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摘 要: 针对不完备空间混合系统,提出一种基于自学习采样粒子滤波器 (SLSPF)的交互诊断方法. 融入自学习采样

机制,利用自学习即时概率指导采样,以摆脱粒子滤波器对转移概率的依赖;结合自学习采样与诊断的动态交互方式

调整模式空间,使粒子滤波器采样粒子数动态减少;同时给出了不完备信息空间的真实模式与未知模式阈值的决策

条件.实验结果表明,尤其在高维状态空间下, SLSPF不仅可以保证粒子滤波器的诊断精度,而且能够提高计算效率.
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Abstract：：：To solve the problem of hybrid system fault diagnosis in incomplete space, a dynamical fault diagnosis method

based on self-learning sample particle filter(SLSPF) is presented. With the mechanism of self-learning sampling and real-time

distribution probability directed sampling, SLSPF can break out of the dependence on transition probability. The combination

of self-learning sampling and dynamic interactive diagnosis mode makes the sampling number of the filter tend to decrease

dynamically and adjusts the mode space. The threshold value decision-making condition of real mode and unknown mode

in the incomplete information space is given. Experiment results show that even if in the higher-dimensional space, SLSPF

can still guarantee the particle filter diagnose precision and computational efficiency.
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1 引引引 言言言

随着智能控制和机器人技术的不断发展,人们对

系统的可靠性和容错性的要求日益提高,复杂混合系

统的故障诊断技术越来越受重视.所谓故障, 就是系

统中发生了不希望的事件并导致系统模型变化. 混合

系统同时包含离散故障模式和连续状态变量[1],不同

故障模式与正常模式间的结构参数不同,系统状态可

以跳变也可以连续变化[2], 具有非线性特性. 在不完

备空间中,除已知模式之外还有一部分信息未能建模,

即存在未知模式,所以不完备空间故障系统可视作一

种特殊的混合动态系统.

粒子滤波器是监视动态系统的Monte Carlo方

法. 在非线性非高斯混合系统中, 基于粒子滤波的多

模型混合系统故障诊断得到了广泛研究[3-4]. 目前,国

内外对基于粒子滤波器的故障诊断的研究已经取得

一些成果[5-7], 主要集中在如何提高滤波器诊断效

果[8]或滤波算法优化等方面[9];而针对模型不完备故

障诊断问题的相关研究并不多见[10-11]. 文献 [12]提出

了一种无迹粒子滤波 (UPF)算法,利用测量值信息和

UPF计算转移概率分布,使状态估计的误差更小. 文

献 [13]通过引入风险权重值增加小概率故障状态权

重,利用风险敏感粒子滤波器解决低概率无粒子进入

故障状态的问题.这些研究均在改进粒子滤波器诊断

性能方面做出了贡献.

近几年,人们针对不完备系统的故障诊断提出了

一种不完备模型粒子滤波算法 (PFIM)[10], 该算法依
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据粒子集的规格化因子及最大后验概率估计状态的

信度,设计了未知故障模式的阈值逻辑. 依赖先验转

移概率密度函数对新观测值进行分析,需采集大量样

本才能保证其估计的准确性;而故障诊断在系统可靠

性和实时性方面的研究也至关重要[14-15]. 为此,本文

提出一种基于自学习采样粒子滤波器的不完备空间

动态故障诊断方法. 该方法通过结合自学习采样的方

法,并采用采样与诊断交互进行的机制及不完备信息

空间信度与概率边缘分布结合的决策条件来提高粒

子滤波器的估计精度和效率,实现快速、准确地诊断.

2 故故故障障障诊诊诊断断断数数数学学学描描描述述述

故障诊断可归结为,随着时间的变化估计系统的

不同离散状态 (也可视为多模型混合系统状态估计问

题),故障状态和运行模式同时作为系统状态出现. 设

给定系统模型在已知观测序列 𝑦1:𝑡 = {𝑦1, 𝑦2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑡},

连续控制输入序列𝑢1:𝑡 = {𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑡}和连续状
态序列𝑥0:𝑡−1 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡}的情况下,对 𝑠𝑡进行

估计,则多模型混合故障系统可描述为{
𝑥̇𝑡 = 𝑓(𝑥𝑡−1, 𝑢𝑡, 𝑑𝑡) + 𝑤𝑡,

𝑦𝑡 = ℎ(𝑥𝑡, 𝑢𝑡, 𝑑𝑡) + 𝑣𝑡.
(1)

其中: 𝑑𝑡∈𝐷为 𝑡时刻系统的离散 (故障)模式,为离散

时间、齐次、有限状态的一阶Markov链; 𝐷为系统离

散 (故障)模式的集合; 𝑥𝑡为 𝑡时刻系统的连续状态变

量; 𝑦𝑡为测量值; 𝑢𝑡为连续的控制输入; 𝑤𝑡为独立于

时间的零均值系统噪声; 𝜈𝑡为独立于系统和时间的观

测噪声; 𝑠𝑡 = (𝑑𝑡, 𝑥𝑡)为系统的混合状态变量.

3 自自自学学学习习习采采采样样样粒粒粒子子子滤滤滤波波波器器器 (SLSPF)算算算法法法
粒子滤波算法的计算复杂度一直是困扰其发展

的重要因素之一,其中重要性采样对其计算效率的影

响不可忽视;而采样部分的计算复杂性主要由采样方

式和采样粒子数等因素决定. 为了提高粒子滤波器的

计算效率,在保证系统维持一定精度的前提下应尽可

能减少粒子个数. 为此,提出一种综合考虑采样方式

和样本个数的自学习采样,以改善粒子滤波器的诊断

性能.

3.1 自自自学学学习习习采采采样样样

粒子滤波器以转移先验概率密度函数 𝑝(𝑑𝑡∣𝑑𝑡−1)

作为重要性分布对各种模式进行混合采样. 为了确保

转移概率低的模式在一定程度上也被采样,需设计大

量样本集. 对于无法获得准确转移先验概率密度的

模型, 粒子滤波器会进行盲目采样, 为此提出一种自

学习采样的粒子滤波技术. 利用经过学习后得到的

即时概率分布作为采样信息指导采样,以摆脱对转移

概率密度函数的依赖性. 所谓即时概率分布,是指在

每次采样之前对每种模式提取样本,并计算各样本与

真实模式之间的相似度,利用相似度决定即时概率分

布.以上过程实质上是利用 𝑝(𝑑𝑡∣𝑑𝑡−1, 𝑦𝑡)作为重要性

分布,使之更趋近于真实概率分布

𝑝(𝑥𝑡∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑤̃𝑖
𝑡𝛿(𝑥𝑡 − 𝑥𝑖

𝑡), (2)

𝑝(𝑑𝑡∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑤̃𝑖
𝑡𝛿(𝑑𝑡 − 𝑑𝑖𝑡). (3)

通过式 (2)和 (3)计算后验概率密度的边缘分布

𝑝(𝑥𝑡∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡)和 𝑝(𝑑𝑡∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡),可以估计出系统的真实模
式.

自学习采样不仅在采样指导信息方面有所改进,

而且采样方式与一般粒子滤波器也不同.在获得即时

概率分布之后,自学习采样按每种模式的即时概率大

小对各种模式先后连续采样. 每种模式采样粒子数相

等, 从而杜绝了小概率模式采样受限的情况, 对提高

诊断准确度具有重要意义;样本更加整齐有序,在计

算后验概率边缘分布时分段计算,无需对每一模式的

粒子逐一检索,减少了一定的计算量.

3.2 自自自学学学习习习采采采样样样与与与诊诊诊断断断机机机制制制动动动态态态交交交互互互优优优化化化粒粒粒子子子数数数

对于诊断为随机时变系统的离散故障状态估计

问题,故障状态和运行模式作为系统的混合状态同时

出现. 若能优先检测出真实模式,则可以免去对其他

模式的采样分析,此时采样总粒子数会呈现一种动态

缩减状态,并保证了诊断效率.为此,本文根据有效的

即时概率学习信息,提出了自学习采样和诊断动态交

互的故障诊断,形成一种形如二叉树的粒子滤波器故

障诊断,其结构简图如图 1所示.

1 2 3 4

!"#$%&'(

1

2

3

4

1

2

3

4

)*
+,

-./0+,

图 1 二叉树采样简图

假设有 4种故障模式, 根据 𝑡时刻即时概率对各

模式进行降序排列, 将即时概率最大的模式确定为

中心模式 (根模式),再对中心模式及其右支模式采样,

右支模式的即时概率仅次于中心模式. 若采样后诊断

为不是中心模式, 则将中心模式转移至其右支上, 继

续寻找真实的故障模式. 整个交互机制的动态流程如

图 2所示.
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图 2 采样与诊断交互的流程图

4 基基基于于于边边边缘缘缘分分分布布布与与与信信信度度度的的的故故故障障障决决决策策策条条条件件件及及及

其其其数数数学学学依依依据据据

定定定义义义 1 信息空间包含已建模模式和未建模模

式两种模式. 其中不完备故障空间泛指故障空间中有

部分故障信息模式尚未建模,且不完备故障空间中未

建模模式具有与已知模式明显不同的行为.

定定定义义义 2 已知故障空间. 是指所有已建模故障

模式,又称已知故障模式集合,包含正常模式.

定定定义义义 3 未知故障模式. 泛指与已知故障模式

具有不同动态行为的故障模式,未知故障模型空间是

所有未知故障模式的集合,由其确定的系统动态模型

是未知的.

未知故障模式具有与已知故障模式明显不同的

行为,这是未知模式唯一可用信息.当系统进入未知

故障模式时, 采样粒子不能表征这种模式下的状态,

将导致粒子权重变得非常小.

本文将不完备故障空间设计为自调整模式空间.

自调整故障空间仅将粒子滤波器已采样故障模式设

置在已知故障空间, 其他故障模式与未知故障模式

设置在未知故障空间. 利用信度与边缘分布的决策

条件,在已知故障空间中寻找真实故障模式. 若存在

某一故障模式符合决策条件,则确定该模式为真实模

式;否则,扩展已知故障空间,在新已知故障空间中寻

找真实模式. 若所检测的模式均不满足决策条件,则

该模式为未知故障模式.

如果当前检测模式的后验概率边缘分布 𝑝(𝑑𝑡∣
𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡)小于阈值𝛼,则判断当前系统的真实模式为未

知故障模式. 判定条件如下:

𝛼 =
𝑁

(2π)𝑑/2∣Σ ∣1/2
exp

(
− 1

2
dis2

)
. (4)

在进行模式匹配时, 确定期望值与测量值之间

的马氏距离上限 dis至关重要. 设已知𝑥的概率密度

为 𝑝(𝑥),任意函数 𝑓(𝑥)的期望值可由下式计算得到:

𝐸(𝑓(𝑥)) =
w
𝑝(𝑥)𝑓(𝑥)d𝑥. (5)

假设可以产生服从分布 𝑝(𝑥)的𝑁个独立同分布

的随机样本𝑥𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ,则可由下式近似:w
𝑝 (𝑥)𝑓(𝑥)d𝑥 =

1

𝑁

∑
𝑖

𝑓(𝑥𝑖) = 𝐸̄(𝑓(𝑥)), 𝑥𝑖 ∼ 𝑝 (𝑥).

(6)

根据大数定理, 当𝑁足够大时, 𝐸̄(𝑓(𝑥))绝对收

敛于𝐸(𝑓(𝑥)). 即,若方差

𝜎2 =
w
(𝑓(𝑥)− 𝐸(𝑓(𝑥)))2𝑝 (𝑥)d𝑥 =w
𝑓2(𝑥)𝑝 (𝑥)d𝑥− 𝐸2(𝑓(𝑥)), (7)

则式 (6)有界. 由中心极限定理可得

lim
𝑥→∞

(𝐸̄(𝑓(𝑥))− 𝐸(𝑓(𝑥))) ∼ 𝑁(0, 𝜎2/𝑁), (8)

其中𝑁(0, 𝜎2/𝑁)为均值为 0, 方差为𝜎2/𝑁的正态分

布.同样,由中心极限定理可知

∣𝐸̄(𝑓(𝑥))− 𝐸(𝑓(𝑥))∣ ⩽ 𝜀 =
𝜆𝛼𝜎√
𝑁

. (9)

不等式 (9)以概率𝛼成立. 由 3𝜎准则可知,当取 𝜀

= (3𝜎)/
√
𝑁 ,即𝜆𝑎 = 3时, 𝛼 = 0.997 4, 𝑓(𝑥)落在区间

(𝐸̄(𝑓(𝑥))− (3𝜎)/
√
𝑁, 𝐸̄(𝑓(𝑥)) + (3𝜎)/

√
𝑁)内的概率

几乎接近于 1. 综上所述,可以令 𝑑为 𝜀 = 3𝜎时对应的

Mahanobis距离. 本文引入检测当前模式是否为真实

模式的判断依据之一,即信度[10]𝐵𝑡 > 𝛽. 确定模式决

策条件为: 当 𝑝(𝑑𝑡∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡)> 𝛼且𝐵𝑡 > 𝛽时, 判断当前

检测模式为真实模式; 否则,判断系统的真实模式在

等效的未知空间内,需进一步检测其他模式.

5 基基基于于于自自自学学学习习习采采采样样样粒粒粒子子子滤滤滤波波波器器器的的的不不不完完完备备备空空空

间间间动动动态态态交交交互互互故故故障障障诊诊诊断断断算算算法法法步步步骤骤骤

Step 1: 初始化.

Step 1.1: 𝑡 = 0, 𝑖 = 1 : 𝑁 , 𝑁为样本数,计算初始

𝛼;

Step 1.2: 通过先验分布 𝑝 (𝑑0), 采样离散模式 𝑑𝑖0

∼ 𝑝(𝑑0), 𝑖 = 1 : 𝑁 ;

Step 1.3: 通过先验分布 𝑝(𝑥0∣𝑑0), 采样连续状态
𝑥𝑖
0 ∼ 𝑝(𝑥0∣𝑑0), 𝑖 = 1 : 𝑁 ;

Step 1.4: 初始化权值𝑤𝑖
0 = 1/𝑁 , 得到等加权粒

子集 {𝑑𝑖0, 𝑥𝑖
0, 1/𝑁}𝑁𝑖=1, 𝑖 = 1 : 𝑁 .

Step 2: 学习 𝑡时刻的即时概率分布.

Step 3: 状态预测.

Step 3.1: 基于 𝑑𝑖𝑡−1和 𝑝(𝑑𝑡∣𝑦𝑡, 𝑥𝑑
𝑡 , 𝑑

𝑖
𝑡),在未被检测

的模式中取出对应 𝑝(𝑑𝑡)值最大的模式 𝑑0和次大的模
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式 𝑑1,分别作为中心模式和分支模式;

Step 3.2: 根据状态方程对模式 𝑑0和模式 𝑑1采样

𝑥𝑖
𝑡 ∼ 𝑝(𝑥𝑡∣𝑥𝑡−1, 𝑑),生成粒子集 {𝑑, 𝑥𝑖

𝑡}𝑁𝑖=1.

Step 4: 权值更新.

计算每个样本的重要性权值

𝑤̃
[𝑖]
𝑡 = 𝑤̃

[𝑖]
𝑡−1𝑝(𝑑𝑡∣𝑦[𝑖]𝑡 , 𝑥

[𝑖]
𝑡 ).

Step 5: 计算边缘概率分布、规格化权重

𝑝(𝑑𝑡∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡) =
𝑁∑
𝑖=1

𝑤̃
[𝑖]
𝑡 𝛿(𝑑𝑖𝑡 − 𝑑𝑡),

𝑊𝑡 =

2𝑁∑
𝑖=1

𝑤̃
[𝑖]
𝑡 ,

𝑤𝑖
𝑡 =

𝑤̃𝑖
𝑡

𝑊𝑡
.

Step 6: 故障检测.

如果 𝑝(𝑑𝑡 = 𝑚∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡) > 𝑝(𝑑𝑡 = 𝑚′∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡),
则 𝑡时刻系统处于离散状态𝑚, 其中𝑚 ∕= 𝑚′,𝑚𝑚′ ∈
𝐷. 对于信度

𝐵𝑡 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤
[𝑖]
𝑡 𝛿(𝑑

[𝑖]
𝑡 − 𝑑𝑡),

若 𝑝(𝑑𝑡 = 𝑚∣𝑦1,⋅⋅⋅ ,𝑡) > 𝛼且𝐵𝑡 > 𝛽, 则判断当前检测

的模式𝑚为真实模式;否则,无法确认是否可判断为

真实模式, 而且如果还有未被检测的模式, 则转移中

心模式至其右支模式,跳至 Step 3;如果所有模式都已

被检测,则判断进入了未知模式.

Step 7: 利用系统采样算法对所有粒子进行重采

样,重采样后粒子总数保持为𝑁 .

Step 8: 𝑡 = 𝑡+ 1,返回 Step 2.

SLPF算法与普通粒子滤波器GPF算法相比,在

Step 6上有所不同, SLPF运用边缘概率分布来估计真

实模式,并用它与规格化因子相结合作为诊断的决策

条件,构成一种动态循环,使每次采样的粒子数动态

地趋于最小.

6 实实实验验验分分分析析析

6.1 非非非线线线性性性故故故障障障诊诊诊断断断模模模型型型实实实验验验

文献 [11]给出了典型强非线性增长模型描述,其

系统状态和量测方程分别为⎧⎨⎩
𝑥𝑡 = 0.5𝑥𝑡−1 +

25𝑥𝑡−1

1 + 𝑥2
𝑡−1

+ 8 cos(1.2𝑡) + 𝑤𝑡,

𝑦𝑡 =
𝑥2
𝑡

20
+ 𝑣𝑡;

(10)⎧⎨⎩
𝑥𝑡 = 0.5𝑥𝑡−1 +

25𝑥𝑡−1

1 + 𝑥2
𝑡−1

+ 8 cos(1.2𝑡) + 2 + 𝑤𝑡,

𝑦𝑡 =
𝑥2
𝑡

20
+ 𝑣𝑡;

(11)

⎧⎨⎩
𝑥𝑡 =

25𝑥𝑡−1

1 + 𝑥2
𝑡−1

+ 8 cos(1.2𝑡) + 𝑤𝑡,

𝑦𝑡 =
𝑥2
𝑡

20
+ 𝑣𝑡.

(12)

该模型共有 3种模式. 其中: 式 (10)为模式 1,表示正

常状态,用 S1表示;式 (11)为模式 2,表示故障 1状态,

用S2表示;式 (12)为模式 3,表示故障 2状态,用 S3表

示; 𝑤𝑡为过程噪声; 𝑣𝑡为测量噪声.

因为强非线性增长模型并不是建立在某一具体

对象上的模型,所以没有先验知识的转移概率可供参

考. SLSPF诊断方法具有一定的自学习能力, 对不具

先验知识的模型具有较强的诊断效率和估计精度.对

非线性单变量故障模型设计诊断实验,设过程噪声的

均方差𝜎𝑤𝑡 = 0.1,测量噪声的均方差𝜎𝑣𝑡 = 0.1. 在保

证诊断准确度的前提下, 利用自学习采样和诊断动

态交互机制优化粒子数,实验中 SLSPF所采用的采样

粒子数只有 20,而GPF采样粒子数为 80,诊断效果如

图 3所示.
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图 3 非线性故障诊断模型中 SLSPF与GPF算法效果对比

实验中SLSPF所用粒子数明显少于GPF,但其诊

断准确度并没有降低. 为了进一步验证 SLSPF算法的

优越性, 对 SLSPF和GPF每一时刻状态估计的平均

绝对误差进行了统计,结果如图 4所示. 由图 4可以看

出, SLSPF每一时刻平均绝对误差小于 2的粒子超过

80%;而GPF每一时刻平均绝对误差小于 2的粒子不

到 60%,说明SLSPF对状态的估计精度高于GPF.
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图 4 两种算法每一时刻状态估计的平均绝对误差统计对比
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表 1对 10次独立实验运行时间进行了统计.由表

1的统计结果可以看出, SLPF的诊断效率高于GPF.

表 1 10次独立实验运行时间统计
算法 GPF SLSPF

1 0.704 0.313

2 0.687 0.313

3 0.688 0.297

4 0.688 0.312

5 0.687 0.312

6 0.703 0.313

7 0.687 0.328

8 0.687 0.313

9 0.703 0.312

10 0.688 0.313

平均值 / s 0.692 2 0.312 6

上述结果均明了 SLSPF算法诊断的精确性和高

效性.

6.2 航航航迹迹迹推推推算算算混混混合合合系系系统统统模模模型型型故故故障障障诊诊诊断断断实实实验验验

航机推算系统为机器人导航的重要传感器系统,

包括左前轮编码器、右前轮编码器、左后轮编码器、

右后轮编码器及陀螺仪. 编码器分别测量左右驱动轮

前后的角速度,陀螺仪测量机器人偏航率.其混合系

统故障诊断建模及参数详见文献 [9-10],故障模式共

有 25 = 32种. 图 5为左右两侧驱动轮速度和陀螺仪

实际测量数据,其中mode纵坐标代表故障模式.
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图 5 航迹推算系统故障诊断实验数据

当系统检测出未知故障模式时, 用模式 0表示

(如图 6的 4个分图中, 纵坐标对应为 0的状态), 以示

区别于其他已建模故障模式 (如图 6中的 4个分图中,

纵坐标 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 32). 运用SLSPF算法时,每次采样

粒子数为 10, 总粒子数动态调整, 得到图 6(a)的诊断

结果, SLSPF能有效准确地诊断出故障;运用 PFIM算

法[10]时,取𝑁 = 130得到的结果如图 6(b)所示,取𝑁

= 150得到的结果如图 6 (c)所示,两图均存在一定程

度的误判. 为了保证准确度,运用PFIM算法时,取𝑁

= 180得到的结果,如图 6(d)所示.
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图 6 两种算法诊断效果及粒子数对比

相对而言, SLSPF诊断的准确率较高. 对两种算

法进行 10次统计, 每次运行时两种算法的误诊断次

数如表 2所示,同样可以得到 SLSPF算法具有更高诊

断准确率的结论.在此基础上, 对两种算法的时间复

杂度也进行了比较. 由表 3可知,当故障空间增大时,

PFIM的时间复杂度比 SLSPF的时间复杂度增加率

大. 由表 3可以看出, 在两种算法准确率一定的前提

下, SLSPF算法明显比 PFIM效率更高,在处理复杂系

统和高维状态空间时SLSPF算法更具有优势.

表 2 两算法误诊断次数比较

算法 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均值 /次数

SLSPF 1 3 3 2 1 1 0 1 0 2 1.4

PFIM 3 4 6 4 7 8 4 8 5 4 5.3

表 3 32种模式下两算法运行时间比较
算法 PFIM SLSPF

1 13.98 2.078

2 13.96 2.078

3 13.96 2.078

4 13.96 2.078

5 14.14 2.014

6 14.09 2.093

7 14.01 2.078

8 14.01 2.078

9 14.04 2.078

10 14.03 2.078

平均值 / s 14.02 2.073

7 结结结 论论论

SLSPF将完备系统和不完备系统统一对待,使未

知故障和各种已知故障具有基于边缘分布和信度的

决策判定条件,从而使得粒子滤波器不仅能够诊断出
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已知故障,而且在遇到未知故障时滤波器中的粒子不

会发散, 能有效地检测出不完备空间中的各类故障.

因此, SLSPF既可以保证诊断效果又能够提高诊断效

率,尤其在高维状态空间下依然能保证粒子滤波器的

诊断效率.但是,若各模式之间的差异不明显,则自学

习采样粒子滤波器对不完备空间故障诊断有时也可

能会出现误诊,这一点需进一步深入研究.
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