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基于随机摄动粒子滤波器的故障预报算法

张　琪 , 胡昌华 , 乔玉坤 , 蔡艳宁
(第二炮兵工程学院 302教研室 , 西安 710025)

摘　要 : 针对粒子滤波算法在故障预报中的大计算量和粒子退化问题 ,提出一种基于随机摄动粒子滤波器的故障预

报算法.当粒子退化严重时 ,对粒子用随机摄动方式进行再采样 ,一方面可改进样本的多样性 ,缓解粒子退化 ;另一方

面可缩短再采样时间 ,减少计算量 ,从而提高粒子滤波算法的跟踪能力.仿真结果表明该算法可行 ,能及时准确地对

系统故障进行预报.
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Abstract : Degeneracy of particles and large computing cost are the main problems when particle filters are applied to

fault p redictions. Therefore , a fault prediction algorithm based on stochastic perturbation particle filter is p roposed to

resolve the above problems. The stochastic perturbation re2sampling is used when the degeneracy of particles is

serious , which can improve the diversity of samples , ameliorate the degeneracy of particles , shorten the re2sampling

time and reduce the computing cost . As a result , the t racking ability of particle filter is improved. Simulation result s

demonst rate that the algorithm proposed is valid and the system fault can be predicted accurately and timely.
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1　引　　言
故障预报是故障诊断与事件预报技术相结合的

领域 ,由于故障预报具有很大的难度 ,目前国内外对

故障预报技术的研究成果还不是很多[1 ] .

粒子滤波算法[2 ]是解决非线性非高斯动态系统

参数估计和状态滤波问题的主流方法.目前 ,粒子滤

波技术已成功地应用于诸多领域 ,如目标跟踪[ 3 ]、计

算机视觉[4 ]、数据检测[ 5 ]和故障诊断[ 6 ]等.粒子滤波

算法在应用中存在的主要问题是计算量大和退化问

题.常见的解决退化问题的方法包括 :适当选取重要

性密度函数和进行再采样. 再采样粒子滤波算法

(SIR) [ 7 ,8 ]在一定程度上可以解决退化问题 ,但却因

此带来了粒子耗尽问题.增加粒子数可以增加粒子

滤波的估计精度 ,但计算量也随之以惊人的速度递

增.将粒子滤波算法应用于故障预报需要解决的主

要问题是减少计算量和抑制粒子退化.

针对上述问题 ,本文提出一种基于随机摄动粒

子滤波器 ( SP)的故障预报算法.当退化现象严重

时 ,通过对权值最大的粒子迭加一个随机摄动 ,用变

异后的粒子替换退化粒子 ,以缓解粒子退化和减少

计算量 ,从而提高算法的预报性能.

2　基于随机摄动粒子滤波器的故障预报

算法
2 . 1　算法思想

传统再采样算法在每次采样中对所有粒子进行

再采样 ,导致计算量较大.随机摄动粒子滤波算法的

基本思想是 :当有效样本数小于一定阈值时 ,引入进

化算法中的变异思想 ,对权值最大的粒子进行变异 ,



第 2 期 张 琪等 :基于随机摄动粒子滤波器的故障预报算法 　 　 　

使总的变异个数为退化粒子数 ;然后再分别计算变

异粒子的权值 ,用变异粒子来替换粒子集中的退化

粒子.与传统再采样算法的区别在于 :本文的随机摄

动粒子滤波算法只在退化现象严重时对最优粒子进

行变异 ,变异个数为退化粒子数 ,在一定程度上可减

少计算量 ,使样本集保持一定的多样性 ,保证最好的

粒子被用于状态估计 ,抑制粒子退化 ,从而使算法具

有较好的跟踪能力.

当观测值 y1∶k 已知 ,对系统的状态进行 p步前

向预测时 ,粒子按照既有的方式进行更新 ,但权值保

持 w k不变 ,对未来时刻 k + p的状态进行预测 ,从而

实现故障预报.

t1 + j时刻的故障预测概率[9 ] 采用下式计算 :

fault ( j , t1 ) = ∑
N

i = 1

w i
k I ( x i

t1 + j| t1 + j - 1 ∈ω0 ) . (1)

其中 :ω0为系统故障状态 ; I ( A) 为指标函数 ,当 A为

真时 , I ( A) = 1 ,否则 I ( A) = 0 .

在求取最终故障预测概率时 ,常规的做法是对

每一时刻的故障预测概率取平均值.本文采用反距

离加权法 :对每一时刻的故障预测概率进行加权处

理 ,其权值与预测步数成反比 ,提高临近时刻故障预

测概率的权重 ,使最终的故障预测概率更为合理.

定义 1　已知 t1时刻系统信息 ,对 j步前向故障

预测概率 fault ( j , t1 ) 赋予权值

w j = 1/ j , j ∈[1 , p ] , (2)

归一化权值

w 3
j =

1
j / ∑

p

j = 1

1
j

. (3)

定义 2　t2 ( t2 > t1 ) 时刻的加权故障预测概率

p_fault ( t2 ) 加权算法如下 :

p_fault ( t2 ) = ∑
p

j = 1
fault ( j , t2 - j) ×w 3

j , (4)

其中 fault ( j , t2 - j) 同式 (1) ,表示已知 t2 - j时刻系

统信息时 t2 时刻的故障预测概率.

定理 1　零均值的随机摄动不参与状态的计

算 ,即不影响粒子滤波器对状态的估计.

证明 　设 k时刻粒子集中的粒子为 x i
k ( i ∈[1 ,

N ]) ,权值最大的粒子表示为 x 3 3
k ,此时状态估计值

x 3
k ≈ ∑

N

i = 1
w i

k ×x i
k . (5)

如果 N eff < N/ 3 ,则将 x i
k按照 w i

k降序排序 ,退化粒

子即为 x[ ( Neff +1)∶N ]
k , randn ( ) 表示零均值的随机摄

动.对退化粒子进行变异 ,有

x [ ( Neff +1)∶N ]
k = x 3 3

k + randn ( ) , (6)

w [1∶N ]
k = 1/ N . (7)

此时 ,状态的估计值

�x 3
k ≈

∑
Neff

i = 1
x i

k ×1
N

+ ∑
N

i = Neff +1

( x 3 3
k + randn () ) ×1

N
=

∑
Neff

i = 1
x i

k ×1
N

+ ∑
N

i = Neff +1
( x 3 3

k ×1
N

+ randn () ×1
N ) =

∑
Neff

i = 1
x i

k ×1
N

+ ∑
N

i = Neff +1
x 3 3

k ×1
N

+ ∑
N

i = Neff +1
randn () ×1

N
.

而由题设可知 randn () 是零均值 ,则

�x 3
k ≈ ∑

Neff

i = 1

x i
k ×1

N
+ ∑

N

i = Neff +1

x 3 3
k ×1

N
.

即 randn () 不参与状态的计算 ,粒子集中增加了相

对较好的粒子 ,而减少了相对较差的粒子 ,相当于对

粒子集进行 SIR算法的再采样步骤. □

2 . 2　算法流程

Step1 : 初始化.在 k = 0时刻 ,根据重点密度抽

样出 N个粒子 ,假定抽样出的每个粒子用〈x i
k ,1/ N〉

表示 ,令 k = 1 .

Step2 : 更新.

x i
k = f ( x i

k- 1 , vk- 1 ) . (8)

Step3 : 加权.

w i
k = w i

k- 1 p ( y k | x i
k ) . (9)

　　Step4 : 归一化权值.

w i
k = w i

k/ ∑
N

i = 1
w i

k . (10)

Step5 : 根据式 (5) 估计 k时刻的状态 x 3
k .

Step6 : p步前向预测.

x i
k+ j| k+ j - 1 = f ( x i

k+ j - 1 , vk+ j - 1 ) , j ∈[1 , p ]. (11)

Step7 : 根据式 (1) 计算 k + j时刻的故障预测概

率.

Step8 : 根据式 (4) 计算 k + j时刻的加权故障预

测概率 p_fault ( k + j) .

Step9 : 如果 N eff < N/ 3 ,则 x i
k 按照 w i

k 降序排

序 ,并按照式 (6) 和 (7) 对粒子进行变异.

Step10 : 令 k = k + 1 ,返回 Step2 .

3　随机摄动粒子滤波器的有效性验证
3 . 1　仿真实例

粒子退化和样本贫化问题会影响算法的跟踪估

计能力 ,对较长时间不变的量进行估计时影响尤为

突出 ,因而 ,这里选用分时恒定值的估计问题来说明

随机摄动粒子滤波算法的有效性.

设状态方程和观测方程[10 ] 为

x ( t) =

5 , 0 ≤ t < T/ 3 ;

10 , T/ 3 ≤ t < 2 T/ 3 ;

3 , 2 T/ 3 ≤ t ≤ T ;

(12)
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y ( t) = x ( t) + N (0 , Q) . (13)

其中 : T = 100 , Q = 1 ,初始样本方差为 5 .

3 . 2　仿真结果

为验证 SP算法对状态的跟踪能力 ,在粒子数 N

= 100时分别用 SP算法和 SIR算法对系统状态进

行估计 ,如图 1所示.

图 1　状态估计对比图

为验证 SP 算法的运行时间 ,在粒子数 N =

1 000 ,2 000 , ⋯,10 000时对 SP算法和 SIR算法分别

运行 10次 ,取其运行时间的平均值进行比较 ,见表

1 .

表 1　运行时间比较

N 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000

tSIR 0 . 146 2 0 . 443 5 0 . 942 0 1 . 727 0 2 . 282 6

tSP 0 . 074 1 0 . 157 4 0 . 246 3 0 . 327 1 0 . 411 5

N 6 000 7 000 8 000 9 000 10 000

tSIR 3 . 204 0 4 . 218 4 5 . 146 3 6 . 430 9 7 . 762 3

tSP 0 . 467 2 0 . 568 7 0 . 699 3 0 . 852 5 1 . 302 2

为验证 SP算法的估计误差 ,在 N = 1 000时 ,对

SIR算法和 SP算法分别运行 10次 ,用 10次均方根

误差 ( RMSE) 的均值和方差来比较两种算法的误

差 ,见表 2 .

表 2　运行误差比较

次数 1 2 3 4 5

RMSESIR 2 . 680 2 2 . 602 6 4 . 028 1 4 . 270 7 0 . 636 5

RMSESP 0 . 017 6 0 . 116 3 0 . 065 4 0 . 046 8 0 . 127 1

次数 6 7 8 9 10

RMSESIR 3 . 405 5 0 . 127 8 1 . 268 7 3 . 393 0 1 . 676 5

RMSESP 0 . 076 3 0 . 068 9 0 . 051 1 0 . 089 9 0 . 081 4

由表 2可得 RMSESIR均值 = 2. 409 0 ,RMSESIR

方差 = 2. 038 0 ;RMSESP 均值 = 0. 074 1 ,RMSESP

方差 = 0. 001 1.

为验证 SP算法对粒子退化的改善情况 ,在 N

= 1 000时 ,分别对 SIR算法和 SP算法运行10次 ,计

算其有效样本数的平均值并进行比较 ,见表 3 .

由表3可得 N eff SIR的平均值 = 239 . 3 , N eff SP的平

均值 = 747 . 1 .

表 3　有效样本数比较

次数 1 2 3 4 5

N effSIR 280 276 254 257 264

N effSP 510 890 600 840 926

次数 6 7 8 9 10

N effSIR 2 272 285 267 236

N effSP 859 635 494 913 804

为验证 SP算法对粒子耗尽的改善情况 ,在 N

= 100时 ,对 SIR算法和 SP算法第 100步的粒子分

布情况进行比较 ,见图 2 .

图 2　粒子分布图

3 . 3　结果分析

在跟踪能力方面 ,图 1中 SP算法的状态估计误

差明显小于 SIR算法 ,可见 SP算法的跟踪能力明显

好于 SIR算法.

在运行时间方面 ,表 1中 tSIR 明显大于 tSP ,而且

随着粒子数的增加而增大. SP算法相对于 SIR算法

在减少运行时间方面具有明显的优势.

在估计误差方面 ,表 2中 RMSESIR 的均值和方

差均远远大于 RMSESP的均值和方差 ,可见 SP算法

在计算精度方面也有很大提高.

在缓解粒子退化方面 ,表 3中 SP算法的有效样

本数明显大于 SIR算法的有效样本数 ,可见 SP算法

在解决退化问题上优于 SIR算法.

在改善粒子的多样性方面 ,图 2 中 SIR算法最

终的粒子样本集中几乎为单一样本 ;而 SP算法的样

本均匀分布在真实值两侧 ,且几乎没有相同样本 ,可

见 SP算法有效地改善了样本的多样性 ,从而缓解了

粒子耗尽.

4　基于随机摄动粒子滤波器的故障预报方

法仿真研究
4 . 1　仿真实例

本仿真采用文献 [9 ,11 ] 中德国 Amira 公司制

造的一个三容水箱系统 ,如图 3所示.此装置的主体

是 3个垂直放置且大小一致的有机玻璃圆筒 T1 ,

T2 , T3 ,各圆筒的横截面积均为 A . 3个圆筒由横截

面为 S n 的圆管相连接 ,在圆筒 T2 的下方有一个出

水阀 ,流出的水收集到下方的有机玻璃水箱中 ,可以
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循环使用.在 T1 , T2 , T3 的下方各有一个截面积为

S1 的泄露阀 ,在一般情况下 ,这些泄露阀是关闭的.

图 3　三容水箱系统

T1 和 T2 中的液位 h1 和 h2 是通过两台水泵分

别向 T1 , T2 中打入的循环水流量 Q1 和 Q2 来控制

的.系统的状态变量是 3个水槽的液位 h1 , h2 和 h3 .

系统模型为

d x
d t

= A( x) + Bu ( t) ,

y = [ x1 　x2 　x3 ]T .

(14)

向量定义为

X =

x1

x2

x3

Χ
h1

h2

h3

, u Χ
Q1

Q2

,

A( x) =
1
A

- Q13

Q32 - Q20

Q13 - Q32

, B =
1
A

1 0

0 1

0 0

.

其中的相关参数为

Q13 = az1 S n sgn ( h1 - h3 ) (2 g | h1 - h3 | ) 1/ 2 ,

Q32 = az3 S n sgn ( h3 - h2 ) (2 g | h3 - h2 | ) 1/ 2 ,

Q20 = az2 S n (2 gh2 ) 1/ 2 , (15)

A = 0 . 015 4 m2 , S n = 5 ×10 - 5 m2 , Q1max = Q2max =

100 ml/ s , hmax = 0 . 62 (±0 . 01) m , g = 9 . 81 m/ s2 ,

az0
1 = 0. 5 ,az0

2 = 0. 6 ,az0
3 = 0 . 5 , Q1 = Q2 = 4 . 5 ×

10 - 5 m3 / s.

采用欧拉离散化方法将系统模型等效为

x ( k + 1) = x ( k) +ΔtA ( x) +

　 　　　　ΔtBu ( k) + w( k) ,

y ( k) = [ x1 ( k) 　x2 ( k) 　x3 ( k) ]T + v( k) .

(16)

其中 :Δt = 0 . 054 是抽样间隔 ; w ( k) ～ N (0 ,2 ×

10 - 4 ) 和 v ( k) ～ N (0 ,1 ×10 - 4 ) 分别为过程噪声和

观测噪声 ;仿真时间是 200Δt ; T1 , T2和 T3液面高度

的初始值分别为 h0
1 = 0 . 4 m , h0

2 = 0 . 3 m , h0
3 = 0 . 35

m.

4 . 2　仿真结果

对系统加入参数故障 ,假定 az2 依照下式变化 :

az2 =

0 . 6 , 0 < k ≤20 ;

az0
2 + ( k - 20) ×0 . 06 ,

　　20 < k ≤80 ;

4 . 2 , 80 < k ≤200 .

(17)

az2 的变化可引起系统状态的变化 ,尤其是对状

态分量 h2 的影响较大.故障状态ω0 定义为

ω0 Χ { |
hk - h0

k

h0
k

| ≥0 . 1} , k = 1 ,2 ,3 . (18)

将系统状态的 3 个分量依次按照上式进行比

对 ,以判断系统是否发生故障 ,进行预报.

实验中粒子的规模为 N = 1 000 , p = 5 ,初始粒

子满足 X0 ～ N ( [ h0
1 　h0

2 　h0
3 ]T ,10 - 2 ) .

图 4为系统正常情况下 , SP故障预报算法对系

统状态和故障预测概率的估计情况.

图 4　正常系统

当 az2 随时间变化时 ,系统发生故障.图 5 (a) 表

示 SP故障预报算法在系统正常和故障两种情况下

对状态的估计情况.图5 (b) 为系统故障时 SP和 SIR

两种故障预报算法的故障预测概率.

图 5　故障系统

az2 随时间变化时 ,对于 h2 的影响最显著.为验

证基于随机摄动粒子滤波器的故障预报算法的故障

预测能力 ,从图 5中提取系统发生故障前后时间段

内 h2 和故障预测概率的值 ,见表 4 . 其中 time ∈

[62 ,71 ] ,prob为 p步前向故障预测概率的加权值.

表 4　故障预测概率

time 62 63 64 65 66

h2 0 . 278 3 0 . 274 2 0 . 276 1 0 . 272 3 0 . 274 2

prob 0 . 370 9 0 . 452 6 0 . 525 0 0 . 573 4 0 . 642 5

time 67 68 69 70 71

h2 0 . 270 5 0 . 271 7 0 . 268 5 0 . 269 8 0 . 266 6

prob 0 . 721 1 0 . 713 3 0 . 832 6 1 . 000 0 1 . 000 0
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4 . 3　结果分析

系统正常工作时 ,从图 4可见 ,系统状态的真实

值和估计值吻合很好 ,系统故障预测概率虽然有小

的突起 ,但都远远小于 0 . 5 ,可见 ,基于随机摄动粒

子滤波器的故障预报算法能对正常工作的系统进行

准确的预测.

当 az2 随时间变化时 ,状态值 x的 h2 分量逐渐

偏离正常值 ,即系统发生故障.从图 5 (a) 可见 ,基于

随机摄动粒子滤波器的故障预测算法能很好地跟踪

系统状态的变化情况.在图 5 (b) 中 ,SIR故障预报

算法预测的概率具有较大的振荡 ,不能准确地估计

系统将要发生的故障.根据式 (18) 可知 ,在 t = 69Δt

时 ,系统已经进入故障状态.结合表 4和图 5 ,基于随

机摄动粒子滤波器的故障预报算法在 t = 64Δt时 ,

预测概率超过0 . 5 ,且逐渐增加.直到 t = 70Δt时 ,故

障预测概率增加至 1 .可见 ,基于随机摄动粒子滤波

器的故障预报算法能及时准确地预测系统即将发生

的故障.

5　结 　　论
将粒子滤波器应用于故障预报首先要解决的问

题就是提高算法的跟踪能力 ,而影响算法跟踪能力

的主要因素是粒子退化和粒子耗尽.对于估计那些

较长时间维持不变的量时 ,粒子耗尽的影响尤为严

重 ,而故障预测概率正是属于这种类型.对此 ,本文

提出了一种基于随机摄动粒子滤波器的故障预报算

法.仿真结果表明 ,随机摄动粒子滤波算法是有效

的 ,且在跟踪能力、运行时间、计算精度、抑制退化和

改善粒子多样性等方面均优于 SIR粒子滤波算法 ;

基于随机摄动粒子滤波器的故障预报算法对于系统

状态具有很强的跟踪能力 ,与 SIR故障预报算法相

比 ,能更及时准确地对系统故障进行预报.
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