确度方面得到了提升，进一步减小了误差，

充分的说明 PSO-ELM 故障诊断器的可行性。 
在故障增益为 1 3.8f = ， 2 4.5f = 情况下，系统的真实极点为[−1.9852, −0.4442]。为确定极点观测器

的准确性，选取三千个不同时间初值，进行极点观测，观测的极点平均值为[−1.9802, −0.4431]，其相对

误差分别为 0.005，0.0011，误差几乎为 0，因此极点观测结果比较准确。 
同样的在故障诊断增益为 1 3.8f = ， 2 4.5f = 情况下，假设执行器第一条通道发生故障，对网络控制

系统进行仿真，可以得到极点观测器的观测值为[−1.9845, −0.4437]，PSO-ELM 分类器的输出为 1，容错

控制系统切换到 K1 可靠控制器。 

5. 结论 

在以线性定常系统为模型的基础上，针对执行器单一通道故障问题，以极点作为故障信息，设计了

单通道可靠控制器、PSO-ELM 分类器、极点观测器，实现对执行器不同通道的诊断和容错控制，并应用

于网络控制系统随机短时延的实例中。实验结果表明，本文设计 PSO-ELM 分类器相比于传统的 ELM，

在故障诊断中分类准确度更高，其诊断结果切换相应的可靠控制器，提高了容错控制的精确度。 
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