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基于改进余弦相似度的粒子滤波故障预报① 
蒋  欣, 王开军, 陈黎飞 
1(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 
2(福建师范大学 福建省网络安全与密码技术重点实验室, 福州 350007) 

摘 要: 现有的粒子滤波故障预报方法主要是通过粒子滤波算法得到对应时刻的预测值, 然后比较其与实际值

的差值来对故障进行预报. 从分析设备正常工作的时间序列数据与潜在故障引起的异常数据之间的相似性的新

角度, 设计了系统正常度和系统异常度来判别设备是否正常运行, 进而对潜在的故障进行预测. 实验结果验证了

该方法的可行性, 并能及时准确地预报出系统故障.  
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Particle Filter Fault Prediction Based on Improved Cosine Similarity 
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Abstract: The existing particle filter fault prediction method is the corresponding time’s predictive value obtained from 
particle filter algorithm. The particle filter algorithm predicts the system fault by comparison of the predict value and actual 
value. This paper designs a new method identifying the function of system equipment. By analysis of the normal working 
equipment’s time-series data and abnormal data, it can predict the potential system fault. Experimental results demonstrate 
the feasibility of this method and the accuracy of predicting system fault. 
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1 引言 
 提前预报故障是避免设备发生故障而造成损失的

重要措施. 所谓故障预报即判断当前状态偏离正常态

的程度, 以及预报故障发生时间[1], 根据预报可以对

设备提前进行维修. 实际应用的许多设备大多结构复

杂, 而且为非线性系统, 工作过程中会受到较强的噪

声干扰, 针对这一问题, 采用粒子滤波算法, 其已被

证明能有效的解决非线性非高斯系统的故障预测问题
[2]. 目前粒子滤波已被广泛应用于诸多领域[4], 在经济

学领域, 它被应用在经济数据预测; 在军事领域已经

被应用于雷达跟踪空中飞行物, 空对空、空对地的被

动式跟踪; 在交通管制领域它被应用在对车或人视频

监控. 例如, 文献[5]针对粒子滤波算法在故障预报中 
 

 
 
 
的计算量大和粒子退化问题, 提出一种基于随机摄动

粒子滤波器的故障预报算法, 文献[6]基于粒子滤波算

法采用状态变量当前时刻的后验分布进行迭代采样以

及数据驱动的方法预测未来一段时间内对象系统的量

测信息, 文献[7]基于粒子滤波提出了一种实时可靠性

预测方法, 并由三容水箱系统仿真实验验证了预测方

法的有效性, 文献[8]基于粒子滤波的框架进行在线故

障诊断及预测, 演化计算剩余使用寿命, 并用于对飞

行器的行星齿轮盘裂纹故障进行预报等. 上述方法主

要通过粒子滤波算法得到对应时刻的预测值, 然后比

较其与实际值的差值来对故障进行预报.  
本文在系统跟踪阶段, 通过设计的粒子滤波算法
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对目标进行跟踪预测; 在故障预报阶段, 不采用基于

差值比较的方法, 而是分析设备正常工作的时间序列

数据与潜在故障引起的异常数据之间的相似性, 通过

余弦相似度公式设计了正常度和异常度来进行故障预

报, 以实现进一步提高故障预报的准确性和及时性. 
 
2 相关理论 
  在设备运行期间, 可以得到设备运行的实际数据, 
利用当前设备运行的实际数据, 采用粒子滤波算法对

目标进行跟踪预测, 可以得到设备运行下一段时间的

预测数据.   
2.1 经典粒子滤波算法 
   粒子滤波是一种顺序重要性采样方法, 其核心思

想是通过一组在状态空间传播的随机样本(粒子)对概

率密度函数进行近似. 由于粒子滤波算法是采用一些

具有权值的随机样本(粒子)来表示所需的后验概率密

度, 而不是采用线性变换的传统方式, 从而得到基于

物理模型的近似最优解, 其具有精度高、收敛速度快

等优点.  
   现假设电子设备的故障演化过程可用如下状态空

间模型表示:  
(1) 
(2)               

其中 Xk是系统的状态变量, 它的值直接与设备的故障

演化过程相关, Yk 是系统的观测变量,   是模型的参

数, 一般用于表示设备故障演化导致的模型参数的变

化, wk和 uk分别为系统噪声和观测噪声.  
 对于故障预测问题, 可以把它看为一个已知系统

从运行起始时刻 t=1 至当前时刻 t=n 的观测序列{y1, 
y2,…, yn}, 在系统缓变参数的限制条件下, 估计未来某

一个时刻 n+p(p>0)的系统状态变量 Xn+p的值, 并在一

定的准则意义对故障进行预报的问题.  
粒子滤波算法在本文中被我们用于对目标的跟踪

预测, 其基本过程描述如下:  
1)初始化 
初始时刻 T = 0 时, 抽样生成服从先验分布 P(X0)

的 N 个样本粒子              , 每个粒子的权重值 
   设为 1/N. 在 T=k-1 时, 抽样生成服从先验分布   

的 N 个样本粒子                  
2)预测更新状态变量 
采用 k-1 时刻 N 个独立同分布的样本粒子计算 k 

时刻的样本粒子值:  
 
3)计算权值并进行归一化 
更新 k 时刻样本的权值:                     
并对其进行归一化:                
5)输出滤波结果 
计算出 k 时刻状态变量的值:                
6)K=K+1, 重复第 1 步至第 5 步          

2.2 时间序列的相似性度量 
假设存在两个等长时间序列向量 X=(x1,x2,..,xn)T,Y

=(y1,y2,...yn)T, 为了衡量两者之间的差异性, 我们可以

通过余弦相似性度量公式(3)进行相似度度量:  
 

                                   

(3) 
 
 
上式Pxy反应了两个序列之间的相似程度, 两个序

列越相似则Pxy值越接近于 1, 当两个序列完全相等时, 
Pxy值为 1.  
2.3 正向推理和反向推理 
  粒子滤波方法跟踪设备当前实际数据, 可以对设

备下一段时间数据进行预测, 若设备运行正常, 则预

测值与实际观测值误差很小, 反之, 若设备运行故障, 
则预测值与设备正常运行实际值偏差较大. 当偏差触

发一定的准则(本文采用比较正常度和异常度)时, 则
预报可能发生故障.  

根据上述假设, 需要对设备的正常工作状态进行

研究, 并计算其正常度, 正常度低则可能发生故障, 
这属于正向推理, 反之若设备发生故障, 需要研究设

备的故障程度, 从反向时间轴方向描述其异常度, 异
常度高则可能发生潜在故障, 这属于反向推理, 最终

综合正向推理和反向推理对故障进行预报.  
 

3 基于相似性度量的双向粒子滤波故障预

测算法设计 
  假设设备初始是正常工作的状态, 随着工作时间

的增加, 逐渐发展到故障状态. 本文把设备的实际数

据与预测数据采用相似性度量方法, 计算两者之间的

相似性. 如果实际数据与预测数据相接近, 相似性较

大, 认为设备属于正常工作状态, 反之实际数据与预

kθ

( , )k k k kY h X uθ= +
1 1 1( , , )k k k k kX f X I wθ− − −= +
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测数据偏离较远, 相似性较小, 认为设备即将发生故

障, 需要诊修.  
3.1 算法思想 

现已知观测变量 y 的当前时刻 k 及以前一段时间

的数据{y1, y2,…, yk-1}, 根据粒子滤波算法进行 p 步向

前预测, 得出预测值 pky+
~ , 当时刻到达 k+p 时, 根据提

出的相似性度量公式计算两者之间的相似性, 从而计

算出设备当前时刻的正常度.  
定义 1. (序列模长)一个时间序列向量 X=(x1,x2,..,

xn)T代入如下公式(4)得出的值, 称为该序列的模长.  
 

(4) 
 

针对余弦相似性不考虑序列向量的绝对长度, 只
从方向上判断两个序列的相似性的问题, 提出如下式

(5)相似性度量公式.  
定义 2. (相似系数)两个序列 X=(x1,x2,..,xn)T,Y=(y1,

y2,...yn)T代入如下公式(5)得出的值, 称为相似系数.  
 

(5) 
                 

 
在公式(5)中,  X、Y 分别对应真实值和预测值序

列, 其中|X|和|Y|表示序列 X、Y 的模长, min(|X|,|Y|)表
示取序列 X、Y 模长中的小者, max(|X|,|Y|)表示取序列

X、Y 模长中的大者, 采用两个序列模长的比值可以从

其长度上衡量两个序列相似性. 因此上式(5)可以从序

列的方向及其模长两方面综合度量两个序列之间的相

似性. 当序列 X 和序列 Y 越接近, 两个序列向量的方

向和长度的比值也会越接近, Pxy值越接近于1, 当两个

序列完全相等时, 其方向和长度都相等, Pxy 的值为 1, 
反之两个序列 X 和序列 Y 越不接近, Pxy值越接近于 0.  
 在设备故障预测中, 常规的做法是比较当前时刻

预测值与实际值的差值, 从而在一定准则意义下进行

故障预报, 但该方法受到个别异常点影响很大. 本文

采用比较一段预测值和实际值的相似程度, 从而来实

现故障的诊断, 可使最终的故障预测更为合理.  
 假设设备故障发展初期系统工作状态正常, 根据

预测值和实际值可以计算得出一个正常状态下的相似

系数, 其值应该接近于 1, 随着时间的推移和潜在故障

的发展, 实际值和预测值偏离越来越大, 相似系数值

越来越小, 健康程度逐步变低, 故障概率则逐步变大.  
定义 3. (正常度)在时刻 t, 系统的正常度定义如

下:   
                                           (6) 
其中, p(t)是将正向推理计算出的 t 时刻实际值序列和

预测值序列代入定义 2 得出的相似系数. 理想状态下, 
实际值和预测值应完全相等, 其相似系数为 1. 上式中

若系统运行正常, 则时刻 t 的相似系数非常接近完全

正常工作状态的相似系数 1, 从而正常度接近于 1, 反
之系统运行发生故障, 相似系数远离正常工作状态的

相似系数 1, 正常度则远离 1.  
 定义 4. (异常度)在时刻 t, 系统的异常度定义如

下:  
                                                        

(7) 
同理 n 表示实际值序列和预测值序列的长度, q(t)

是将反向推理计算出的 t 时刻实际值序列和预测值序

列代入定义 2 得出的相似系数. 若系统运行正常, 则
时刻 t 的相似系数会非常接近正常工作状态的相似系

数, 从而异常度远离 1, 反之系统运行发生故障, 相似

系数远离正常工作状态的相似系数, 异常度接近于 1.  
3.2 故障预测算法步骤 

Step 1: 设备故障发展初期, 系统处于正常状态, 
测量获得数据{yt}(t=1,2,3,…), 通过公式(1)和(2)以及

粒子滤波算法计算出预测值{ }ty%    .  
Step 2: 当时间 t=k(1,2….n)时, 进行 p 步向前预

测得到预测序列                 (正向推理), 与实

际值序列                  代入公式(5)计算其相似

系数.  
Step 3: 将相似系数代入公式(6)求得其正常度.  
Step 4: 在时刻 t=k(k>p), 反向使用公式(1)和公式(2)

可得出预测值序列               , 将预测值序列 
     与设备前期正常工作状态(t≤m)的实

际值序列             代入公式(5)计算其相似系数.  
Step 5: 将相似系数代入公式(7)求得其异常度.  
Step 6: 当时刻 t=q 时, 若异常度连续两次大于正

常度, 则预报出现故障, 设备需诊修.  
 
4 实验结果与分析 
  本节通过实验检测本文方法的有效性, 性能评价

考察在故障发生后多长时间预报故障, 并与基于随机

10( ( ) 1)p t
tH e −=
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摄动粒子滤波器的故障预报算法[5]和基于粒子滤波的

FDI 方法 [8]进行对比. 仿真实验采用文献[5]中德国

Amira 公司制造的三容水箱系统, 如图 1 所示. 在此装

置中, 有 3 个垂直放置并且大小一致的玻璃圆筒 T1、
T2、T3, 圆筒横截面积均为 A, 各圆筒由横截面为 Sn
的圆管相连接, 圆筒T2下方的出水阀可控制水流出到

下方的玻璃水箱中, 同时圆筒 T1、T2、T3 下方各有一

个泄漏阀(截面积都为 S1). 两台水泵分别向圆筒 T1、
T2 输入流量为 Q1、Q2 的循环水, 它们是系统的输入, 
系统状态变量为三个圆筒水槽 T1、T2、T3 的液位 h1、 
h2、h3. 若出现故障, 圆筒 T2 的液位 h2将不能保持初

始值而大幅下降. 有关该水箱系统的更多细节参见文

献[5].  

 
图 1  三容水箱系统 

 
在实验中, 设计系统的仿真运行时间是200Δt, 仿

真系统在 20 个抽样间隔(20Δt)后开始逐渐出现故障, 
故障使得圆筒 T2 的液位 h2 不能保持初始值而大幅下

降. 采用粒子规模 N 为 1000, p=5, 初始粒子满足 x0～

N([h1
0 h2

0 h3
0]T, 10-2 ). 系统初期是正常工作状态(t≤20), 

本文方法监测圆筒 T2 的液位, 每隔一个时间点进行 p
步向前预测计算其正常度, 同时反向预测与前期设备

正常工作状态实际历史序列{y2,y3,y4,y5,y6}代入公式(5)
和(7)计算其异常度, 当出现异常度连续两次大于正常

度, 则预报出现故障. 实验结果参见表 1 和图 3, 表 2
中对比方法的实验结果来自文献[5]. 为比较本文故障

预报方法和标准粒子滤波故障预报方法的计算量, 分
别在 N=1000, 2000, 3000, …, 5000 时对两种算法分别

运行 10 次, 其平均运行时间 t1(本文方法)和 t2(标准粒

子滤波算法)见表 3. 
表 1  本文方法仿真实验的故障预报结果 

时间点 t 54 55 56 57 58 

T2 液位 0.2974 0.2961 0.2943 0.2922 0.2881 

正常度 H 0.6681 0.6650 0.6523 0.6524 0.6392 

异常度 F 0.5271 0.5106 0.5468 0.5461 0.5820 

预报故障 无 无 无 无 无 

时间点 t 59 60 61 62 63 

T2 液位 0.2842 0.2808 0.2768 0.2712 0.2648 

正常度 H 0.6253 0.6065 0.6017 0.5859 0.5850 

异常度 F 0.5865 0.6166 0.6024 0.6408 0.6548 

预报故障 无 / 有 有 有 

表 2  对比方法仿真实验的故障预报结果 
时间点 k 62 63 64 65 66 

T2 液位 0.2783 0.2742 0.2761 0.2723 0.2742 

故障概率 0.3709 0.4526 0.5250 0.5734 0.6425 

预报故障 无 无 有 有 有 

时间点 k 67 68 69 70 71 

T2 液位 0.2705 0.2717 0.2685 0.2698 0.2666 

故障概率 0.7211 0.7133 0.8326 1.0000 1.0000 

预报故障 有 有 有 有 有 

表 3  平均运行时间(s) 
粒子数 N 1000 2000 3000 4000 5000 

t1 16.02 30.07 44.35 56.91 73.89 

t2 16.54 31.49 46.87 59.73 77.36 

  图 2 表示圆筒 T1、T2、T3 实际液位及粒子滤波

跟踪预测值的变化情况, 从图 2 可以看出粒子滤波算

法对圆筒 T1、T2、T3 实际液位跟踪效果较好.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
图 2  圆筒 T1、T2、T3 液位变化 
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图 3  三容水箱实验的仿真故障预报结果 
 

  从表 1 可以看出, 本文采用方法在 t=61Δt 预报故

障, 比对比的故障预报方法提早了 3 个时间点.  
实验二是对 H-60 行星齿轮盘的裂纹故障进行预

报, 目标是发现该裂纹何时开始增大. 反映裂纹长度

变化的特征是观测到的震动信号谱中的谐波与边频带

的比率数据, 该数据有 251 个时间点一维样本. 该系

统离散化的状态空间模型为:  
                                            

(8) 
                                           

其中, z(k)为系统健康和故障状态, 系统的状态变量 x
与裂纹长度相关, 高斯系统噪声满足 u~N(0,1x10-4), 
是与行星齿轮盘相关的时变参数, 设置为(sin(0.2k)+1)
/2, y 为观测变量, 高斯观测噪声满足 v~N(0,1x10-2).  
在实验中, 仿真时间是 251Δt, 粒子规模为 500, p=10, 
初始粒子满足 x0～N(3.4, 0.64). 设备故障发展初期是

正常工作状态, 每隔 10Δt 进行 p 步向前预测计算其正

常度, 同时反向预测过去的状态得出预测值序列, 使
用该预测序列中的{ }65432

~,~,~,~,~ yyyyy 与对应时间点的设备

正常工作状态的观测序列{y2,y3,y4,y5,y6}计算异常度. 
当出现异常度连续两次大于正常度的情况, 则预报出

现故障, 实验结果参见表 4 和图 4, 并与基于粒子滤波

的 FDI 方法[8]的实验结果(图 5)进行对比. 
表 4  本文方法仿真实验的故障预报结果 

时间点 t 90 100 110 120 130 140 

正常度H 0.7048 0.8212 0.6261 0.5659 0.5959 0.6378 

异常度F 0.4758 0.4329 0.4819 0.6959 0.6786 0.6624 

预报故障 无 无 无 / 有 有 

 
   
   
   
   
   
   
   
 
   
 
 

图 4  H-60 行星预报裂纹故障仿真结果 
   
   
   
   
 

图 5  基于粒子滤波的 FDI 方法预报裂纹故障结果 
 

从图 4 中可以看出, 设备故障发展初期正常度较

高, 异常度较低, 随着时间推移和潜在故障的发展, 
异常度逐步上升, 正常度逐步下降. 本文方法在 t=130
时预报出现故障, 比对比方法基于粒子滤波的 FDI 提

早了 5 个时间点预报出现故障. 这些实验结果验证了

本文方法能有效地对故障进行早期预报, 其性能高于

对比方法. 本文方法分析设备正常工作的时间序列数

据与潜在故障引起的异常数据之间的相似性, 相比常

规比较预测值和实际值差值的方法受个别异常点影响

较小, 更加合理可靠, 同时通过基于正向预测的正常

度以及基于反向预测的异常度, 实时了解设备的运行

状况, 判别设备是否正常运行, 并能更准确快速地预

报故障.   
 

5 总结 
  本文采用粒子滤波对目标系统进行跟踪预测, 通
过相似性度量公式从正向及反向两个角度计算其正常

度和异常度, 从而实现对故障的预报. 实验结果表明, 
本文算法是有效的, 并能及时准确的预报出故障. 本文

采用余弦相似性度量得出的正常度和异常度来进行故
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障预报, 后期可以设计其他有效的度量方式开展工作.  
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