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基于异步 IMM融合滤波的网络化系统故障诊断

胡艳艳 1 金增旺 1 薛晓玲 1 孙长银 2

摘 要 针对一类带随机丢包的异步多传感器网络化系统, 提出了基于网络化异步交互式多模型 (Interacting multiple

model, IMM) 融合滤波的故障诊断方法. 考虑不同传感器通道具有不同丢包概率的情况, 将未知的故障幅值看作扩维的系统

状态, 利用提出的网络化异步 IMM 融合滤波算法对由系统正常模型和各种可能的故障模型构成的模型集进行滤波, 根据模型

概率进行故障检测和定位, 同时得到故障幅值和系统状态的联合估计. 提出的方法避免了传统 IMM 故障诊断方法模型集设计

中故障大小难以确定的问题, 适用于具有任意采样速率和任意初始采样时刻的异步多传感器网络化系统, 并且通过融合多个

传感器的信息提高了故障诊断的准确性. 仿真实例验证了所提出方法的可行性和有效性.
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Fault Diagnosis for Networked Systems By Asynchronous

IMM Fusion Filtering
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Abstract A fault diagnosis method is proposed based on networked asynchronous interacting multiple model (IMM)

fusion filtering for a kind of networked systems with multiple asynchronous sensors and stochastic packet dropouts. The

proposed networked asynchronous IMM fusion filtering algorithm is used to perform fusion filtering for the model set

consisting of the normal model and all kinds of possible fault models of the system, where different arriving probabilities

are considered for different sensor communication channels and the unknown fault amplitude is taken as the augmented

system state. Fault detection and location are achieved based on the model possibilities, and the estimates of system

state and fault amplitude can be obtained simultaneously. The proposed method avoids the problem of determining

fault amplitude in the model set design of traditional IMM fault diagnosis approaches, improves the accuracy of fault

diagnosis by fusing information from multiple sensors, and can be used to asynchronous multi-sensor networked systems

with arbitrary sampling rates and arbitrary initial sampling time instants. The feasibility and effectiveness of the proposed

algorithm are illustrated by simulation examples.
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随着对系统可靠性和安全性要求的不断提高,
复杂系统故障诊断问题受到了越来越多的关注, 特
别是在航天系统和石油化工等安全至关重要的领

域[1−2]. 发生故障的系统往往既含有连续时间的状
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态演化, 又有离散时间的参数或者结构的变化, 是一
个典型的混杂系统. 交互式多模型算法作为一种高
效的多模型滤波估计方法, 被广泛用于各类系统的
故障诊断[3].

Zhang 等在文献 [4] 中给出了利用交互式多模
型 (Interacting multiple model, IMM) 滤波方法进
行动态系统故障诊断的框架. 基本思想是建立故障
候选模型集, 并利用观测数据计算更新模型集中各
个模型的模型概率, 并依此进行故障诊断. 与其他传
统的基于模型的故障诊断方法相比, IMM 故障诊断
方法不但可以实现故障的检测和定位, 而且可以同
时提供关于故障程度大小的信息. 文献 [3] 主要考虑
乘性故障, 且在故障模型集设计中, 需要将故障大小
作为给定的模型参数. 但实际中, 即使同一故障也会
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有不同的故障发生程度. 因此, 为了能够包含尽可
能多的故障情况, 候选模型集中故障模型的个数就
会较多, 从而带来很大的计算负担. 为了解决上述
问题, Ru 等[5] 针对乘性故障提出了分层 IMM 故

障诊断方法和将 IMM 与最大似然估计相结合的故

障诊断方法. 分层 IMM 故障诊断方法先利用第一

层 IMM 检测并定位故障, 再用第二层 IMM 确定

故障的大小. 而在 IMM 极大似然方法中, 第二层
IMM 滤波被一个极大似然估计器代替, 并且基于极
大似然估计结果得到的新的故障模型也被添加到候

选模型集中, 因此该方法是一种变结构的 IMM 方

法. Ru 等在文献 [6] 中对后一种方法进行了更详细
的讨论. 为了提高故障诊断的快速性和准确性, Kim
等[7] 利用模糊逻辑对多模型的转移概率进行调整,
并将上述方法用于飞行器执行器故障的诊断. 文献
[8] 同样针对 IMM 故障诊断方法中模型转移概率的
确定问题, 提出了利用在线测量对模型转移概率进
行修正的一种改进的 IMM 故障诊断方法. 此外, 基
于 IMM 的故障诊断方法还被用于主动容错控制[9]、

卫星姿态控制[10] 以及线控车辆的故障诊断[11].
上述工作考虑的都是单传感器系统, 而实际系

统中为了减少不确定性, 提高测量精度, 经常使用
多个传感器甚至是多个异类的传感器对系统进行观

测[12−13]. 针对具有广播式自动相关监视传感器和多
点定位传感器的空中交通管制系统, Liu 等首先根
据 IMM 滤波残差的统计特性对两个传感器的故障

进行诊断, 进而通过融合两个传感器的信息实现了
对飞行器状态的融合估计[14]. 文献 [14] 考虑的是同
步多传感器系统, 然而实际系统中多传感器, 特别是
多个异质的传感器, 由于采样速率不同或初始采样
时间不同等原因往往会导致其测量在时间上并不是

同步的, 而是异步的. 文献 [15] 针对具有多个异步
传感器的动态系统发生执行器故障的情况, 提出了
首先利用异步 IMM 算法进行故障检测和定位, 进而
利用扩维的卡尔曼滤波进行故障幅值估计的方法.
综上所述, 目前已有基于 IMM 的故障诊断方

法主要考虑的是单传感器系统, 针对多传感器特别
是异步多传感器系统的 IMM 故障诊断方法的研究

还相对较少. 此外, 随着传感器网络的广泛应用, 网
络化系统的故障诊断问题在近年来也引起了大量关

注[16−17]. 网络的引入带来了各种不确定性, 例如随
机延迟和丢包现象等, 因此网络化系统的 IMM 故障
诊断方法, 特别是异步多传感器网络化系统的 IMM
故障诊断方法面临新的挑战, 有待进一步研究.
本文研究了一类带随机数据包丢失的异步多传

感器网络化系统的 IMM 故障诊断问题. 考虑传感器
的采样速率和初始采样时间都是任意的情况, 利用
具有不同分布的伯努利分布描述不同传感器通道上

的随机数据包丢失. 主要完成了: 1) 将故障赋值作
为未知量与系统状态一起构成扩维的状态向量, 并
得到扩维的故障模型. 2) 对由各种可能故障情况下
的故障模型与正常模型一起构成的多模型集, 利用
网络化异步 IMM 融合滤波算法进行融合滤波. 3)
依据滤波得到的模型概率更新进行故障的检测和定

位, 同时得到系统状态和幅值的融合估计. 本文的主
要创新点可归纳为：1) 提出了网络化异步 IMM 融
合滤波方法, 考虑了传感器到融合中心之间的随机
丢包现象, 且认为不同传感器到融合中心之间具有
不同的丢包率；2) 与传统 IMM 故障诊断方法将故
障大小作为给定模型参数不同, 本文方法在模型集
设计中将故障幅值作为未知量与系统状态一起构成

扩维状态向量同时进行滤波估计, 因此对一种故障
只用建立一个故障候选模型, 避免了传统方法中故
障大小取值难以确定, 或为了包含尽可能多的故障
情况而造成的模型集中候选模型数量过多、计算量

过大等问题.

1 问题描述

考虑如下一类连续时间线性随机动态系统

ẋxx(t) = A(t)xxx(t) + B(t)uuu(t)+

G(t)www(t) + F (t)fff(t) (1)

其中, xxx(t) ∈ Rdx 表示 dx维的系统状态, uuu(t) ∈ Rdu

表示 du 维的执行器输入, fff(t) ∈ Rdf 是故障信号,
www(t) ∈ Rdw 是 dw 维的系统过程噪声, A(t), B(t),
G(t) 和 F (t) 为相应维数的矩阵.
设有 N 个异步传感器同时对系统 (1) 进行观

测, 这些传感器具有不同的采样速率和初始采样时
间, 并且可以是非均匀采样的. 在时刻 tl

(n), 第 n 个

传感器的第 l 个测量表示为

zzzl
(n) = H l

(n)xxx(tl
(n)) + vvv(tl

(n)) (2)

其中, n 表示传感器编号, zzzl
(n) ∈ Rd(n)

z , d(n)
z 是测量

的维数, H l
(n) 表示测量矩阵, vvv(tl

(n)) 是测量噪声.
传感器测量 zzzl

(n) 通过网络被传输到融合中心,
并且网络存在随机丢包现象. 融合中心接收到的测
量为

yyyl

(n)
= θl

(n)zzz
l
(n) +

(
1− θl

(n)

)
yyyl−1

(n)
(3)

其中, 随机变量 θl
(n) 取值为 0 或 1, 表示融合中心是

否接收到测量值 zzzl
(n). θl

(n) = 0 表示发生了数据丢
包现象, 此时融合中心使用从传感器 j 接收到的离

当前时刻最近的测量值, 即 yyyl

(n)
= yyyl−1

(n)
. 假设 θl

(n)

服从贝努利分布, 即

Pr
{
θl

(n) = 1
}

= β(n)
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Pr
{
θl

(n) = 0
}

= 1− β(n)

其中, β(n) ∈ [0, 1] 是一个已知标量, 表示第 n 个传

感器通信通道数据包的到达率, 这里考虑不同的传
感器通道具有不同丢包概率的情况.
假设 1. 系统过程噪声 www(t) 和传感器测量

噪声 vvv(tl
(n)) 是零均值的高斯白噪声, 且传感器

的测量噪声之间互相独立, 其协方差矩阵分别为
E{www(t)wwwT(t′)} = Q(t)δtt′ , E{vvv(tl

(n))vvv
T(tl′

(n′))} =
Rl

(n)δnn′δll′ , 其中 δ 是克罗内克函数, www(t), vvv(tl
(n))

和初始状态 xxx(0) 是相互独立的.
假设 2. 不同传感器通信通道的随机丢包是互

相独立的, 且相同传感器通信通道在不同时刻的随
机丢包也是互相独立的, 即随机变量 θl

(n) 和 θl′

(n′) 在

n 6= n′ 或 l 6= l′ 情况下是相互独立的, 也就是说
E{θl

(n)(θ
l′

(n′))
T} = β(n)δnn′δll′ . 同时, 随机丢包 θl

(n)

与过程噪声www(t)、传感器测量噪声 vvv(tl
(n)) 和系统初

始状态 xxx(0) 相互独立.
令 tk−1 表示融合中心上一个融合时刻, tk 表示

当前融合时刻, 则当 k = 1 时, tk−1 = 0 表示初始
时刻. 因为传感器是异步工作的, 所以在一个融合周
期内, 单个传感器可能有不止一个的传感器测量. 令
N

(n)
k 表示传感器 n 在融合区间 (tk−1, tk] 内的测量
数, 则 N

(n)
k = 0 表示传感器 n 在当前融合区间内没

有测量. 另外, 记 Nk 为融合区间 (tk−1, tk] 内 N 个

异步传感器的测量总个数, 则有 Nk =
∑N

n=1 N
(n)
k .

对第 k 个融合区间内 Nk 个异步传感器测量按

时间顺序排列后得到测量序列 {yyyi
k}Nk

i=1. 其中, 若排
序后的第 i 个测量 yyyi

k 是第 n 个传感器的第 l 个测

量, 则可以表示为 yyyi
k = yyyl

(n)
. 用 ti

k 表示测量 yyyi
k 的

采样时间, 则 ti
k = tl

(n), 并且有 tk−1 ≤ t1k ≤ t2k ≤

· · · ≤ tNk

k ≤ tk. 当两个传感器测量是同一时刻的
测量时, 上式中的等号成立. 图 1 刻画了 (k, i) 和
(n, l) 之间的对应关系, 其中 i ∈ {1, 2, · · · , Nk}, n

∈ {1, 2, · · · , N}, l ∈ N. 由式 (2)、式 (3) 和上述对
应关系得到

yyyi
k = θi

kzzz
i
k + (1− θi

k)yyy
i−
k (4)

zzzi
k = H i

kxxx(ti
k) + vvv(ti

k) (5)

其中, zzzi
k = zzzl

(n), yyyi−
k = yyyl−1

(n)
, H i

k = H l
(n), vvvi

k = vvvl
(n),

θi
k = θl

(n). di
z 是测量 zzzi

k 的维数, 且有 di
z = d(n)

z . 从
假设 1 和假设 2 可知, vvvi

k 是零均值高斯白噪声, 且
有其协方差矩阵为

E{vvvi
k(vvv

j
k)

T} = Rl
(n)δij = Ri

kδij (6)

θi
k 与 θj

k 相互独立, 且

E{θi
k(θ

j
k)

T} = βl

(n)
δij = βi

kδij (7)

其中, i, j ∈ 1, 2, · · · , Nk.
本文提出的故障诊断方法的核心思想是：利用

融合中心收到的异步多传感器测量对各种可能故障

情况下的故障模型和正常情况下的系统模型一起构

成的模型集进行网络化异步 IMM 融合滤波, 并基于
滤波得到的模型概率和状态估计同时进行故障的联

合检测、定位和估计, 即判断故障是否发生、确定故
障发生的位置以及估计故障幅值的大小. 为此, 首先
给出网络化 IMM 融合滤波的模型集设计.

2 模型集设计

考虑系统 (1) 某一时刻仅发生单个故障的情况,

图 1 融合区间 (tk−1, tk] 内异步多传感器网络化测量

Fig. 1 Networked measurements from asynchronous multi-sensors during fusion interval (tk−1, tk]
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且假设故障幅值保持不变或者变化相对缓慢. 则当
系统第m 维发生故障时, m = 1, · · · , df , 故障 fff(t)
可表示为 fff(t) = eeemf , 其中标量 f 表示故障幅值,
eeem 是单位矩阵的第m 列, 表示故障的方向, 则发生
第m 种故障情况下对应的系统模型为

ẋxx(t) = A(t)xxx(t) + B(t)uuu(t)+

G(t)www(t) + F (t)eeemf (8)

对应的离散时间状态转移方程为

xxx(t2) = Φ(t2, t1)xxx(t1) + uuu(t2, t1)+

ξξξm(t2, t1)f + www(t2, t1) (9)

其中, Φ(t2, t1) 为系统 (1) 从 t1 到 t2 的状态转移矩

阵,

uuu(t2, t1) =
∫ t2

t1

Φ(t2, τ)B(τ)uuu(τ)dτ (10)

ξξξm(t2, t1) =
∫ t2

t1

Φ(t2, τ)F (τ)eeemdτ (11)

www(t2, t1) =
∫ t2

t1

Φ(t2, τ)G(τ)w(τ)dτ (12)

且有

Ω(t2, t1) = E{www(t2, t1)wwwT(t2, t1)} =
∫ t2

t1

Φ(t2, τ)G(τ)Q(τ)GT(τ)ΦT(t2, τ)dτ

(13)

则相应地从上一个融合时刻 tk−1 到当前融合时刻 tk

有

xxx(tk) = Φ(tk, tk−1)xxx(tk−1) + uuu(tk, tk−1)+

ξξξm(tk, tk−1)f + www(tk, tk−1) (14)

定义

x̄xxk =

[
xxx(tk)

f

]
(15)

Φ̄m
k−1 =

[
Φ(tk, tk−1) ξξξm(tk, tk−1)

0 1

]
(16)

ūuux
k−1 =

[
uuu(tk, tk−1)

0

]
(17)

w̄wwk−1 =

[
www(tk, tk−1)

0

]
(18)

则根据式 (14) 和常值故障或缓变故障的假设, 经状
态扩维有

x̄xxk = Φ̄m
k−1x̄xxk−1 + ūuux

k−1 + w̄wwk−1 (19)

且有

Ω̄k−1 = E{w̄wwk−1w̄ww
T
k−1} = diag{Ω(tk, tk−1), 0}

(20)

式 (19) 即为第 m 种故障对应的故障模型, 令
m = 0 表示系统正常运行时的状态模型, 此时 ξξξ0 =
000, f 没有实际意义, 只是为了使系统正常情况下的
模型和故障模型在形式上能够统一. 则当 m = 0, 1,
· · · , df 时,对应的 df +1个模型一起构成后续 IMM
融合滤波的模型集.
注 1. 从上述模型集的构造过程中可以看出, 本

文是将系统故障分为故障幅值 f 和故障方向 eeem 两

部分, 利用故障方向来区分不同的故障, 而将故障幅
值 f 作为未知量, 与系统状态 xxx 一起构成扩维的状

态向量 x̄xx 进行滤波估计. 因此, 与传统 IMM 故障诊
断方法不同, 本文提出的方法对一种故障只需建立
一个候选故障模型.

注 2. 虽然本文为了论述简单, 假设系统在同一
时刻仅发生单个故障, 但本文提出的方法可以直接
推广到系统同时发生多个故障的情况.
注 3. 本文假设故障是定常的或者慢时变的, 对

于时变故障, 可采用基于强跟踪滤波器[18] 的 IMM
滤波算法, 利用强跟踪滤波器对模型不确定性极强
的鲁棒性和对状态突变具有的强跟踪能力实现对时

变故障的跟踪估计.

3 网络化异步 IMM融合滤波算法

众所周知, 多模型滤波的基本思想是同时运行
一组基本滤波器, 其中每个基本滤波器基于系统的
一个候选模型. 与其他多模型算法相比, IMM 能够
用较小的计算量获得较好的滤波估计效果, 关键在
于 IMM 对每个基本滤波器在每个滤波周期的初始

加入了一个有效的输入混合步骤, 即滤波器的重启
过程. 与标准 IMM 算法类似, 网络化异步 IMM 融
合滤波算法同样包括滤波器重启、故障情况下滤波、

故障概率更新和输出融合四个步骤.

3.1 滤波器重启

令 YYY k := {yyyi
k}Nk

i=1, YYY k := {YYY l}k

l=1, 则 YYY k 表示

到当前融合时刻 tk 为止融合中心收到的所有异步传

感器累积测量集.
定义

x̂xxm
k = E

{
x̄xxk|—m(tk) = m,YYY k

}
(21)

P m
k = Cov

{
x̄xxk|—m(tk) = m,YYY k

}
(22)

µm
k = Pr

{
—m(tk) = m|YYY k

}
(23)
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其中, —m(tk) = m 表示 tk 时刻第m 个模型有效, 则
µm

k 表示 tk 时刻模型m 为有效模型的后验概率. 则
重启后第m 个基本滤波器的滤波初始值为[3]

x̌xxm
k−1 =

df∑
i=0

x̂xxi
k−1µ̌

i|m
k−1 (24)

P̌ m
k−1 =

df∑
i=0

[P i
k−1 + (x̌xxm

k−1 − x̂xxi
k−1)(·)T]µ̌i|m

k−1 (25)

µ̌
i|m
k−1 =

λi,mµi
k−1

df∑
i=0

λi,mµi
k−1

(26)

其中, (·) 表示与之前括弧中相同的内容, m = 0, 1,
· · · , df , λi,m = Pr{—m(tk) = m|—m(tk−1) = i} 是系
统从 tk−1 时刻模型 i 转移到 tk 时刻模型 m 的转

移概率, 且 Λ = (λi,m) 为相应的一步转移概率矩阵,
并有 0 ≤ λi,m ≤ 1, Σmλi,m = 1.

3.2 故障条件下的滤波

引理 1. 定义

ȳyyk =
[
(yyy1

k)
T, (yyy2

k)
T, · · · , (yyyNk

k )T
]T

(27)

则在给定第m 种故障情况下, yyyk 可以看作融合时刻

tk 关于扩维的状态 x̄xxk 的等价测量, 其等价测量方程
为

ȳyyk = ΘkH̄
m
k x̄xxk + Θkūuuk + Θkη̄ηηk + (I −Θk)ȳyy−k

(28)

其中,

Θk = diag{θi
kIdi

z
}Nk

i=1 (29)

H̄m
k =

[(
H̄m,1

k

)T
,
(
H̄m,2

k

)T
, · · · ,

(
H̄m,Nk

k

)T
]T

(30)

ūuuk =
[(

uuu1
k

)T
,
(
uuu2

k

)T
, · · · ,

(
uuuNk

k

)T
]T

(31)

η̄ηηk =
[(

ηηη1
k

)T
,
(
ηηη2

k

)T
, · · · ,

(
ηηηNk

k

)T
]T

(32)

ȳyy−k =
[(

yyy1−
k

)T

,
(
yyy2−

k

)T

, · · · ,
(
yyy

N−
k

k

)T
]T

(33)

并且

H̄m,i
k = Πi

k

[
I −ξξξm(tk, t

i
k)

]
(34)

ηηηi
k = vvvi

k −Πi
kwww(tk, t

i
k) (35)

uuui
k = −Πi

kuuu(tk, t
i
k) (36)

Πi
k = H i

kΦ
−1(tk, t

i
k) (37)

证明. 由式 (9) 可知

xxx(tk) = Φ(tk, t
i
k)xxx(ti

k) + uuu(tk, t
i
k)+

ξξξm(tk, t
i
k)f + www(tk, t

i
k) (38)

将式 (38) 代入测量方程 (5), 可得

zzzi
k = H i

kΦ
−1(tk, t

i
k)

[
xxx(tk)− uuu(tk, t

i
k)−

ξξξm(tk, t
i
k)f −www(tk, t

i
k)

]
+ vvvi

k =

H̄m,i
k x̄xxm

k + uuui
k + ηηηi

k (39)

将式 (39) 代入式 (4), 可得

yyyi
k = θi

kH̄
m,i
k x̄xxk + θi

kuuu
i
k + θi

kηηη
i
k + (1− θi

k)yyy
i−
k (40)

则式 (27) 可由式 (40) 及定义 (29)∼ (33) 通过扩维
直接得到. ¤
引理 2. 等价测量噪声 η̄ηηk 是均值为零的高斯白

噪声, 其协方差矩阵 R̄k = E{η̄ηηkη̄ηη
T
k } = (R̄i,j

k ), 其中
R̄i,j

k 表示 R̄k 中第 i 行 j 列的子矩阵块, i, j ∈ {1,
2, · · · , Nk}, 且有

R̄i,j
k = E{ηηηi

k(ηηη
j
k)

T} ={
Ri

k + Πi
kΩ(tk, t

i
k)(Π

i
k)

T, i = j

Πi
kΩ(tk, t

max{i,j}
k )(Πj

k)
T, i 6= j

(41)

同时, 由于共同的过程噪声的影响,等价测量噪声 η̄ηηk

和过程噪声www(tk, tk−1) 也是相关的, 且有

Ψk = E
{
www(tk, tk−1)(η̄ηηk)

T
}

=

− [
Ω(tk, t

1
k)(Π

1
k)

T,Ω(tk, t
2
k)(Π

2
k)

T, · · · ,

Ω(tk, t
Nk

k )(ΠNk

k )T
]

(42)

证明. 由假设 1、式 (32)、式 (35) 和式 (12) 可
知, η̄ηηk 是均值为零的高斯白噪声, 且

E
{
ηηηi

k(ηηη
i
k)

T
}

= Ri
k + Πi

kΩ(tk, t
i
k)(Π

j
k)

T (43)

同时, 当 i 6= j 时, 有

E
{
ηηηi

k(ηηη
j
k)

T
}

=

E
{
[vvvi

k −Πi
kwww(tk, t

i
k)][vvv

j
k −Πj

kwww(tk, t
j
k)]

T
}

=

Πi
kE

{
www(tk, t

i
k)www

T(tk, t
j
k)

}
(Πj

k)
T =

Πi
kΩ

(
tk, t

max{i,j}
k

)
(Πj

k)
T (44)

类似地, 由式 (35) 和式 (12) 可得

E
{
www(tk, tk−1)(ηηηi

k)
T
}

=

E
{
www(tk, tk−1)[vvvi

k −Πi
kwww(tk, t

i
k)]

T
}

=

− Ω(tk, t
i
k)(Π

i
k)

T (45)

¤
定理 1. 根据引理 1 和引理 2, 对由扩维状态方

程 (19) 和等价测量方程 (28) 组成的系统, tk 时刻
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扩维状态 x̄xxk 在第 m 种故障条件下, 基于 (tk−1, tk]
内异步网络化测量 YYY k 的融合估计 x̂xxm

k 及其误差协

方差 P m
k 的更新方程为

x̂xxm
k|k−1 = E

{
x̄xxk|—m(tk) = m,YYY k−1

}
=

Φ̄m
k−1x̌xx

m
k−1 + ūuux

k−1 (46)

P m
k|k−1 = Cov

{
x̄xxk|—m(tk) = m,YYY k−1

}
=

Φ̄m
k−1P̌PP

m

k−1(Φ̄
m
k−1)

T + Ω̄k−1 (47)

x̂xxm
k = x̂xxm

k|k−1 + Γm
k (Cm

k )−1
ỹyym

k|k−1 (48)

P m
k = P m

k|k−1 − Γm
k (Cm

k )−1 (Γm
k )T (49)

其中,

ỹyym
k|k−1 = ȳyyk − E

{
ȳyyk|—m(tk) = m,Y k−1

}
=

ȳyyk − ΞkH̄
m
k x̂xxm

k|k−1 − Ξkūuuk − (I − Ξk)ȳyy−k
(50)

Γm
k = P m

k|k−1(H̄
m
k )TΞk + Ψ̄kΞk (51)

Ξk = E{Θk} = diag{βi
kIdi

z
}Nk

i=1 (52)

Ψ̄k =


ΨT

k ,000Nk∑
i=1

di
z×1




T

(53)

Cm
k = Cm

k,1 + Cm
k,2 + Cm

k,3 + Cm
k,4 + (Cm

k,4)
T (54)

Cm
k,1 = ΞkH̄

m
k P m

k|k−1(H̄
m
k )TΞk + (Ξk − Ξ2

k)×
diag{H̄m,i

k P m
k|k−1(H̄

m,i
k )T}Nk

i=1 (55)

Cm
k,2 = (Ξk − Ξ2

k)diag{(H̄m,i
k x̂̂x̂xm

k|k−1 + ūuui
k − ȳyyi−

k )×
(H̄m,i

k x̂̂x̂xm
k|k−1 + ūuui

k − ȳyyi−
k )T}Nk

i=1 (56)

Cm
k,3 = ΞkR̄kΞk + (Ξk − Ξ2

k)×
diag{Ri

k + Πi
kΩ(tk, t

i
k)(Π

i
k)

T}Nk

k=i (57)

Cm
k,4 = Cov{ΘkH̄

m
k w̄wwk−1,Θkη̄ηηk} =

ΞkH̄
m
k Ψ̄kΞk + (Ξ2

k − Ξk)×
diag{H̄m,i

k [Πi
kΩ(tk, t

i
k),000di

z×1]T}Nk

k=i (58)

证明. 对离散系统方程 (19) 和等价测量方程
(28) 利用递归形式的滤波估计器可得[19]

x̂xxm
k = x̂xxm

k|k−1 +

Cov{x̃xxm
k|k−1, ỹyy

m
k|k−1|—m(tk) = m,Y k−1}×

(
Cov{ỹyym

k|k−1|—m(tk) = m,Y k−1})−1
ỹyym

k|k−1

(59)

P m
k = P m

k|k−1−
Cov{x̃xxm

k|k−1, ỹyy
m
k|k−1|—m(tk) = m,Y k−1}×

(
Cov{ỹyym

k|k−1|—m(tk) = m,Y k−1})−1 ×

Cov{ỹyym
k|k−1, x̃xx

m
k|k−1|—m(tk) = m,YYY k−1} (60)

其中,

x̃xxm
k|k−1 = x̄xxk − x̂xxm

k|k−1 =

Φ̄m
k−1(x̄xxk−1 − x̌xxm

k−1) + w̄wwk−1 =

Φ̄m
k−1x̃xx

m
k−1 + w̄wwk−1 (61)

以下本定理的证明中, 在不引起歧义的前提
下, 为了描述简便, 将条件方差 Cov{·|—m(tk) = m,
YYY k−1} 统一简写为无条件方差 Cov{·}.

根据引理 1, 将式 (28) 代入式 (50), 可得

ỹyym
k|k−1 = ΘkH̄

m
k x̃xxm

k|k−1 + (Θk − Ξk)H̄m
k x̂xxm

k|k−1 +

(Θk − Ξk)(ūuuk − ȳyy−k ) + Θkη̄ηηk (62)

由式 (62)、式 (61) 和假设 2 可知

Γm
k = Cov{x̃xxm

k|k−1, ỹyy
m
k|k−1} =

Cov{x̃xxm
k|k−1,ΘkH̄

m
k x̃xxm

k|k−1 + Θkη̄ηηk} =

P m
k|k−1(H̄

m
k )TΞk + Cov{x̃xxm

k|k−1,Θkη̄ηηk} (63)

并且由引理 2 和式 (18) 可得

Cov{x̃xxm
k|k−1,Θkη̄ηηk} =

Cov{Φ̄m
k−1x̃xx

m
k−1 + w̄wwk−1,Θkη̄ηηk} =

Cov{w̄wwk−1,Θkη̄ηηk} =

Ψ̄kΞk (64)

其中, Ψ̄k = [ΨT
k ,000∑Nk

i=1 di
z×1

]T. 因此, 将式 (64) 代入
式 (63), 即可得式 (51).
另外, 由式 (62) 可知

Cm
k = Cov{ỹyym

k|k−1} =

Cov{ΘkH̄
m
k x̃xxm

k|k−1 + Θkη̄ηηk + (Θk − Ξk)×
(H̄m

k x̂xxm
k|k−1 + ūuuk − ȳyy−k )} (65)

其中, 由假设 1、假设 2 及正交性原理可知

Cov{ΘkH̄
m
k x̃xxm

k|k−1, (Θk − Ξk)H̄m
k x̂xxm

k|k−1} = 0
(66)

Cov{ΘkH̄
m
k x̃xxm

k|k−1, (Θk − Ξk)(ūuuk − ȳyy−k )} = 0
(67)

Cov{Θkη̄ηηk, (Θk − Ξk)H̄m
k x̂xxm

k|k−1} = 0 (68)

Cov{Θkη̄ηηk, (Θk − Ξk)(ūuuk − ȳyy−k )} = 0 (69)

因此有式 (54) 成立, 并且

Cm
k,1 = Cov{ΘkH̄

m
k x̃xxm

k|k−1} =

ΞkH̄
m
k P m

k|k−1(H̄
m
k )TΞk +
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(Ξk − Ξ2
k)diag{H̄m,i

k P m
k|k−1(H̄

m,i
k )T}Nk

i=1

(70)

Cm
k,2 = Cov{(Θk − Ξk)(H̄m

k x̂xxm
k|k−1 + ūuuk − ȳyy−k )} =

(Ξk − Ξ2
k)diag{(H̄m,i

k x̂̂x̂xm
k|k−1 + ūuui

k − ȳyyi−
k )×

(H̄m,i
k x̂̂x̂xm

k|k−1 + ūuui
k − ȳyyi−

k )T}Nk

i=1 (71)

Cm
k,3 = Cov{Θkη̄ηηk} (72)

Cm
k,4 = Cov{ΘkH̄

m
k x̃xxm

k|k−1,Θkη̄ηηk} (73)

进一步, 由引理 2 可知

Cm
k,3 = Cov{Θkη̄ηηk} =

ΞkR̄kΞk + (Ξk − Ξ2
k)×

diag{Ri
k + Πi

kΩ(tk, t
i
k)(Π

i
k)

T}Nk

k=i (74)

由式 (64) 可知

Cm
k,4 = Cov{ΘkH̄

m
k x̃xxm

k|k−1,Θkη̄ηηk} =

Cov{ΘkH̄
m
k w̄wwk−1,Θkη̄ηηk} =

ΞkH̄
m
k Ψ̄kΞk + (Ξ2

k − Ξk)×
diag{H̄m,i

k [Πi
kΩ(tk, t

i
k),000di

z×1]T}Nk

k=i (75)

¤

3.3 故障概率更新

类似于标准 IMM 算法, 在 tk 时刻, 第 m 种故

障模型有效的模型概率为

µm
k = Pr

{
—m(tk) = m|Y kY kY k

}
=

Pr
{
—m(tk) = m|YYY k−1

}
p

(
ȳyyk|—m(tk) = m,YYY k−1

)
df∑
i=0

Pr
{

—m(tk) = i|YYY k−1
}

p (ȳyyk|—m(tk) = i,YYY k−1)

(76)

其中,

Pr
{
—m(tk) = m|YYY k−1

}
=

df∑
i=0

µi
k−1λ

i,m (77)

p
(
ȳyyk|—m(tk) = m,YYY k−1

)
=

(2π)
− 1

2

Nk∑
i=1

di
z |Cm

k |−
1
2 ×

exp
{
−1

2
(ỹyym

k|k−1)
T(Cm

k )−1ỹyym
k|k−1

}
(78)

3.4 输出融合

由全概率公式可知

x̂xxk = E
{
x̄xxk|YYY k

}
=

df∑
m=0

x̂xxm
k µm

k (79)

Pk = E
{
(x̂xxk − x̄xxk)(x̂xxk − x̄xxk)T

}
=

df∑
m=0

[
P m

k + (x̂xxk − x̂xxm
k ) (x̂xxk − x̂xxm

k )T
]
µm

k (80)

4 异步多传感器网络化系统故障融合诊断

故障模型概率反映了当前模型是有效模型的概

率, 也即系统发生相应故障的概率, 因此可基于故障
模型概率实现系统的故障诊断. 具体步骤如下：

步骤 1. 对每种故障情况, 即 m = 0, 1, · · · , df

分别建立如式 (19) 所示的系统模型, 并利用建立的
df + 1 个模型构造模型集M, 其中m = 0 对应系统
无故障发生时的正常情况.
步骤 2. 在当前融合时刻 k, 对构建的模型集M

利用定理 1 中提出的网络化异步 IMM 融合滤波算
法进行多模型滤波, 得到系统状态和故障幅值的联
合估计 x̂xxk 以及每个模型的模型概率 µm

k , m = 0, 1,
· · · , df .
步骤 3. 如果有

µi
k = max{µm

k }df

m=1 > µT (81)

则可以判定有故障发生, 且发生的是第 i 种故障. 相
应模型条件下的联合估计 x̂xxi

k 同时给出了故障幅值

的融合估计, 从而实现了故障的联合检测、定位和估
计. 其中, µT 是一个预先给定的概率门限值, 并且
µT ∈ (0, 1]. 实际中为了减少故障虚报率, 可设定时
间窗内 L 步的模型概率连续超过阈值 µT 才判定故

障发生.
步骤 4. 令 k = k + 1, 并转至步骤 2.

5 仿真实验

考虑式 (1) 描述的动态系统, 相关参数设置如
下:

A(t) =




0 1 0 0
0 0 0 −ω

0 0 0 1
0 ω 0 0




Q(t) =

[
0.01 0
0 0.01

]
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B(t) = G(t) = F (t) =

[
0 −1 0 0
0 0 0 1

]T

其中, 角速度 ω = 0.2, 控制输入 u(t) = [0.5 0.5]T.
正常情况下, fff(t) = 0, 目标在二维平面中以固定角
速度做匀速圆周运动.
运动目标由三个异步传感器进行观测, 其初始

采样时间为 t(1) = 0.2 s, t(2) = 0.3 s 和 t(3) = 0.4 s,
对应的采样周期为 T(1) = 0.6 s, T(2) = 0.6 s, T(3) 在

集合 {0.8 s, 0.9 s, 1 s}中随机取值, 可见三个传感器
是异步工作的, 且传感器 3 是非均匀采样的. 传感器
的测量矩阵和测量噪声的协方差矩阵分别为

H(1) = H(2) = H(3) =

[
1 0 0 0
0 0 1 0

]

R(1) = R(2) = R(3) =

[
25 0
0 25

]

传感器测量通过无线通信网络传输至融合中心,
但通信网络存在随机丢包现象,丢包概率分别为 0.1,
0.2 和 0.2, 即 β(1) = 0.9, β(2) = 0.8, β(3) = 0.8. 融
合中心的融合周期 T = 1 s.

本例仅考虑单一执行器发生常值故障的情况,
系统中存在两个执行器, 假定第 2 个执行器在 τf =
16.5 s 时刻发生故障, 其故障幅值 f = 2. 采用本文
提出的基于网络化异步 IMM 融合滤波的方法对上

述系统进行故障诊断. 分别对两个执行器发生故障
的情况和系统正常情况下的故障情况建立模型, 构
成包含三个模型的多模型集进行多模型滤波. 其中
模型的一步转移概率取值为

Λ =




0.9 0.05 0.05
0.05 0.9 0.05
0.05 0.05 0.9




图 2 给出了三个模型的模型概率演化曲线, 可
以看到在发生故障之前, 正常模型的概率明显占优.
随着故障的发生, 正常模型的概率急剧下降, 执行器
2故障模型的概率急剧上升, 并迅速超过了故障阈值
0.5. 因此, 可以判定系统发生了故障, 且是执行器 2
发生了故障, 同时可以得到故障幅值的估计, 如图 3
所示. 图 3 同时给出了利用单个传感器数据和所提
出的网络化异步融合算法融合三个传感器数据后所

得到的故障幅值估计曲线. 为了更直观地反映融合
算法的效果, 图 4 和图 5 分别给出了 500 次蒙特卡
洛仿真得到的系统状态估计和故障幅值估计的均方

根误差 (Root mean square error, RMSE)[2] 曲线.

图 2 模型后验概率曲线

Fig. 2 The posterior probability curves of models

图 3 故障幅值的估计曲线

Fig. 3 Estimation curves of fault amplitude

图 4 状态估计的均方根误差曲线

Fig. 4 RMSE curves of state estimation
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图 5 故障幅值估计的均方根误差曲线

Fig. 5 RMSE curves of fault amplitude

由图 4 和图 5 可知, 与基于单个传感器数据得到的
结果相比较, 融合算法得到的状态和故障幅值估计
具有更小的 RMSE 误差, 并且对故障具有最好的鲁
棒性. 上述结果验证了本文提出的基于异步 IMM
融合滤波的网络化系统故障诊断方法的可行性和有

效性. 此外, 从图 4 和图 5 中还可以看出, 传感器 1
比传感器 2 具有更好的估计效果. 这是因为传感器 1
和传感器 2 虽然具有相同的采样速率, 但是前者有
更小的丢包率. 传感器 3 的丢包率与传感器 2 相同
但采样率更低, 因此效果最差. 这反映了融合估计效
果与丢包率和采样速率之间的关系, 也与人们的直
观结论相符.

6 结论

本文针对具有多个异步传感器的网络化系统,
提出了基于异步 IMM 融合滤波的网络化系统故障

诊断方法. 提出的方法考虑了网络传输中存在的随
机丢包现象, 实现了故障的联合检测、分离和估计.
由于提出的故障诊断方法是依据 IMM 融合滤波得

到的故障模型概率进行故障诊断的, 与其他基于模
型的故障诊断方法相比, 其检测阈值的含义更加明
确, 取值更容易确定. 此外, 本文提出的方法避免
了传统基于 IMM 滤波的故障诊断方法模型集设计

中作为模型参数的故障大小取值难以确定的问题,
并且实现了系统状态和故障幅值基于异步传感器测

量的联合融合估计. 本文提出的方法适用于具有任
意采样速率和任意初始采样时间的异步多传感器系

统, 并且不要求传感器是均匀采样的. 但是, 本文仅
针对线性系统考虑了网络中的丢包现象, 对于非线
性系统或网络同时存在丢包和延迟等现象情况下的

IMM 故障诊断方法还需进一步的研究[20].
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