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基于变分贝叶斯粒子滤波的航空发动机气路故障诊断方法
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摘　 要:针对航空发动机气路故障诊断中非高斯噪声特性未知的情况ꎬ设计一种基于变分贝叶

斯(ＶＢ)和核极限学习机(ＫＥＬＭ)的边缘化粒子滤波方法ꎮ 该算法采用学生 ｔ 分布对非高斯噪

声建模ꎬ并对噪声参数集进行边缘化处理ꎬ利用 ＶＢ 递推出噪声的统计特性ꎻ递推过程中采用

ＫＥＬＭ 代替发动机迭代模型计算粒子的测量似然函数ꎬ显著降低了 ＶＢ 的计算复杂度ꎮ 对航空

发动机气路故障诊断仿真结果表明:在非高斯噪声特性未知情况下ꎬ该方法提高了健康参数估

计的精度和鲁棒性ꎬ实现了复杂噪声背景下发动机气路故障诊断ꎮ
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０　 引言

航空发动机的性能与可靠性是飞机性能与飞行安全

的重要保证ꎮ 为了降低维护费用ꎬ提高飞行安全ꎬ必须及

时、准确地评估部件的健康状况ꎬ实现发动机故障诊

断[１ －２] ꎮ 发动机气路部件故障占发动机总体故障的 ９０％
以上ꎬ主要表现在部件的效率、流量等性能参数的变化ꎬ其
变化会直接导致发动机转速、温度、压力等测量参数的变

化ꎮ 因此发动机气路故障诊断可以通过传感器测量参数

的变化对健康参数进行估计ꎬ分析发动机气路部件的健康

状况[３] ꎮ
目前发动机气路部件故障诊断方法中基于模型的方

法应用最为广泛ꎬ其中卡尔曼滤波(ＫＦ)算法简单ꎬ但只适

用于线性系统ꎻ扩展卡尔曼滤波(ＥＫＦ)和无迹卡尔曼滤波

(ＵＫＦ)可以解决非线性滤波问题ꎬ但三种方法均不适用于

非高斯系统ꎬ而实际发动机系统的过程噪声与测量噪声都

比较复杂ꎬ不一定满足高斯分布假设[４] ꎮ
粒子滤波(ＰＦ)是一种适用于非高斯噪声的非线性系

统状态估计的滤波方法ꎮ 粒子滤波通过一组加权粒子的

递推来给出系统状态后验概率密度近似形式ꎬ理论上对过

程噪声和测量噪声统计特性无任何限制ꎬ是一种适用性极

强的贝叶斯滤波方法[５] ꎮ 粒子滤波精度很大程度上依赖

于模型的统计特性ꎬ但在实际应用中ꎬ测量噪声统计特性

一般是未知且时变的ꎬ并表现出非线性的特点ꎮ 当假设的

噪声特性与实际不符时ꎬＰＦ 产生误差积累ꎬ导致状态估计

性能下降ꎬ难以满足测量噪声特性未知且时变条件下发动

机气路故障诊断对 ＰＦ 滤波精度的要求[６] ꎮ
针对以上问题ꎬ本文提出基于变分贝叶斯(ＶＢ)和核

极限学习机 (ＫＥＬＭ) 的边缘化粒子滤波 (ＶＢ － ＫＥＬＭ －
ＭＰＦ)方法ꎬ用学生 ｔ 分布对测量噪声建模ꎬ引入边缘化粒

子滤波的思想ꎬ利用 ＶＢ 对其进行递推求解得到噪声参

数ꎬ同时利用递推出的测量噪声和 ＫＥＬＭ 求取测量似然函

数用来更新粒子权值ꎬ实现非高斯测量噪声未知参数和发

动机健康参数的联合估计ꎮ

１　 粒子滤波基本原理

粒子滤波算法由 ＧＯＲＤＯＮ Ｎ Ｊ 等[５] 于 １９９３ 年提出ꎬ
其基本思想是从重要性概率密度中抽取随机样本ꎬ根据测
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量信息不断调整权值大小和粒子位置ꎬ最后用粒子的加权

和代替积分运算ꎬ获得状态最小方差估计ꎮ 假设非线性系

统的状态空间模型为:
ｘｋ ＝ ｆ(ｘｋ－１ꎬｕｋ－１)＋ωｋ－１ (１)

ｙｋ ＝ｈ(ｘｋꎬｕｋ)＋υｋ (２)
式中:ｆ(􀅰)和 ｈ(􀅰)分别表示系统状态转移方程和观测

方程ꎻｘｋ∈Ｒｎ
ｘ 为系统在 ｋ 时刻的状态变量ꎻｕｋ∈Ｒｎ

ｕ 为控制

变量ꎻｙｋ∈Ｒｎ
ｙ 为输出量ꎻωｋ∈Ｒｎω和υｋ∈Ｒｎυ分别为过程噪

声和观测噪声ꎮ
滤波问题就是求解后验概率密度函数 ｐ( ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ )ꎮ

根据最优贝叶斯估计理论有:
状态预测方程

ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ－１) ＝∫ｐ(ｘｋ ｜ ｘｋ－１)ｐ(ｘｋ－１ ｜ ｙ１:ｋ－１)ｄｘｋ－１ (３)

状态更新方程

ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ) ＝
ｐ(ｙｋ ｜ ｘｋ)ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ－１)

ｐ(ｙｋ ｜ ｙ１:ｋ－１)
＝

ｐ(ｙｋ ｜ ｘｋ)ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ－１)

∫ｐ(ｙｋ ｜ ｘｋ)ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ－１)ｄｘｋ

(４)

粒子滤波采用序贯蒙特卡罗采样方法近似求解ꎬ假设

能够独立从后验概率密度 ｐ( ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ )中抽取 Ｎ 个样本

(ｘｉｋꎬｉ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ则 ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ)近似表述为

ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ) ≈ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
δ(ｘｋ － ｘｉ

ｋ) (５)

式中 δ(􀅰)是 Ｄｉｒａｃ ｄｅｌｔａ 函数ꎮ
从一个易采样的重要性密度函数 ｑ(ｘｋ ｜ ｘｋ－１ꎬｙｋ)中抽

取一组加权样本ꎬ权值通过重要性采样法选择:

ｗｉ
ｋ ＝ｗｉ

ｋ－１

ｐ(ｙｋ ｜ ｘｉ
ｋ)ｐ(ｘｉ

ｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１)

ｑ(ｘｉ
ｋ ｜ ｘｉ

ｋ－１ꎬｙｋ)
(６)

标准粒子滤波算法选择最易于实现的先验概率密度

作为重要密度函数ꎬ即
ｑ(ｘｉ

ｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１ꎬｙｋ)＝ ｐ(ｘｉ

ｋ ｜ ｘｉ
ｋ－１) (７)

则重要性权值化简为

ｗｉ
ｋ ＝ｗｉ

ｋ－１ｐ(ｙｋ ｜ ｘｉ
ｋ) (８)

将权值归一化ꎬ后验概率密度可表示为

ｐ(ｘｋ ｙ１:ｋ) ≈∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉ

ｋδ(ｘｋ － ｘｉ
ｋ) (９)

可见ꎬ当 Ｎ→∞时ꎬ由大数定理即可保证上式逼近真

实后验概率 ｐ(ｘｋ ｙ１:ｋ)ꎮ

２　 非高斯测量噪声统计特性未知情
况下的改进粒子滤波算法

　 　 在实际工程应用中ꎬ测量数据可能含有非高斯噪声ꎬ
甚至出现一定数量的野值ꎬ表现出重尾特性ꎮ 此时ꎬ仅用

高斯分布来描述噪声特性的方法将不再适用ꎮ 因此ꎬ测量

噪声采用非高斯学生 ｔ 分布代替高斯分布ꎬ结合 ＶＢ 及

ＫＥＬＭ 实现对噪声参数和系统状态的联合递推估计ꎮ

２.１　 非高斯测量噪声模型建立

对于任一状态空间模型ꎬ假设未知的测量噪声服从学

生 ｔ 分布:

υｋ ~ Ｓｔ(ｙｋ μｋꎬΛｋꎬｄｆｋ)＝

Γ
ｄｆｋ＋ｎυ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

Γ
ｄｆｋ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

􀅰
Λｋ

－ １
２

(πｄｆｋ)
ｎυ
２

１＋
(ｙｋ－μｋ) Ｔ Λ－１

ｋ (ｙｋ－μｋ)
ｄｆｋ

é

ë
êê

ù

û
úú

－
ｄｆｋ＋ｎυ

２

(１０)
式中:μｋ为均值ꎻ尺度矩阵Λｋ 为对角阵Λｋ ＝ ｄｉａｇ (Λｋꎬ１ꎬ
Λｋꎬ２ꎬ􀆺ꎬΛｋꎬｎυ

)ꎬｄｆｋ 为学生 ｔ 分布的自由度ꎮ 则测量方程

式(２)的统计描述为

ｙｋ ~ ｐ(ｙｋ ｘｋ)＝ Ｓｔ(ｙｋ ｈ(ｘｋ)ꎬμｋꎬΛｋꎬｄｆｋ) (１１)
学生 ｔ 分布概率密度是一簇关于μｋ 对称的曲线ꎬｄｆｋ

的大小决定了曲线的形状ꎬ反映了学生 ｔ 分布重尾特性的

程度ꎮ 不同自由度下的学生 ｔ 分布曲线如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 不同自由度下的学生 ｔ 分布曲线

式(１０)不可解析求得ꎬ所以给出在机器学习中更为

普遍的学生 ｔ 分布的概率密度形式:
Ｓｔ(ｙｋ ｈ(ｘｋ)ꎬμｋꎬΛｋꎬｕｋꎬｄｆｋ)＝

∫∞
０
Ｎ(ｙｋ ｈ(ｘｋ) ＋ μ ｋꎬｕｋ Λｋ)Ｇ(ｕｋ ｄｆｋ / ２ꎬｄｆｋ / ２)ｄｕｋ (１２)

式中 ｕｋ 为引入的服从参数为伽马分布 Ｇ(ｕｋ ｄｆｋ / ２ꎬｄｆｋ / ２)
的隐变量ꎮ

２.２　 噪声未知参数的变分贝叶斯迭代学习

系统状态、测量参数和未知噪声参数的联合概率密度

分布为

ｐ(ｘｋꎬμｋꎬΛｋꎬｕｋꎬｄｆｋ ｙ１:ｋ)∝ｐ(ｘｋ ｙ１:ｋ－１)􀅰
ｐ(ｙｋ ｘｋꎬμｋꎬΛｋꎬｕｋ)ｐ(μｋ Λｋ)ｐ(Λｋ)ｐ(ｕｋ ｄｆｋ)ｐ(ｄｆｋ)

(１３)
考虑到联合共轭先验可以表示为高斯分布和伽马分

布的乘积ꎬ式(１３)右侧后验概率分别表示为:
ｐ(ｙｋ ｘｋꎬμｋꎬΛｋꎬｕｋ)＝ Ｎ(ｙｋ ｈ(ｘｋ)＋μｋꎬｕｋ Λｋ) (１４)

ｐ(μｋ Λｋ)ｐ(Λｋ)＝∏
ｎυ

ｊ ＝ １
Ｎ μ ｋꎬｊ ξ ｋ ｋ－１ꎬｊꎬ(β ｋ ｋ－１Λｋꎬｊ)

－１[ ){ ]􀅰

Ｇ(Λｋꎬｊ ｃｋ ｋ－１ꎬｊꎬｄｋ ｋ－１ꎬｊ)} (１５)
ｐ(ｕｋ ｄｆｋ)＝ Ｇ(ｕｋ ｄｆｋ / ２ꎬｄｆｋ / ２) (１６)
ｐ(ｄｆｋ)＝ Ｇ(ｄｆｋ ａｋ ｋ－１ꎬｂｋ ｋ－１) (１７)

式中:ξｋ ｋ－１ꎬｊ和 βｋ ｋ－１Λｋꎬｊ( ) －１为高斯分布的均值和方差ꎻ
βｋ ｋ－１为方差系数ꎻａ、ｂ、ｃ、ｄ 是伽马分布的参数ꎮ

在变分贝叶斯框架下ꎬ以上各个后验分布的变分近似

后验都可以通过计算式(１３)的自然对数形式获得ꎬ从而

求得学生 ｔ 分布的未知参数ꎮ
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首先ꎬ由式(１４)和式(１５)可得均值μｋ 的边缘 ＶＢ 近

似后验的对数形式:
ｌｎｑ(μ ｋ Λｋ) ＝

Ｅｕｋꎬｄｆｋ
[ｌｎｐ(ｙｋ ｘｋꎬμ ｋꎬΛｋꎬｕｋ) ＋ ｌｎｐ(μ ｋ Λｋ)] ＋

Ｃ ＝ － １
２
Ｅ[ｕｋ]∑

ｎυ

ｊ ＝ １
Λｋꎬｊ(ｙｋ － ｈ(ｘｋ) － μ ｋ) ２

ｊ －

１
２
β ｋ ｋ－１∑

ｎυ

ｊ ＝ １
Λｋꎬｊ(μ ｋ － ξ ｋ｜ ｋ－１) ２

ｊ ＋ Ｃ (１８)

式中:Ｅｘ (􀅰) 为概率分布对变量的期望ꎻ Ｃ 为常数ꎮ
ｑ(μｋ Λｋ)服从 Ｎ(μｋ ｜ ξｋ ｋꎬ(βｋ ｋΛｋ ｋ)

－１)ꎬ式 (１８)两边

取指数ꎬ得到第一组未知参数的递推公式:
βｋ ＝βｋ ｋ－１＋Ｅ[ｕｋ] (１９)

ξｋ ＝ξｋ ｋ－１＋Ｅ[ｕｋ](βｋ)
－１(ｙｋ－ｈ(ｘｋ)－ξｋ ｋ－１) (２０)

根据贝叶斯原理 ｐ(ｘꎬｙ)＝ ｐ(ｘ ｙ)ｐ(ｙ)ꎬ联立式(１４)、
式(１５)和式(１８)ꎬ得到尺度矩阵Λｋ 的 ＶＢ 近似后验的对

数形式:

ｌｎｑ(Λｋ) ＝ － １
２
(ｙｋ － ｈ(ｘｋ) － μ ｋ) Ｔ􀅰

Ｅ[ｕｋ] Λｋ(ｙｋ － ｈ(ｘｋ) － μ ｋ) －
１
２
(μ ｋ － ξ ｋ｜ ｋ－１) Ｔβ ｋ ｋ－１ Λｋ(μ ｋ － ξ ｋ ｋ－１) ＋

∑
ｎυ

ｊ ＝ １
[(ｃｋ ｋ－１ꎬｊ － １)ｌｎΛｋꎬｊ － ｄｋ ｋ－１ꎬｊΛｋꎬｊ] ＋

１
２
(μ ｋ － ξ ｋ｜ ｋ) Ｔ(β ｋ ｋ Λｋ)(μ ｋ － ξ ｋ) ＋ Ｃ (２１)

由 共 轭 先 验 的 特 性 可 知ꎬ ｑ ( Λｋ ) 服 从

Ｇ(Λｋꎬｊ ｃｋ ｋꎬｊꎬｄｋ ｋꎬｊ)ꎬ将式(１９)和式(２０)代入式(２１)并

两边取指数ꎬ得第二组未知参数的递推公式:

ｃｋꎬｊ ＝ ｃｋ ｋ－１ꎬｊ＋
１
２

(２２)

ｄｋꎬｊ ＝ｄｋ ｋ－１ꎬｊ＋
１
２
Ｅ[ｕｋ][１－Ｅ[ｕｋ](βｋ)

－１]􀅰

(ｙｋ－ｈ(ｘｋ)－ξｋ ｜ ｋ－１)(ｙｋ－ｈ(ｘｋ)－ξｋ ｜ ｋ－１) Ｔ[ ] ｊｊ (２３)
式中等式右边最后一项下标表示方阵的主对角元ꎮ

类似地ꎬ利用 ＶＢ 理论可以推导出自由度 ｄｆｋ 和隐变

量 ｕｋ 的近似后验的对数形式ꎮ 结合式(１６)和式(１７)ꎬ对
ｄｆｋ 的 ＶＢ 近似后验的对数形式两边取指数ꎬ得第三组未

知参数的递推公式:

ａｋ ＝ａｋ ｋ－１＋
１
２

(２４)

ｂｋ ＝ ｂｋ ｋ－１＋
１
２
Ｅ[ｕｋ]－

１
２
Ｅ[ｌｎｕｋ]－

１
２

(２５)

结合式(１４)和式(１６)ꎬ对 ｕｋ 的 ＶＢ 近似后验的对数

形式两边取指数ꎬ得第四组未知参数的递推公式:

ｄｆ１ｋ ＝
１
２
(Ｅ[ｄｆｋ]＋ｎυ) (２６)

ｄｆ２ｋ ＝
１
２
[Ｅ[ｄｆｋ]＋(ｙｋ－ｈ(ｘｋ)－ξｋ) Ｔ􀅰

Ｅ[Λｋ](ｙｋ－ｈ(ｘｋ)－ξｋ)＋ｎυβ
－１
ｋ ] (２７)

根据高斯分布和伽马分布的期望公式可以求出以上

各式中的期望值:

Ｅ[μｋ] ＝ξｋ

Ｅ[ｕｋ] ＝ｄｆ１ｋ / ｄｆ２ｋ
Ｅ[ｌｎｕｋ] ＝Ψ(ｄｆ１ｋ)－ｌｎｄｆ２ｋ
Ｅ[Λｋꎬｊ] ＝ ｃｋꎬｊ / ｄｋꎬｊ

Ｅ[ｄｆｋ] ＝ａｋ / ｂｋ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(２８)

式中 Ψ(􀅰)＝ Γ′(􀅰) / Γ(􀅰)为 Ｄｉｇａｍｍａ 函数ꎮ
由式(１９)、式(２０)、式(２３)、式(２５)－式(２８)可知ꎬ学

生 ｔ 分布的各个参数相互耦合ꎬ其中 βｋ、ξｋ、ｄｋ、ｂｋ、ｄｆ１ｋ、ｄｆ２ｋ
未知ꎬ 在给定初值的情况下ꎬ可以实现迭代求解ꎮ

考虑到噪声参数时变的情况ꎬ引入渐消因子 ρ∈
(０ꎬ１)反映噪声波动ꎬ得到各个参数的预测值:

ξｋ ｋ－１ ＝ ρ ξｋ－１ꎬβｋ ｋ－１ ＝ ρβｋ－１

ａｋ ｋ－１ ＝ ρａｋ－１ꎬｂｋ ｋ－１ ＝ ρｂｋ－１
ｃｋ ｋ－１ꎬｊ ＝ ρｃｋ－１ꎬｊꎬｄｋ ｋ－１ꎬｊ ＝ ρｄｋ－１ꎬｊ (２９)

２.３　 基于 ＶＢ 和 ＫＥＬＭ 的边缘化粒子滤

波算法

　 　 本文将统计特性未知的噪声作为非线性系统的子结

构ꎬ对其进行边缘化处理ꎬ并利用上节中 ＶＢ 递推公式近

似逼近噪声参数的后验分布 ｐ(Θｋ ｜ ｘｋꎬｙ１:ｋ )ꎬ其中Θｋ ＝
{μｋꎬΛｋꎬｄｆｋ}为噪声参数集ꎮ 噪声参数集和系统状态的联

合后验概率密度为

ｐ(ｘｋꎬΘｋ ｜ ｙ１:ｋ)＝ ｐ(Θｋ ｜ ｘｋꎬｙ１:ｋ)ｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ) (３０)
因为噪声被边缘化ꎬｐ(ｘｋ ｜ ｙ１:ｋ)仍通过重要性采样求

取ꎬ此时要求每个粒子都要利用上节中 ＶＢ 递推获得每个

粒子的充分统计量ꎮ 因此ꎬ联合后验概率密度可通过如下

形式求解:

ｐ(ｘｋꎬΘｋ ｜ ｙ１:ｋ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉ

ｋδ(ｘｋ － ｘｉ
ｋ)ｐ(Θｋ ｜ ｘｉ

ｋꎬｙ１:ｋ)

(３１)
式中 Ｎ 为粒子数ꎮ 粒子的权值为

ｗｉ
ｋ ＝ｗｉ

ｋ－１ｐ(ｙｋ ｘｉ
ｋꎬΘｉ

ｋ ｋ－１) (３２)
式中 ｐ(ｙｋ ｘｉ

ｋꎬΘｉ
ｋ ｋ－１)服从学生 ｔ 分布ꎬ具体形式由 ＶＢ 递

推的参数代入学生 ｔ 分布概率密度函数式(１０)获得ꎮ
ＶＢ 递推过程中每一次迭代都要计算 Ｎ 次模型以获得

测量似然分布 ｐ(ｙｋ ｘｋ)ꎬ对于发动机非线性模型而言ꎬ该
过程将大大增加计算量ꎬ导致滤波响应缓慢ꎮ 针对该问题ꎬ
本文在 ＶＢ 迭代计算未知噪声参数时ꎬ根据当前时刻粒子

状态和对应的测量值利用 ＫＥＬＭ 建立数据驱动代替发动机

模型计算似然分布 ｐ(ｙｋ ｘｋ)ꎬ从而大幅度提高噪声参数估

计速度ꎮ 本文不再赘述 ＫＥＬＭ 原理ꎬ可参考相关文献[７]ꎮ
非高斯噪声统计特性未知的情况下 ＶＢ－ＫＥＬＭ－ＭＰＦ

算法具体步骤如下ꎮ
１)参数初始化ꎮ ｋ ＝ ０ 时刻ꎬ由先验概率 ｘｉ０ ~ ｐ( ｘ０)产

生样本 ｘｉ０{ } Ｎ
ｉ＝ １ꎬｗ

ｉ
０ ＝ １ / Ｎꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 初始化未知噪声

参数 ａｉ
０、ｂｉ０、ｃｉ０、ｄｉ

０、βｉ
０、ξｉ

０、ｄｆｉ０ꎬ计算学生 ｔ 分布初始参数μｋ、
Λｋ、ｄｆｋ 的期望ꎮ

２)根据式(２９)对每个粒子的噪声参数进行预测ꎮ
３)重要性采样及权值更新ꎮ 从系统状态转移概率密

度中抽取新粒子:ｘｉｋ ~ ｐ(ｘｋ ｜ ｘｉｋ－１)ꎬ利用式(３２)计算粒子的

权值 ｗｉ
ｋꎮ 粒子的状态作为输入ꎬ测量值作为输出ꎬ组成训
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练样本{ｘｉ
ｋꎬｙｉｋ} Ｎ

ｉ＝ １ꎬ构造 ＫＥＬＭꎮ
４)噪声参数递推更新ꎮ 根据式(１９)、式(２０)、式(２２)－

式(２８)来计算学生 ｔ 分布的未知参数ꎬ每次迭代利用

ＫＥＬＭ 计算 ｐ(ｙｋ ｘｋ)ꎬ直到迭代收敛ꎮ

５)归一化粒子权值: ｗｉ
ｋ ＝ ｗｉ

ｋ (∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ｗｉ

ｋ))
－１

６)状态估计:ｘ
∧

ｋ ＝∑
Ｎ

ｉ＝ １
ｗｉ

ｋｘｉ
ｋ

７)重采样ꎮ 计算有效粒子数 Ｎｅｆｆ ＝ １ /∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ｗｉ

ｋ) ２ꎬ若

Ｎｅｆｆ小于设定的阈值 Ｎｔꎬ则进行重采样ꎬ将原来的带权样本

映射为等权样本(ｘｉ０:ｋꎬＮ
－１) Ｎ

ｉ＝ １ꎮ 返回至步骤 ２)ꎮ

３　 基于 ＶＢ－ＫＥＬＭ－ＭＰＦ 的航空发
动机气路故障诊断方法

　 　 本文以某型小涵道比涡扇发动机为研究对象验证

ＶＢ－ＫＥＬＭ－ＭＰＦ 算法的有效性和鲁棒性ꎮ 基于粒子滤波

算法的气路部件故障诊断原理如图 ２ 所示ꎮ 诊断原理实

质就是通过真实发动机的输出值与模型预测值之间的残

差对部件性能参数变化进行估计ꎬ将发动机气路部件故障

诊断转化为部件性能参数变化的状态估计问题ꎮ
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图 ２　 发动机气路部件故障诊断原理图

３.１　 航空发动机气路故障模型

涡扇发动机非线性气路故障模型如式(１)、式(２)描
述ꎬ式中ꎬ控制量 ｕ＝[Ｗｆｂ Ａ８] ＴꎬＷｆｂ、Ａ８ 分别为主燃油量

和尾 喷 管 喉 道 面 积ꎮ 增 广 后 的 状 态 变 量 ｘ ＝
[ｎＬꎬｎＨꎬＳＥ１ꎬＳＷꎬＳＥ２ꎬＳＷ２ꎬＳＥ３ꎬＳＷ３ꎬＳＥ４ꎬＳＷ４] Ｔꎬ其中 ｎＬ

和 ｎＨ 分别为发动机高、低压转子转速ꎬ健康参数 ｈ ＝
[ＳＥ１ꎬＳＷꎬＳＥ２ꎬＳＷ２ꎬＳＥ３ꎬＳＷ３ꎬＳＥ４ꎬＳＷ４] Ｔ 分别为风扇、压
气机、高、低压涡轮 ４ 个旋转部件效率和流量的变化系

数[８] ꎬ定义如下:

ＳＥｉ ＝
ηｉ

ηｉꎬｄ

ＳＷｉ ＝
Ｗｉ

Ｗｉꎬｄ

　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ (３３)

式中:ｉ＝ １、２、３、４ꎬ分别表示风扇、压气机、高低压涡轮ꎻηｉ

和 Ｗｉ 分别表示部件效率和流量的实际特性ꎻηｉꎬｄ和 Ｗｉꎬｄ分

别表示部件效率和流量的理想特性ꎮ ＳＥｉꎬＳＷｉ∈(０ꎬ１]ꎬ
取 １ 时表示没有故障的理想健康状 态ꎮ 测 量 参 数

ｙ＝[ｎＬꎬｎＨꎬＴ２２ꎬＰ２２ꎬＴ３ꎬＰ３ꎬＴ４３ꎬＰ４３ꎬＴ５ꎬＰ５] Ｔꎬ依次为低压转

子转速、高压转子转速、风扇出口总温总压、压气机出口总温

总压、高压涡轮出口总温总压和低压涡轮出口总温总压ꎮ

３.２　 仿真与分析

仿真实验中ꎬ设过程噪声 ωｘ ~ Ｎ(０ꎬＱ１ )ꎬωｈ ~ Ｎ(０ꎬ
Ｑ２)ꎬ其中 Ｑ１ ＝ ０.００１ ５２ Ｉ２×２ꎬＱ２ ＝ ０.００４２ Ｉ８×８ꎮ Ｔ５ 测量噪声

形式:１)０ 均值高斯分布 Ｎ(０ꎬ０.００３２)叠加 ２０％服从均匀

分布 Ｕ(－０.１ꎬ０.１)的野值ꎻ２)第 ６ ｓ 开始噪声变为均值不

为 ０ 的高斯分布 Ｎ(０.０１ꎬ０.００３２)ꎬ整个仿真过程叠加 ２０％
服从均匀分布 Ｕ(－０.１ꎬ０.１)的野值ꎻ３)伽马分布０.００３２ ×
Γ(０.２５ꎬ０.５)叠加 ２０％服从均匀分布 Ｕ( －０.１ꎬ０.１)的野

值ꎮ 粒子数 Ｎ＝ ５０ꎬ仿真步数 Ｍ ＝ １ ０００ꎬ发动机采样步长

设定为 ０.０２ ｓꎬ在第 ２ ｓ 注入故障ꎮ ＰＦ 作为比较算法取 Ｒ＝
０.００３２ Ｉ１０×１０保持不变ꎮ

在高压转速为中间状态的 ９５％开展实验ꎬ模拟发动

机单部件故障(ＳＷ２下降 ８％)的情况ꎮ 以地面条件(Ｈ ＝
０ ｋｍꎬＭａ＝ ０ꎬＡ８ ＝ １００％)为例ꎬ三种噪声情况下的诊断结

果分别如图 ３－图 ５ 所示ꎮ 表 １ 给出了两种算法的估计精

度ꎬ故障发生后状态估计值稳定(２００ 步之后)的方均根误

差 ＲＭＳＥ ＝ ∑
８

ｊ ＝ １

１
８００∑

１ ０００

ｉ ＝ ２０１
(ｘ ｊｉ － ｘ

∧ ｊ
ｉ) ２[ ]

１ / ２

来反映稳态精度ꎮ
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图 ３　 Ｎ(０ꎬ ０.００３２)＋２０％Ｕ(－０.１ꎬ ０.１)噪声

分布下健康参数估计结果
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图 ４　 Ｎ(０.０３ꎬ ０.００３２)＋２０％Ｕ(－０.１ꎬ ０.１)噪声

分布下健康参数估计结果
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(b) VB-KELM-MPF 

图 ５　 ０.００３２×Γ(０.２５ꎬ ０.５)＋２０％Ｕ(－０.１ꎬ ０.１)噪声

分布下健康参数估计结果

表 １　 四种噪声模式下两种算法的 ＲＭＳＥ

Ｔ５测量噪声 ＰＦ ＶＢ－ＫＥＬＭ－ＭＰＦ

Ｎ(０ꎬ ０.００３２) ０.０４３ １ ０.０４４ ６

Ｎ(０ꎬ ０.００３２)＋
２０％Ｕ(－０.１ꎬ ０.１) ０.０５５ ６ ０.０４７ ３

Ｎ(０.０３ꎬ ０.００３２)＋
２０％Ｕ(－０.１ꎬ ０.１) ０.１０２ １ ０.０５７ ９

０.００３２×Γ(０.２５ꎬ ０.５)＋
２０％Ｕ(－０.１ꎬ ０.１) ０.０６３ １ ０.０４８ ０

　 　 由图 ３ 可以看出ꎬ在均值为 ０、含有野值的测量噪声

情况下ꎬＰＦ 的估计结果在野值出现的时刻波动较大ꎻ图 ４
和图 ５ 显示ꎬ由于假设噪声统计特性与实际测量噪声不

符ꎬ导致 ＰＦ 对健康参数的估计出现偏差ꎬ甚至发散ꎮ 由

表 １ 可以看出ꎬ与已知 ０ 均值高斯噪声分布的诊断结果相

比ꎬ在非高斯噪声未知的情况下ꎬＰＦ 估计精度均有所下

降ꎮ ＶＢ－ＫＥＬＭ－ＭＰＦ 用具有重尾特性的学生 ｔ 分布建立

测量噪声模型ꎬ实时递推分布中反映均值的参数 ξ 以及自

适应调整自由度 ｄｆꎮ 仿真结果表明:该方法在非 ０ 均值噪

声、伽马噪声、有野值且噪声特性未知的情况下均能较准

确地估计出健康参数ꎬ滤波精度维持在较高的水平ꎬ实现

了复杂噪声背景下的发动机故障诊断ꎮ

４　 结语

本文针对测量噪声统计特性未知且时变情况下航空

发动机气路故障诊断精度下降甚至发散的问题ꎬ提出了

基于变分贝叶斯和核极限学习机的粒子滤波算法ꎮ 该方

法对非高斯测量噪声进行边缘化处理ꎬ将 ＶＢ 原理和

ＫＥＬＭ 方法相结合递推出噪声的统计特性ꎬ并估计出健

康参数ꎮ 仿真结果表明:相比于标准粒子滤波ꎬ本文提出

的方法在 ３ 种非线性测量噪声统计特性未知的情况下均

显著减小了估计的方均根误差ꎬ提高了健康参数的估计

精度和鲁棒性ꎬ实现了复杂噪声背景下航空发动机气路

故障诊断ꎮ
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