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摘　 要：线性系统存在随机偏差情况下，最优二步卡尔曼滤波（ＯＴＳＫＦ）可以获得系统状态及偏差的最

优估计。 无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ）利用 Ｓｉｇｍａ 点采样和 ＵＴ 变换技术经非线性系统传播状态的均值和

方差，是一种典型的非线性滤波方法。 飞行器是一种典型复杂非线性系统，将惯性测量单元（ＩＭＵ）的

故障作为一种随机偏差处理，建立了包含 ＩＭＵ 故障的滤波模型。 将 ＵＫＦ 算法和二步滤波思想应用到

飞行器之中，提出了一种适用于飞行器 ＩＭＵ 故障诊断的最优二步无迹卡尔曼滤波（ＯＴＳＵＫＦ）算法。
针对于飞行器，提出了一种滤波模型设计的方法。 基于该模型，应用所提出的 ＯＴＳＵＫＦ 算法实现了飞

行器状态的最优估计和 ＩＭＵ 故障的辨识，该算法经过了实际飞行数据验证其对风扰动具有鲁棒性并

且与已经被提出的迭代最优二步扩展卡尔曼滤波（ＩＯＴＳＥＫＦ）方法进行了对比验证其最优性。

关　 键　 词：最优二步无迹卡尔曼滤波；随机偏差；惯性测量单元；状态估计；故障诊断
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　 　 惯性测量单元（ＩＭＵ）故障已经成为当前军机、
民机以及无人机飞行事故的一大主要原因。 １９９５
年，Ｄｒｙｄｅｎ 飞行研究中心对 Ｐｅｒｓｅｕｓ 飞行事故进行

分析，确定事故原因为：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。 ２００５ 年，ＭＨ １２４ 客机飞行过程中遭

遇主飞行仪表数据显示矛盾、自动右转向、自动超高

度飞行等一系列问题，飞行事故原因确定为大气数

据惯性基准组件中的加速度传感器故障。
现阶段国内外飞行器主要基于硬件余度和表决

检测来实现惯性测量单元的容错。 惯性测量单元常

见的余度配置方案包括正交配置和斜置配置 ２ 种，
Ｈｏｎｅｙｗｅｌｌ 公司的 ＡＲＩＮＣ７０４ 惯性基准系统，采用正

交配置和表决监测实现惯性测量单元的容错，波音

公司的 Ｂｏｉｎｇ⁃７７７ 采用斜置配置及广义似然比检验

方法实现惯性测量单元的容错。 硬件余度方案可以

大幅度提升飞行器关键传感器的容错能力，但是也

具有成本较高及容易发生共性故障的缺点。 例如，
虽然飞控系统关键传感器采用多余度配置，但是自

２００３ 年起，仅大气数据传感器故障引发的民机飞行

事故多达 ３５ 起。 这些事故的典型的代表有 ２００８ 年

美国 Ｂ⁃２ 轰炸机坠毁，２００９ 年法航 ４４７ 航班事故都

是由于飞控系统关键传感器共性故障引起的。 共性

故障导致飞行事故的原因是传感器硬件配置的相似

余度，如果进行非相似余度配置，可以进一步提升飞

行器的容错能力。 解析余度的引入一直是飞行器传

感器容错中的热点问题，它的引入可以补充硬件余

度的不足。
解析余度技术依赖于飞行器的动力学和运动学

模型，飞行器的动力学模型和运动学模型以微分方

程表达，通过对状态微分方程的积分可以得到传感

器容错所需要的状态信息。 但是传感器的噪声及故

障是广泛存在的，随着时间的积累，传感器噪声及故

障信息经过积分环节会导致状态信息不可用，这也

是解析余度应用于传感器容错的主要问题。 传统的

非线性卡尔曼滤波算法，如扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）、
无迹卡尔曼滤波（ＵＫＦ）等，可以实现噪声存在情况

下飞行器的状态估计，但是当传感器故障存在的情

况下，传统的非线性卡尔曼滤波算法的状态估计不

准确，若故障幅值较大甚至导致状态信息不可用。
１９６７ 年， Ｆｒｉｅｄｌａｎｄ 提出了二步卡尔曼滤波

（ＴＳＫＦ），这种滤波器针对常值偏差可以保证估计的
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最优性［１］。 １９９３ 年，Ａｌｏｕａｎｉ 阐述了在随机偏差条

件下二步卡尔曼滤波的无偏差滤波器的误差协方差

矩阵满足某个代数条件限制的情况下，等价于增广

状态卡尔曼滤波（ＡＳＫＦ），即保证了状态估计的最

优性，但该约束条件在实际系统往往是不成立

的［２］。 １９９９ 年，Ｈｅｓｉｅｈ 和 Ｃｈｅｎ 提出了最优二步卡

尔曼滤波（ＯＴＳＫＦ），去除了该约束条件，ＯＴＳＫＦ 在

随机偏差存在情况下，仍然可以保证滤波器状态估

计的最优性［３］。 文献［４］应用了二步扩展卡尔曼滤

波（ＴＳＥＫＦ）实现了定常风场下的大气数据系统关

键传感器的信号融合与重构，但文章中假设是定场

风场，对于非定场风场情况，无法保证最优性。 本文

提出了最优二步无迹卡尔曼滤波（ＯＴＳＵＫＦ），实现

了非定场风场下飞行器的状态最优估计及惯性量测

量传感器的故障辨识，并且以实际飞行数据进行了

验证。

１　 问题描述

ＩＭＵ 是飞行控制系统关键传感器，当 ＩＭＵ 发生

故障时，将会导致灾难性的后果。 为了保证传感器

数据的可靠性，工程中常为传感器采用硬件多余度

配置，但硬件余度会使成本增加，负荷增加且容易发

生共性故障等缺点。 如何利用解析余度技术实现飞

行器 ＩＭＵ 的故障诊断是本文研究的问题。

２　 滤波模型的建立

本文的研究对象是飞控系统关键传感器，利用

卡尔曼滤波实现 ＩＭＵ 的故障诊断。 卡尔曼滤波基

于解析余度，解析信号的精度取决于很大程度取决

于模型的准确性。 文献［５］给出了飞行器的力学

方程：

ｕ̇ ＝ ｖｒ － ｗｑ － ｇｓｉｎθ ＋ １
ｍ
（Ｘ ＋ Ｔ）

ｖ̇ ＝ － ｕｒ ＋ ｗｐ ＋ ｇｃｏｓθｓｉｎφ ＋ １
ｍ
Ｙ

ｗ̇ ＝ ｕｑ － ｖｐ ＋ ｇｃｏｓθｃｏｓφ ＋ １
ｍ
Ｚ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（１）

式中， Ｔ表示发动机推力，ｍ表示飞行器的质量，ｇ表

示重力加速度，ｕ，ｖ，ｗ 表示地速在机体系的投影，ｐ，
ｑ，ｒ 表示飞行器运动的三轴角速率，φ，θ，ψ 表示飞行

器的姿态角，Ｘ，Ｙ，Ｚ 是飞行器所受的气动力在飞行

器机体系的投影，它的准确程度依赖于气动导数

ＣＸ，ＣＹ，Ｃｚ 的准确程度：
Ｘ ＝ 􀭰ｑＳＣＸ（α，β，ｐ，ｑ，ｒ，δ，…）
Ｙ ＝ 􀭰ｑＳＣＹ（α，β，ｐ，ｑ，ｒ，δ，…）
Ｚ ＝ 􀭰ｑＳＣＺ（α，β，ｐ，ｑ，ｒ，δ，…）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）

式中， 􀭰ｑ 表示动压，Ｓ 表示机翼参考面积，α 表示迎

角，β 表示侧滑角，δ 表示舵偏量。 然而气动导数的

获取一般通过 ＣＦＤ 计算或者风洞实验获取，在调用

模型的过程中，气动系数的获取一般根据多维插值

获得，存在较大的不确定性，不确定性会导致基于该

模型的滤波器精度下降，较大幅度的不确定性甚至

会导致滤波发散与中止。
加速度计测量的是载体相对惯性空间的绝对加

速度和引力加速度之和，称作“比力”，用符号 􀭰ｆ 表
示，根据比力的定义：

􀭰ｆｘ ＝
１
ｍ
（Ｘ ＋ Ｔ）

􀭰ｆｙ ＝
１
ｍ
Ｙ

􀭰ｆｚ ＝
１
ｍ
Ｚ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（３）

将公式（３）带入公式（１），得到修改后的飞行器力学

方程：
ｕ̇ ＝ ｖｒ － ｗｑ － ｇｓｉｎθ ＋ 􀭰ｆｘ
ｖ̇ ＝ － ｕｒ ＋ ｗｐ ＋ ｇｃｏｓθｓｉｎφ ＋ 􀭰ｆｙ
ｗ̇ ＝ ｕｑ － ｖｐ ＋ ｇｃｏｓθｃｏｓφ ＋ 􀭰ｆｚ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（４）

文献［６］给出了飞行器的运动学方程：
φ̇ ＝ ｐ ＋ （ ｒｃｏｓφ ＋ ｑｓｉｎφ）ｔａｎθ

θ̇ ＝ ｑｃｏｓφ － ｒｓｉｎφ

ψ̇ ＝ ｑ ｓｉｎφ
ｃｏｓθ

＋ ｒ ｃｏｓφ
ｃｏｓθ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）

考虑到加速度计和陀螺仪的测量噪声，可得到：
􀭰ｆｘ ＝ ａｘｍ － ｆａｘ － ωａｘ

􀭰ｆｙ ＝ ａｙｍ － ｆａｙ － ωａｙ

􀭰ｆｚ ＝ ａｚｍ － ｆａｚ － ωａｚ

ｐ ＝ ｐｍ － ｆｐ － ωｐ

ｑ ＝ ｑｍ － ｆｑ － ωｑ

ｒ ＝ ｒｍ － ｆｒ － ωｒ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（６）

式中， ａｘｍ，ａｙｍ，ａｚｍ 是加速度计的测量值，ｐｍ，ｑｍ，ｒｍ
是陀螺仪的测量值，ｆａｘ，ｆａｙ，ｆａｚ 是加速度计故障，ｆｐ，
ｆｑ，ｆｒ 是陀螺仪故障，ωａｘ，ωａｙ，ωａｚ 是加速度计测量噪

·４３９·
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声，ωｐ，ωｑ，ωｒ 是陀螺仪测量噪声。 将公式（６） 代入

修改后的力学方程（４） 和运动学方程（５） ，得到滤

波器的系统方程：
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

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

（７）
三天线 ＧＮＳＳ 可以输出飞行器的速度和姿态信

息［７］，可得到滤波器的观测方程：
ｕＧＳｍ

ｖＧＳｍ
ｗＧＳｍ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝ ＲＴ
ＤＣＭ

ｕ
ｖ
ｗ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＋
νｕ

νｖ

νｗ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

φｍ ＝ φ ＋ νφ

θｍ ＝ θ ＋ νθ

ψｍ ＝ ψ ＋ νψ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（８）

式中， ｕＧＳｍ，ｖＧＳｍ，ｗＧＳｍ 是 ＧＮＳＳ 输出的导航坐标系的

飞行器速度信息，φｍ，θｍ，ψｍ 是 ＧＮＳＳ 输出的姿态信

息，ν ｕ，ν ｖ，νｗ 是 ＧＮＳＳ 输出速度信息的测量噪声，
νφ，ν θ，νψ 是 ＧＮＳＳ 输出姿态信息的测量噪声，ＤＣＭ
是方向余弦矩阵，它建立起了机体系与导航系的坐

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
êê

ù

û

ú
úú

（９）
状态向量定义为： ｘ ＝ ［ｕ ｖ ｗ φ θ ψ］ Ｔ，观测向量定

义为：ｙ ＝ ［ｕＧＳｍ ｖＧＳｍ ｗＧＳｍ φｍ θｍ ψｍ］ Ｔ，输入向量定义

为：ｕ ＝ ［ａｘｍ ａｘｍ ａｘｍ ｐｍ ｑｍ ｒｍ］ Ｔ，ＩＭＵ故障向量定义为：
ｆ ＝ ［ ｆａｘ ｆａｘ ｆａｘ ｆｐ ｆｑ ｆｒ］ Ｔ。 滤波模型可以简写成：

ｘ̇（ ｔ） ＝ ｆ（ｘ（ ｔ），ｕ（ ｔ），ｆ（ ｔ），ω（ ｔ））
ｙ（ ｔ） ＝ ｈ（ｘ（ ｔ），ν（ ｔ））{ （１０）

线性化和离散化方法可参照文献［４］，经过线性化

和离散化可以得到：
ｘｋ＋１ ＝ Φｋｘｋ ＋ Ｂｋｕｋ ＋ Ｆｋｆｋ ＋ Ｇｋωｋ

ｙｋ ＝ Ｈｋｘｋ ＋ νｋ
{ （１１）

按照文献［４］提出可观测性检验方法，验证了（７）和
（８）组成的滤波模型是可观测的，即可以通过观测

来获得状态估计。 故障建模成随机游走模型［８］：
ｆｋ＋１ ＝ ｆｋ ＋ ωｆ

ｋ （１２）
通过离散化得到滤波相关矩阵 Φｋ，Ｂｋ，Ｆｋ，Ｇｋ，Ｈｋ，
并根据系统方程中所需传感器先验信息 ｑ，根据以

下公式［９］ 得到滤波所需要的 Ｑｘ
ｋ：

􀭺Ｑｘ ＝ Ｇ（ ｔｋ）ｑＧ（ ｔｋ） Ｔ

Ｍ１ ＝ 􀭺Ｑｘ

Ｍｉ ＋１ ＝ Ａ（ ｔｋ）Ｍｉ ＋ （Ａ（ ｔｋ）Ｍｉ） Ｔ

Ｑｘ
ｋ ＝ ∑

∞

ｉ ＝ １
Ｍｉ

Ｔｉ

ｉ！

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１３）

利用此公式计算 Ｑｘ
ｋ 矩阵，可以保证 Ｑｘ

ｋ 矩阵的精度

和正定性，可以有效防止因为矩阵奇异而导致滤波

中止。

３　 最优二步无迹卡尔曼滤波

３．１　 无迹卡尔曼滤波基本原理

线性系统经过离散化处理，可以用以下离散系

统描述：
ｘｋ＋１ ＝ Φｋｘｋ ＋ Ｂｋｕｋ ＋ Ｇｋωｋ

ｙｋ ＝ Ｈｋｘｋ ＋ νｋ
{ （１４）

针对上述系统，卡尔曼滤波的标准形式：
ｘｋ＋１｜ ｋ ＝ Φｋｘｋ｜ ｋ ＋ Ｂｋｕｋ

Ｐｋ＋１｜ ｋ ＝ ΦｋＰｋ｜ ｋΦＴ
ｋ ＋ Ｑｋ

ｉｎｎｏｋ＋１ ＝ ｙｋ＋１ － Ｈｋ＋１ｘｋ＋１｜ ｋ

Ｋｋ＋１ ＝ Ｐｋ＋１｜ ｋＨＴ
ｋ＋１（Ｈｋ＋１Ｐｋ＋１｜ ｋＨＴ

ｋ＋１ ＋ Ｒｋ＋１）
－１

ｘｋ＋１｜ ｋ＋１ ＝ ｘｋ＋１｜ ｋ ＋ Ｋｋ＋１·ｉｎｎｏｋ＋１

Ｐｋ＋１｜ ｋ＋１ ＝ （Ｉ － Ｋｋ＋１Ｈｋ＋１）Ｐｋ＋１｜ ｋ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

（１５）
以上滤波算法确保了状态估计的最优性，但是系统

（１４）描述的是线性系统，而现实中的绝大多数系统

都是非线性系统，例如本文所研究的飞行器是一个

典型的复杂非线性系统，上述公式无法保证滤波结

果的最优性。 在文献［１０］中，证明了：

·５３９·
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Ｐｘｙ
ｋ＋１｜ ｋ ＝ Ｐｋ＋１｜ ｋＨＴ

ｋ＋１

Ｐｙｙ
ｋ＋１｜ ｋ ＝ Ｈｋ＋１Ｐｋ＋１｜ ｋＨＴ

ｋ＋１ ＋ Ｒｋ＋１

Ｋｋ＋１ ＝ Ｐｘｙ
ｋ＋１｜ ｋ（Ｐｙｙ

ｋ＋１｜ ｋ）
－１

Ｐｋ＋１｜ ｋ＋１ ＝ Ｐｋ＋１｜ ｋ － Ｐｘｙ
ｋ＋１｜ ｋ（Ｐｙｙ

ｋ＋１｜ ｋ）
－１（Ｐｘｙ

ｋ＋１｜ ｋ） Ｔ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（１６）

利用 ｓｉｇｍａ 点经过非线性 ＵＴ 变换［１１］来传递状态的

均值和方差并利用以上等价形式进行迭代状态估

计，是 ＵＫＦ 的基本思想，并且文献［１２］证明了噪声

高斯分布情况下，ＵＫＦ 至少保证了状态估计达到

ＥＫＦ 三阶截断的精度，而状态估计协方差矩阵也可

以达到 ＥＫＦ 二阶截断精度。 ＵＫＦ 是一个比 ＥＫＦ 性

能更优秀的适用于复杂非线性系统的滤波算法。
３．２　 二步卡尔曼滤波基本原理

本文研究的系统如（１０）所示，经过离散化如

（１１）所示，由于故障 ｆ 的存在，传统的卡尔曼滤波无

法适用。 传感器输出中，偏差是广泛存在且对精度

影响最大的一种误差。 二步卡尔曼滤波器的基本思

想是设计一个无偏差影响的卡尔曼滤波器和一个偏

差滤波器，并通过耦合矩阵 Ｖ 进行耦合实现最终的

状态估计。 此文中，将传感器故障 ｆ 作为一种广义

偏差进行研究，下文中将以故障替代偏差进行阐述。
１） 无故障滤波器基本原理：
本文将故障建模成了随机游走模型，考虑到故

障的噪声对无故障滤波器的影响，对无故障滤波器

的一步预测进行以下补偿：
ｘｎｆ
ｋ＋１｜ ｋ ＝ ｘｎｆ－

ｋ＋１｜ ｋ ＋ 􀭵ｕＯＰＴ
ｋ （１７）

Ｐｎｆ
ｋ＋１｜ ｋ ＝ Ｐｎｆ－

ｋ＋１｜ ｋ ＋ 􀭺ＱＯＰＴ
ｋ （１８）

二步卡尔曼滤波器通过耦合矩阵 Ｖｋ 和故障滤波器

的输出来计算 􀭵ｕＯＰＴ
ｋ ，􀭺ＱＯＰＴ

ｋ ，计算的结果确保了状态估

计的最优性。 而无故障滤波器的新息，将作为故障

滤波器的输入。
ｉｎｎｏ － ｘｎｆ

ｋ＋１ ＝ ｙｋ＋１｜ ｋ＋１ － ｙｎｆ
ｋ＋１｜ ｋ （１９）

将作为故障滤波器的输入。
２） 故障滤波器基本原理：
文献［２］中推导了无故障滤波器的新息和增益

及更新公式：

ｉｎｎｏ － ｆｋ＋１ ＝ ｙｋ＋１｜ ｋ＋１ － Ｈｋ＋１ｘｅｓｔ
ｋ＋１｜ ｋ ＝

　 ｙｋ＋１｜ ｋ＋１ － Ｈｋ＋１ｘｎｆ
ｋ＋１｜ ｋ － Ｈｋ＋１Ｕｋ＋１ ｆｋ＋１｜ ｋ ＝

　 ｉｎｎｏ － ｘｎｆ
ｋ＋１ － Ｓｋ＋１ ｆｋ＋１｜ ｋ

Ｋ ｆ
ｋ＋１ ＝ Ｐ ｆ

ｋ＋１｜ ｋ ＳＴ
ｋ＋１
（Ｈｋ＋１Ｐｎｆ

ｋ＋１｜ ｋ ＨＴ
ｋ＋１

＋

　 Ｓｋ＋１Ｐ ｆ
ｋ＋１｜ ｋ ＳＴ

ｋ＋１
＋ Ｒ） －１

ｆｋ＋１｜ ｋ＋１ ＝ ｆｋ＋１｜ ｋ ＋ Ｋ ｆ
ｋ＋１·ｉｎｎｏ － ｆｋ＋１

Ｐ ｆ
ｋ＋１｜ ｋ＋１ ＝ （ Ｉ － Ｋ ｆ

ｋ＋１ Ｓｋ＋１）Ｐ ｆ
ｋ＋１｜ ｋ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（２０）

通过上述公式，故障滤波器的输入即是无故障滤波

器的新息，而 Ｓｋ＋１ 可以看成是故障滤波器的观测矩

阵。 值得注意的是，故障滤波器的输出即可以实现

ＩＭＵ 的故障诊断。
３） 耦合矩阵计算与状态估计：
通过下述公式，矩阵 Ｖ 可以实现无故障滤波器

的输出和故障滤波器的输出的耦合，实现飞行器状

态估计：
Ｖｋ＋１ ＝ Ｕｋ＋１ － Ｋｘｎｆ

ｋ＋１Ｓｋ＋１

ｘｅｓｔ
ｋ＋１｜ ｋ＋１ ＝ ｘｎｆ

ｋ＋１｜ ｋ＋１ ＋ Ｖｋ＋１ｆｋ＋１｜ ｋ＋１
Ｐｅｓｔ

ｋ＋１｜ ｋ＋１ ＝ Ｐｎｆ
ｋ＋１｜ ｋ＋１ ＋ Ｖｋ＋１Ｐ ｆ

ｋ＋１｜ ｋ＋１ＶＴ
ｋ＋１

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２１）

３．３　 最优二步无迹卡尔曼滤波基本原理

本文提出了适用于飞行器 ＩＭＵ 故障诊断的最

优二步无迹卡尔曼滤波算法，算法的具体流程如附

录所示，滤波相关矩阵可以通过第二部分介绍的离

散化过程获取。 为了公式编排，做了以下简写：
Ｘｓｉｇｍａ

ｋ｜ ｋ ＝ ｓｉｇｍａ（ｘｎｆ
ｋ｜ ｋ，Ｐｎｆ

ｋ｜ ｋ） （２２）
Ｘｓｉｇｍａ

ｋ＋１｜ ｋ ＝ ｓｉｇｍａ（ｘｎｆ
ｋ＋１｜ ｋ，Ｐｎｆ

ｋ＋１｜ ｋ） （２３）
表示无故障滤波器滤波过程中的 ｓｉｇｍａ 点生成。

［ｘｎｆ－
ｋ＋１｜ ｋ，Ｐｎｆ－

ｋ＋１｜ ｋ］ ＝ ｆ － ＵＴ（Ｘｓｉｇｍａ
ｋ｜ ｋ ） （２４）

［ｙｎｆ
ｋ＋１｜ ｋ，Ｐｘｙ

ｋ＋１｜ ｋ，Ｐｙｙ
ｋ＋１｜ ｋ］ ＝ ｈ － ＵＴ（Ｘｓｉｇｍａ

ｋ＋１｜ ｋ） （２５）
表示 ｓｉｇｍａ 点分别经过系统方程和观测方程的 ＵＴ
变换。 ｓｉｇｍａ 点生成和 ＵＴ 变换的具体算法实现可

以参考文献［１３］。

４　 实际飞行数据验证与结果分析

４．１　 实际飞行数据验证

由于数字仿真环境很难考虑到实际环境的外部

因素干扰，本文采用荷兰代尔夫特理工大学提供的

实际飞行数据（传感器无故障）进行验证。 风速在

机体系的投影如图 １ 所示，本文所提出的最优二步

无迹卡尔曼滤波方法在风场下仍可以实现飞控系统

ＩＭＵ 的故障诊断，验证了所提出方法具有较强的鲁

·６３９·
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棒性。 并与基于迭代最优二步扩展卡尔曼滤波

（ＩＯＴＳＥＫＦ）方法［１４］进行了对比验证，说明本文提出

的 ＯＴＳＵＫＦ 方法具有更加优越的性能。
ＭＡＴＬＡＢ 环境下，在 １０ ～ ２０ ｓ，２５ ～ ３５ ｓ，４０ ～ ５０

ｓ 分别给加速度计和陀螺仪人为注入阶梯故障 Ｆ１、
斜坡故障 Ｆ２ 和正弦故障 Ｆ３ ３ 种典型故障。

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

其中故障的数学解析式为：
Ｆ１ ＝ １
Ｆ２ ＝ ０．１∗（ ｔ － ｔ０）
Ｆ３ ＝ ｓｉｎ［０．５π∗（ ｔ － ｔ０）］

ì

î

í

ïï

ïï

（２６）

　 　 ＯＴＳＵＫＦ 的初始化数据如公式（２７）所示，其中

ｑ 和 Ｒ 的特性由 ＩＭＵ 和 ＧＮＳＳ 的误差特性决定：
ｘ０｜ ０ ＝ ［ｕ（１），ｖ（１），ｗ（１），φ（１），θ（１），ψ（１）］ Ｔ

Ｐｘ
０｜ ０ ＝ ｄｉａｇ（１，１，１，１，１，１）

ｆ０｜ ０ ＝ ｄｉａｇ（１ × １０ －３，１ × １０ －３，１ × １０ －３，

　 １ × １０ －３，１ × １０ －３，１ × １０ －３）
Ｐ ｆ

０｜ ０ ＝ ｄｉａｇ（１，１，１，１，１，１）

Ｐｘｆ
０｜ ０ ＝ ｄｉａｇ（１ × １０ －６，１ × １０ －６，１ × １０ －６，

　 １ × １０ －６，１ × １０ －６，１ × １０ －６）
ｑ ＝ ｄｉａｇ（１ × １０ －４，１ × １０ －４，１ × １０ －４，
　 ３ × １０ －８，３ × １０ －８，３ × １０ －８）
Ｒ ＝ ｄｉａｇ（１ × １０ －４，１ × １０ －４，１ × １０ －４，
　 ３ × １０ －８，３ × １０ －８，３ × １０ －８）
Ｑｆ ＝ ｄｉａｇ（１ × １０ －４，１ × １０ －４，１ × １０ －４，
　 ３ × １０ －８，３ × １０ －８，３ × １０ －８）
Ｑｘｆ ＝ ｄｉａｇ（０，０，０，０，０，０）
Ｖ０ ＝ Ｐｘｆ

０｜ ０（Ｐ ｆ
０｜ ０）

－１

ｘｎｆ
０｜ ０ ＝ ｘ０｜ ０ － Ｖ０ ｆ０｜ ０

Ｐｎｆ
０｜ ０ ＝ Ｐｘ

０｜ ０ － Ｖ０Ｐ ｆ
０｜ ０ＶＴ

０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（２７）
　 　 状态与故障的实际值和 ＯＴＳＵＫＦ 的估计值如图

２～５ 所示：

　 　 　 图 １　 地速在机体系的投影及 ＩＯＴＳＥＫＦ 的估计值 图 ２　 姿态角及 ＩＯＴＳＥＫＦ 的估计值

·７３９·
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　 　 　 图 ３　 加速度计故障及 ＩＯＴＳＥＫＦ 的估计值 图 ４　 陀螺仪故障及 ＩＯＴＳＥＫＦ 的估计值

　 　 　 图 ５　 地速在机体系的投影及 ＯＴＳＵＫＦ 的估计值 图 ６　 姿态角及 ＯＴＳＵＫＦ 的估计值

　 　 　 　 图 ７　 加速度计故障及 ＯＴＳＵＫＦ 的估计值 图 ８　 陀螺仪故障及 ＯＴＳＵＫＦ 的估计值

·８３９·
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４．２　 结果分析

基于 ＩＯＴＳＥＫＦ 的 ＩＭＵ 故障诊断方法所选取的

滤波模型的系统方程与 ＯＴＳＵＫＦ 方法的系统方程一

致，但是 ＩＯＴＳＥＫＦ 的观测方程为：

Ｖｍ ＝ ｕ２ ＋ ｖ２ ＋ ｗ２ ＋ ｖＶａ

αｍ ＝ ａｒｃｔａｎ ｗ
ｕ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｖα

βｍ ＝ ａｒｃｓｉｎ ｖ
Ｖａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｖβ

φｍ ＝ φ ＋ νφ

θｍ ＝ θ ＋ νθ

ψｍ ＝ ψ ＋ νψ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

（２８）

式中， Ｖｍ，αｍ，βｍ 是真空速、迎角和侧滑角传感器的

测量值。 ＩＯＴＳＥＫＦ 的滤波模型没有考虑风扰动的

影响。 实际飞行数据中记录的三轴风扰动 ｕｗ，ｖｗ，
ｗｗ 信息如图 ９ 所示：

图 ９　 风扰动在机体系的投影

风扰动存在情况下的观测方程的真实解析关

系为：

Ｖｍ ＝ （ｕ － ｕｗ） ２ ＋ （ｖ － ｖｗ） ２ ＋ （ｗ － ｗｗ） ２ ＋ ｖＶａ

αｍ ＝ ａｒｃｔａｎ
ｗ － ｗｗ

ｕ － ｕｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｖα

βｍ ＝ ａｒｃｓｉｎ
ｖ － ｖｗ
Ｖａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｖβ

φｍ ＝ φ ＋ νφ

θｍ ＝ θ ＋ νθ

ψｍ ＝ ψ ＋ νψ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

（２９）
风扰动的存在，ＩＯＴＳＥＫＦ 方法的滤波模型存在不确

定性，这会导致滤波器状态估计性能的下降和故障

诊断的不准确。 本文修改观测方程如（８）式所示，
它在风扰动情况下严格成立，进而使用 ＯＴＳＵＫＦ 进

行最优状态估计与故障诊断。
对比图 １ 与图 ５，不难发现对于飞行器三轴速

度，ＯＴＳＵＫＦ 较 ＩＯＴＳＥＫＦ 的状态估计的准确度具有

较大提升。 对比图 ３ 与图 ７，不难发现对于三轴加

速度计的故障诊断，ＯＴＳＵＫＦ 较 ＩＯＴＳＥＫＦ 的故障诊

断的准确度具有较大提升。 这也反映了 ＯＴＳＵＫＦ 方

法对于风扰动具有鲁棒性，而 ＩＯＴＳＵＫＦ 方法在风扰

动出来情况下，状态估计和故障诊断效果较差。
由于风扰动主要影响前 ３ 个观测量，对于姿态

角的估计和陀螺仪的故障诊断影响较小，很难分别

从图 ２ 与图 ６ 的对比和图 ４ 与图 ８ 的对比得到 ＯＴ⁃
ＳＵＫＦ 较 ＩＯＴＳＥＫＦ 的精确度提升。 本文引入一项关

于衡量估计准确度的指标，均方误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ）， 它的定义为：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ^ｉ － ｘ( )

２
（３０）

对实际飞行数据验证的数据进行处理，得到 ＲＭＳＥ
如表 ２ 所示。 分析表 ２ 的数据，可以发现风扰动下，
ＯＴＳＵＫＦ 较 ＩＯＴＳＥＫＦ 对于三轴速度的估计的精度

具有较大幅度提升；对于姿态角的估计精度提升不

明显；对于加速度计故障诊断的精度具有较大幅度

的提升；对于陀螺仪故障诊断的精度提升不明显。
表 ２　 状态估计与故障诊断的均方误差

ＲＭＳＥ
（ＳＴＡＴＥ）

ＩＯＴＳ
ＥＫＦ

ＯＴＳ
ＵＫＦ

ｕ ０．６９３ ０ ０．００５ ５

ｖ １．０５８ ０ ０．０２０１

ｗ １．０５６ ５ ０．０２２ １

φ ０．００５ ７ ０．００５ ４

θ ０．００６ ６ ０．００５ ５

ψ ０．００６ ６ ０．００５ ８

ＲＭＳＥ
（ＦＡＵＬＴ）

ＩＯＴＳ
ＥＫＦ

ＯＴＳ
ＵＫＦ

ｆａｘ １．８４６ ９ ０．１０８ ７

ｆａｙ １．４３７ ２ ０．１０３ ２

ｆａｚ １．３７１ ８ ０．１０４ １

ｆｐ ０．１０３ ５ ０．０８５ ４

ｆｑ ０．０８７ ６ ０．０８５ ２

ｆｒ ０．１０３ ６ ０．０８６ １

５　 结　 论

本文将二步滤波思想与 ＵＫＦ 滤波方法结合，提
出了 ＯＴＳＵＫＦ 滤波方法。 针对于飞行器，本文通过

创新性的滤波模型设计，提出了一种适用于飞行器

的滤波模型建立方法，并应用所提出的 ＯＴＳＵＫＦ 算

·９３９·
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法实现了飞飞行器三轴速度、姿态角的估计与 ＩＭＵ
传感器故障的诊断。 所以提出的 ＯＴＳＵＫＦ 方法经过

了实际飞行数据验证其对风扰动具有鲁棒性并且与

ＩＯＴＳＥＫＦ 方法进行了对比验证其最优性。 所提出

ＯＴＳＵＫＦ 方法可以实现：
·对飞行器的速度与姿态信息进行估计。
·对 ＩＭＵ 的多种变化类型的故障进行诊断。
·对风场具有鲁棒性，可以实际应用。
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ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｗｉｎｄ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｖｉａ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔａｎｃｅ ｉｔｅｒａｔｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｔｗｏ ｓｔａｇｅ ｅｘｔｅｎｄｅｄ
ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ （ＩＯＴＳＥＫＦ） ｍｅｔｈｏｄ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｏｐｔｉｍａｌ ｔｗｏ ｓｔａｇｅ ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ； ｒａｎｄｏｍ ｂｉａｓ； ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔ； ｓｔａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
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