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一种基于双重改进粒子滤波器的故障隔离方法
莫浩彬， 李艳军

（南京航空航天大学 民航学院， 南京 ２１１１０６）

摘　 要： 为了解决在基于解析冗余关系的故障诊断应用中难以实现故障隔离的问题，提出了一种基于双重改进粒子滤波器的

故障隔离方法。 该方法利用状态和参数估计粒子滤波器组成的联合估计模型，对系统状态和潜在故障参数值进行联合估计，
通过对比潜在故障参数估计值与其标称值实现故障隔离。 在联合估计模型中，一方面，在传统的随机扰动法的基础上，利用

最大似然估计法获得参数时间更新梯度，使用一种改进随机扰动法实现参数时间更新；另一方面，在采样过程中考虑当前量

测值，并引入粒子群和模拟退火优化思想，使用一种采样粒子质量改进方法实现粒子采样，以提升其估计性能。 仿真结果表

明：在假设的两类参数型故障下，基于双重粒子滤波器的联合估计模型在鲁棒性、计算速度和估计精度上均优于基于扩展状

态空间的粒子滤波器联合估计模型，在基于双重粒子滤波器的联合估计模型上，使用所提出的改进方法能显著提升其估计性

能。 所提出的方法基本满足参数型故障隔离对计算效率和估计精度的要求，可作为基于解析冗余关系故障诊断中的故障隔

离方法。
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　 　 故障诊断指故障检测和故障隔离的过程。 其

中，故障检测的目的是检查是否发生故障和确定故

障发生时间，故障隔离的目的是寻找故障发生位

置［１］。 先进的故障诊断技术有利于提高多能域工

程系统的安全性、可靠性以及运行效率。 其中，基于

解析冗余关系的故障诊断 （ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＡＲＲＢＦＤ） 方法，因其

具有适用范围广、解释性强、可实现在线监测等优



势［２］，正被广泛运用到各个工程领域。 但是在实际

非线性系统故障诊断的应用中，单纯使用 ＡＲＲＢＦＤ
方法往往只能实现故障检测，而无法完成故障隔离。
根据 ＡＲＲＢＦＤ 故障诊断结果可以推断出潜在故障

参数集（ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔ，ＰＦＰＳ）。 此时，
如果可以得到 ＰＦＰＳ 内各参数估计值，再将其与标

称值进行对比，即可实现故障隔离。 考虑到经

ＡＲＲＦＤ 得到的 ＰＦＰＳ 中各参数，不仅其种类和真实

值未知，且其是否随时间变化也未知［３］。 本文假设

各参数为时变参数，将故障隔离问题转换为系统状

态与时变参数联合估计问题。
对于联合估计问题，目前主要有两种方法：一是

基于扩展状态空间的方法［４］，将待估计参数作为状

态的扩展项，利用滤波器同时对系统状态和参数进

行估计。 该方法结构简单，易于实现，但扩展后的状

态空间维度较高，容易导致维数灾难问题［５］。 且估

计值易受量测噪音等系统不确定性的影响而发散，
导致精度降低甚至估计失效［６］。 二是基于双重滤

波器的方法［７］，使用两个滤波器分别对系统状态和

参数进行估计。 该方法暂时分离了状态和代估参数

变量，在文献［８］中，使用了 ＥＦ 算法复杂度计算方

法［９］，证明了使用相同的粒子数量时，基于双重滤

波器的方法在计算速度和估计精度上均优于基于扩

展状态空间的方法。
上述两种联合估计方法的有效性及估计精度都

依赖所选取的滤波器。 对于线性系统或者简单的非

线性系统，卡尔曼滤波器、扩展卡尔曼滤波器和无迹

卡尔曼滤波器等都具有出色的表现［１０］，但在复杂的

非线性系统中往往表现不佳甚至无法使用。 随着滤

波技术的发展，粒子滤波方法在非线性系统中具有

优越性。 文献［１１］早在 １９９７ 年就开始利用粒子滤

波器解决联合估计问题。 但粒子滤波器普遍存在粒

子退化和样本匮乏现象［１２］，导致粒子集无法正确表

示真实后验概率分布，需要采取一定措施遏制粒子

退化并增加粒子多样性。 常用的一种方法是将各种

智能优化思想如遗传算法、粒子群算法和生物地理

学优化算法等引入到粒子滤波算法的采样过程

中［１３－１５］，改进采样粒子质量。
此外，在参数滤波过程中，由于代估参数的先验

概率密度分布未知，需要人工定义其参数时间更新

方法。 在时变参数假设下，随机扰动法［１５］ 是一种常

用的参数时间更新方法，为了提高粒子有效性，需要

大量增加采样粒子数量或扩大随机项，进而导致所

需计算资源陡升；另一方面抗干扰能力较差，易受噪

声等系统不确定性因素的影响。 为了解决上述问

题，文献［８］在随机扰动法的基础上引入预测误差

思想，对参数采样过程进行改进。 与单纯使用随机

扰动法相比，该方法得到的参数估计精度更高且收

敛速度更快，证明了该方法的有效性，但仅适合对预

定义的固定参数集进行估计。 由于 ＰＦＰＳ 是由

ＡＲＲＢＦＤ 结果推断得出，并不是固定的，无法事先定

义，所以文献［８］方法难以扩展应用到潜在故障参

数集。 文献［１５］提出了一种基于最大似然估计的

参数时间更新方法，该方法结构简单且易于扩展，但
仅适用于时不变参数的离线估计中。

本文提出一种基于双重改进粒子滤波器的联合

估计方法，在基于解析冗余关系的故障诊断应用中

完成故障隔离。 其中，为了提升联合估计模型的性

能，本文从两个方面对其所采用的粒子滤波算法进

行改进：１）将文献［８］和文献［１５］方法相结合，在传

统的基于随机扰动法的参数时间更新方法上，引入

最大似然估计法，提出一种改进随机扰动法实现参

数时间更新；２）在标准粒子滤波算法的基础上，引
入粒子群和模拟退火优化思想，提出一种采样粒子

质量改进方法。

１　 潜在故障参数集的获取

在 ＡＲＲＢＦＤ 中，当系统在无故障状态下运行

时， 各 个 解 析 冗 余 关 系 （ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓ，ＡＲＲ），应均为零值或近似零值；当系统在

有故障状态下运行时，若表现为某系统参数偏离正

常值，则含该参数的 ＡＲＲ 会偏离零值。 根据这个特

性，可以设计故障特征矩阵［２］，其可以根据系统实

际运行过程中 ＡＲＲ 的响应来推导出 ＰＦＰＳ。
如表 １ 所示，３ 个参数都具备可检测性，标记为

Ｄｂ ＝ １。 若 ＡＲＲ１ 和 ＡＲＲ２ 同时偏离零值，则 ＰＦＰＳ
内只有一个潜在故障参数为参数 ３，具备可隔离性，
标记为 Ｉｂ ＝ ０。 但若只有 ＡＲＲ１ 偏离零值，则 ＰＦＰＳ
内含有两个潜在故障参数为参数 １ 和参数 ２，不具

备可隔离性，标记为 Ｉｂ ＝ ０。
表 １　 故障特征矩阵示例

Ｔａｂ．１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｍａｔｒｉｘ

故障参数 ＡＲＲ１ ＡＲＲ２ ＡＲＲ３ Ｄｂ Ｉｂ

参数 １ １ ０ ０ １ ０

参数 ２ １ ０ ０ １ ０

参数 ３ １ １ ０ １ １

２　 基于双重粒子滤波器状态及故障参

数联合估计方法

２．１　 问题概述

对于非线性随机系统而言，其状态变量 ｘｔ 和量

测值 ｙｔ 随时间演变过程可以描述为一个离散随机
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时间模型：
ｘｔ ＝ ｆ（ｘｔ －１，θｔ） ＋ μｔ （１）
ｙｔ ＝ ｇ（ｘｔ，θｔ） ＋ ｖｔ （２）

其中： ｔ ∈ Ｎ 为系统的离散随机序列；ｘｔ ∈ Ｒｎｘ 和

ｙｔ ∈Ｒｎｙ 为时刻 ｔ 系统状态变量和量测值；θ ｔ ∈ Ｒｎθ

为时刻 ｔ 系统参数；ｆ ·( ) ∶ Ｒｎｘ × Ｒｎθ → Ｒｎｘ 为系统过

程转换函数；ｇ ·( ) ∶ Ｒｎｙ × Ｒｎθ → Ｒｎｙ 为系统量测函

数；μ ｔ ∈Ｒｎμ 和 ｖｔ ∈ Ｒｎｖ 为时刻 ｔ 系统过程噪声和量

测噪声。
联合估计问题需要根据系统由时刻 １ 到 ｔ 的所

有量 测 值 ｙ１∶ ｔ 估 计 联 合 后 验 概 率 密 度 函 数

ｐ（ｘｔ，θ ｔ ｙ１∶ ｔ）。 然而对于大多数问题，很难得到其解

析表达式。 可将联合后验概率密度函数分解为系统

状态的边缘概率密度函数ｐ（ｘｔ θ ｔ， ｙ１∶ ｔ） 和系统参数

的边缘概率密度函数ｐ（θ ｔ ｘｔ －１，ｙ１∶ ｔ），两者通过依次

更新，实现时刻 ｔ 系统状态与故障参数联合估计。
估计系统状态值和潜在故障参数值在当前时刻 ｔ 的

值ｘ^ｔ，θ^ ｐ，ｔ，即计算时刻 ｔ 系统状态值与潜在故障参数

值的数学期望：

Ｅ θ^ｐ，ｔ( ) ＝ Ε θ^ｔ( ) ＝ ∫θ^ｔｐ（ θ^ｔ ｘｔ －１， ｙ１∶ ｔ）ｄ θ^ｔ （３）

Ｅ ｘ^ｔ( ) ＝ ∫ｘ^ｔｐ（ ｘ^ｔ θ^ｔ， ｙ１∶ ｔ）ｄ ｘ^ｔ （４）

式中： θ ｐ ，ｔ 和 θØ ｐ ，ｔ 为时刻 ｔ 的潜在故障参数集和非

潜在故障参数集的值，满足 θ ｔ ＝ ｛θ ｐ ，ｔ ∪ θØ ｐ ，ｔ｝。
２．２　 粒子滤波器

基于贝叶斯估计，可以得到以下递归形式的时

刻 ｔ 系统状态与故障参数值的后验边缘概率密度：
ｐ θｔ ｙ１∶ ｔ， ｘｔ －１( ) ＝ ｐ（θｔ －１ ｙ１∶ ｔ －１， ｘｔ －２） ×

　 　 　 　
ｐ ｙｔ ｘｔ －１，θｔ( ) ｐ θｔ θｔ －１， ｘｔ －１( )

∫ｐ ｙｔ ｘｔ －１，θｔ( ) ｐ θｔ ｙ１∶ ｔ －１，ｘｔ －１( ) ｄθｔ

（５）

ｐ ｘｔ ｙ１∶ ｔ，θｔ( ) ＝ ｐ（ｘｔ －１ ｙ１∶ ｔ －１，θｔ －１） ×

　 　 　 　
ｐ ｙｔ ｘｔ，θｔ( ) ｐ ｘｔ ｘｔ －１，θｔ( )

∫ｐ ｙｔ ｘｔ，θｔ( ) ｐ ｘｔ ｙ１∶ ｔ －１，θｔ( ) ｄｘｔ

（６）

本文使用粒子滤波算法对式（５）、（６）进行近似

计算，其通过在每一次迭代中产生一组具有权重的

粒子对非线性系统进行递归估计，式（５）、（６）经粒

子滤波算法近似计算后可得式（７）、（８），代入式

（３）、（４）即可计算 ｔ 时刻系统状态值与潜在故障参

数值的数学期望。

ｐ^ θｐ，ｔ ｙ１：ｔ，ｘｔ －１( ) ｄθｐ，ｔ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ωθｔ（ ｊ） δ（θｔ － θｔ

（ ｊ））ｄθｔ （７）

　 ｐ^ ｘｔ ｙ１：ｔ，θｔ( ) ｄｘｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｘｔ（ ｉ） δ（ｘｔ － ｘｔ

（ ｉ））ｄｘｔ （８）

式中： ｐ^ θｐ，ｔ ｙ１：ｔ，ｘｔ －１( ) 和 ｐ^（ｘｔ ｙ１：ｔ，θｔ －１） 表示 Ｎ 个

粒子近似得到的时刻 ｔ 系统参数和状态的条件概率

分布，每一个状态粒子 ｘ（ ｉ）
ｔ 的权重为 ωｘ（ ｉ ） ｔ，每一个

参数粒子 θ（ ｊ）
ｔ 的权重为 ωθ （ ｊ） ｔ，δ（·） 表示狄拉克

函数。
标准的粒子滤波器由时间更新和量测更新构成

一个迭代周期，使用粒子滤波器对状态和参数进行

滤波估计的过程中，两者仅在时间更新处有所区别。
以状态估计为例，其算法归纳如下：

１） 初始化，由先验概率 ｐ（ｘ１） 产生粒子群

ｘ（ ｉ）
１{ } Ｎ

ｉ ＝ １Ｇ，所有粒子初始权值为 １ ／ Ｎ。

２） 时间更新 （采样）， ｘ～ （ ｉ）
ｔ ～ ｑ（ｘｔ ｘ^（ ｉ）

ｔ －１， ｙ１∶ ｔ，

θ^ｔ）。
３） 量测更新，包括权值更新、重采样以及估计

值输出。 权值更新 ω（ ｉ）
ｔ ＝ ｅｘｐ［ － ０．５（ｙｔ － ｙ（ ｉ）

ｐｒｅｄ） ／
Ｒ ｔ］，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ；重采样，将优化后的权值样本

｛ ｘ～ （ ｉ）
ｔ ，ω～ （ ｉ）

ｔ ｝ Ｎ
ｉ ＝ １ 映射成等权样本｛ ｘ～ （ ｉ）

ｔ ，１ ／ Ｎ｝ Ｎ
ｉ ＝ １；输出

估计值ｘ^ｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ～ （ ｉ）
ｔ ／ Ｎ。

　 　 ｙｔ 为量测值；ｙｐｒｅｄ 为量测预测值，由 ｘ～ ｔ 代入式

（２） 计算得到对于参数时间更新，其先验概率密度

分布未知，需要人工定义其更新方法才能实现参数

时间更新。 如采用文献［１３］ 的随机扰动法进行采

样，则有

θ～ ｐ，ｔ ＝ θ^ｐ，ｔ ＋ Ｑ·ｎ （９）
式中： Ｑ 为参数随机扰动方差； ｎ ～ Ｕ（０，１）。
２．３　 基于双重粒子滤波器的联合估计方案

假设在某一时刻 ＡＲＲＢＦＤ 检测到系统故障，令
此时系统状态值和参数值为粒子滤波算法的初始值

ｘ^１，θ^１ ｘ^ｔ －１，θ^ｔ －１( ) 。 在接下来的每一个时刻 ｔ，由式

（４） 可知，计算时刻 ｔ 的状态ｘ^ｔ 依赖于时刻 ｔ 的系统

参数值θ^ｔ。 所以，本文提出的基于双重粒子滤波器

的联合估计方案，如图 １ 所示，首先调用参数估计粒

子滤波器，利用人工定义的方法得到参数时间更新

值θ～ ｐ，ｔ，再通过量测更新得到的参数最优估计值θ^ｐ，ｔ，

并对系统参数进行更新得到θ^ｔ。 然后调用状态估计

粒子滤波器，利用θ^ｔ 得到系统状态时间更新值ｘ～ ｔ，再

通过量测更新得到状态最优估计值ｘ^ｔ。
２．４　 改进的参数时间更新方法

随机扰动法是一种常用的参数时间更新方法，
在每次迭代中，通过定义一个随机项 σ ， 如式（９）

中的 Ｑ·ｎ 来实现参数时间更新。 当参数初始值

与参数目标值差距 Ｄθ 与 σ 接近时，ＲＤ 所生成的

参数粒子能有效地逼近其真实后验边缘概率密度；

·０４· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５５ 卷　



但当 Ｄθ 远大于 σ ， 所生成的参数粒子有效性较

低，无法逼近其真实后验边缘概率密度，进而导致参

数估计算法无法收敛于目标值。

参数量测更新

状态时间更新 状态量测更新

参数时间更新

参数估计粒子滤波器

xtxt-1̂

θt-1̂

θp,t

θ-p,t

~ θ̂p,t

θ-p,t

x̂t

状态估计粒子滤波器

~

yt

θt̂

图 １　 基于双重粒子滤波器的联合估计方案

Ｆｉｇ．１　 Ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ
　 　 为了解决随机扰动法采样得到的粒子有效性低

的问题，本文在其基础上引入最大似然估计法对 θｐ，ｔ

进行初步时间更新；同时考虑到参数具有时变特性，
对文献［１６］传统的基于粒子滤波的最大似然估计

法进行改进，得到一种改进随机扰动法 （ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｒａｎｄｏｍ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ，ＭＲＤ）作为参数时间更

新方法。 该方法仅利用两个相邻的量测值 ｙｔ －１∶ ｔ， 通

过最大似然估计法推导得到参数时间更新梯度表达

式，然后利用粒子滤波方法对梯度表达式进行近似

计算，最后在以所得梯度值为均值，方差 σ２ 的正态

分布中采样实现时刻 ｔ 参数 θｐ，ｔ 时间更新。
算法归纳如下，其中 λ、ｃ、α 和 β 的参数调整方

法可从文献［１８］中得到。
１） 初始化，已知时刻 ｔ － １ 带权值的粒子为

｛ｘ（ ｉ）
ｔ －１，ω（ ｉ）

ｔ －１｝，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ， 若 ｔ ＝ １， 则带权值的粒

子为 ｛ｘ１，１ ／ Ｎ｝，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ； 设置初始参数更新

步长 λ、 初始参数扰动系数 ｃ、 步长衰减系数 α 为

０．６０２、参数扰动衰减系数 β 为 ０．１０１ 和正态分布方

差 σ２；定义 θｐ （ｋ），ｔ 为 θｐ，ｔ 内某参数，ｋ ＝ １，２，…，Ｎｋ，其
中 Ｎｋ 为 θｐ，ｔ 内参数数量。

２）在时刻 ｔ分别对每个θｐ（ｋ），ｔ 进行时间更新。 更新

时刻 ｔ参数更新步长λｔ ＝ λ ／ （ｔ ＋ １００）α 和参数扰动系

数 ｃｔ ＝ ｃ ／ （ｔ ＋ １）β；更新参数集 θ ±
ｔ－１ ＝ ｛θｐ （ｋ），ｔ ± ｃｔ ∪

¬ θｐ （ｋ），ｔ｝，式中 θ ±
ｔ－１ 表示对参数 θｐ （ｋ），ｔ 扰动后的系统参

数；采样 ｘ（ｉ）
＋ ～ ｐθ ＋ ｔ－１（ｘｔ ｘ（ｉ）

ｔ－１）、ｘ（ｉ）
－ ～ ｐθ － ｔ－１（ｘｔ ｘ（ｉ）

ｔ－１）； 计

算 目 标 函 数 ｈ（θ＋
ｔ－１） ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ω（ｉ）

ｔ－１ｐθ ＋ ｔ－１（ｙｔ ｘ（ｉ）
＋ ）、

ｈ（θ－
ｔ－１） ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ω（ｉ）

ｔ－１ｐθ － ｔ－１（ｙｔ ｘ（ｉ）
－ ）； 计算梯度Ñｈ（θ ±

ｔ－１） ＝

ｈ（θ ＋
ｔ－１） － ０．５ｈ（θ －

ｔ－１）ｃｔ；参数时间更新 θ （ ｊ） ｐ（ｋ），
ｔ ～ Ｎ（θ （ ｊ） ｐ（ｋ），ｔ － １ ＋ λ ｔ Ñｈ（θ ±

ｔ－１），σ２），ｊ ＝ １，２，
…， Ｎ。

与 ＲＤ 相比，ＭＲＤ 方法在每次迭代中，利用量测

值获得的梯度 Ñｈ（θ ±
ｔ－１） 进行参数时间更新。 当 Ｄθ

较大时，相应的 Ñｈ（θ ±
ｔ－１） 较大，驱使参数粒子更有效

率地逼近其真实后验边缘概率密度；当 Ｄθ 较小时，
Ñｈ（θ ±

ｔ－１） 较小，此时，ＭＲＤ 方法近似于 ＲＤ 方法。
２．５　 采样粒子质量改进方法

在粒子滤波器的实际运用中，由于使用次优的

重要性函数进行采样，并没有考虑当前量测值，在迭

代的的过程中往往会出现粒子退化现象。 为了解决

上述问题，常用的一种方法是在采样过程中引入优

化算法，改进采样粒子质量。 粒子群优化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） 是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ 和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ
等［１４］于 １９９５ 年提出的一类模拟群体智能行为的优

化算法。 由于与粒子滤波算法有很多相似性，ＰＳＯ
能较易地应用到粒子滤波算法中，提升标准滤波算

法的性能。 本文将 ＰＳＯ 引入粒子滤波算法中，利用

最新的量测值计算适应度值，将所有粒子向最优粒子

移动，使采样粒子集在权重值更新前趋向于高似然区

域，从而解决粒子退化问题。 定义适应度函数为

Ｆ ＝ ｅｘｐ － １
２Ｑｔ

（ｙｔ － ｙｐｒｅｄ） ２é

ë
êê

ù

û
úú （１０）

式中： Ｑｔ 为量测噪音；ｙｔ 为时刻 ｔ量测值；ｙｐｒｅｄ 为时刻

ｔ 预测量测值。
利用下式对采样粒子的速度和位置进行更新：

　 　 ｖ（ ｉ）ｔ ＝ γｖ１ ＋ ｃ１ Ｒａｎｄ ｎ （ｐｂｅｓｔ － ｘ（ ｉ）
ｔ ） ＋

ｃ２ Ｒａｎｄ ｎ （ｐｇｂｅｓｔ － ｘ（ ｉ）
ｔ ） （１１）

　 　 　 　 　 　 　 ｘ～ （ ｉ）
ｔ ＝ ｘ（ ｉ）

ｔ ＋ ｖ（ ｉ）ｔ （１２）
式中： Ｒａｎｄ ｎ 为正的高斯分布的随机数；ｐｇｂｅｓｔ 为

群体最优粒子；ｐｂｅｓｔ 为个体最优粒子；ｘ（ ｉ）
ｔ 为时刻 ｔ采

样粒子；ｘ～ （ ｉ）
ｔ 为经粒子群优化后采样粒子；ｃ１、ｃ２ 为学

习因子；ｖ１ 为初始更新速度；γ 为惯性系数。 μ 较大

则算法具有较强的全局搜索能力，ω 较小则算法具

有较强的局部搜索能力。
考虑到采用重采样技术，会导致粒子多样性缺

失。 而且 ＰＳＯ 算法中，粒子群在追逐最优粒子的过

程时，也会表现出较强的趋同性。 上述两种因素共

同作用会放大样本匮乏问题，不利于粒子滤波器逼

近系统的真实后验概率分布。 为了解决这个问题，
本文使用模拟退火优化算法 （ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＡＯ）对粒子位置更新条件进行改进，
增加粒子多样性。 其基本思路如下，当优化后粒子

的适应值大于当前全局最优适应值时，则接受该粒

子；当优化后粒子的适应值小于当前全局最优适应

值时，则根据式（１３）计算的模拟退火概率 Ｐｓａ 决定

是否接受该粒子。

Ｐｓａ ＝ ｅ －α（Ｐｐｇｂｅｓｔ
－ ω～ （ ｉ）ｔ ） ２ （１３）

式中： α 为退火系数，由式（１３）计算而得； ω～ （ ｉ）
ｔ 为优
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化后粒子适应值，由式（１４） 计算而得；Ｐｐｇｂｅｓｔ 为全局

最优适应值。
α ＝ － ｌｎ β ／ （Ｐｐｂｅｓｔ

－ 􀭺ωｔ） ２ （１４）

式中： β 为平均权值接受率； 􀭺ωｔ 为优化前采样粒子

群权值的平均值。 若令 β ＝ ０．５ 为均值接受率，则式

（１３） 含义为若新粒子权值等于原粒子集平均权值，
则新粒子有５０％概率被接受。 通过控制 β可以控制

退火曲线，若 β 设置过高，则大量高权值粒子无法被

接受，转而重新生成新粒子，导致计算资源浪费；若
β 设置过低，则低权值新粒子也能轻易被接受，相当

于算法失去作用，其值一般设为 ０．５。
ω～ （ ｉ）

ｔ ＝ ｅｘｐ［ － ０．５ （ｙｔ － ｙ（ ｉ）
ｐｒｅｄ） ２Ｑｔ］ （１５）

　 　 结合 ＰＳＯ 和 ＳＡ，得到一种采样粒子质量改进

方法，其算法归纳如下：
１） 初始化， 令当前粒子个体最优粒子 ｐ（ ｉ）

ｂｅｓｔ ＝
ｘ（ ｉ） ｔ 和权值 Ｐ（ ｉ）

ｐ
ｂｅｓｔ

＝ ω（ ｉ） ｔ、全局最优粒子 ｐｇｂｅｓｔ 为 Ｐｐ
ｂｅｓｔ

的最大值对应的粒子和权值Ｐｐｇｂｅｓｔ 为Ｐｐｂｅｓｔ 的最大值、

β ＝ ０．５，计算权值均值ω－ ｔ 和退化系数 α。
２） 对每个粒子 ｉ 进行迭代计算。 更新速率

ｖ（ ｉ）ｔ －１ ＝ Ｒａｎｄ ｎ （ｐｂｅｓｔ － ｘ（ ｉ）
ｔ －１） ＋ Ｒａｎｄ ｎ （ｐｇｂｅｓｔ －

ｘ（ ｉ）
ｔ －１）；粒子位置更新ｘ～ （ ｉ）

ｔ ＝ ｘ（ ｉ）
ｔ －１ ＋ ｖ（ ｉ）ｔ －１；计算粒子权值

ω～ （ ｉ）
ｔ ，若ω～ （ ｉ）

ｔ ＞ Ｐｐ ｇｂｅｓｔ
， 则接受该更新粒子 ｘ～ （ ｉ）

ｔ ； 若

Ｐｐ ｂｅｓｔ
≤ ω～ （ ｉ）

ｔ ≤ Ｐｐ ｇｂｅｓｔ
，则有根据式（１２） 有 Ｐｓａ 概率接

受该更新粒子ｘ～ （ ｉ）
ｔ ，此时，当选择不接受该粒子则令

ｐ
ｂｅｓｔ

＝ ｘ～ （ ｉ）
ｔ ，重新进行更新速率；若 Ｐｐ ｂｅｓｔ

＞ ω～ （ ｉ）
ｔ ，则有

Ｐｓａ 概率接受该更新粒子ｘ～ （ ｉ）
ｔ ，此时，当选择不接受该

粒子，则重新进行更新速率。
３） 返回更新后粒 子 的 位 置 与 权 值 ｛ ｘ～ （ ｉ）

ｔ ，

ω～ （ ｉ）
ｔ ｝。

至此，在 ２．３ 节联合估计方案的基础上，使用

２．４节和２．５节方法对其所采用的粒子滤波算法进行

改进，得到本文提出的基于双重改进粒子滤波器的

联合估计方案，如图 ２ 所示。
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图 ２　 基于双重改进粒子滤波器的联合估计方案示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ

３　 仿真验证与算法性能分析

３．１　 潜在故障参数集的获取

本文以某定排量变转速型电动静液作动器

（ｅｌｅｃｔｒｏ ｈｙｄｒｏｓｔａｔｉｃ ａｃｔｕａｔｏｒ，ＥＨＡ）为对象，假设系统

存在参数突变型故障或参数渐变型故障，前者代表

一类参数在系统工作过程中可能会发生突变的故

障，如阀口堵塞而导致阀口过流系数降低等；后者代

表一类参数随时间逐渐变化的故障，如缸体磨损而

导致 运 动 阻 尼 系 数 逐 渐 增 大 等， 在 ＭＡＴＬＡＢ ／
ＳＩＭＵＬＩＮＫ 仿真环境中，首先，参考文献［１７］方法，
搭建 ＥＨＡ 动态仿真模型，部分模型参数注释及标称

值见表 ２，以获取正常状态下的动态响应， 分别为电

枢绕组电流 ｉ、液压泵转速 ω 和液压泵进出口压差

ｐ。 然后，为了得到基于仿真模型的故障动态响应，
本文设计了以下两类故障的故障注入方法。

对于参数突变型故障，在 ＳＩＭＵＬＩＮＫ 环境中，通
过使用一个阶跃信号实现故障注入。 本文考虑

ＥＨＡ 的电机电枢绕组电阻发生参数突变型故障，定
义延迟阶跃函数：

Ｒａ（ ｔ） ＝
０．３６ Ω，　 ０ ≤ ｔ ≤ １．５ ｓ
０．５ Ω， 　 ｔ ＞ １．５ ｓ{ （１６）

　 　 添加 Ｒａ 突变型故障注入模块后的 ＥＨＡ 电机部

分仿真模型［１８］如图 ３ 所示。
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表 ２　 模型参数注释和标称值

Ｔａｂ．２　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｍｉｎａｌ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 物理含义 标称值

Ｕｓ 输入电压 ２７０ Ｖ

Ｌａ 电枢绕组电感 １．３×１０－３ Ｈ

Ｒａ 电枢绕组电阻 ０．３６ Ω

Ｋ 电动势转矩系数 ０．２３ Ｖ·ｓ ／ ｒａｄ

ｆｍｐ 电机和液压泵的总阻尼系数 ３×１０－３ Ｎｍ ／ （ｒ·ｍｉｎ－１）

Ｊｍｐ 电机和液压泵的总转动惯量 １．６×１０－３ ｋｇ·ｍ２

Ｅ 液压油弹性模量 ６８６ ＭＰａ

Ｒｌ 液压泵总泄露系数 １×１０－１１（ｍ３·ｓ－１） ／ Ｐａ

Ｍｊ 液压缸总质量 ３０ ｋｇ

Ｆｌ 作动器负载 １×１０５ Ｎ

Ｆｊ 液压缸总阻尼系数 １００ Ｎ ／ （ｍ·ｓ－１）

Ａ 液压缸柱塞横截面面积 ６．６×１０－３ ｍ２

Ｄｐ 液压泵排量 ７．２５ ｍＬ ／ ｒ

Ｃｈ 液压泵液阻 １×１０－２ Ｐａ ／ ｍ３

Ｖ 管路与作动筒平均容积 ７００ ｃｍ３

Ｅｆ 负载的弹性刚度 ２×１０６ Ｎ ／ ｍ
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图 ３　 基于 ＳＩＭＵＬＩＮＫ 环境的 ＥＨＡ 电机仿真模型

Ｆｉｇ．３　 ＥＨＡ ｍｏｔｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ＳＩＭＵＬＩＮＫ

　 　 对于参数渐变型故障，在 ＳＩＭＵＬＩＮＫ 环境中，通
过使用 ＭＡＴＬＡＢ⁃ＦＵＮＣＴＩＯＮ 来实现故障注入。 本

文考虑 ＥＨＡ 的液压缸总阻尼系数发生参数渐变型

故障，定义其退化函数为式（１７）。 添加 Ｆ ｊ 渐变型故

障注入模块后的 ＥＨＡ 负载仿真模型［１９］ 如图 ４
所示。

Ｆ ｊ（ ｔ） ＝
１００，　 ０ ≤ ｔ ≤ １．５ ｓ
１００ｅ０．１６（ ｔ －１．５），　 ｔ ＞ １．５ ｓ{ （１７）

　 　 最后，根据文献［２］的 ＡＲＲＢＦＤ 方法，可推导

ＥＨＡ 参数型故障诊断解析冗余关系表达式为式

（１８） ～ （２０），并据此得到故障特征矩阵见表 ３。

ＡＲＲ１ ∶ Ｕｓ － Ｌａ
ｄｉ
ｄｔ

－ Ｒａ ｉ － Ｋω ＝ ０ （１８）

　 　 ＡＲＲ２ ∶ Ｋｉ － Ｊｍｐ
ｄω
ｄｔ

－ ｆｍｐω － ｐ
Ｄｐ

＝ ０ （１９）

ＡＲＲ３ ∶ Ｆｊ
－１ｐＡ２ － Ｄｐ

－１Ｆｊ
－１Ｍｊ

ｄω
ｄｔ

＋ Ｆ ｊ
－１ＭｊＣｈ

ｄ２ｐ
ｄｔ２

＋

　 　 　 　 Ｒ ｌ
－１Ｆ ｊ

－１Ｍｊ
ｄｐ
ｄｔ

－ Ｆ ｊ
－１ＡＦ ｌ ＋ Ｒ ｌ

－１ｐ ＋

　 　 　 　 Ｃｈ
ｄｐ
ｄｔ

－ Ｄｐ
－１ω ＝ ０ （２０）
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图 ４　 基于 ＳＩＭＵＬＩＮＫ 环境的 ＥＨＡ 负载部分仿真模型

Ｆｉｇ．４　 Ｌｏａｄ ｐａｒｔ ｏｆ ＥＨＡ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ＳＩＭＵＬＩＮＫ

表 ３　 ＥＨＡ 故障特征矩阵

Ｔａｂ．３　 Ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＥＨＡ

参数 ＡＲＲ１ ＡＲＲ２ ＡＲＲ３ Ｄｂ Ｉｂ

Ｕｓ １ ０ ０ １ ０

Ｌａ １ ０ ０ １ ０

Ｒａ １ ０ ０ １ ０

Ｋ １ １ ０ １ １

Ｊｍｐ ０ １ ０ １ ０

ｆｍｐ ０ １ ０ １ ０

Ｄｐ ０ １ １ １ １

Ｃｈ ０ ０ １ １ ０

Ｒｌ ０ ０ １ １ ０

Ｍｊ ０ ０ １ １ ０

Ｆｊ ０ ０ １ １ ０

　 　 仿真实验的硬件环境为英特尔 Ｉ５⁃９４００ 处理

器，８ ＧＢ 内存），软件环境为 ＭＡＴＬＡＢ ２０１２ｂ。 仿真

模型在两类故障下，设置采样频率为 １ ０００ Ｈｚ、求解

器为 ｏｄｅ４５，分别运行 ５ ｓ。 利用 ＭＡＴＬＡＢ 工具箱的

ＡＷＧＮ 函数对 ｉ、ω、ｐ 和 ｖ 数据引入高斯白噪声，设
置 ＳＮＲ＝ ６０ ｄＢ，并使用 ＡＲＲＢＦＤ 进行故障诊断。 对

于 Ｒａ 突变型故障，在诊断过程中，只有 ＡＲＲ１ 超过

了诊断阈值。 所以只展示 ＡＲＲ１ 诊断结果，如图 ５
所示，可以观察到在 １．５ ｓ 后， ＡＲＲ１ 偏离零值并超

出诊断阈值。 此时，根据表 ３ 可以推断出 ＰＦＰＳ 为

｛Ｒａ， Ｌａ，Ｕｓ｝。
　 　 而对于 Ｆ ｊ 渐变型故障， 只展示 ＡＲＲ３ 诊断结果

如图 ６ 所示，可以观察到在 １． ５ ｓ 后，ＡＲＲ３ 开始

逐渐偏离零值，直到约在 ２．４５ ｓ 时超出诊断阈值。
此时，根据表 ３ 可以推断出 ＰＦＰＳ 为 ｛Ｃｈ，Ｒ ｌ，Ｍｊ，
Ｆ ｊ｝。
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图 ５　 参数 Ｒａ突变型故障 ＡＲＲ１ 诊断结果

Ｆｉｇ．５　 ＡＲＲ１ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｆａｕｌｔ Ｒａ
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图 ６　 参数 Ｆｊ渐变型故障 ＡＲＲ３ 诊断结果

Ｆｉｇ．６　 ＡＲＲ３ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ Ｆｊ

３．２　 参数突变型故障隔离仿真结果与分析

为了验证本文提出的基于双重粒子滤波器的联

合估计模型对解决故障隔离问题的有效性和优越

性。 分别采用文献［１５］的基于扩展状态空间的粒

子滤波器联合估计模型（ ｅｘｔｅｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ，ＥＰＦ）
和本文提出的 ＤＰＦ，对 ＰＦＰＳ 进行故障隔离仿真对

比分析。 同时，为了验证本文所提出两种改进方法

的优越性，本文在基于双重粒子滤波器的联合估计
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模型中，采用 ４ 种基于不同优化思想的采样粒子质

量改进方法的粒子滤波器和两种参数时间更新方法

进行仿真对比分析。 其中所采用的 ４ 种粒子滤波器

分别为标准 ＰＦ（记为 ＰＦ）、文献［１３］中的遗传算法

优化 ＰＦ（记为 ＧＡ⁃ＰＦ）、文献［１４］中的生物地理学

优化 ＰＦ（记为 ＢＢＯ⁃ＰＦ）和本文 ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ。 两种参

数更新方法分别为文献［１５］中的随机扰动法，记为

ＲＤ 和本文提出的 ＭＲＤ。

本文采用状态平均有效粒子数 Ｎｅｆｆ ｘ 和状态均

方根误差 ＲＭＳＥｘ 两个性能指标对状态估计效果进

行评价；采用参数平均有效粒子数 Ｎｅｆｆ θ、 参数收敛

时间 ｔｃ、参数平均收敛值 θｃ 和参数估计相对误差率

ｅθ ｃ４ 个性能指标对突变型故障参数估计效果进行评

价；采用参数平均有效粒子数Ｎｅｆｆ θ、 参数均方根误差

ＲＭＳＥθ 两个性能指标对渐变型故障参数估计效果

进行评价。 以状态估计为例， ＲＭＳＥｘ 计算公式为式

（２１）， Ｎｅｆｆ ｘ 计算公式为式（２２）。

ＲＭＳＥｘ ＝
１
ＮＴ
∑
ＮＴ

ｔ ＝ １
（ｘｔ － ｘ^ｔ） ２é

ë
êê

ù

û
úú

０．５

（２１）

Ｎｅｆｆ ｘ ＝
１
ＮＴ
∑
ＮＴ

ｔ ＝ １
１ ／∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ω（ ｉ）

ｔ ） ２[ ] （２２）

式中： ＮＴ 为样本数量； Ｎ 为粒子数量。
得到 ＰＦＰＳ 为 ｛Ｒａ，Ｌａ，Ｕｓ｝ 后，令代估状态变量

集为 ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６｝ ＝ ｛ ｉ，ｄｉ ／ ｄｔ，ω，ｄω ／ ｄｔ，ｐ，
ｄｐ ／ ｄｔ｝，令代估参数变量集为｛ｘ７，ｘ８，ｘ９｝ ＝ ｛Ｒａ，Ｌａ，
Ｕｓ｝， 则根据式（１８） ～ （２０），可得如下离散随机时间

模型：
ｘ１（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ － １） ＋ ｘ２（ ｔ － １）·Ｔ ＋ Ｑμ

ｘ２（ ｔ） ＝ （ｘ９（ ｔ） － ｘ７（ ｔ）·ｘ１（ ｔ － １） －
　 　 Ｋ·ｘ３（ ｔ － １）） ／ ｘ８（ ｔ） ＋ Ｑμ

ｘ３（ ｔ） ＝ ｘ３（ ｔ － １） ＋ ｘ４（ ｔ － １）·Ｔ ＋ Ｑμ

ｘ４（ ｔ） ＝ （Ｋ·ｘ１（ ｔ － １） － ｆｍｐ·ｘ３（ ｔ － １） －
　 　 ｘ５（ ｔ － １） ／ Ｄｐ） ／ Ｊｍｐ ＋ Ｑμ

ｘ５（ ｔ） ＝ ｘ５（ ｔ － １） ＋ ｘ６（ ｔ － １）·Ｔ ＋ Ｑμ

ｘ６（ ｔ） ＝ （Ｆ －１
ｊ ·ｘ５（ ｔ － １）·Ａ２ － Ｄ －１

ｐ ·Ｆ －１
ｊ ·Ｍｊ·

　 　 ｘ４（ ｔ － １） ＋ Ｒ －１
ｌ ·Ｆ －１

ｊ ·Ｍｊ·ｘ６（ ｔ － １） －

　 　 Ｆ －１
ｊ ·Ａ·Ｆ１ ＋ Ｒ －１

ｌ ·ｘ５（ ｔ － １） ＋

　 　 Ｃｈ·ｘ６（ ｔ － １） － Ｄ －１
ｐ ·ｘ３（ ｔ － １））·Ｔ ／ （Ｆ －１

ｊ ·
　 　 Ｍｊ·Ｃｈ） ＋ Ｑμ
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（２３）
首先，分别调用 ＤＰＦ 和 ＥＰＦ 对状态变量集和

ＰＦＰＳ 进行联合估计。 此时，联合估计模型内均采用

本文提出 ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ 和 ＭＲＤ，且粒子数均为 １００。

图 ７ 是在系统过程噪音方差 Ｑμ ＝ １、 量测噪音

方差 Ｑｖ ＝ １０， 使用 ＤＰＦ 和 ＥＰＦ 得到的参数 Ｒａ 估计

效果图。 如图 ５ 所示，滤波器在 １．５ ｓ 处开始工作，
参数估计结果显示 Ｒａ 估计值偏离标称值，可以判断

故障发生在 Ｒａ， 实现参数型故障隔离。 其次，ＤＰＦ
方法得到的参数收敛值与预设值基本一致，但 ＥＰＦ
方法得到的参数收敛值与预设值存在一定偏差；另
一方面，使用 ＤＰＦ 方法得到的 Ｒａ 估计值在 ｔｃ ＝
２．０３ ｓ 开始收敛，而 ＥＰＦ 方法在 ｔｃ ＝ ３．６３ ｓ时才开始

收敛。 联合估计仿真结果汇总见表 ４，结果表明，对
于参数突变型故障，ＤＰＦ 参数估计抗干扰能力更

强、收敛速度更快且每次迭代运行时间更短。

真实值
DPF估计值
EPF估计值

0.54
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0.50
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0.44
0.42
0.40
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0.34
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2030 3634
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图 ７　 参数 Ｒａ估计效果图

Ｆｉｇ．７　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｒａ

　 　 然后，在 ＤＰＦ 中，分别调用 ４ 种粒子滤波器和

两种参数时间更新方法进行联合估计。 设置 Ｑμ ＝
１、Ｑｖ ＝ １０、λ ＝ ０．００５、ｃ ＝ １ 和 σ ＝ １ × １０ －３， 且各算

法中粒子数 Ｎ 均为 １００。 仿真结果汇总见表 ５，其中

每种方法共运行 １ ０００ 次，统计指标结果的平均值。
表 ５ 中，对于参数突变型故障，一方面，在使用同一

种参数时间更新方法时，ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ 相较于其他粒

子滤波，其 Ｎｅｆｆ ｘ 和 Ｎｅｆｆ θ 更多，说明本文方法能更有

效地抑制粒子退化现象；其 ＲＭＳＥｘ 和 ｅθ ｃ 更低，说明

其能更准确地对状态实现跟踪估计，有利于提升参

数粒子滤波器性能，进而提升参数估计精度；此外，
相对于所列举的改进粒子滤波器，其迭代所需运行

时间最少。 另一方面，在使用同一种粒子滤波器时，
虽然使用 ＭＲＤ 方法会增加每次迭代时算法的运行

时间，但由于 ＭＲＤ 能显著地提升参数收敛速度，
使得所需迭代次数减少。 如同样采用 ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ，
使用 ＲＤ 方法达到参数收敛状态需要运行总时间

为迭代运行时间乘以滤波器开始工作直到参数

收敛所需要的迭代数，为 ６．３１８ ｓ，而使用 ＭＲＤ 方

法则为２．５４４ ｓ。 所以， 整体而言， ＭＲＤ 计算效率

更高。
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表 ４　 参数突变型故障下 ＤＰＦ 与 ＥＰＦ 联合估计仿真结果

Ｔａｂ．４　 Ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＤＰＦ ａｎｄ ＥＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｆａｕｌｔ

参数估计方法
状态估计

Ｎｅｆｆ ｘ ＲＭＳＥｘ

参数估计

Ｎｅｆｆ θ ｔｃ ／ ｓ θｃ ｅθｃ ／ ％
迭代运行

时间 ／ ｍｓ

ＤＰＦ ３２．８２ １．４７ ２６．４９ ２．０３ ０．５０５ １．０ ４．８

ＥＰＦ ３０．２４ １．５６ ２４．０３ ３．６３ ０．５１２ ２．４ ６．２

　 　 注： θｃ 为 ｔｃ 后的平均值。

表 ５　 参数突变型故障下 ４ 种滤波器及两种参数时间更新方法的联合估计仿真结果

Ｔａｂ．５　 Ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｆｏｕｒ ｆｉｌｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｉｍｅ ｕｐｄａｔｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｆａｕｌｔ

所选滤波器

（参数时间更新方法）

状态估计

Ｎｅｆｆ ｘ ＲＭＳＥｘ

参数估计

Ｎｅｆｆ θ ｔｃ ／ ｓ θｃ ｅθｃ ／ ％
迭代运行

时间 ／ ｍｓ

ＰＦ（ＲＤ） ２５．３３ ２．６９ １９．３２ ４．３３ ０．５１３ ２．６ ２．５

ＧＡ⁃ＰＦ（ＲＤ） ２９．５４ ２．３４ ２２．５９ ３．５９ ０．５０９ １．８ ４．７

ＢＢＯ⁃ＰＦ（ＲＤ） ２９．８８ ２．０３ ２１．６４ ３．６７ ０．５１２ ２．４ ４．５

ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ（ＲＤ） ３１．１２ １．７８ ２３．５９ ３．１２ ０．５０８ １．６ ３．９

ＰＦ（ＭＲＤ） ２６．１２ ２．５８ ２１．６４ ３．７７ ０．５１４ ２．８ ３．３

ＧＡ⁃ＰＦ（ＭＲＤ） ３０．６４ １．８５ ２３．７７ ３．０３ ０．５０７ １．４ ５．７

ＢＢＯ⁃ＰＦ（ＭＲＤ） ３１．７７ １．６４ ２３．６４ ２．８９ ０．５１３ ２．６ ５．３

ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ（ＭＲＤ） ３２．８２ １．４７ ２６．４９ ２．０３ ０．５０５ １．０ ４．８

　 　 注： ｔｃ 可反映联合估计算法所需迭代次数，而并非联合估计算法实际运行时间。

３．３　 参数渐变型故障隔离仿真结果与分析

得到 ＰＦＰＳ 为 ｛Ｃｈ，Ｒ ｌ，Ｍｊ，Ｆ ｊ｝ 后， 处理方法同

３．２ 节，图 ８ 为使用 ＤＰＦ 和 ＥＰＦ 得到的参数 Ｆ ｊ 估计

效果图。 如图 ８ 所示，首先，参数估计结果显示 Ｆ ｊ

估计值偏离标称值，可以判断故障发生在 Ｆ ｊ， 实现

参数型故障隔离。 其次， ＤＰＦ 参数估计曲线以

３ ００５ ｍｓ、ＥＰＦ 参数估计曲线以３ ４６３ ｍｓ为界分为两

个阶段。 在第一个阶段中，由于故障被检测到时，参
数退化已经进行了一段时间，所以滤波器工作时使

用的初始值（标称值）与参数真实值之间存在一定

差距，类似突变型故障参数估计；随着参数估计值与

真实值逐渐接近，在第二个阶段中，滤波器对参数进

行跟踪估计。
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图 ８　 参数 Ｆｊ估计效果图

Ｆｉｇ．８　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ Ｆｊ

　 　 显然，ＤＰＦ 和 ＥＰＦ 在第二阶段都能实现对参数

的准确跟踪，但在第一阶段，ＤＰＦ 能更快地接近当

前参数真实值，意味着 ＤＰＦ 会得到更小的 ＲＭＳＥθ。
　 　 联合估计仿真结果汇总见表 ６，可以看出采用

ＤＰＦ 参数估计精度和计算速度较 ＥＰＦ 更优。
此外，设置 Ｑμ ＝ １、Ｑｖ ＝ １０、λ ＝ ０．０５、ｃ ＝ １ 和

σ ＝０．１，各算法中粒子数 Ｎ 均为 １００。 表 ７ 为联合

估计仿真对比结果。 如表 ７ 所示，在使用同一种参

数时间更新方法时，与节 ３．３ 结果一样，本文提出的

ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ 相对于其他改进粒子滤波器性能更具优

势。 值得注意的是，在 Ｎ ＝ １００ 时，虽然使用 ＭＲＤ

能较使用 ＲＤ 得到更多的 Ｎｅｆｆ θ 和更低的 ＲＭＳＥθ， 但

相应地需要消耗更多的计算资源。 考虑到 ＲＤ 的性

能依赖于粒子数量，在使用 ＲＤ 时适当增加粒子数

量，可以进一步对比两种方法的计算效率。 表 ８ 为

在 ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ（ＲＤ）下，采用不同数量的粒子数的联

合估计仿真结果。 可以看出，使用 ＲＤ 时增加粒子

数量，可以提升其性能，得到更多的 Ｎｅｆｆ θ 和更低的

ＲＭＳＥθ， 但同样需要消耗更多的计算资源。 对比表

７ 可知，当 Ｎ ＝ ４００ 时使用 ＲＤ，与 Ｎ ＝ １００ 时使用

ＭＲＤ 所得的 ＲＭＳＥθ 和 Ｎｅｆｆ θ 相接近，但是使用 ＲＤ 所

需要的迭代运行时间更长，即 ＭＲＤ 方法计算效率

更高。
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表 ６　 参数渐变型故障下 ＤＰＦ 与 ＥＰＦ 联合估计仿真结果

Ｔａｂ．６　 Ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＤＰＦ ａｎｄ ＥＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｕｎｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ

参数估计方法
状态估计

Ｎｅｆｆ ｘ ＲＭＳＥｘ

参数估计

Ｎｅｆｆ θ ＲＭＳＥθ

迭代运行

时间 ／ ｍｓ

ＤＰＦ ３１．９７ １．５５ ２４．５７ ４．３４ ０．００５ ８

ＥＰＦ ２９．０８ １．７６ ２２．８４ ５．９８ ０．００７ ７

表 ７　 参数渐变型故障下 ４ 种滤波器及两种参数时间更新方法的联合估计仿真结果

Ｔａｂ．７　 Ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｆｏｕｒ ｆｉｌｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｉｍｅ ｕｐｄａｔｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ

所选滤波器

（参数时间更新方法）

状态估计

Ｎｅｆｆ ｘ ＲＭＳＥｘ

参数估计

Ｎｅｆｆ θ ＲＭＳＥθ

迭代运行

时间 ／ ｍｓ

ＰＦ（ＲＤ） ２４．２７ ２．６９ １６．７１ ７．２８ ２．８

ＧＡ⁃ＰＦ（ＲＤ） ２７．４５ ２．１２ １９．５５ ５．９７ ５．９

ＢＢＯ⁃ＰＦ（ＲＤ） ２７．６２ ２．１８ １９．０８ ６．１２ ５．７

ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ（ＲＤ） ２９．８４ １．７７ ２１．３９ ５．２９ ４．６

ＰＦ（ＭＲＤ） ２５．６２ ２．３６ １８．２４ ６．３４ ３．９

ＧＡ⁃ＰＦ（ＭＲＤ） ２８．７５ １．９４ ２２．４６ ４．６７ ７．２

ＢＢＯ⁃ＰＦ（ＭＲＤ） ２８．９１ １．８５ ２２．０９ ４．８８ ６．７

ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ（ＭＲＤ） ３１．９７ １．５５ ２４．５７ ４．３４ ５．８

表 ８　 ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ（ＲＤ）中采用不同粒子数量的联合估计仿真结果

Ｔａｂ．８　 Ｊｏｉｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ （ＲＤ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

粒子数
状态估计

Ｎｅｆｆ ｘ ＲＭＳＥｘ

参数估计

Ｎｅｆｆ θ ＲＭＳＥθ

迭代运行

时间 ／ ｍｓ

１００ ２９．８４ １．７７ ２１．３９ ５．２９ ４．６

２００ ３０．４７ １．７１ ２２．４９ ４．８９ ６．１

３００ ３１．１３ １．６５ ２３．５６ ４．６４ ７．５

４００ ３１．８８ １．５７ ２４．６１ ４．３７ ９．２

５００ ３２．３７ １．５２ ２５．３４ ４．１２ ９．７

４　 结　 论

本文针对基于解析冗余关系的故障诊断应用中

难以实现故障隔离的问题，提出了一种基于双重改

进粒子滤波器的状态和参数联合估计方法来实现参

数型故障隔离，并在 ＭＡＴＬＡＢ ／ ＳＩＭＵＬＩＮＫ 环境下，
对 ＥＨＡ 进行参数突变型和参数渐变型故障隔离仿

真实验。 主要结论如下：
１）在本文假设的两类参数型故障下，ＤＰＦ 在鲁

棒性、计算速度和估计精度上均优于 ＥＰＦ，更适合用

以解决本文提出的故障隔离问题。
２）本文提出的改进方法（ＰＳＯＳＡ⁃ＰＦ（ＭＲＤ）能

显著提升 ＤＰＦ 性能，进而提升参数估计精度与计算

效率。 其较使用传统方法（ＰＦ（ＲＤ）），对于参数突

变型故障，参数收敛所需迭代数减少了 ８１．５％、参数

收敛所需总运行时间降低了 ６４％和参数估计相对

误差降低了 １．６％；而对于参数渐变型故障，参数均

方根误差降低了 ４０．３％。
综上，本文提出的基于双重改进粒子滤波器的

联合估计方法基本满足参数型故障隔离对估计精度

和计算的要求，可作为基于解析冗余关系故障诊断

中的故障隔离方法。
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