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一种基于二元估计与粒子滤波的故障预测算法
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  摘   要:假设对象系统的故障演化过程可以由一个含有未知缓变参数的状态空间模

型加以描述,则故障预测问题就可以转化为一个在已知当前系统信息的条件下,对系统未来某

一时刻的状态变量的估计问题.针对该问题的求解提出了一种基于二元估计和粒子滤波的故

障预测算法.算法的实施分为两个主要阶段:在状态估计阶段,采用两个并联的粒子滤波器迭

代估计当前时刻对象系统故障演化模型状态和未知参数的后验分布.在状态预测阶段,对当前

时刻故障演化模型状态的后验分布进行迭代采样,以采样样本粒子来近似估计未来时刻的状

态变量的先验分布密度.在上述计算结果的基础上,结合相应的故障判据,算法采用计算对象

系统未来时刻故障概率的方法预测其剩余使用寿命.仿真实验中将本文提出的算法与基于联

合估计的故障预测算法进行对比,实验结果证明了所提算法的有效性.
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Abstract:Supposingthatsystemfaultevolutionprocessisexpressedbyastatespacemodelwith
unknownslowtime-variantparameters,thenthefaultprognosticscanbeformulatedasaproblemof
estimatingmodelstatesforsomefuturetimewhileknowingalltheinformationaboutsystemtilltime
stepnow.Analgorithmbasedondualestimationandparticlefilterwaspresented.Thisalgorithmin-
cludestwomajorstages:onthestateestimationstage,itusedaniterativeproceduretoestimatethe
posteriordistributionsofsystemstatesandparametersalternativelybasedontwoparallelconnected
particlefilters;onthestatepredictionstage,thealgorithmsampledformerestimatedposteriordistri-
butionsiterativelyandusedthesampledparticlestoformthepriordistributionsofsystemstatesfor
somefuturetime.Baseduponabovecalculatedresultsandcombinedwithcertainfaultcriterions,the
timetofailurecouldthenbeinferredbycomputingtheprobabilityofsystemfailure.Comparingwith
thejointestimationapproach,thesimulationresultdemonstratesthevalidityandfeasibilityofpro-
posedalgorithm.
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  对于故障预测问题的研究,一种解决方案是

采用基于对象故障演化模型状态估计方法.它的

基本思想是:假设对象系统的故障演化过程可以

由一个状态空间模型加以表述,即对象系统一些

包含故障演化信息的状态变量(通常称为系统故

障指征)与其故障演化过程之间隐含有某种对应

关系,通过对系统状态变量未来一段时间内变化

情况的预测,结合一定的判别准则,可以预知对象



系统的故障情况和其剩余使用寿命.在该假设前

提下,故障预测问题就转化为一个在已知当前系

统信息,对系统未来某一时刻状态变量的估计问

题.对于上述问题,贝叶斯估计方法从理论上给出

了其求解方案,但对于大多数实际系统很难求得

贝叶斯估计的解析解.因此,实际应用过程中出现

了以卡尔曼滤波、扩展卡尔曼滤波和无迹滤波为

代表的具体实现算法[1-3].然而,这些预测算法存

在的主要的缺陷是系统状态变量必须满足高斯分

布假设,这对于实际应用中广泛存在的非线性,非
高斯分布情况的适用性存在很大限制.相对于以

上方法,粒子滤波算法具有不受模型线性、高斯假

设的约束的特点,理论上能适用于任意非线性非

高斯动态系统的状态估计问题.因此,本文正是沿

着采用粒子滤波算法实现状态估计问题的求解这

一思路对故障预测问题作进一步深入地研究.

1 故障预测问题的数学描述

假设对象系统的故障演化过程可以采用如下

的状态空间模型式(1)、式(2)[4]描述:

Xk=fk-1(Xk-1,θk,Uk-1,wk-1) (1)

Yk=hk(Xk,θk,vk) (2)
式(1)和式(2)分别为系统的状态方程和观测方

程.其中,Xk,Yk 和Uk 分别为系统的状态变量、观
测变量和输入变量;θk 为模型的未知参数(通常

随时间缓慢变化),用于描述由于对象系统故障演

化而导致的部分模型参数随时间变化特性;wk 和

vk 分别为系统噪声和观测噪声.对于上述的对象

系统,故障预测问题可以转化为一个已知系统从

某一起始时刻0至当前时刻k的观测序列{Y1,

Y2,…,Yk},同时在系统存在未知缓变参数的前提

条件下,对未来某一时刻k+p(p>0)的系统状态

变量Xk+p求取其在一定的准则意义下的估计值

的状态估计问题.

2 故障预测算法设计

针对上述的故障预测问题,采用粒子滤波算

法实现其故障预测的过程相应地可以划分以下两

个主要步骤:

1)对当前时刻k的状态变量进行估计

由于对象系统模型中存在未知缓变参数,它
的取值将对状态变量估计产生影响.对此问题的

一种最直接的解决方案是采用所谓的联合估计方

案,即将对象系统状态变量和未知参数作状态增

广,在增广系统可观测的前提条件下,对增广系统

做状态估计.该方案存在的一个问题是:增广系统

状态将不再是各态遍历,其状态估计滤波器的一

致收敛性不再得到保证,即可能无法同时跟踪原

系统状态和未知参数的变化,从而直接影响预测

算法的输出结果.对上述问题的一种解决方案是

采用所谓的二元估计方案,即采用两个并联工作

的滤波器依次迭代估计原系统的状态变量和未知

参数的后验分布.二元估计算法可以视为期望最

大算法(EM,ExpectationMaximization)的一种

特例,在E步估计原系统状态变量,在 M 步辨识

原系统未知参数;E步和 M 步的依次迭代执行,
保证估计结果能逐渐收敛于状态和参数的真实

值.二元估计算法中状态变量估计和模型参数辨

识的对象模型分别为[4]

Xk=fk-1(Xk-1,θk,Uk-1,wk-1)

Yk=hk(Xk,θk,vk
})

(3)

θk=θk-1+ζk-1

Yk=hk(Xk,θk,vk
}) (4)

  在用式(3)估计系统状态时,参数θk 为前次

模型参数估计的期望值;在用式(4)估计系统未知

参数时,状态变量Xk 为前次状态估计的期望值.
在式(4)中,原对象系统时变参数θk 服从随机游

走模型,模型参数ζk~N(0,Σζ)服从均值为0,方
差为Σζ 的高斯随机分布.

由于未知参数θk 的估计对预测结果的准确

性有直接的影响,同时由于参数本身的特性(未知

参数可能在较长时间保持不变或只发生微小变

化),使得所采用的粒子滤波算法不可避免地会面

临粒子退化问题.为此,本文在重要性采样重采样

(SIR,SamplingImportanceResampling)粒子滤

波算法的再采样过程中加入马尔可夫链蒙特卡罗

(MCMC,MarkovChainMonteCarlo)随机移动

过程,以保持粒子的多样性,在一定程度上克服粒

子贫化问题.并且,为了保证二元估计算法执行的

效率,采用基本的SIR粒子滤波算法估计原对象

系统的状态变量,以减少算法的运算量.
2)对未来时刻k+p的状态变量进行预测

在采用粒子滤波方法获取的k时刻状态变量

滤波密度p(Xk|Y1:k)近似测度的基础上,可以估

算出未来k+p时刻的系统状态的先验概率密度

p(Xk+p|Y1:k).参照文献[5],在一定的假设条件

下,只需要采用k时刻对象系统的状态方程(系统

未知参数θk 保持k时刻估计期望值不变)以滤波

密度p(Xk|Y1:k)的样本粒子为初始值,迭代采样

出k+p时刻系统状态变量的样本粒子Xi
k+p,同

时保持其对应的权值不变.则k+p 时刻系统状
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态变量的先验概率密度可以近似表述为

p(Xk+p|Y1:k)≈∑
N

i=1
Wi

kδ(Xk+p -Xi
k+p)(5)

k+p 时 刻 状 态 变 量 的 概 率 密 度 的 预 测 结 果

p(Xk+p|Y1:k)可以用来计算预测决策所需要的各

项统计指标,如:故障概率、期望、方差等.假设系

统故障状态空间为ϕ,则k+p时刻故障概率为

Prob(Xk+p)=Prob{Xk+p ∈ϕ}=

∫
Xk+p∈ϕ

p(Xk+p|Y1:k)dXk+p =∑
S

i=1
Wi

k

其中S=number{Xi
k+p∈ϕ}.

k+p时刻状态变量的期望为

Mean(Xk+p)=E(Xk+p)=

∫
Xk+p∈ϕ

(Xk+p|Y1:k)dXk+p =∑
N

i=1
Xi

k+pWi
k

k+p时刻状态变量的方差为

Var(Xk+p)=
E{[Xk+p -E(Xk+p)][Xk+p -E(xk+p)]T}=

∑
N

i=1

{Wi
k[Xi

k+p -Mean(Xk+p)]·

[Xi
k+p -Mean(Xk+p)]T}

3 故障预测仿真实验

采用文献[6]中的三罐系统作为故障预测仿

真实验的对象,三罐系统的数学模型为

dX
dt=A(X)+BU(t)

Y=[x1 x2 x3] }T

(6)

其中 X=
x1
x2
x
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  上述模型中的未知系数Q13,Q32,Q20分别为

Q13=az1Snsgn(h1-h3)(2g|h1-h3|)1/2

Q32=az3Snsgn(h3-h2)(2g|h3-h2|)1/2

Q20=az2Sn(2gh2)1/2

  三罐系统模型有关参数的正常取值如下:

A=0.0154m2,Sn=5×10-5m2,g=9.81m/s2,

az1=0.5,az2=0.6,az3=0.5.Δt=0.054s为仿

真实验的时间间隔;整个仿真实验时间为200Δt.
3个水槽的液位初始值分别为:h01=0.4m,h02=
0.3m,h03=0.35m;系统的输入Q1,Q2 分别为:

Qk=4.5×10-5m3/s,k=1,2.系统的故障状态:

ϕ {= hk-h0k
h0

k
≥0.}1   k=1,2,3 (7)

在100Δt时,系统由于发生故障导致参数az2 按

照以下的规律变化:

az2=
az02+(k-100)×0.06 100<k<130
2.4 k>{ 130

(8)

  假设实验中系统噪声服从非高斯分布w(k)~
N(0,1×10-6)+U(-10-3,10-3),量测噪声服

从高斯分布v(k)~N(0,1×10-6).采用联合估

计和本文的二元估计算法进行故障预测,并且将

其结果进行对比分析.分别计算模型参数az2 的

跟踪结果以及连续50步状态变量h2 预测的期望

结果(分别显示时刻100~180之间间隔20个单

位采样时间的计算结果),分别如图1~图3.

图1 模型未知参数az2 跟踪结果

图2 连续50步状态h2 预测期望输出(二元估计)

图3 连续50步状态h2 预测期望输出(联合估计)

对比上述结果可以看出,在该仿真实验中采

用基于联合估计的故障预测算法基本失效了,这
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一点可以从其对参数的跟踪结果以及其对状态变

量发展趋势的预测结果中清晰的反映出来(算法

对参数变化跟踪结果发散,对状态发展趋势预测

与实际情况有很大的偏差).分析其可能的原因是

由于原对象状态变量和未知参数组成的增广系统

对未知参数不可观测,即算法的应用前提得不到

满足造成.
与此同时,仿真结果证明采用本文的基于二

元估计的故障预测算法能较好的跟踪模型未知参

数的变化,同时其对状态发展趋势预测结果与实

际情况吻合的很好.
采用本文的故障预测算法计算连续10步的

故障概率预测输出,计算部分结果如表1所示(k
为当前时刻,p为预测步长).

在时刻145之前的时间段内,预测的故障概

率很小.该结果包含两种情况:

1)时刻100之前,系统工作正常;

  2)时刻101~145之间,系统虽然发生故障,
但其故障趋势不是很明显(参数az2 逐渐偏离其

正常值),同时故障程度积累到一定的量值需要一

定时间,因此在该时段,故障预测结果为系统工作

正常.
从时刻146至系统故障时刻161,故障概率

预测值发生急剧变化.在此对其进行一定的处理,
从而更加清晰的反映系统故障的变化情况,以便

进行故障预测的决策.一种具体的处理方法如下

(计算加权故障概率):

췍췍——Prob(Xk+p)t=∑
N

i=t
Prob(Xk+p-i,i)×Wi

其中,1≤t<N,N 表示对k+p 时刻预测决策时

发生影响的最大步长(实际应用中通常是由经验

数据决定);췍췍——Prob(Xk+p)t 表示k+p 时刻预测步

长为t(预测决策的实际步长)的加权故障概率预

测结果;Prob(Xk+p-i,i)表示当前时刻为k+p-
i,预测步长为i的故障概率;Wi 为其相应的权

值.数据处理结果如表2所示.

表1 故障概率预测部分结果(1~10步预测输出)

k
p

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

146 0.07 0.19 0.35 0.55 0.61 0.73 0.81 0.88 0.88 0.89
147 0.06 0.26 0.39 0.51 0.65 0.67 0.75 0.76 0.80 0.81
148 0.27 0.5 0.56 0.74 0.77 0.85 0.92 0.94 0.94 0.94
149 0.37 0.53 0.7 0.75 0.81 0.88 0.92 0.92 0.96 0.95
150 0.50 0.78 0.71 0.76 0.79 0.80 0.84 0.85 0.85 0.87
151 0.63 0.75 0.86 0.89 0.87 0.92 0.96 0.98 0.97 0.96
152 0.65 0.71 0.73 0.80 0.93 0.94 0.95 0.97 0.98 0.98
153 0.51 0.64 0.74 0.74 0.84 0.83 0.87 0.92 0.92 0.92
154 0.51 0.63 0.71 0.81 0.85 0.85 0.91 0.92 0.93 0.94
155 0.66 0.75 0.68 0.73 0.80 0.84 0.83 0.88 0.94 0.95
156 0.44 0.51 0.52 0.64 0.74 0.77 0.83 0.87 0.88 0.87
157 0.19 0.34 0.43 0.57 0.59 0.7 0.68 0.72 0.76 0.81
158 0.12 0.16 0.37 0.39 0.5 0.56 0.61 0.68 0.7 0.7
159 0.41 0.6 0.65 0.74 0.76 0.87 0.8 0.82 0.87 0.83
160 0.63 0.7 0.72 0.8 0.86 0.87 0.86 0.86 0.91 0.91
161 0.97 0.9 0.98 0.96 0.97 0.93 0.93 0.93 0.96 0.97

表2 加权故障概率预测结果

p
k+p

156 157 158 159 160 161

10 0.89 0.81 0.94 0.95 0.87 0.96
9 0.84 0.87 0.95 0.90 0.94 0.97
8 0.87 0.89 0.91 0.92 0.93 0.95
7 0.88 0.87 0.92 0.93 0.92 0.94
6 0.87 0.88 0.93 0.91 0.90 0.92
5 0.87 0.89 0.91 0.90 0.90 0.89
4 0.86 0.87 0.90 0.87 0.85 0.84
3 0.84 0.85 0.87 0.83 0.80 0.78
2 0.82 0.84 0.83 0.77 0.72 0.76
1 0.80 0.80 0.76 0.71 0.69 0.75

  上述处理的物理意义如下:用于k+p 时刻

预测决策(提前t个时刻的预测)的故障概率值

(加权故障概率)是由其之前的一段时间之内(N
-t+1个时刻),对其后的k+p时刻故障概率预

测结果加权决定,其权值反映相应时刻故障概率

预测结果对最终决策的影响程度.
若将系统故障决策判据设定为加权故障概率

预测大于0.9,则可以预知故障的发生时刻大约

在时刻158~161之间,与实际值161很接近.同
时,从表1和表2中还可以看出,时刻156~160
故障概率预测结果与实际情况之间的偏差逐渐增

108 第7期         张 磊等:一种基于二元估计与粒子滤波的故障预测算法



加(反映在表2的后4组数据中更加明显),分析

其原因主要是由于在该段时间内,算法对模型未

知参数跟踪结果出现了一个较大的振荡,导致跟

踪结果偏离了当前参数的真值(为了有效跟踪仿

真试验中模型参数变化,参数随机游走模型中噪

声方差设置较大),从而直接影响了算法预测结果

的准确性.
在时刻161之后,模型故障趋势十分明显,故

障预测结果几乎全部为1,因此可以断定故障已

经发生.
以上仅演示了一个简单的故障预测决策过

程,目的是为了说明本文所提算法的有效性.在实

际的故障预测应用中,其预测决策过程一定是一

个对多种有用信息进行有效融合的过程,决策结

果必定是通过对计算的多种故障特征(如故障概

率、期望等)进行综合评价后给出的.因此,在预测

决策过程中如何有效的应用信息融合技术,将成

为故障预测一个十分值得研究的内容.

4 结 论

仿真计算结果证明本文提出的基于二元估计

和粒子滤波的故障预测算法能很好地满足对象系

统非线性、非高斯噪声状态下故障预测问题的求

解需求.将本文提出的方法与基于联合估计的预

测方案相结合,能对一类实际的故障预测问题进

行有效的求解.但该方法也存在不足,采用两个滤

波器交替工作的机制导致基于二元估计的故障预

测算法的运算量大大高于基于联合估计的预测方

法;对模型未知参数的跟踪结果直接影响预测结

果,如何有效的跟踪模型参数,同时减小其跟踪过

程中的振荡,是算法进一步改进时的一个重要的

研究方向.此外,故障预测的决策过程中有效的应

用信息融合技术也是故障预测的一个重要研究内

容.
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