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不完备多模型混合系统故障诊断的粒子滤波算法

段琢华 1, 2 蔡自兴 1 于金霞 1, 3

摘 要 针对模型不完备的混合动态系统故障诊断问题提出了一种粒子滤波算法. 系统未建模动态利用未知故障模式描述,

当存在未知模式时, 常规的粒子滤波器算法存在发散现象. 本文分析了常规粒子滤波器发散的原因, 提取了两个基于粒子集合

的统计量: 粒子集的规格化因子W 以及最大后验概率估计状态的信度 B. 在此基础上设计了检测未知故障模式的阈值逻辑,

即当W 几乎为 0 且 B 较小时离散状态为未知故障模式. 在一定假设下从理论上证明了算法的正确性. 通过不完备的非线性

混合系统诊断问题验证了算法的有效性.
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Particle Filtering Algorithm for Fault Diagnosis of Multiple Model Hybrid

Systems with Incomplete Models

DUAN Zhuo-Hua1, 2 CAI Zi-Xing1 YU Jin-Xia1, 3

Abstract A particle filtering algorithm is presented for fault diagnosis of hybrid dynamic systems with incomplete

models. Un-modeled dynamics of complex systems is denoted as “unknown-fault”. Firstly, the divergence of general

particle filter (GPF) for imperfect systems is discussed. Secondly, two kinds of statistics are put forward, i. e., normalization

factor of particles (W ), and belief of maximal a-posteriori probability estimation state (B). Thirdly, threshold logic is

presented to detect unknown-faults, and its correctness is proved under some reasonable assumptions. The efficiency of

the method is testified by the simulated results.

Key words Hybrid system, fault diagnosis, incomplete model, particle filtering, unknown fault

本文研究具有不完备模型的混合动态系统故障

诊断问题. 混合动态系统是指离散和连续特性共存
且相互作用的一类复杂系统[1]. 发生故障的系统是
一个典型的混合动态系统, 包含离散的故障模式和
连续的状态变量, 不同故障模式以及正常模式之间
结构及参数互不相同, 其状态既可跳变也可以连续
变化[2].
在混合系统模型框架下对故障诊断进行研究有

许多优势, 萧德云等对常被采用的模型如随机 Petri
网模型、马尔可夫链模型、混合健图模型和混合逻

辑动态模型等进行了评述[1]. 王文辉等对在定性模
型中加入定量信息的半定性方法进行了综述[3]. 赵
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超等说明了基于马尔可夫链模型的交互多模型方法

是混合系统故障诊断的值得注意的发展方向[2]. 周
东华等强调, 基于解析模型的故障诊断方法的主要
成果仍然集中在线性系统, 深入研究非线性系统的
通用故障诊断技术具有重要意义[4].
针对非线性情形, 基于粒子滤波的多模型混合

系统故障诊断得到了广泛的研究[5−11]. 粒子滤波器
是监视动态系统的蒙特卡罗 (Monte Carlo, 即随机
选择) 方法, 通过带权样本 (即粒子) 集非参数化地
近似概率分布. 粒子滤波器提供了一种计算上可行
的方法, 来估计混合系统的状态. 除了计算上的优
势外, 在单个粒子滤波器中可以同时表示离散和连
续状态, 而且不受高斯假设的约束 (可以表示任意分
布).
目前, 绝大多数研究都假设系统是完备的, 即系

统的各种模式及其动力学模型是已知的. 文献 [2] 指
出多模型估计的性能首先取决于系统的模型集, 目
前研究总是人为地假设模型集满足互斥性和完备性

的要求. 同样, 粒子滤波器收敛的前提之一是建议分
布的支撑集涵盖了后验分布的支撑集[12], 这就要求
系统被完备地建模.

然而, 模型不完备是普遍存在的, 研究不完备系
统的故障诊断问题具有很高的实用价值[13−14]. 文
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献 [15] 在基于模型诊断 (Model-based diagnosis,
MBD) 框架下研究了不完备模型诊断问题, 其对未
知故障检测能力已在 Livingstone 中得到验证, 成
功地监视和诊断了太空探测器 DS-1 的近 480 种操

作模式[16]. 该方法引入未知故障的概念, 未知故障
不对系统元件的行为做任何假设. 文献 [17] 利用混
合自动机模型对具有未知异常的混合系统进行诊断.
MBD 方法的不足表现为: 为每个元件增加未知异常
模式, 会显著地增加候选诊断数量, 这些未知的候选
诊断代替了许多有意义的诊断[18].
文献 [19] 提出了一种泛化分类器和判别分类器

混合的方法来同时检测未知模式和诊断已知模式,
集成了泛化分类器对新类别的在线自适应能力和判

别分类器对已知类别的快速识别能力, 它不要求系
统被完备地建模, 但要求系统各种模式满足互斥性.

本文在粒子滤波框架下研究了不完备混合动态

系统故障诊断问题. 其核心思想是提取两个基于粒
子集合的统计量: 粒子集的规格化因子以及最大后
验概率估计状态的信度, 并在此基础上设计了检测
未知故障模式的阈值逻辑.

1 多模型混合系统估计的粒子滤波算法

1.1 多模型混合系统

多模型混合系统定义为

ẋxxt = f(st,xxxt,uuut) + vvvt (1)

zzzt = h(st,xxxt,uuut) + nnnt (2)

其中, st ∈ S 表示时刻 t 的离散系统模式, S 为离散

系统模式的有限集合, xxxt ∈ Rnx 表示系统在时刻 t

的多变量连续状态, zzzt ∈ Rnz 表示时刻 t 的系统测

量, uuut ∈ Rnu 表示时刻 t 的系统输入. 过程噪声 vvvt

和测量噪声 nnnt 为相互独立的白噪声序列.
状态方程 (1) 刻画了系统连续状态转移概率

p (xxxt+1|st,xxxt,uuut), 测量模型 (2) 刻画了似然概率
p (zzzt|st,xxxt,uuut). {st} 表示状态随时间演化的离散
一阶马尔可夫链, 转移概率为 πij = p (st = j|st−1

= i), i, j ∈ S.
记 zzz1···t = [zzz1, · · · , zzzt], uuu1···t = [uuu1, · · · ,uuut], 从

贝叶斯滤波角度, 故障诊断的核心步骤是
估计后验分布 p (st,xxxt|zzz1···t,uuu1···t) 的边缘分布
p (st|zzz1···t,uuu1···t). 后验分布的递推估计可通过如
下贝叶斯滤波器获得

p(st,xxxt|zzz1···t,uuu1···t) = ηtp (zzzt|st,xxxt,uuut)
∫ ∑

st−1

p(st−1,

xxxt−1|zzz1···t−1,uuu1···t−1)p(st,xxxt|st−1,xxxt−1,uuut−1)dxxxt−1 =

ηtp (zzzt|st,xxxt,uuut)
∫ ∑

st−1

p(st−1,xxxt−1|zzz1···t−1,

uuu1···t−1)p(st|st−1)p (xxxt|st,xxxt−1,uuut−1)dxxxt−1 (3)

其中, ηt 为标准化因子. 对于非线性、非高斯系统而
言, 式 (3) 中的积分没有闭合形式的解.

1.2 混合系统诊断的常规粒子滤波算法

为计算式 (3), 常规的粒子滤波算法 (General
particle filter, GPF) 通过 N 个完全实例化的状态

样本 (即粒子) 集合 {(s[1],xxx[1]), · · · , (s[N ],xxx[N ])} 及
重要性权值 {w[1], · · · , w[N ]} 来近似后验概率分布,
即

p̂N(st,xxxt|zzz1···t,uuu1···t) =
N∑

i=1

w
[i]
t δ

s
[i]
t ,xxx

[i]
t

(st,xxxt) (4)

其中, δ(.) 表示 Dirac delta 函数. 由于不能从真实
后验分布提取样本, 采取从建议分布 (或称重要性
分布) q(·) 提取样本, 重要性权值用于处理建议分布
q(·) 和真实分布 p(·) 之间的差异. 若建议分布采用
转移分布, 即

q(·) = p(st,xxxt|st−1,xxxt−1) = p(st|st−1)p(xxxt|st,xxxt−1)
(5)

则权重 w[i] 可以递推地计算[11]

w
[i]
t ∝ w

[i]
t−1p(zzzt|s[i]

t ,xxx
[i]
t ) (6)

为了使权重和为 1, 必须对权重进行规格化处理

w
[i]
t =

w
[i]
t

N∑
j=1

w
[j]
t

(7)

故障识别过程是计算最大后验概率 (Maximal
a-posteriori probability, MAP) 状态

ŝMAP
t = arg max︸ ︷︷ ︸

st

p̂N(st|zzz1···t) (8)

其中 p̂N(st|zzz1···t) 为后验分布的边缘分布.
已经证明, 若 q(·) 的支撑集涵盖了 p(·) 的支撑

集, 则当 N →∞ 时, 式 (4) 中的近似达到真实后验
分布[19].

通常情况下, 为避免由于样本退化导致的计算
资源浪费, 粒子滤波还必须进行重采样过程. 重采样
根据样本权重对样本进行复制, 重采样后所有粒子
的权重都相同, 即为 1/N .

GPF 在满足以下假设条件时可以收敛于真实
状态 (证明见第 2.2 节定理 2):
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假设 1. q(·) 的支撑集涵盖了 p(·) 的支撑集, 即
{x|q(x) > 0} ⊇ {x|p(x) > 0} ;
假设 2. S 的每个状态都被采样;
假设 3. 不同模式之间具有明显的差别.
其中假设 1 为所有粒子滤波器收敛的必要条

件[20]. 假设 2 虽然比较苛刻, 但文献 [5] 提出了一种
确保其满足的机制, 其代价是粒子数目不小于模式
数目, 对于系统模式数目非常大的复杂系统将要求
非常多的粒子. 假设 3 是对混合系统模式切换导致
系统跳变的刻画. GPF 为混合动态系统估计问题提
供了一种通用的解决方案. 但对于不完备系统而言,
GPF 可能发散 (参见第 2.2 节推论 1).

2 不完备系统诊断的粒子滤波器算法

2.1 不完备混合动态系统

不完备混合动态系统泛指具有未建模动态的混

合动态系统, 未建模动态具有与已知各种模式不同
的行为.
定义 1. 已知系统模式空间 (S) 定义为所有已

知模式的集合, 即 S = {s|s 的动态模型被确定}.
定义 2. 未知故障模式泛指与各种已知模式 (包

括正常模式) 具有不同动态行为的系统模式, 用 su

= 0 表示. 未知故障模式确定的系统动态模型是未
知的.
定义 2 对未知模式的刻画包含两层含义: 1) 未

知模式所确定的动态模型是未知的; 2) 未知模式与
任何一种已知模式的行为具有明显的差异.

2.2 未知模式的检测

定义 3. 权重规格化过程之前得到的权重 w̃[i] =
p(xxx[i])/q(xxx[i]) 为非规格化权重, 令 W =

∑N

i=1 w̃[i]

为规格化因子, 则规格化后的权重为 w[i] = w̃[i]/W .
定义 4. 令 e

[i]
t =‖ zzz

[i]
t − zzzt ‖表示粒子 (s[i]

t ,xxx
[i]
t )

的估计误差, 其中 zzz
[i]
t = h(s[i]

t ,xxx
[i]
t ,xxxt) 表示该粒子

的预期输出. 特别地, 设系统真实模式为 st = k, 粒
子 (s[i]

t ,xxx
[i]
t ) 的估计模式为 s

[i]
t = l, 其估计误差记为

e
[i]

t(k,l).

显然, 根据假设 3 有 e
[i]

t(k,l) À e
[i]

t(k,k)(k 6= l).

定理 1. 设似然概率 p(zzzt|xxx[i]
t , s

[i]
t ) 随估计误差

e
[i]
t 的增加而迅速减小, 则 w̃

[i]

t(k,l) ¿ w̃
[i]

t(k,k)(k 6= l).

证明. 据式 (6) 有 w̃
[i]
t = w

[i]
t−1p(zzzt|s[i]

t ,xxx
[i]
t ), 由

于重采样后 w
[i]
t−1 均为 1/N , 因此有 w̃

[i]
t = p(zzzt|s[i]

t ,
xxx

[i]
t )/N . 又 e

[i]

t(k,l) À e
[i]

t(k,k)(k 6= l), 因此, w̃
[i]

t(k,l) ¿
w̃

[i]

t(k,k) (k 6= l). ¤
定理 1 中的假设在实际系统中是合理和有效的.

测量模型必须反映期望值和测量值之间的差异, 许

多传感器的测量模型可以简化为高斯分布. 特别地,
对于 p(zzzt|s[i]

t ,xxx
[i]
t ) 为高斯分布的情形, 有

w̃
[i]
t =

p(zzzt|s[i]
t ,xxx

[i]
t )

N
=

1
N(2π)d/2|Σ|1/2

exp[−1
2
(zzz[i]

t − zzzt)TΣ−1(zzz[i]
t − zzzt)] =

1
N(2π)d/2|Σ|1/2

exp[−1
2
(r[i]

t )2] (9)

其中, r
[i]
t =

√
(zzz[i]

t − zzzt)TΣ−1(zzz[i]
t − zzzt) 为实际测量

zzzt 与粒子期望 zzz
[i]
t 之间的Mahalanobis 距离, Σ 为

测量噪声的协方差阵. 似然概率与Mahalanobis 距
离之间的关系如图 1 所示.

图 1 似然概率与期望和测量之间Mahalanobis 距离的关系

Fig. 1 Relations of likelihood probability and

Mahalanobis distance between expected and actual

measurements

定理 2. 若假设 1∼ 3 成立, 则最大后验概率估
计 ŝMAP

t 收敛于真实状态.
证明. 设真实的系统模式为 k, 根据假设 2, 至

少有一个粒子 (xxx[i]
t , s

[i]
t ) 的估计是正确的 (即 s

[i]
t =

k), 因此 p (st = k) ≥ w̃
[i]

t(k,k). 对于任何一个非真实
模式 l (k 6= l), 设落入该模式的粒子数目为Nl, 根据
定理 1 有 p (st = l) =

∑
s
[i]
t =l

w̃
[i]

t(k,l) = Nlw̃
[i]

t(k,l) ¿
w̃

[i]

t(k,k), 因此 ŝMAP
t = k. ¤

当系统存在未知的模式时, 假设 1 和 2 将不再
成立, 因而算法 GPF 可能不收敛. 事实上, 当真实
状态为未建模模式时, 由于该模式不在系统模式集
合中, GPF 将不可能收敛于真实模式.

推论 1. 当真实状态为未知模式时, 利用 GPF
对已知系统模式空间进行估计将发散.
证明. 结论是显然的, 因为真实状态不在 S 中.

¤
推论 2. 当真实状态为已知模式时, 在满足假设

2 和 3 的情况下, 利用 GPF 对已知系统模式空间进
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行估计将收敛于真实状态.
证明. 假设 2 确保了真实状态被采样. 由定理 1

可知, 采样为真实状态的粒子权重将远远大于非真
实状态的粒子权重, 因而 GPF 得到的最大后验概率
估计为真实状态. ¤
定理 3. 当系统真实模式为未知模式时, 以下结

论成立: 1) 所有粒子的权重都是微不足道的 (几乎
为 0); 2) 粒子集的规格化因子Wt =

∑N

i=1 w
[i]
t 是微

不足道的 (几乎为 0).
证明. 当真实模式为未知模式时, 所有的粒子都

与真实模式不匹配, 根据定理 1 可知所有粒子的权
重都远远小于 1 (例如: 1E−50). 考虑计算代价对于
粒子数目的限制, 粒子集的规格化因子仍然是微不
足道的. ¤
例如,单个粒子的非规格化权重小于 1E−50 时,

1 000 000 个粒子的规格化因子小于 1E−44.
推论 3. 当系统真实模式为未知模式时, 规格化

过程导致信息丢失.
证明. 当系统真实模式为未知模式时, 由定理

3 可知规格化因子微不足道, 但经过规格化后变为
1. 规格化过程一方面将微不足道的权都进行了放
大, 另一方面由于所有粒子的权都近似地接近 0, 规
格化后权重趋于相同, 即 1/N . 所有粒子权重相同
是 q(·) = p(·) 的重要特征[12], 而当真实模式为未知
模式时, 建议分布与后验分布的差异是很大的, 但是
权重规格化过程将这一差异掩盖了. ¤
根据定理 3 以及推论 3, 为了避免规格化过程导

致信息丢失, 本文采取的策略是在规格化过程之前,
将规格化因子保留下来.
定理 4. 当 ŝMAP

t 为真实状态时, 其信度 B̂MAP
t

远远大于其他所有状态的信度之和, 即 B̂MAP
t À 1

− B̂MAP
t ; 若 ŝMAP

t 不为真实状态, 则其信度 B̂MAP
t

不比其他状态的信度明显的大.
证明. 根据定理 1, 当 ŝMAP

t 为真实状态时, 其
概率质量远远大于其他状态的概率质量. 若 ŝMAP

t

不为真实状态, 则其他被采样的状态也不是真实状
态, 导致所有粒子的非规格化权重都几乎为 0, 所以
B̂MAP

t 不比其他状态的信度明显的大. ¤
例如, 图 2 显示了两种典型的最大后验估计及

其概率质量. 图 2 (a) 为典型的误诊, MAP 估计为
11, 但其信度 (0.0044) 并不比其他状态明显的高.
图 2 (b) 为典型的估计正确的情况, 真实状态的信度
为 1.
根据定理 3 和 4, 本文设计以下两个基于粒子集

的统计量来检测未知故障.
统计量 1: 规格化因子Wt =

∑N

i=1 w̃
[i]
t .

统计量 2: MAP 状态估计 ŝMAP
t 的信度 B̂MAP

t

=
∑N

i=1 w
[i]
t δ(s[i]

t − ŝMAP
t ).

其中, 规格化因子 Wt 在规格化过程之前计算,
MAP 估计的信度 B̂MAP

t 则在规格化过程之后计算.
根据定理 3 和 4, 可以由以下逻辑判断确定当前

状态是否为未知模式:
若 Wt < α 且 B̂MAP

t < β, 则当前状态为未知
模式.

(a) 异常情况

(a) Abnormal situation

(b) 正常情况

(b) Normal situation

图 2 两种典型的最大后验概率估计及其概率质量

Fig. 2 Two typical belief states obtained from

the particle filter

2.3 阈值 ααα和 βββ 的确定

对于似然密度为高斯密度的情形, 设 r
[i]

t(k,l) > d

À r
[i]

t(k,k) (k 6= l), 其中 d 表示模式不匹配时期望值

与测量值之间的Mahalanobis 距离下限.
当真实状态 st = su /∈ S 时, 据式 (9) 有Wt =∑N

i=1 ŵ
[i]
t < 1

(2π)d/2|Σ|1/2 exp[− 1
2
d2].

当估计状态 ŝMAP
t 为真实状态时,至少有 1个粒

子的权重为 w
[i]

t(k,k), 则Wt À 1
(2π)d/2|Σ|1/2 exp[− 1

2
d2].

因此可以设置

α =
1

(2π)d/2|Σ|1/2
exp[−1

2
d2] (10)

根据定理 3 和 4 可知, 当 ŝMAP
t 为真实状态

时有 B̂MAP
t À 1− B̂MAP

t , 即 B̂MAP
t À 0.5. 而当

ŝMAP
t 不是真实状态时, 每个被采样状态的信度接近
平均水平, 因此只略大于 1/|S|. 考虑到 S 中至少包

含两个状态, 因此可以选择 β 在 0.6 至 0.9 之间.
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2.4 不完备模型诊断的粒子滤波算法

不完备模型粒子滤波器 (Particle filter for in-
complete models, PFIM) 算法如下:

步骤 1. 初始化.
1.1 设置粒子数目 N , 参数 α 及 β, 已知模式空

间 S,先验分布 p (s0),转移概率 πij = p (st = j|st−1

= i), i, j ∈ S;
1.2 从先验分布 p (s0) 采样离散状态 s

[i]
0 ;

1.3 从先验分布 p (xxx0|s[i]
0 ) 采样连续状态样本

xxx
[i]
0 .
对于每一时间步 t, 递归地进行预测、更新、估

计以及重采样过程 (步骤 2∼ 8).
步骤 2. 状态预测 (重要性采样).
2.1根据离散状态转移概率抽取离散样本 {s[i]

t },
s
[i]
t ∼ p(st|s[i]

t−1);
2.2 根据样本的离散状态确定连续状态转移概

率抽取样本 {xxx[i]
t }, xxx

[i]
t ∼ p(xxxt|xxx[i]

t−1, s
[i]
t ).

步骤 3. 权重更新.
3.1 根据测量方程计算非规格化权重 w̃

[i]
t =

w
[i]
t−1p(zzzt|s[i]

t , xxx
[i]
t );

3.2 计算规格化因子Wt =
∑N

i=1 w̃
[i]
t ;

3.3 计算边缘分布 p̂N(st|zzz1···t) =
∑N

i=1(w̃
[i]
t ×

δ
s
[i]
t

(st)).
步骤 4. 状态估计 ŝMAP

t =arg max︸ ︷︷ ︸
st

p̂N(st|zzz1···t).

步骤 5. 权重规格化 w
[i]
t = w̃

[i]
t /Wt.

步骤 6. 计算统计量 B̂MAP
t =

∑N

i=1 w
[i]
t δ(s[i]

t −
ŝMAP

t ).
步骤 7. 未知故障检测.
如果Wt < α 且 B̂MAP

t < β, 则 ŝMAP
t = su.

步骤 8. 重采样.
8.1 产生新的样本集 {(s[i]∗

t ,xxx
[i]∗

t )}N
i=1, 使得

p((s[i]∗

t ,xxx
[i]∗

t ) = (s[j]
t ,xxx

[j]
t )) = w

[j]
t ;

8.2 {(s[i]
t ,xxx

[i]
t )}N

i=1 = {(s[i]∗

t ,xxx
[i]∗

t )}N
i=1, w

[i]
t =

1/N .
相对于 GPF, PFIM 算法的主要改进包括: 1)

步骤 3.2 保存了规格化因子; 2) 步骤 6 计算最大后
验估计状态的信度; 3) 步骤 7 检测未知故障, 步骤 7
包含两层含义, 若条件满足则检测为未知故障, 否则
维持步骤 4 的估计.

3 实验分析

考察以下非线性混合系统估计问题, 设系统有 3
种已知模式和 1 种未知模式, 已知模式空间为 S =
{1, 2, 3}, 未知模式为 su = 0. 各模式确定的连续状

态方程为

xt =
1
2
xt−1 +

25xt−1

1 + x2
t−1

+ 8 cos(1.2t) + a(st) + vt

(11)

测量模型为

zt =
x2

t

20
+ b(st) + nt (12)

其中 a(st), b(st) 为跳变参数, 设为 a(1) = a(2) =
a(3) = 0, b(1) = 0, b(2) = 30, b(3) = −30. 过程噪
声和测量噪声为 vt ∼ N(0, 0.1), nt ∼ N(0, 1).
根据系统模型构造 200 个仿真数据, 其中时间

步 1∼ 50 系统工作于模式 1, 时间步 51∼ 100 系统
工作于模式 2, 时间步 101∼ 150 系统工作于模式 3,
时间步 151∼ 200 系统工作于未知模式. 仿真数据
如图 3 所示 (注: 在产生仿真数据的过程中, 未知模
式下的数据通过设置不同的模型参数产生, 具体为
a(0) = −15, b(0) = 50. 但在粒子滤波算法中只提
供 3 种已知模式的模型, 因此可以用于验证本文方
法的有效性).

(a) 连续状态

(a) Continuous states

(b) 实际测量

(b) Actual measurements

图 3 连续状态以及测量数据

Fig. 3 Continuous state and measurement data
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常规粒子滤波器 (GPF) 以及不完备模型粒子
滤波器 (PFIM) 的离散状态估计结果如图 4 (a) 所
示. PFIM 中的规格化因子以及最大后验概率状

态信度分别如图 4 (b), (c) 所示. PFIM 中设置

α = 1E−045, β = 0.7. 两种粒子滤波器的粒子数目
均设置为 500, 图 4 (a) 说明: 1) GPF 和 PFIM 对
已知模式都能正确识别; 2) 对于未知模式, GPF 的
MAP 估计表现出随机性, 而 PFIM 能正确地检测

未知异常. 图 4 (b), (c) 进一步说明, 当系统处于未
知模式时, 规格化因子几乎为 0, MAP 估计的信度
也较低; 而当系统处于已知模式时, 规格化因子较大
且MAP 估计的信度几乎为 1.

(a) 状态估计

(a) State estimation

(b) 规格化因子

(b) Normalization factor

(c) MAP 状态信度

(c) Belief of MAP state

图 4 离散状态估计、规格化因子以及最大

后验概率状态信度

Fig. 4 Discrete state estimation, normalization factor

and belief of MAP state

4 结论

1) 模型不完备时常规粒子滤波器规格化过程导
致信息丢失;

2) 规格化因子以及MAP 状态信度两个统计量
可以检测未知故障;

3) PFIM 为粒子滤波器提供了检测未建模动态
的能力, 可以指导研究人员进一步分析和完善系统
模型. 另一方面, 当粒子滤波器对未知模式敏感时,

可以根据需要将故障空间约束到某个重要的故障子

集以获得更高的效率但不至导致漏诊. 在以后的工
作中将对这两方面进行研究.
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