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摘　 要：非线性系统存在随机偏差情况下，最优二步无迹卡尔曼滤波（ＯＴＳＵＫＦ）可以获得系统状态及

偏差的最优估计，但是它要求随机偏差被准确地建模，而这在实际情况下很难做到。 飞行器是一种典

型的非线性系统，将惯性测量单元（ＩＭＵ）的故障作为一种随机偏差处理，并且采用随机游走模型去描

述故障。 随机游走模型对故障进行建模的准确程度取决于随机游走模型的协方差与实际情况的匹配

程度。 基于ＯＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断方法中，随机游走模型的协方差取的是一个常值矩阵，该矩阵的

值是根据经验初始化的，但是在实际应用中较难初始化为一个与真实故障相匹配的矩阵。 根据新息

协方差匹配技术，在线自适应调整随机游走模型的协方差矩阵，提出了自适应二步无迹卡尔曼滤波

（ＡＴＳＵＫＦ），并将该方法应用于飞行器 ＩＭＵ 的故障诊断。 仿真实验对比了 ＯＴＳＵＫＦ 和 ＡＴＳＵＫＦ 方法

对飞行器 ＩＭＵ 的故障诊断的效果，验证了所提出的自适应方法的有效性。

关　 键　 词：自适应卡尔曼滤波；二步卡尔曼滤波；无迹卡尔曼滤波；惯性测量单元；故障诊断；随机

游走模型；仿真实验
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　 　 飞行器上的 ＩＭＵ 包括三轴加速度计和三轴陀

螺仪。 三轴加速度计测量除重力之外的合力引起的

飞行器沿机体系三轴方向上的加速度，除重力之外

的力有气动力和发动机的推力。 三轴陀螺仪测量飞

行器绕机体系三轴的角速率。 ＩＭＵ 是飞行器的核

心传感器，它的故障如果没有被及时诊断将会导致

严重的飞行事故。 １９９５ 年，美国 Ｐｅｒｓｅｕｓ 飞行器由

于俯仰角速度传感器故障导致飞行速度超出正常范

围限制，机翼承受过大气动力而发生折断［１］。 ２００５
年，马航 ＭＨ１２４ 客机从珀斯出发前往吉隆坡，在珀

斯西北 ２４０ ｋｍ 印度洋上空发生异常情况。 遭遇主

飞行仪表数据显示矛盾、自动右转向及自动超高度

飞行等一系列问题，事故原因为大气数据惯性基准

组件中的加速度传感器故障［１］。
现阶段，ＩＭＵ 的故障诊断主要通过硬件余度和

表决检测来实现。 但是硬件余度存在成本高、质量

重和体积大等缺点，且相似余度的传感器配置易发

生共性故障，对特定类型的故障难以进行有效的诊

断。 解析余度是基于软件的一种故障诊断方法，它

有效地规避了硬件余度的上述缺点。 但是解析余度

的故障诊断算法依赖于准确的系统建模，模型不确

定性是阻碍解析余度应用的一个主要问题。 故障诊

断算法的设计需要尽可能降低对模型不确定性的敏

感性甚至不敏感，但同时要求不损失对故障的敏感

性，这是解析余度故障诊断算法设计的难点［２］。
在故障诊断算法设计中，为了降低对模型不确

定性的敏感性，通常使用卡尔曼滤波器来进行故障

估计。 噪声是一种典型的模型不确定性，卡尔曼滤

波假设传感器噪声服从零均值的高斯分布。 由于高

斯分布的线性传播封闭性，通过均值和协方差 ２ 个

参数足以表征噪声通过线性系统传递的特性。 对于

线性系统，在噪声高斯分布假设下，卡尔曼滤波可以

得到最优的状态估计，基于卡尔曼滤波器的故障诊

断算法可以大幅降低对传感器噪声的敏感性。 针对

非线性系统而言，扩展卡尔曼滤波［３］ 通过在上一时

刻估计处进行泰勒级数展开，保留线性部分，进而将

非线性系统局部线性化，将卡尔曼滤波推广到了非

线性系统。 但是扩展卡尔曼滤波存在截断误差积累
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的问题，另一方面，雅克比矩阵计算较麻烦，在强非

线性情况下，数值稳定性较低。 无迹卡尔曼滤波［４］

同样假设噪声服从高斯分布，用一组确定的 Ｓｉｇｍａ
点表征高斯分布的均值和协方差，Ｓｉｇｍａ 点通过非

线性系统传播了高斯分布的均值和协方差。 经过证

明，无迹卡尔曼滤波至少可以达到二阶扩展卡尔曼

滤波的精度［５］，是适用于非线性高斯系统的一种较

为优秀的滤波方法。
卡尔曼滤波框架下的故障诊断算法，为了不损

失对故障的敏感性，通常将故障建模成随机游走模

型［６⁃８］。 参考文献［９］中，将飞行器的 ＩＭＵ 故障建模

成随机游走模型，并且利用 ＯＴＳＵＫＦ 技术解耦 ＩＭＵ
故障和系统状态，但是随机游走模型的协方差矩阵

是按照经验给定的，当该协方差矩阵偏离经验值时，
故障诊断的效果将大幅度降低甚至导致结果不可

用。 针对于滤波器的数学模型与实际情况不符合的

问题，Ｍｅｈｒａ 提出了新息协方差匹配自适应滤波技

术［１０］，保证了卡尔曼滤波器的鲁棒性。 随机游走模

型中的协方差反应了故障的动态特性，本文将新息

协方差匹配技术与 ＯＴＳＵＫＦ 技术相结合，提出了

ＡＴＳＵＫＦ。 该方法在线自适应调整随机游走模型的

协方差矩阵，不需要按照经验给定常值的协方差矩

阵，提升了 ＯＴＳＵＫＦ 的故障诊断性能和鲁棒性。

１　 问题描述

飞行器主动容错控制［１１］的结构如图 １ 所示，本
文研究的问题是设计一种故障诊断算法，可以融合

全球定位卫星系统（ＧＮＳＳ）和故障的 ＩＭＵ 信号，实
现了 ＩＭＵ 的故障诊断。

图 １　 飞行器的主动容错控制结构示意图

２　 系统建模

２．１　 非线性系统模型

基于解析余度的故障诊断算法设计依赖于飞行

器的非线性系统模型，文献［１２］推导了适用于飞行

器 ＩＭＵ 故障诊断的非线性系统模型。 系统方程为：
ｕ̇ ＝ ｖ（ ｒｍ － ｆｒ － ωｒ） － ｗ（ｑｍ － ｆｑ － ωｑ） －
　 ｇｓｉｎθ ＋ （ａｘｍ － ｆａｘ － ωａｘ）
ｖ̇ ＝ － ｕ（ ｒｍ － ｆｒ － ωｒ） ＋ ｗ（ｐｍ － ｆｐ － ωｐ） ＋
　 ｇｃｏｓθｓｉｎφ ＋ （ａｙｍ － ｆａｙ － ωａｙ）
ｗ̇ ＝ ｕ（ｑｍ － ｆｑ － ωｑ） － ｖ（ｐｍ － ｆｐ － ωｐ） ＋
　 ｇｃｏｓθｃｏｓφ ＋ （ａｚｍ － ｆａｚ － ωａｚ）

φ̇ ＝ （ｐｍ － ｆｐ － ωｐ） ＋ ［（ ｒｍ － ｆｒ － ωｒ）ｃｏｓφ ＋
　 （ｑｍ － ｆｑ － ωｑ）ｓｉｎφ］ｔａｎθ

θ̇ ＝ （ｑｍ － ｆｑ － ωｑ）ｃｏｓφ － （ ｒｍ － ｆｒ － ωｒ）ｓｉｎφ

ψ̇ ＝ （ｑｍ － ｆｑ － ωｑ）
ｓｉｎφ
ｃｏｓθ

＋ （ ｒｍ － ｆｒ － ωｒ）
ｃｏｓφ
ｃｏｓθ
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（１）
式中： ｕ，ｖ，ｗ 表示飞行器速度在机体坐标系三轴的

投影；φ，θ，ψ 表示姿态角；ａｘｍ，ａｙｍ，ａｚｍ 表示加速度计

的测量值；ｐｍ，ｑｍ，ｒｍ 表示飞行器绕机体坐标系三轴

旋转的角速率测量值；ｆａｘ，ｆａｙ，ｆａｚ 表示加速度计发生

的故障幅值；ｆｐ，ｆｑ，ｆｒ 表示陀螺仪发生的故障幅值；
ωａｘ，ωａｙ，ωａｚ 表示加速度计的测量噪声；ωｐ，ωｑ，ωｒ 表

示陀螺仪的测量噪声。 观测方程为
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φｍ ＝ φ ＋ νφ

θｍ ＝ θ ＋ νθ

ψｍ ＝ ψ ＋ νψ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（２）

式中： ｕＧＳｍ，ｖＧＳｍ，ｗＧＳｍ 表示 ＧＮＳＳ 的速度测量值；多
天线 ＧＮＳＳ 可以测量飞行器的姿态角［１３］， φｍ，θｍ，
ψｍ 表示ＧＮＳＳ的姿态角测量值；ν ｕ，ν ｖ，νｗ 表示ＧＮＳＳ
的速度测量噪声；νφ，ν θ，νψ 表示 ＧＮＳＳ 的姿态角测

量噪声；ＲＤＣＭ 表示方向余弦矩阵，它反映了地球坐

标系到机体坐标系的坐标转换关系，它的定义为

ＲＤＣＭ ＝
ｃｏｓθｃｏｓψ ｃｏｓθｓｉｎψ － ｓｉｎθ

ｓｉｎφｓｉｎθｃｏｓψ － ｃｏｓφｓｉｎψ ｓｉｎφｓｉｎθｓｉｎψ ＋ ｃｏｓφｃｏｓψ ｓｉｎφｃｏｓθ
ｃｏｓφｓｉｎθｃｏｓψ ＋ ｓｉｎφｓｉｎψ ｃｏｓφｓｉｎθｓｉｎψ － ｓｉｎφｃｏｓψ ｃｏｓφｃｏｓθ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（３）

·７０８·
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２．２　 连续时间状态滤波模型

定义系统模型的状态向量、输入向量、ＩＭＵ 故

障向量、观测向量、ＩＭＵ 噪声向量和观测噪声向量

分别为

ｘ ＝ ［ｕ　 ｖ　 ｗ　 φ　 θ　 ψ］ Ｔ （４）
ｕｍ ＝ ［ａｘｍ 　 ａｘｍ 　 ａｘｍ 　 ｐｍ 　 ｑｍ 　 ｒｍ］ Ｔ （５）

ｆｉ ＝ ［ ｆａｘ 　 ｆａｘ 　 ｆａｘ 　 ｆｐ 　 ｆｑ 　 ｆｒ］ Ｔ （６）

ｙｍ ＝ ［ｕＧＳｍ 　 ｖＧＳｍ 　 ｗＧＳｍ 　 φｍ 　 θｍ 　 ψｍ］ Ｔ （７）

ω ＝ ［ωａｘ 　 ωａｙ 　 ωａｚ 　 ωｐ 　 ωｑ 　 ωｒ］ Ｔ （８）

ν ＝ ［νｕ 　 νｖ 　 νｗ 　 νφ 　 νθ 　 νψ］ Ｔ （９）
非线性系统模型可以写成如下形式

ｘ̇（ ｔ） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ），ｕｍ（ ｔ），ｆｉ（ ｔ），ω（ ｔ））
ｙｍ（ ｔ） ＝ ｈ（ｘ（ ｔ）） ＋ ν（ ｔ）{ （１０）

系统方程中的噪声为非线性噪声，对于包含非线性

系统噪声的滤波模型，无迹卡尔曼滤波有 ２ 种处理

方法，一种是将非线性噪声增广为状态［１４］，另外一

种方式将非线性噪声通过线性化方法转换为加性噪

声。 线性化方法是

Ｇ（ ｔ） ＝
∂ｆ（ｘ（ ｔ），ｕｍ（ ｔ），ｆｉ（ ｔ），ω（ ｔ））

∂ω（ ｔ）
（１１）

Ｆ（ ｔ） ＝
∂ｆ（ｘ（ ｔ），ｕｍ（ ｔ），ｆｉ（ ｔ），ω（ ｔ））

∂ｆｉ（ ｔ）
（１２）

式中：矩阵 Ｇ（ ｔ） 为噪声分布矩阵；矩阵Ｆ（ ｔ） 为故障

分布矩阵。 通过对噪声和故障的线性化处理，得到

连续时间状态滤波模型

ｘ̇（ ｔ） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ），ｕｍ（ ｔ）） ＋ Ｆ（ ｔ） ｆｉ（ ｔ） ＋ Ｇ（ ｔ）ω（ ｔ）
ｙｍ（ ｔ） ＝ ｈ（ｘ（ ｔ）） ＋ ν（ ｔ）{

（１３）
２．３　 离散时间状态滤波模型

无迹卡尔曼滤波假设连续时间的滤波模型

（１３）的噪声服从零均值的高斯分布

Ｅ［ω（ ｔｉ）ω（ ｔ ｊ） Ｔ］ ＝ ｑδｉｊ （１４）
Ｅ［ν（ ｔｉ）ν（ ｔ ｊ） Ｔ］ ＝ Ｒδｉｊ （１５）

δｉｊ ＝
０　 ｉ ≠ ｊ
１　 ｉ ＝ ｊ{ （１６）

式中： ｑ 表示系统噪声强度矩阵；Ｒ 表示测量噪声强

度矩阵；δ ｉｊ 表示狄利克雷函数。 对连续的滤波模型

（１３） 的系统方程按欧拉方法进行离散化

ｘ（ ｔｋ＋１） ＝ ｘ（ ｔｋ） ＋ ｘ̇（ ｔｋ）·Δｔ ＝
　 ｘ（ ｔｋ） ＋ ｆ（ｘ（ ｔ），ｕｍ（ ｔ））·Δｔ ＋ Ｆ（ ｔｋ） ｆｉ（ ｔｋ）·
　 Δｔ ＋ Ｇ（ ｔｋ）ω（ ｔｋ）·Δｔ ＝ ｆｄ（ｘ（ ｔｋ），ｕｍ（ ｔｋ）） ＋

　 　 　 　 Ｆｄ（ ｔｋ） ｆｉ（ ｔｋ） ＋ Ｇｄ（ ｔｋ）ω（ ｔｋ） （１７）
离散的滤波模型观测方程可以写成

ｙｋ＋１ ＝ ｈ（ｘｋ） ＋ νｋ （１８）
定义离散系统噪声和测量噪声为

ωｋ ＝ Ｇｄ（ ｔｋ）ω（ ｔｋ） （１９）
νｋ ＝ ν（ ｔｋ＋１） （２０）

离散后的系统噪声强度矩阵

Ｅ［ωｋωＴ
ｋ ］ ＝ Ｑｋδｉｊ （２１）

Ｅ［νｋνＴ
ｋ ］ ＝ Ｒｋδｉｊ （２２）

则离散滤波模型（１７）式和（１８）式的噪声强度矩阵

Ｑｋ ＝ Ｇｄ（ ｔｋ）·ｑ·Ｇｄ（ ｔｋ） Ｔ （２３）
Ｒｋ ＝ Ｒ （２４）

高斯分布经过线性变换仍然为高斯分布，所以离散

的滤波模型系统噪声仍然服从零均值的高斯分布

ωｋ ～ （０，Ｑｋ） （２５）
νｋ ～ （０，Ｒｋ） （２６）

定义

Ｆｋ ＝ Ｆｄ（ ｔｋ） （２７）
ｆｉｋ ＝ ｆｉ（ ｔｋ） （２８）

可以得到离散时间状态滤波模型

ｘｋ＋１ ＝ ｆｄ（ｘｋ，ｕｋ） ＋ Ｆｋｆｉｋ ＋ ωｋ

ｙｋ＋１ ＝ ｈ（ｘｋ） ＋ νｋ
{ （２９）

３　 自适应无迹卡尔曼滤波

３．１　 最优二步无迹卡尔曼滤波及其缺点

无迹卡尔曼滤波的关键技术是 ＵＴ 变换，ＵＴ 变

换依赖一组确定性的 Ｓｉｇｍａ 点，这组 Ｓｉｇｍａ 点反映

了高斯分布噪声的均值和协方差。 考虑如下包含加

性噪声的离散时间状态滤波模型

ｘｋ＋１ ＝ ｆｄ（ｘｋ，ｕｋ） ＋ ωｋ

ｙｋ＋１ ＝ ｈ（ｘｋ） ＋ νｋ
{ （３０）

文献［４－５］推导并给出了无迹卡尔曼滤波算法。
离散时间状态滤波模型（３０）式没有考虑到传

感器故障的影响，无迹卡尔曼滤波不能直接应用于

ＩＭＵ 的故障诊断。 针对包含传感器故障的离散时

间状态滤波模型（２９）式，文献［９］提出了适用于飞

行器 ＩＭＵ 故障诊断的 ＯＴＳＵＫＦ。 在文献［１５］中，给
出了二步卡尔曼滤波的最优解以及证明。

ＯＴＳＵＫＦ 并列运行一个无偏差滤波器和一个偏

差滤波器，通过耦合矩阵融合 ２ 个滤波器的估计值

得到最终的状态估计和故障估计。 其中无偏差滤波

·８０８·
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器是基于忽略故障信息的滤波模型设计的，偏差滤

波器是基于故障的滤波模型设计的。 偏差滤波器的

输入是无偏差滤波器的新息，而故障的滤波模型建

模成随机游走模型

ｆｉｋ＋１ ＝ ｆｉｋ ＋ ωｆ
ｋ （３１）

Ｅ［ωｆ
ｋωｆＴ

ｋ ］ ＝ Ｑｆ
ｋδｉｊ （３２）

ωｆ
ｋ ～ （０，Ｑｆ

ｋ） （３３）
式中， Ｑｆ

ｋ 是随机游走模型的协方差矩阵。
随机游走模型协方差矩阵对角线元素的值反映

故障变化的快慢，对角线元素的值越大，表征故障变

化越快。 该协方差矩阵非对角线元素的值反映了不

同传感器故障变化的线性相关程度。 应用 ＯＴＳＵＫＦ
进行飞行的 ＩＭＵ 故障诊断存在的问题是：随机游走

模型的协方差矩阵的值是按照设计者的经验给定的

一个常值矩阵，随机游走模型的协方差矩阵很难与

实际故障的动态特性相匹配，当协方差矩阵与实际

的故障特性匹配较差的时候，ＯＴＳＵＫＦ 的故障诊断

性能会大幅下降。
３．２　 新息协方差匹配

ＡＴＳＵＫＦ 的自适应方法设计依据于新息协方差

匹配技术。 传感器的故障建模成随机游走模型，该
模型是线性模型。 针对线性系统

ｘｋ＋１ ＝ Ａｋｘｋ ＋ Ｂｋｕｋ ＋ ωｋ

ｙｋ＋１ ＝ Ｈｋ＋１ｘｋ＋１ ＋ νｋ＋１
{ （３４）

文献［３，５］推导并给出了卡尔曼滤波算法。 卡尔曼

滤波中，新息协方差按照公式（３５）计算

Ｃｋ＋１ ＝ Ｈｋ＋１Ｐｋ＋１｜ ｋＨＴ
ｋ＋１ ＋ Ｒｋ＋１ （３５）

真实的新息协方差可以根据最近的 ｍ 步的新息进

行辨识

􀭺Ｃｋ＋１ ≈ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｉｋ＋１－ｉ·ＩＴｋ＋１－ｉ （３６）

根据新息协方差匹配，得到以下关系
􀭺Ｃｋ＋１ ≈ Ｈｋ＋１Ｐｋ＋１｜ ｋＨＴ

ｋ＋１ ＋ Ｒｋ＋１ ≈

　 Ｈｋ＋１（ＡｋＰｋＡＴ
ｋ ＋ Ｑｋ）ＨＴ

ｋ＋１ ＋ Ｒｋ＋１ （３７）
则噪声 ω ｋ 的协方差矩阵 Ｑｋ 可以通过下式估计

Ｈｋ＋１Ｑ^ｋＨＴ
ｋ＋１ ＝ 􀭺Ｃｋ＋１ － Ｈｋ＋１ＡｋＰｋＡＴ

ｋＨＴ
ｋ＋１ － Ｒｋ＋１

（３８）
式中： Ａｋ 是系统转移矩阵，Ｈｋ＋１ 是观测矩阵。

针对于包含传感器故障的滤波模型（２９）式而

设计的自适应故障滤波器（４１）中，故障的系统转移

矩阵为单位矩阵，故障的观测矩阵为 Ｓｋ＋１ 且该矩阵

为非奇异矩阵，得到随机游走模型的协方差矩阵的

估计公式

Ｑ^ｆ
ｋ＋１ ＝ Ｓ －１

ｋ＋１（􀭺Ｃｆｋ＋１
－ Ｓｋ＋１Ｐ ｆ

ｋＳ
－１
ｋ＋１ － Ｒｋ＋１）（ＳＴ

ｋ＋１）
－１

（３９）
３．３　 自适应二步无迹卡尔曼滤波

ＡＴＳＵＫＦ 在 ＯＴＳＵＫＦ 的基础上，将故障滤波器

改进为自适应故障滤波器。 ＡＴＳＵＫＦ 通过新息协方

差匹配技术，自适应地获取随机游走模型的协方差

矩阵，解决了 ＯＴＳＵＫＦ 中存在的随机游走模型的协

方差矩阵与故障动态特性不匹配的问题。
伪代码（４０）至（４２）式给出了 ＡＴＳＵＫＦ 算法。

无故障滤波器如（４０）式所示，自适应故障滤波器如

（４１）式所示，融合算法如（４２）式所示。 其中 ｓｉｇｍａ
（·）表示 Ｓｉｇｍａ 点的生成， ｆ － ＵＴ（·） 和 ｈ － ＵＴ（·）
分别表示 Ｓｉｇｍａ 点经过滤波模型的系统方程和观测

方程的ＵＴ变换。 无故障滤波器的输入参数 ｘｆｆ
ｋ 和Ｐ ｆｆ

ｋ

是上一次迭代的输出；ＱｋＲｋ＋１ 根据公式（２３）、（２４）
计算；ｕｋ 是系统的输入；ｙｋ＋１ 是系统的输出；ｕｏｐｔ

ｋ 和

Ｑｏｐｔ
ｋ 是上一次迭代的自适应故障滤波器的输出。 故

障的估计 ｆ^ｉｋ＋１ 是通过自适应故障滤波器得到的，它

的输入参数 ｆｉｋＰ ｆ
ｋ 和 Ｑ^ｆ

ｋ 是上一次迭代的输出；Ｕｋ＋１ 是

融合算法的输出；ｙｆ
ｋ＋１ 是无故障滤波器的输出；ｍ 是

估计随机游走模型协方差矩阵所使用新息的长度。
系统的状态估计 ｘｅｓｔ

ｋ＋１ 和 Ｐｅｓｔ
ｋ＋１ 是通过融合算法得到

的。 融合算法的输入参数 Ｖｋ 是上一次迭代的输出；
Ｆｋ 是故障分布矩阵，按照公式（２７） 计算；Ｑｘｆ

ｋ 是 ＩＭＵ
噪声与随机游走模型噪声的协方差，ＩＭＵ 噪声和随

机游走模型噪声是相互独立的，它的值取零［１５］；Ｑ^ｆ
ｋ

是随机游走模型的协方差矩阵估计，它是自适应故

障滤波器的上一次迭代的输出；ｘ^ｆｆ
ｋ＋１ 和 Ｋｆｆ

ｋ＋１ 是无故

障滤波器的输出；ｆ^ｉｋ＋１Ｐ ｆ
ｋ＋１｜ ｋ 和 Ｓｋ＋１ 是自适应故障滤

波器的输出。
ｆａｕｌｔ － ｆｒｅｅ － ｆｉｌｔｅｒ（ｘｆｆ

ｋ ，Ｐ ｆｆ
ｋ ，Ｑｋ，Ｒｋ＋１，ｕｋ，ｙｋ＋１，ｕｏｐｔ

ｋ ，Ｑｏｐｔ
ｋ ）

　 Ｘｓｉｇｍａ
ｋ ＝ ｓｉｇｍａ（ｘｆｆ

ｋ ，Ｐ ｆｆ
ｋ ）

　 ［ｘｆｆ－
ｋ＋１｜ ｋ，Ｐ ｆｆ－

ｋ＋１｜ ｋ］ ＝ ｆ － ＵＴ（Ｘｓｉｇｍａ
ｋ ，Ｑｋ，ｕｋ）

　 ｘｆｆ
ｋ＋１｜ ｋ ＝ ｘｆｆ－

ｋ＋１｜ ｋ ＋ ｕｏｐｔ
ｋ

　 Ｐ ｆｆ
ｋ＋１｜ ｋ ＝ Ｐ ｆｆ－

ｋ＋１｜ ｋ ＋ Ｑｏｐｔ
ｋ

　 Ｘｓｉｇｍａ
ｋ＋１｜ ｋ ＝ ｓｉｇｍａ（ｘｆｆ

ｋ＋１｜ ｋ，Ｐ ｆｆ
ｋ＋１｜ ｋ）

　 ［ｙｆｆ
ｋ＋１｜ ｋ，Ｐｘｙ

ｋ＋１｜ ｋ，Ｐｙｙ
ｋ＋１｜ ｋ］ ＝

　 ｈ － ＵＴ（Ｘｓｉｇｍａ
ｋ＋１｜ ｋ，Ｒｋ＋１，ｙｋ＋１，ｘｆｆ

ｋ＋１｜ ｋ）
　 Ｉｆｆｋ＋１ ＝ ｙｋ＋１ － ｙｋ＋１｜ ｋ

　 Ｋｆｆ
ｋ＋１ ＝ Ｐｘｙ

ｋ＋１｜ ｋ（Ｐｙｙ
ｋ＋１｜ ｋ）

－１

·９０８·
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　 ｘ^ｆｆ
ｋ＋１ ＝ ｘｆｆ

ｋ＋１｜ ｋ ＋ Ｋｋ＋１·Ｉｆｆｋ＋１
　 Ｐ^ ｆｆ

ｋ＋１ ＝ Ｐ ｆｆ
ｋ＋１｜ ｋ － Ｋｋ＋１Ｐｙｙ

ｋ＋１｜ ｋＫＴ
ｋ＋１

ｒｅｔｕｒｎ（Ｉｆｆｋ＋１ → ｙｆ
ｋ＋１，ｘ^ｆｆ

ｋ＋１ → ｘｆｆ
ｋ ，Ｐ^ ｆｆ

ｋ＋１ → Ｐ ｆｆ
ｋ ，Ｋｆｆ

ｋ＋１）
（４０）

ａｄａｐｔｉｖｅ － ｆａｕｌｔ － ｆｉｌｔｅｒ（ ｆｉｋ，Ｐ ｆ
ｋ，Ｑ^ｆ

ｋ，Ｒｋ＋１，Ｕｋ＋１，ｙｆ
ｋ＋１，ｍ）

　 ｆｉｋ＋１｜ ｋ ＝ ｆｉｋ
　 Ｐ ｆ

ｋ＋１｜ ｋ ＝ Ｐ ｆ
ｋ ＋ Ｑ^ｆ

ｋ

　 Ｓｋ＋１ ＝ Ｈｋ＋１Ｕｋ＋１

　 Ｉｆｋ＋１ ＝ ｙｆ
ｋ＋１ － Ｓｋ＋１ｆｉｋ＋１｜ ｋ

　 Ｃｆｋ＋１
＝ Ｈｋ＋１Ｐ ｆｆ

ｋ＋１ＨＴ
ｋ＋１ ＋ Ｓｋ＋１Ｐ ｆ

ｋ＋１｜ ｋＳＴ
ｋ＋１ ＋ Ｒｋ＋１

　 Ｋｆ
ｋ＋１ ＝ Ｐ ｆ

ｋ＋１｜ ｋＳＴ
ｋ＋１（Ｃｆｋ＋１）

－１

　 ｆ^ｉｋ＋１ ＝ ｆｉｋ＋１｜ ｋ ＋ Ｋｆ
ｋ＋１·Ｉｆｋ＋１

　 Ｐ^ ｆ
ｋ＋１ ＝ （Ｉ － Ｋｆ

ｋ＋１Ｓｋ＋１）Ｐ ｆ
ｋ＋１｜ ｋ（Ｉ － Ｋｆ

ｋ＋１Ｓｋ＋１） Ｔ ＋
　 Ｋｆ

ｋ＋１Ｒｋ＋１（Ｋｆ
ｋ＋１） Ｔ

　 􀭺Ｃｆｋ＋１
＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｉｆｋ＋１·ＩＴｆｋ＋１

　 Ｑ^ｆ
ｋ＋１ ＝ Ｓ －１

ｋ＋１（􀭺Ｃｆｋ＋１
－ Ｓｋ＋１Ｐ ｆ

ｋＳ
－１
ｋ＋１ － Ｒｋ＋１）（ＳＴ

ｋ＋１）
－１

ｒｅｔｕｒｎ（ ｆ^ｉｋ＋１ → ｆｉｋ，Ｐ^ ｆ
ｋ＋１ → Ｐ ｆ

ｋ，Ｑ^ｆ
ｋ＋１ → Ｑ^ｆ

ｋ，Ｓｋ＋１） （４１）

ｆｕｓｉｏｎ（Ｖｋ，Ｆｋ，Ｑｋ，Ｑｘｆ
ｋ ，Ｑ^ｆ

ｋ，ｘ^ｆｆ
ｋ＋１，Ｋｆｆ

ｋ＋１，ｆ^ｉｋ＋１Ｐ ｆ
ｋ＋１｜ ｋ，Ｓｋ＋１）

　 Ｕ －
ｋ＋１ ＝ Ｖｋ ＋ Ｆｋ

　 Ｕｋ＋１ ＝ Ｕ －
ｋ＋１ ＋ （Ｑｘｆ

ｋ － Ｕ －
ｋ＋１Ｑ^ｆ

ｋ）（Ｐ ｆ
ｋ＋１｜ ｋ）

－１

　 ｕｏｐｔ
ｋ ＝ （Ｕ －

ｋ＋１ － Ｕｋ＋１） ｆｉｋ
　 Ｑｏｐｔ

ｋ ＝ Ｑｋ － Ｑｘｆ
ｋ Ｕ

－
ｋ＋１ － Ｕｋ＋１（Ｑｘｆ

ｋ － Ｕ －
ｋ＋１Ｑ^ｆ

ｋ） Ｔ

　 Ｖｋ＋１ ＝ Ｕｋ＋１ － Ｋｆｆ
ｋ＋１Ｓｋ＋１

　 ｘｅｓｔ
ｋ＋１ ＝ ｘ^ｆｆ

ｋ＋１ ＋ Ｖｋ＋１ ｆ^ｉｋ＋１
　 Ｐｅｓｔ

ｋ＋１ ＝ Ｐ^ ｆｆ
ｋ＋１ ＋ Ｖｋ＋１Ｐ^ ｆ

ｋ＋１ＶＴ
ｋ＋１

ｒｅｔｕｒｎ（Ｖｋ＋１ → Ｖｋ，Ｕｋ＋１，ｕｏｐｔ
ｋ ，Ｑｏｐｔ

ｋ ，ｘｅｓｔ
ｋ＋１，Ｐｅｓｔ

ｋ＋１） （４２）

４　 仿真实验与结果分析

４．１　 仿真实验

仿真实验分别用二组不同的值初始化随机游走

模型的协方差矩阵，对比验证了 ＯＴＳＵＫＦ 方法和

ＡＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断效果。
ＭＡＴＬＡＢ 仿真中，采样时间取 ０．０１ ｓ，分别在 １０

～２０ ｓ，２５～３５ ｓ，４０～５０ ｓ 给加速度计和陀螺仪注入

阶梯故障 Ｆ１、斜坡故障 Ｆ２ 和正弦故障 Ｆ３。 故障注

入类型和时间如表 １ 所示，其中加速度计故障的单

位是 ｍ ／ ｓ，陀螺仪故障的单位是 ｒａｄ ／ ｓ。
表 １　 加速度计和陀螺仪典型故障注入

ｆ
ｔ

１０～２０ ｓ ２５～３５ ｓ ４０～５０ ｓ
ｆａｘ Ｆ１ －Ｆ２ Ｆ３

ｆａｙ Ｆ２ －Ｆ３ Ｆ１

ｆａｚ Ｆ３ －Ｆ１ Ｆ２

ｆｐ Ｆ１ －Ｆ２ Ｆ３

ｆｑ Ｆ２ －Ｆ３ Ｆ１

ｆｒ Ｆ３ －Ｆ１ Ｆ２

注入故障的数学表达式为

Ｆ１ ＝ １
Ｆ２ ＝ ０．１·（ ｔ － ｔ０）
Ｆ３ ＝ ｓｉｎ［０．５π·（ ｔ － ｔ０）］

ì

î

í

ï
ï

ïï

（４３）

当随机游走模型的协方差矩阵 Ｑｆ
ｋ 初始化为

ｄｉａｇ（［１０ －１，１０ －１，１０ －１，３ × １０ －５，
　 ３ × １０ －５，３ × １０ －５］） （４４）

　 　 基于 ＯＴＳＵＫＦ 和 ＡＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断结

果分别如图 ２ 至 ３ 所示。

图 ２　 初始化参数 １，基于 ＯＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断　 　 　 图 ３　 初始化参数 １，基于 ＡＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断

·０１８·
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　 　 当随机游走模型的协方差矩阵 Ｑｆ
ｋ 初始化为

ｄｉａｇ（［１０ －６，１０ －６，１０ －６，３ × １０ －１０，
　 ３ × １０ －１０，３ × １０ －１０］） （４５）

　 　 基于 ＯＴＳＵＫＦ 和 ＡＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断结

果分别如图 ４ 和图 ５ 所示。

图 ４　 初始化参数 ２，基于 ＯＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断　 　 　 图 ５　 初始化参数 ２，基于 ＡＴＳＵＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断

４．２　 结果分析

本文引入均方误差作为评价故障诊断算法准确

度的指标，均方误差的定义为

ＲＮ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ｆ^ ｉｋ － ｆｋ( )

２
（４６）

ＩＭＵ 故障诊断算法的均方误差如表 ２ 所示，表 ２ 前

３ 列是 ＯＴＳＵＫＦ 和 ＡＴＳＵＫＦ 分别在随机游走模型的

协方差矩阵初始化为公式（４４）情况下的结果，后 ３
列是 ＯＴＳＵＫＦ 和 ＡＴＳＵＫＦ 分别在随机游走模型的协

方差矩阵初始化为公式（４５）情况下的结果。
表 ２　 故障诊断的均方误差

ＲＭＳＥ１ ＯＴＳＵＫＦ ＡＴＳＵＫＦ ＲＭＳＥ２ ＯＴＳＵＫＦ ＡＴＳＵＫＦ
ｆａｘ ０．２４９ ０ ０．０９２ ５ ｆａｘ ０．３３３ ９ ０．０９２ ５
ｆａｙ ０．２４１ ５ ０．０８６ ２ ｆａｙ ０．３３２ ０ ０．０８６ ２
ｆａｚ ０．２４１ １ ０．０８７ ７ ｆａｚ ０．３３１ ９ ０．０８７ ７
ｆｐ ０．２４７ ９ ０．０８８ ３ ｆｐ ０．３３１ ７ ０．０８８ ３
ｆｑ ０．２４６ ６ ０．０８７ １ ｆｑ ０．３３２ １ ０．０８７ １
ｆｒ ０．２４３ ８ ０．０８７ ６ ｆｒ ０．３３１ ２ ０．０８７ ６

图 ２ 和图 ４ 的结果反映了基于 ＯＴＳＵＫＦ 方法的

ＩＭＵ 故障诊断的性能对于随机游走模型协方差初

始值的鲁棒性较差。 在工程应用中，为了得到满意

的故障诊断性能，参数整定的难度较大。 图 ３ 和图

５ 反映了 ＡＴＳＵＫＦ 在随机游走模型的协方差取不同

的初始值情况下， ＩＭＵ 故障诊断均具有较好的性

能。 表 ２ 的第 ３ 列和第 ６ 列反映了二次实验的 ＡＴ⁃
ＳＵＫＦ 故障诊断算法的均方误差。 二次实验的均方

误差一致表明了 ＡＴＳＵＫＦ 方法对于随机游走模型协

方差初始值的鲁棒性较好。 对比表 ２ 的第 ２ 列和第

３ 列、表 ２ 的第 ３ 列和第 ６ 列表明基于 ＡＴＳＵＫＦ 的

ＩＭＵ 故障算法较 ＯＴＳＵＫＦ 算法具有更好的性能。
ＯＴＳＵＫＦ 方法中的随机游走模型协方差是一个

常值矩阵，值为设计者给定的初始值。 而 ＡＴＳＵＫＦ
方法中随机游走模型协方差是一个变化的矩阵，其
取值是根据协方差匹配得到。 故障建模成随机游走

模型（３１），其噪声项协方差反映了故障变化特性。
协方差矩阵对角线元素的值反映故障变化的快慢，
对角线元素值越大，表征故障变化越快。 协方差矩

阵的非对角线元素的值反映不同传感器故障变化的

线性相关程度。 在 ＩＭＵ 故障诊断中，各通道的故障

是不相关的，所以协方差矩阵的非对角元素为零。
传感器故障的动态特性是不可预知的，可以将

故障建模成带未知协方差矩阵的随机游走模型，随
机游走模型的协方差矩阵反映了故障的动态特性。
图 ６ 给出了 ＡＴＳＵＫＦ 在初始化参数 １ 情况下对角线

元素值变化的情况。 当故障发生的时候，ＡＴＳＵＫＦ

·１１８·
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会根据故障的变化快慢自适应的调整对角线元素的

值，而 ＯＴＳＵＫＦ 的协方差矩阵是一个常值矩阵。 相

较于 ＯＴＳＵＫＦ，ＡＴＳＵＫＦ 方法的滤波模型可以更好

地匹配实际系统，所以具有更好的故障估计效果。
另一方面，在 ＡＴＳＵＫＦ 方法中，随机游走模型的协方

差矩阵是基于协方差匹配技术在线计算的，它对于

协方差矩阵的初始值具有较强的鲁棒性。

图 ６　 ＡＴＳＵＫＦ 的自适应协方差矩阵得对角元素值

４．３　 算法实时性分析

ＩＭＵ 的更新频率为 １ ０００ Ｈｚ，ＧＮＳＳ 测量的速度

和姿态更新频率为 １００ Ｈｚ。 仿真实验中，ＯＴＳＵＫＦ
和 ＡＴＳＵＫＦ 算法的更新频率设置为 １００ Ｈｚ。 为了

避免飞行器仿真器对故障诊断算法运行速度的影

响，提取飞行器正常飞行 ６０ ｓ 的传感器数据。 在

ＩＭＵ 的数据中，按照表 １ 的方式注入故障。 基于故

障数据，进行故障诊断的蒙特卡洛仿真实验。 仿真

环境和算法消耗时间如表 ３ 所示。
表 ３　 仿真实验环境与算法消耗时间

硬件 型号 软件 名称 算法 时间 ／ ｓ
ＣＰＵ ｉ７⁃７７００ＨＱ 仿真 ＭＡＴＬＡＢ ＡＴＳＵＫＦ １．３６
内存 １６ＧＢ 系统 ｍａｃＯＳ ＯＴＳＵＫＦ １．１７

实际飞行 ６０ ｓ 的数据，基于 ＡＴＳＵＫＦ 的故障诊

断算法需要处理 １．３６ ｓ，基于 ＯＴＳＵＫＦ 的故障诊断

算法需要处理 １．１７ ｓ。 自适应的随机游走模型协方

差矩阵的辨识涉及矩阵求逆操作，是造成 ＡＴＳＵＫＦ
运行较慢的原因。 根据实验结果，所提出的 ＩＭＵ 故

障诊断算法满足实时性的要求。

５　 结　 论

本文提出了一种自适应二步无迹卡尔曼滤波方

法，融合全球定位卫星系统和故障的惯性测量单元

传感信号，实现了惯性测量单元的故障诊断。 一方

面，自适应二步无迹卡尔曼滤波对传感器噪声进行

优化，得到状态和故障的估计，降低了故障诊断算法

对于噪声的敏感性。 另一方面，得益于随机游走模

型和新息协方差匹配自适应技术的引入，提升了故

障诊断算法对于故障的敏感性。 仿真实验结果表

明，针对于飞行器惯性测量单元的故障诊断，所提出

的方法具有较好的性能和鲁棒性。
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ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ＩＭＵ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＯＴ⁃
ＳＵＫＦ， ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｗａｌｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｍａｔｒｉｘ， ａｎｄ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｌｙ． Ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ａ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｉｎ
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