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摘 要： 针对粒子滤波存在粒子退化问题，提出一种基于无迹卡尔曼滤波和部分重采样的改进的粒子滤波算

法．通过无迹卡尔曼滤波产生重要性分布函数和使用部分重采样算法进行重采样，以丰富粒子的多样性．并针对非线
性系统故障诊断中非高斯背景下，似然函数检测量难以导出的问题，提出一种基于多模型和似然函数值的诊断方法．
仿真结果表明：改进的滤波算法的估计精度优于标准的粒子滤波算法及其现有的两种改进算法，提出的故障诊断方法

能够做到快速检测与准确隔离．
关键词： 故障诊断；粒子滤波；无迹卡尔曼滤波；非线性系统；似然函数

中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２０１５）０３０６１５０５
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１５．０３．０３１

ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒＭｅｔｈｏｄｆｏｒＦａｕｌｔＤｉａｇｎｏｓｉｓｉｎＮｏｎｌｉｎｅａｒＳｙｓｔｅｍ

ＺＨＡＮＧＬｉｎｇｘｉａ１，ＬＩＵＺｈｉｃａｎｇ１，ＷＡＮＧＨｕｉ１，ＱＩＨｕｉｙｕｎ１，ＨＵＤａｎ２
（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｅｒｏｓｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＸｉｄｉａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉ’ａｎ，Ｓｈａａｎｘｉ７１０１２６，Ｃｈｉｎａ；

２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＵＥＳＴＣ，Ｃｈｅｎｇｄｕ，Ｓｉｃｈｕａｎ６１１７３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｄｅｇｅｎｅｒａｃｙｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｕｎｓｃｅｎｔｅｄ
Ｋａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒａｎｄｐａｒｔｉａｌｒｅｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＢｙｕｓｉｎｇｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄ
ｐａｒｔｉａｌｒｅｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｒｅｓａｍｐｌｅｐａｒｔｉｃｌｅｓ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｅｎｒｉｃｈｅｓｔｈｅｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂ
ｌｅｍｗｈｉｃｈｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｗｉｔｈｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｉｎｔｙｐｉｃａｌｌｙｎｏｎｌｉｎｅａｒａｎｄｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎ，ａｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｆｉｌｔｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈａｔｏｆｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒａｎｄｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｅｘｉｓｔｅｄｉｎｔｈｅｆｉｌｔｅｒｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｆａｕｌｔｄｉ
ａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｃａｎｄｅｔｅｃｔｆａｕｌｔｑｕｉｃｋｌｙａｎｄｉｓｏｌａｔｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ；ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ；ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ；ｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍ；ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ

１ 引言

目前对于线性动态系统的滤波问题，已经形成了比

较成熟的理论和方法，卡尔曼滤波 ＫＦ（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ）是
其中典型的代表．扩展卡尔曼滤波ＥＫＦ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ）是ＫＦ在非线性领域的扩展，但是对于强非线性
系统容易造成算法不收敛的情况．无迹卡尔曼滤波 ＵＫＦ
（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒ）［１］与ＥＫＦ将非线性问题近似线
性化处理不同，ＵＫＦ对非线性函数的概率密度分布进行
了近似，比 ＥＫＦ适用范围更广．但是不论 ＫＦ、ＥＫＦ还是
ＵＫＦ，都必须服从高斯噪声的假设．然而实际的系统都
存在着非线性特性，甚至是强非线性，并且受到非高斯

噪声的干扰．对于非线性非高斯系统的滤波问题，上述
方法具有很大的局限性．

粒子滤波 ＰＦ（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ）［２］是基于贝叶斯滤波的
非线性滤波方法，适用于任何非线性系统，并且对系统

的噪声没有任何限制，可以逼近状态的最优估计．粒子
滤波的主要问题是存在粒子退化现象，即经过多步迭代

之后，大部分粒子的权值变得非常小，造成大量的计算

浪费在小权值粒子上．１９９３年Ｇｏｒｄｏｎ［３］等人提出重采样
算法，一定程度上解决了粒子退化问题，但也带来了粒

子易丧失多样性和计算量大等问题．同时，粒子滤波算
法选择了先验概率分布作为重要性分布函数，没有考虑

到最新的观测信息．为了解决这些问题，目前已有的改
进的粒子滤波算法有：将 ＥＫＦ和粒子滤波结合的 ＰＦ
ＥＫＦ［４］、将ＵＫＦ和粒子滤波结合的 ＰＦＵＫＦ［５］、将重采样
算法和粒子滤波方法结合的改进算法［６］等．

粒子滤波理论应用于非线性系统的故障诊断，能较
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好地解决似然比检测法在非高斯条件下难以构造检测统

计量的问题．Ｋａｄｉｒｋａｍａｎａｔｈａｎ［７］首次将粒子滤波引入非线
性系统的故障诊断中，并在文献［８］中指出其诊断性能优
于ＥＫＦ的诊断性能．但是该文仅涉及故障检测，没有故障
隔离．Ａｌｒｏｗａｉｅ［９］为了克服文献［８］中存在的一些问题，提出
了一种新的似然比方法，需要同时运行多个粒子滤波器，

计算量随着故障种类的增加线性递增．本文在前人的基础
上，将ＵＫＦ、部分重采样和粒子滤波结合起来，提出一种改
进的粒子滤波算法，并基于此改进算法提出一种结合多模

型和似然函数值的故障诊断方法．

２ 改进的粒子滤波算法

２１ 算法思想

目前粒子滤波算法的改进策略主要从两个方面考

虑：一是选择合适的重要性分布函数；二是提高重采样

的效率．粒子滤波算法将状态的先验概率分布 ｐ（ｘｋ｜
ｘｋ－１）作为重要性分布函数，虽然从先验分布中采样比
较简单，但是没有充分利用最新的观测值．本文使用
ＵＫＦ生成重要性分布函数，使采样粒子的分布更加符
合实际的状态分布．当粒子退化比较严重时，使用部分
重采样对粒子进行重采样．部分重采样首先设置一个
高权值阈值ωｈ和一个低权值阈值ωｌ，权值适中的粒子

比较稳健，通常不需要进行重采样，重采样只在权值较

大和权值较小的粒子中进行．两个阈值ωｈ和ωｌ的选
取直接影响着重采样算法的运算时间和粒子的多样

性，文 献 ［１０］给 出 了 几 组 常 用 的 阈 值，ωｈ ＝
２
Ｎ，
５
Ｎ，
１０[ ]Ｎ ，ωｌ＝ １

２Ｎ，
１
５Ｎ，

１
１０[ ]Ｎ ，其中 Ｎ为粒子总

数．
２２ 算法步骤

假设非线性系统动态空间模型描述如下．
状态方程： ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１）＋ｗｋ （１）
观测方程： ｙｋ＝ｈ（ｘｋ）＋ｖｋ （２）

其中，ｘｋ∈Ｒｎｘ表示ｋ时刻的系统状态，ｙｋ∈Ｒｎｙ表示ｋ时
刻的系统观测值；ｗｋ∈Ｒｎｗ表示过程噪声，ｖｋ∈Ｒｎｖ表示
测量噪声；映射 ｆ：Ｒｎｘ×Ｒｎｗ Ｒｎｘ和ｈ：Ｒｎｘ×Ｒｎｖ Ｒｎｙ
为有界的非线性映射．

改进粒子滤波算法步骤如下：

步骤１ 初始化 ｋ＝０，从初始分布 ｐ（ｘ０）中采样 Ｎ
个粒子｛ｘ（ｉ）０ ｝Ｎｉ＝１，令：
Ｅ（ｘ（ｉ）０ ）＝珔ｘ（ｉ）０
Ｐ（ｉ）０ ＝Ｅ（（ｘ（ｉ）０ －珔ｘ（ｉ）０ ）（ｘ（ｉ）０ －珔ｘ（ｉ）０ ）Ｔ）
ｘ（ｉ）ａ０ ＝［（珔ｘ（ｉ））Ｔ，０，０］Ｔ

Ｐ（ｉ）ａ０ ＝Ｅ［（ｘ（ｉ）ａ０ －珔ｘ（ｉ）ａ０ ）（ｘ（ｉ）ａ０ －珔ｘ（ｉ）ａ０ ）Ｔ］＝
ｐ（ｉ）
０

０ ０
０ Ｑ ０
０ ０









Ｒ

其中 Ｑ，Ｒ分别是过程噪声和观测噪声的方差．
步骤２ 利用ＵＫＦ更新粒子．
（１）采样 Ｓｉｇｍａ点
根据比例对称采样ＳＵＴ，可以得到 Ｓｉｇｍａ点集：

χ
（ｉ）ａ
ｋ－１＝［χ

（ｉ）ｘ
ｋ－１，χ

（ｉ）ｗ
ｋ－１，χ

（ｉ）ｖ
ｋ－１］

＝珔ｘ（ｉ）ａｋ－１，珔ｘ（ｉ）ａｋ－１＋ （ｎａ＋λ）Ｐ（ｉ）ａｋ槡 －１，珔ｘ（ｉ）ａｋ－１－ （ｎａ＋λ）Ｐ（ｉ）ａｋ槡[ ]－１

其中，λ＝α２（ｎ＋κ）－ｎ，α确定珔ｘ周围Ｓｉｇｍａ点的分布，
通常设为一个较小的正数（例如，１Ｅ－４＜α≤１），κ是比
例参数，通常设置为０或者３－ｎ（对高斯分布最优）．

（２）时间更新

χ
（ｉ）ｘ
ｋ｜ｋ－１＝ｆ（χ

（ｉ）ｘ
ｋ－１，χ

（ｉ）ｗ
ｋ－１）

珔ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎａ

ｉ＝０
Ｗ（ｍ）ｉχ

（ｉ）ｘ
ｉ，ｋ｜ｋ－１

Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎａ

ｉ＝０
Ｗ（ｃ）ｉ χ

（ｉ）ｘ
ｉ，ｋ｜ｋ－１－珔ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ[ ]－１ χ（ｉ）ｘｉ，ｋ｜ｋ－１－珔ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ[ ]－１ Ｔ

ｙ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＝ｈχ
（ｉ）ｘ
ｋ｜ｋ－１，χ

（ｉ）ｖ
ｋ( )－１

其中，Ｗ（ｍ）ｉ ，Ｗ（ｃ）ｉ 分别表示 Ｓｉｇｍａ点均值和方差的权
值．

（３）测量更新

Ｐ（ｉ）ｙｋ｜ｋ－１ｙｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎａ

ｉ＝０
Ｗ（ｃ）ｉ ｙｉ，ｋ｜ｋ－１－珋ｙ（ｉ）ｋ｜ｋ[ ]－１ ｙｉ，ｋ｜ｋ－１－珋ｙ（ｉ）ｋ｜ｋ[ ]－１ Ｔ

Ｐ（ｉ）ｘｋ｜ｋ－１ｙｋ｜ｋ－１＝∑
２ｎａ

ｉ＝０
Ｗ（ｃ）ｉ χ

ｘ
ｉ，ｋ｜ｋ－１－珋ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ[ ]－１ ｙｉ，ｋ｜ｋ－１－珋ｙ（ｉ）ｋ｜ｋ[ ]－１ Ｔ

Ｋ（ｉ）ｋ ＝Ｐ（ｉ）ｘｋ｜ｋ－１ｙｋ｜ｋ－１Ｐ
（ｉ）－１
ｙｋ｜ｋ－１ｙｋ｜ｋ－１

珔ｘ（ｉ）ｋ ＝珔ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ－１＋Ｋ（ｉ）ｋ（ｙｋ－珋ｙ（ｉ）ｋ｜ｋ－１）
Ｐ（ｉ）ｋ ＝Ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ－１－Ｋ（ｉ）ｋＰ（ｉ）ｙｋ｜ｋ－１ｙｋ｜ｋ－１（Ｋ

（ｉ）
ｋ）

Ｔ

其中，Ｋｋ为卡尔曼增益．
步骤３ 从ＵＫＦ生成的重要性分布函数里重新采

样粒子．
ｘｉｋ～ｑ（ｘ（ｉ）ｋ ｜ｘ（ｉ）０：ｋ－１，ｙ１：ｋ）＝Ｎ珔ｘ

（ｉ）
ｋ，Ｐ（ｉ）( )ｋ

步骤４ 计算粒子权值并归一化．

粒子权值ω
ｉ
ｋ＝ωｉｋ－１

ｐ（ｙｋ｜ｘｉｋ）ｐ（ｘｉｋ｜ｘｉｋ－１）
ｑ（ｘｉｋ｜ｘｉ０：ｋ－１，ｙ１：ｋ）

权值归一化ω
ｉ
ｋ＝

ω
ｉ
ｋ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｋ

步骤５ 部分重采样．
根据两个阈值ωｈ和ωｌ，按权值将粒子分成 Ａ，Ｂ两

组，其中 Ａ组粒子集 ｘｉｋ，ω{ }ｉｋ Ｎｓｉ＝１是需要进行重采样的．

权值的均值为珚ωｋ＝
∑
Ｎｓ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｋ

Ｎｓ

对粒子的权值进行调整：ω
ｉ
ｋ＝
Ｋ－１
Ｋω

ｉ
ｋ＋
珚ωｋ
Ｋ，其中

Ｋ（Ｋ＞１）为比例系数．
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对权值调整后的粒子使用系统重采样算法进行重采

样，得到采样后的粒子集为 ｘｊｋ，
１
Ｎ{ }
ｓ

Ｎｓ

ｊ＝１
，所有粒子集为

ｘｊｋ，ω{ }ｊｋ Ｎｊ＝１＝ ｘｊｋ，
１
Ｎ{ }
ｓ

Ｎｓ

ｊ＝１
∪ ｘｊｋ，ω{ }ｊｋ Ｎ－Ｎｓｊ＝１

步骤６ 状态输出．

ｘ^ｋ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ω
ｉ
ｋｘｉｋ

３ 基于多模型和似然函数值的故障诊断方
法

３１ 似然函数值的计算

结合提出的改进粒子滤波算法，下面提出一种基

于多模型和似然函数值的故障诊断方法．已知系统的
正常模式和 ｎ个故障模式的模型，即

ｘ（ｍ）ｋ ＝ｆ（ｍ）（ｘ（ｍ）ｋ－１）＋ｗｋ－１
ｙ（ｍ）ｋ ＝ｈ（ｍ）（ｘ（ｍ）ｋ ）＋ｖ

{
ｋ

（３）

ｍ＝０，１，…，ｎ代表一个正常模式（ｍ＝０）和 ｎ个故障
模式，每个模型设计一个粒子滤波器去监控．

获得 ｋ时刻的最新观测值 ｙ^ｋ后，计算第 ｍ个模式
的似然函数值如下．

每个粒子的似然函数值 Ｌ（ｍ）ｋ （ｉ）计算为：
Ｌ（ｍ）ｋ （ｉ）＝ｐ（ｙｉｋ＝ｙ^ｋ｜ｘｉｋ）＝ｐ（ｈ（ｍ）（ｘｉｋ）＋ｖｋ＝ｙ^ｋ｜ｘｉｋ）

（４）
因为 ｖｋ和ｘｉｋ是相互独立的，式（４）可写成：

Ｌ（ｍ）ｋ （ｉ）＝ｐ（ｖｋ＝ｙ^ｋ－ｈ（ｍ）（ｘｉｋ）） （５）
而 ｖｋ的分布ｐｖ是已知的，因而通过式（５）可以计算出
每个模式的似然函数值．
３２ 故障检测与故障隔离

如图１所示，故障诊断主要分成两个步骤：故障检
测和故障隔离．

３．２．１ 故障检测

如图１，通过 Ｌ（０）进行故障检测．从式（５）可知，当系

统一直处于正常模式时，ｈ（０）（ｘｉｋ）和 ｙ^ｋ差值就比较小．
如果系统发生了故障，ｈ（０）（ｘｉｋ）和 ｙ^ｋ差值就比较大，导
致每个粒子的 Ｌ（０）ｋ（ｉ）发生变化．利用 Ｌ（０）ｋ（ｉ）的变化实
现故障检测，主要步骤如下：

（１）重要性采样
从ＵＫＦ生成的重要性分布函数中抽取新的粒子集

ｘ{ }ｉｋ Ｎｉ＝１．
（２）计算似然函数值
得到 ｋ时刻系统状态观测值 ｙ^ｋ后，计算各粒子的

似然函数值：

Ｌ（０）ｋ（ｉ）＝ｐ（ｙｉｋ＝ｙ^ｋ｜ｘｉｋ） （６）
求全部粒子的似然函数值 Ｌ（０）ｋ（ｉ）的均值：

Ｌ（０）ｋ ＝ＳＵＭ［｛Ｌ（０）ｋ（ｉ）｝Ｎｉ＝１］／Ｎ （７）

求最近 Ｗ（滑动窗宽）个时刻里 Ｌ（０）ｋ 的对数之和：
Ｓ（０）ｋ ＝ＳＵＭ［｛－ｌｎ（Ｌ（０）ｊ）｝ｋｊ＝ｋ－Ｗ＋１］ （８）

（３）故障检测
如果 Ｓ（０）ｋ 大于阈值，则判断系统发生故障，否则未

发生故障．
３．２．２ 故障隔离

根据 ｎ个故障模式的粒子滤波计算似然函数值
Ｌ（ｍ）ｋ （ｍ＝１，２，…，ｎ），并计算 Ｗ个时刻里Ｌ（ｍ）ｋ 的对数

之和Ｓ（ｍ）ｋ ，通过比较每个模式的 Ｓ（ｍ）ｋ 的大小来进行故

障隔离，假设 Ｓ（ｉ）ｋ 是最小的，则判断系统发生了第 ｉ类
模式的故障．

４ 仿真分析

采用文献［５］的非线性系统进行仿真分析．系统描
述如下：

ｘｋ＝１＋ｓｉｎ（０．０４πｋ）＋０．５ｘｋ－１＋ｕｋ－１

ｙｋ＝
０．２ｘ２ｋ＋ｖｋ ｔ≤３０
０．５ｘｋ－２＋ｖｋ ｔ

{{
＞３０

（９）

其中，ｘｋ为ｋ时刻系统的状态，初始状态 ｘ０＝１，ｙｋ为状
态 ｘｋ的观测值．ｕｋ是系统噪声，ｖｋ是观测噪声．ａ＝２５，
ｂ＝８，粒子数 Ｎ取１０００．ＳＵＴ变换中参数设置为α＝１，

κ＝０，β＝２．部分重采样阈值分别取为５／Ｎ和１／５Ｎ（见
文献［７］）．
４１ 算法性能比较

为验证算法可行性和有效性，采用均方根误差：

ＲＭＳＥ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１
ｘ（ｔ）－ｘ（ｔ[ ]）槡 ２ （１０）

其中 Ｔ为仿真时间长度，ｘ（ｔ）为 ｔ时刻真实的状态值，
ｘ（ｔ）为 ｔ时刻算法估计的状态值．
（１）高斯噪声情况
设过程噪声 ｕｋ～Ｎ（０，１），观测噪声 ｖｋ～
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Ｎ（０，０００００１）．初始先验概率密度 ｐ（ｘ０）～Ｎ（０，１）．一
次运行结果的状态估计和绝对误差如图２和图３所示．

运行１００次仿真试验，不同粒子滤波算法的 ＲＭＳＥ
均值、方差及平均运行时间见表１．

表１ 高斯噪声下不同粒子滤波算法的ＲＭＳＥ比较

算法 ＲＭＳＥ均值 ＲＭＳＥ方差 平均运行时间

ＰＦ［５］ ０．２９４１８ ０．０３１７４ ０．３６０５４

ＰＦＥＫＦ［５］ ０．２７６４７ ０．０３２６３ ０．８３９４２

ＰＦＵＫＦ［５］ ０．２０６９６ ０．０４１４７ ６．４１４６

改进算法 ０．２０００２ ０．０３２６３ ４．９８７９

（２）非高斯噪声情况
与文献［５］中条件相同，假设 ｕｋ服从参数为ｇ１＝３，

ｇ２＝２的伽马分布 ｕｋ～ ａ（ｇ１，ｇ２），观测噪声 ｖｋ～
Ｎ（０，０００００１）．运行１００次仿真试验，不同粒子滤波算
法的ＲＭＳＥ均值、方差及平均运行时间见表２（图略）．

表２ 非高斯噪声下不同粒子滤波算法的ＲＭＳＥ比较

算法 ＲＭＳＥ均值 ＲＭＳＥ方差 平均运行时间

ＰＦ［５］ ０．４３０９７ ０．０６２０２ ０．６４９２６

ＰＦＥＫＦ［５］ ０．２９６０ ０．０１１１０ ４．１１１００

ＰＦＵＫＦ［５］ ０．０７２１１ ０．００６６６ ７．５７１３０

改进算法 ０．０６８６６ ０．００６４６ ７．０９７１０

从表１和表２可以看出，系统噪声服从高斯噪声或
非高斯噪声时，仿真结果的结论基本一致：ＰＦ对状态估
计误差较大，但相对运行时间较短，说明算法复杂度较

小．ＰＦＵＫＦ和本文算法估计误差均值和方差相对较小，

但相应的运行时间较长，说明计算复杂度较高．总的来
说，仍然比标准粒子滤波及其改进的 ＰＦＥＫＦ与 ＰＦＵＫＦ
算法滤波精度较高、稳定性较好．

我们也对文献［３］中的非线性系统采用同样的方
法进行了仿真验证．系统模型如下：

ｘｋ＝０．５ｘｋ－１＋ａ
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋ｂｃｏｓ（１．２（ｋ－１））＋ｕｋ－１

ｙｋ＝ｘ２ｋ／２０＋ｖ
{

ｋ

（１１）
其中，ｘｋ为ｋ时刻系统的状态，ｙｋ为状态ｘｋ的观测值．
ｕｋ是系统噪声，ｖｋ是观测噪声．ａ＝２５，ｂ＝８，粒子数 Ｎ
取２００．

仿真结论与上面例子基本相同，说明本文方法是

有效和可行的．
４２ 改进算法在故障诊断中的应用

针对式（１１）表示的系统，设置系统的故障模式如表
３所示，这里考虑了三种突变故障模式，Ｍ１，Ｍ２是单故
障模式，Ｍ３是多故障模式．因此，需要设计 ４个粒子滤
波器独立地监控每一种模式．

表３ 故障模式表

模式类型 模式描述 模型

Ｍ０ 正常模式 ａ（０）＝２５，ｂ（０）＝８

Ｍ１ 故障模式１，参数 ｂ发生故障 ａ（１）＝ａ（０），ｂ（１）＝１．５ｂ（０）

Ｍ２ 故障模式２，参数 ａ发生故障 ａ（２）＝０．５ａ（０），ｂ＝ｂ（０）

Ｍ３
故障模式３，参数 ａ，ｂ同时发
生故障

ａ（２）＝０５ａ（０），ｂ＝

１５ｂ（０）

对故障模式Ｍ１进行仿真分析．仿真时间设为２００，
假设在 ｔ＝１００时刻发生故障，即系统的实际状态从 Ｍ０
跳变到Ｍ１．噪声设置同４１中（２）非高斯噪声情况．

设置合理的阈值是快速检测或提高检测性能的主

要因素之一．本文采取滑动窗方法检测故障，增加了检
测方法的稳健性，但是相应的造成检测时间延迟．在实
际应用中为能够快速检测故障，应根据实际情况选取

合适的阈值，这里阈值选为５０．
采用本文提出的算法，首先，启动检测粒子滤波

器．滑动窗宽度 Ｗ取为５．由式（８）计算到 ｋ时刻为止
滑动窗内的Ｓ（０）ｋ，当 Ｓ（０）ｋ ＞５０时，检测到系统发生故障．
系统运行结果见图 ４．从图 ４可以看出：系统正常运行
时，Ｌ（０）ｋ 比较小，发生故障时 Ｌ（０）ｋ 变得很大．检测到故障
后，启动其它故障模式的粒子滤波器进行隔离定位．图
５是运行各故障模式粒子滤波器的结果．Ｍ２、Ｍ３模式的
Ｓ（０）ｋ 均比较大，而Ｍ１的 Ｓ（０）ｋ 是最小的，故判断 Ｍ１故障
模式发生．

故障模式Ｍ２和Ｍ３的诊断和隔离过程与Ｍ１类似，
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本文不再赘述．
一般地，系统发生多故障的概率是比较小的，若要

考虑多故障模式，只需将该故障模式添加到故障集中，

再设计一个粒子滤波器去监控，本文方法同样适用．

５ 结束语

将粒子滤波算法应用于非线性系统故障诊断，首

先要解决的问题是提高粒子滤波算法对状态估计的能

力，而提高算法性能主要从选择合适的重要性分布函

数和提高重采样的效率两方面考虑．为此，本文提出了
一种改进的粒子滤波算法以及基于此算法的非线性系

统故障诊断方法．通过仿真分析，不论是非线性高斯系
统还是非线性非高斯系统，改进的算法比标准粒子滤

波对状态均有更高的估计精度．提出的基于多模型和
似然函数值的故障诊断方法能够快速检测到故障，并

进行准确隔离．
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