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摘 要: 针对非线性系统中不可观测故障参数估计和预测问题,提出一种基于多重渐消因子强跟踪无迹卡尔曼滤

波 (MSTUKF)的状态和参数联合估计法,通过引入多重渐消因子增强了对变化函数未知的故障参数的跟踪能力. 对

于得到的故障参数估计值,利用递推最小二乘法更新约束AR预测模型,从而实现故障参数的在线估计与预测. 仿真

结果表明, MSTUKF方法在故障参数估计精度上优于UKF和单渐消因子强跟踪UKF,约束AR模型的预测精度高于

无约束条件下的预测精度.
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tracking UKF and constrained AR model
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Abstract: For the unmeasured fault parameters estimation and prediction problem of nonlinear systems, the state and

parameter joint estimation algorithm based on multiple fading factors strong tracking unscented Kalman filter(MSTUKF)

is presented. Multiple fading factors of MSTUKF are introduced to improve the tracking ability for fault parameters with

the unknown changing function. With the fault parameters estimation of MSTUKF, the constrained AR prediction model is

updated by recursive least squares. Online estimation and prediction of fault parameters are realized by using the proposed

method. Simulation results show that the fault parameters estimation ability of MSTUKF is better than that of UKF and single

fading factor strong tracking UKF, and the predicting accuracy of constrained AR model is superior to the unconstrained AR

model.
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0 引引引 言言言

通常情况下, 系统的故障参数不能被直接测量,

而且故障参数的变化模型往往是未知的. 状态和参数

联合滤波法[1]将故障参数扩展为状态变量,利用系统

的输出测量值间接估计和预测故障参数,从而实现系

统的故障诊断与预测.

扩展卡尔曼滤波 (EKF)是目前应用最广泛的非

线性滤波器, 文献 [2-3]将模型故障参数扩展为状态

变量,利用EKF估计故障参数. 对于非线性较强的系

统, EKF容易引入较大误差,为此,相继提出了无迹卡

尔曼滤波 (UKF)和粒子滤波 (PF).文献 [4]利用PF进

行检测并隔离故障, 但PF存在计算量大、粒子贫化

和重要性密度函数选择等问题.文献 [5]提出的UKF

不需要对非线性模型进行线性化计算, 理论[6]和实

验[7-8] 均已证明, UKF的估计精度优于EKF.文献 [8]

利用UKF对鼠笼型感应电动机的状态变量进行在线

估计,实现了故障检测.

实际系统通常具有不同程度的不确定性, 尤其

对于故障参数变化函数未知的情况. 上述非线性滤

波对于故障参数的估计精度不高, 甚至可能发散.文

献 [9]提出强跟踪滤波理论,通过在预测协方差阵中

引入渐消因子, 实时调整滤波过程中的增益矩阵, 使
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其具有较强的模型失配的鲁棒性. 文献 [10]采用强跟

踪EKF对故障参数进行估计.文献 [11]采用强跟踪模

糊集EKF对故障参数进行多步预测. 同样为了克服

强跟踪EKF在非线性较强情况下的不足,文献 [12]提

出了强跟踪UKF(STUKF). 文献 [13]采用 STUKF对

状态变量进行估计, 仿真结果表明 STUKF的滤波精

度高于UKF和强跟踪EKF. 以上强跟踪滤波算法都

是采用单一渐消因子对所有状态估计值进行修正. 然

而,系统模型的不确定性对不同状态的影响是不相同

的, 仅采用单一渐消因子时, 无法保证对每个变量都

具有好的跟踪能力.

为了解决单渐消因子的局限性,文献 [14]提出了

带多重渐消因子的EKF.本文在文献 [14]和单渐消因

子STUKF[12]的基础上, 提出带多重渐消因子的强跟

踪UKF.对于故障参数预测问题,虽然滤波中的时间

更新过程能够对状态和参数进行预测,但是对于扩维

成状态变量的故障参数而言,由于故障参数的状态函

数未知,使得利用时间更新过程得到的预测值精度较

低. 为此,本文首先利用提出的MSTUKF对故障参数

进行估计,然后利用AR模型对估计值组成的时间序

列进行预测,同时为了降低AR模型的不确定性,采用

约束映射法修正AR模型预测值.三容水箱模型的仿

真结果验证了本文方法的有效性.

1 单单单渐渐渐消消消因因因子子子STUKF
考虑如下所示非线性离散系统:⎧⎨⎩ x𝑘+1 = 𝑓𝑘(x𝑘) + w𝑘,

z𝑘+1 = ℎ𝑘+1(x𝑘+1) + v𝑘+1.
(1)

其中: x𝑘∈R𝑛和 z𝑘∈R𝑚分别为状态向量和量测向量;

𝑓𝑘(⋅)和ℎ𝑘(⋅)分别为状态函数和量测函数; w𝑘和 v𝑘分
别为均值是 q𝑘和 r𝑘、协方差为Q𝑘和R𝑘的互不相关

高斯白噪声, 且Q𝑘和R𝑘均为正定对称阵. 基于模型

(1)的STUKF算法流程如下[12].

1)确定初始 x̂0∣0, P0∣0.

2)选择UT变换中 Sigma点采样策略.采用对称

采样策略[7]计算 Sigma采样点 𝝃𝑖和对应的权值𝑊𝑖,

𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛.

3)时间更新过程

𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘 = 𝑓𝑘(𝝃𝑖,𝑘∣𝑘) + q𝑘, (2)

x̂𝑘+1∣𝑘 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊𝑖𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘, (3)

P∗
𝑘+1∣𝑘 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊𝑖(𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘 − x̂𝑘+1∣𝑘)×

(𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘 − x̂𝑘+1∣𝑘)T + Q𝑘, (4)

其中 𝝃𝑖,𝑘∣𝑘为由 x̂𝑘∣𝑘和P𝑘∣𝑘所构造的 Sigma采样点.

对于 STUKF, 在状态预测协方差阵P∗
𝑘+1∣𝑘中引入渐

消因子𝜆𝑘+1,,相比于式 (4)可知

P𝑘+1∣𝑘 =𝜆𝑘+1

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊𝑖(𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘 − x̂𝑘+1∣𝑘)×

(𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘 − x̂𝑘+1∣𝑘)T + Q𝑘. (5)

4)量测更新过程

𝜼∗
𝑖,𝑘+1∣𝑘 = ℎ𝑘+1(𝝃

∗
𝑖,𝑘+1∣𝑘) + r𝑘+1, (6)

ẑ𝑘+1∣𝑘 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊𝑖𝜼
∗
𝑖,𝑘+1∣𝑘, (7)

P∗
𝑧
𝑘+1

=

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊𝑖(𝜼
∗
𝑖,𝑘+1∣𝑘 − ẑ𝑘+1∣𝑘)×

(𝜼∗
𝑖,𝑘+1∣𝑘 − ẑ𝑘+1∣𝑘)T + R𝑘+1, (8)

P∗
𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1

=

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊𝑖(𝝃
∗
𝑖,𝑘+1∣𝑘 − x̂𝑘+1∣𝑘)×

(𝜼∗
𝑖,𝑘+1∣𝑘 − ẑ𝑘+1∣𝑘)T, (9)

其中 𝝃∗𝑖,𝑘+1∣𝑘为由 x̂𝑘+1∣𝑘和未引入渐消因子的P∗
𝑘+1∣𝑘

构造的Sigma采样点.

利用P∗
𝑧𝑘+1
和P∗

𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1
计算渐消因子𝜆𝑘+1

[12],将

𝜆𝑘+1代入式 (5)求得P𝑘+1∣𝑘, 再利用 x̂𝑘+1∣𝑘和P𝑘+1∣𝑘
计算 𝝃𝑖,𝑘+1∣𝑘. 将 𝝃𝑖,𝑘+1∣𝑘代入式 (6)得到𝜼𝑖,𝑘+1∣𝑘,然后

利用式 (7)∼ (9)计算引入渐消因子后的P𝑧
𝑘+1
和

P𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1
. 在获得新的量测 z𝑘+1后,有

x̂𝑘+1∣𝑘+1 = x̂𝑘∣𝑘 + K𝑘+1(z𝑘+1 − ẑ𝑘+1∣𝑘), (10)

K𝑘+1 = P𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1
P−1
𝑧𝑘+1

, (11)

P𝑘+1∣𝑘+1 = P𝑘+1∣𝑘 − K𝑘+1P𝑧𝑘+1
KT

𝑘+1. (12)

2 多多多重重重渐渐渐消消消因因因子子子MSTUKF
系统的不确定性对不同状态变量的影响不同,采

用单渐消因子不能保证对每个变量都具有好的跟踪

性能.若采用多个渐消因子, 分别对不同的状态估计

进行调整, 则能提高滤波的强跟踪能力. 文献 [14]提

出了一种带多重渐消因子的强跟踪EKF(MSTEKF),

本文将其引入强跟踪UKF算法, 实现了带多重渐消

因子的强跟踪UKF(MSTUKF).

对于MSTUKF,需要将式 (5)修改为

P𝑘+1∣𝑘 = 𝜻𝑘+1

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊𝑖(𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘 − x̂𝑘+1∣𝑘)×

(𝜸𝑖,𝑘+1∣𝑘 − x̂𝑘+1∣𝑘)T + Q𝑘. (13)

其中: 𝜻𝑘+1 = diag[𝜁1
𝑘+1

, 𝜁2
𝑘+1

, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜁𝑛
𝑘+1

]为渐消因子矩

阵, 𝜁𝑖
𝑘+1

⩾ 1(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)分别为对应于每个状态

的渐消因子.

1) MSTEKF中多重渐消因子次优求解算法.

MSTEKF中 𝜻𝑘+1次优求解算法如下
[14]:
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𝜻𝑖
𝑘+1=

⎧⎨⎩𝛼𝑖𝑐𝑘+1, 𝛼𝑖𝑐𝑘+1>1

1, 𝛼𝑖𝑐𝑘+1⩽1
, 𝑐𝑘+1=

tr[N𝑘+1]
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖M𝑖𝑖
𝑘+1

;

(14)

N𝑘+1 = V𝑘+1 − H𝑘+1Q𝑘HT
𝑘+1 − R𝑘+1; (15)

M𝑘+1 = F𝑘+1∣𝑘P𝑘∣𝑘FT
𝑘+1∣𝑘HT

𝑘+1H𝑘+1; (16)

V𝑘+1 =

⎧⎨⎩
𝑒1𝑒

T
1 , 𝑘 = 0;

𝜌V𝑘 + 𝑒𝑘+1𝑒
T
𝑘+1

1 + 𝜌
, 𝑘 ⩾ 1;

(17)

∂𝑓

∂x̂𝑘∣𝑘
= F𝑘+1∣𝑘,

∂ℎ

∂x̂𝑘+1∣𝑘
= H𝑘+1. (18)

其中: 𝛼𝑖 ⩾1, e𝑘+1 = z𝑘+1 − ẑ𝑘+1∣𝑘, 0 < 𝜌 ⩽ 1. 如果

𝑥𝑖的状态函数误差较大或者𝑥𝑖的变化较快, 则选择

较大的𝛼𝑖,否则可以令𝛼𝑖均为 1,此时MSTEKF退化

为STEKF.

2) MSTUKF中多重渐消因子次优求解.

根据MSTEKF中 𝜻𝑘+1次优求解算法, 推导

MSTUKF中 𝜻𝑘+1次优求解算法如下.

由 x𝑘+1 − x̂𝑘+1∣𝑘与噪声 v𝑘+1的互不相关性
[12]可

得

P∗
𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1

= P∗
𝑘+1∣𝑘HT

𝑘+1. (19)

前面已经假设Q𝑘为正定对称阵, 故P∗
𝑘+1∣𝑘的逆

矩阵一定存在,由式 (19)可得

H𝑘+1 = [P∗
𝑥̃
𝑘+1

𝑧
𝑘+1

]T[P∗
𝑘+1∣𝑘]

−1. (20)

将式 (20)代入 (15)可得

N𝑘+1 =V𝑘+1 − [P∗
𝑥̃
𝑘+1

𝑧
𝑘+1

]T[P∗
𝑘+1∣𝑘]

−1Q𝑘×
[P∗

𝑘+1∣𝑘]
−1P∗

𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1
− R𝑘+1. (21)

对于式 (16)中的F𝑘+1∣𝑘P𝑘∣𝑘FT
𝑘+1∣𝑘,显然有

P∗
𝑘+1∣𝑘 = F𝑘+1∣𝑘P𝑘∣𝑘FT

𝑘+1∣𝑘 + Q𝑘. (22)

将式 (20)和 (22)代入 (16)可得

M𝑘+1 =(P∗
𝑘+1∣𝑘 − Q𝑘)[P

∗
𝑘+1∣𝑘]

−1×
P∗
𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1

[P∗
𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1

]T[P∗
𝑘+1∣𝑘]

−1. (23)

将式 (21)和 (23)代入 (14), 即可计算MSTUKF

中 𝜻𝑘+1. 其中P∗
𝑘+1∣𝑘、P∗

𝑥̃𝑘+1𝑧𝑘+1
分别按式 (4)和 (9)计

算.

3 约约约束束束条条条件件件下下下AR预预预测测测模模模型型型
3.1 AR模模模型型型

AR预测模型可表述为

𝜃𝑘+1 = 𝑎𝑝−1,𝑘𝜃𝑘−𝑝+1 + 𝑎𝑝−2,𝑘𝜃𝑘−𝑝+2+

⋅ ⋅ ⋅+ 𝑎0,𝑘𝜃𝑘 + 𝜀𝑘. (24)

其中: 𝜽𝑘−𝑝+1:𝑘 = [𝜃𝑘−𝑝+1, 𝜃𝑘−𝑝+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑘]T为故障
参数时间序列, 𝜃𝑘+1为 𝑘+1时刻预测值, a𝑘 = [𝑎𝑝−1,𝑘,

𝑎𝑝−2,𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎0,𝑘]为自回归系数, 𝜀𝑘为模型误差, 𝑝为

模型阶数. 采用递推最小二乘法更新AR模型.

3.2 约约约束束束条条条件件件下下下预预预测测测

上述AR模型的一个缺点是不能将约束条件融

入预测中, 为提高预测精度,可将已知的变化趋势转

化为约束条件,采用约束映射法,使得AR模型预测值

满足已知的约束条件.约束映射公式如下:

𝜃𝑘+1 = argmin
𝜃

(𝜃 − 𝜃𝑘+1)
T𝑊 (𝜃 − 𝜃𝑘+1); (25)

s.t. 𝐴(𝜃) = 0, 𝐵(𝜃) ⩾ 0.

其中: 𝜃𝑘+1为无约束预测值, 𝐴(𝜃)和𝐵(𝜃)分别为等式

和不等式约束条件. 在具体求解中, 将式 (25)转化为

二次规划求解 𝜃最小值,变换得二次规划标准型为

𝜃𝑘+1=argmin
𝜃

{𝜃T𝑊𝜃−[(𝑊𝜃𝑘+1)
T+𝜃T𝑘+1𝑊 ]𝜃}, (26)

𝑊 = (𝜎2
𝑘)

−1, 𝜎2
𝑘为预测误差的方差.

需要指出, 不合适的约束条件会让预测结果变

差. 实际中若无法得知故障过程的约束信息,则不采

用约束AR模型, 而直接采用无约束的AR模型进行

预测.

4 故故故障障障参参参数数数估估估计计计与与与预预预测测测

4.1 状状状态态态与与与参参参数数数联联联合合合估估估计计计

为了同时估计参数,将式 (1)扩展为如下形式:⎧⎨⎩
x𝑒
𝑘+1=

[
x𝑘+1

𝜽𝑘+1

]
=

[
𝑓𝑘(x𝑘,𝜽𝑘)

𝜽𝒌

]
+

[
w𝑘

d𝑘

]
,

z𝑘+1=ℎ𝑘+1(x𝑒
𝑘+1) + v𝑘+1.

(27)

其中: 𝜽𝑘 = [𝜃1𝑘, 𝜃
2
𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑙𝑘]T为需要估计的时变故障

参数向量, 𝑙为故障参数个数,由于故障参数的状态函

数未知,引入辅助状态函数 𝜽𝑘+1 = 𝜽𝑘,其他各状态变

量与非线性离散系统 (1)相同; d𝑘为故障参数噪声.

4.2 故故故障障障检检检测测测与与与隔隔隔离离离

在进行故障参数估计和预测前, 需要确定故障

发生时间 (故障检测)和位置 (故障隔离). 根据文献 [4]

的多滤波器并行结构和文献 [15]的残差𝜒2检验法,

首先建立式 (1)所示的无扩展参数的模型𝑈0,利用𝜒2

检验法判断MSTUKF的残差是否异常, 若异常则判

断系统出现故障, 继而转入隔离环节.分别将所有𝑁

种可能出现故障的参数扩展为状态变量,建立式 (27)

所示的模型𝑈1, 𝑈2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑈𝑁 , 若实际故障与假设不符,

则𝑈𝑖的MSTUKF残差将会出现异常,当所有𝑁−1个

模型残差均检测出异常时,即能确定发生故障的参数.

4.3 故故故障障障概概概率率率计计计算算算

对于故障参数估计值 𝜃𝑗𝑘∣𝑘和预测值 𝜃𝑗𝑘+𝑡∣𝑘, 𝑡为

预测步数, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑙,计算参数故障概率公式为[16]

Prob{𝜃𝑗𝑘 ∈ 𝑠2} =
𝜃𝑗𝑘 − 𝑈(𝑠1)

𝑈(𝑠2)− 𝑈(𝑠1)
. (28)
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其中: 𝜃𝑗𝑘 = 𝜃𝑗𝑘∣𝑘或 𝜃𝑗𝑘+𝑡∣𝑘, 𝑠1和 𝑠2分别表示参数 𝜃𝑗𝑘处

于正常和故障状态, 𝑈(𝑠1)和𝑈(𝑠2)分别为 𝜃𝑗𝑘正常和

故障状态对应的值.

4.4 故故故障障障参参参数数数估估估计计计与与与预预预测测测流流流程程程

基于MSTUKF和约束AR模型的故障参数估计

与预测算法如下.

Step 1: 按照 4.2节的方法确定发生故障的参数

后,转入 Step 2,否则不跳转.

Step 2:进行MSTUKF时间更新过程, 利用式 (3)

和 (4)计算 x̂𝑒
𝑘+1∣𝑘和协方差P∗

𝑘+1∣𝑘.

Step 3:利用 x̂𝑒
𝑘+1∣𝑘、P∗

𝑘+1∣𝑘、式 (6)∼ (9)、(14)、(21)

和 (23)计算渐消因子 𝜻𝑘+1,代入式 (13)计算P𝑘+1∣𝑘.

Step 4: 估计. 利用P𝑘+1∣𝑘和量测更新过程计算

x̂𝑒
𝑘∣𝑘. 将 x̂𝑒

𝑘∣𝑘中的故障参数 𝜃𝑗𝑘∣𝑘存入时间序列 𝜽𝑗
1:𝑘 =

[𝜃𝑗1∣1, 𝜃
𝑗
2∣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜃𝑗𝑘∣𝑘]T, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑙,并代入式 (28)计

算 𝑘时刻故障概率, 当故障概率超过设定阈值时, 判

定系统故障,否则进入下一步.

Step 5:预测.利用 𝜃𝑗𝑘∣𝑘更新AR模型,计算一步预

测值 𝜃𝑗𝑘+1∣𝑘, 然后将 𝜃𝑗𝑘+1∣𝑘代入式 (26)得到约束条件

下的 𝜃𝑗𝑘+1∣𝑘. 对于多步预测, 重复将式 (26)的输出作

为下一步预测的输入,得到多步预测值 𝜃𝑗𝑘+𝑡∣𝑘,计算 𝑘

+ 𝑡时刻的故障概率,当故障概率超过设定阈值时,发

出故障预警,否则直接进入下一步.

Step 6:返回 Step 2进行下一步估计和预测.

5 仿仿仿真真真实实实例例例

5.1 仿仿仿真真真模模模型型型

本文采用三容水箱系统作为仿真实例[17]. 系统

离散化模型如下:{
x𝑘+1 = x𝑘 +Δ𝑡 ⋅𝐴x𝑘 +Δ𝑡 ⋅𝐵 ⋅ u𝑘 + w𝑘,

z𝑘+1=x𝑘+1+v𝑘+1=[𝑥1,𝑘+1 𝑥2,𝑘+1 𝑥3,𝑘+1]
T+v𝑘+1.

(29)

其中

u𝑘=

[
𝑄1

𝑄2

]
, 𝐴x𝑘=

1

𝐴𝑠

⎡⎢⎣ −𝑄13

𝑄32−𝑄20

𝑄13−𝑄32

⎤⎥⎦ , 𝐵=
1

𝐴𝑠

⎡⎢⎣ 1 0

0 1

0 0

⎤⎥⎦ ;

⎧⎨⎩
𝑄13 = 𝑎𝑧1𝑆𝑛sgn(𝑥1,𝑘 − 𝑥3,𝑘)(2𝑔∣𝑥1,𝑘 − 𝑥3,𝑘∣)1/2,
𝑄32 = 𝑎𝑧3𝑆𝑛sgn(𝑥3,𝑘 − 𝑥2,𝑘)(2𝑔∣𝑥3,𝑘 − 𝑥2,𝑘∣)1/2,
𝑄20 = 𝑎𝑧2𝑆𝑛(2𝑔𝑥2,𝑘)

1/2.

采样间隔Δ𝑡 = 1 s, 𝑤𝑖,𝑘 ∼ 𝑁(0, 0.000 12), 𝑣𝑖,𝑘 ∼
𝑁(0, 0.000 22), 𝑖 = 1, 2, 3. 初始值ℎ1,0 = 1m, ℎ2,0 =

0.9m, ℎ3,0 = 0.95m. 𝐴𝑠 = 0.015 4m2, 𝑔 = 9.81m/s,

𝑆𝑛 = 5 × 10−5 m2, 𝑄1 = 4.5 × 10−5 m3/s, 𝑄2 = 4.5 ×
10−5 m3/s, az1 = 0.5, az2 = 0.6, az3 = 0.5, sgn(⋅)为符
号函数,仿真时长为 150Δ𝑡.

5.2 仿仿仿真真真结结结果果果

5.2.1 单单单缓缓缓变变变故故故障障障

假设参数 az2按如下方式变化:

𝑎𝑧2,𝑘 =

⎧⎨⎩ 0.6 + 𝑑𝑎𝑧2𝑘 , 𝑘 ⩽ 50;

𝑎𝑧2,𝑘−1 + 0.000 1(𝑘−50) + 𝑑𝑎𝑧2𝑘 , 𝑘 > 50.

(30)

其中噪声 𝑑𝑎𝑧2𝑘 ∼ 𝑁(0, 0.0042).

情情情况况况 1 状态初始值已知.

利用 4.2节的方法将故障定位在参数 𝑎𝑧2的时刻

为 75Δ𝑡. 于是从第 75Δ𝑡时刻开始进行故障参数估计

和预测. 为证明本文方法的有效性, 分别采用UKF、

STUKF、MSTUKF估计 𝑎𝑧2, 即扩展后的状态变量为

[ℎ1, ℎ2, ℎ3, az2]T, 初始值ℎ1,0 = 1m, ℎ2,0 = 0.9m,

ℎ3,0 = 0.95m, az2,0 = 0.6, MSTUKF中计算多重渐消

因子的比例系数为 [1,1,1,2]. 3种方法的 𝑎𝑧2估计值如

图 1所示,进行 20次蒙特卡洛仿真,估计值的MAE和

RMSE误差如表 1所示.
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图 1 初始值已知时参数𝑎𝑧2估计值

表 1 𝑎𝑧2估计误差

UKF STUKF MSTUKF
指标

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

初值已知 0.043 2 0.049 0 0.030 3 0.034 3 0.015 6 0.020 8

初值未知 0.056 4 0.117 1 0.040 5 0.078 7 0.024 6 0.046 6

−2%容差 0.035 6 0.040 3 0.023 0 0.026 6 0.013 5 0.018 7

+2%容差 0.049 8 0.056 7 0.036 5 0.041 2 0.019 9 0.025 9

利用MSTUKF得到的 𝑎𝑧2估计值建立AR模型.

由于考虑的是缓变故障, 假设约束条件为下一时刻

𝑎𝑧2的变化范围不会超过当前时刻的 1%,即

𝑎𝑧2,𝑘 × (1− 𝛼) ⩽ 𝑎𝑧2,𝑘+1 ⩽ 𝑎𝑧2,𝑘 × (1 + 𝛼), (31)

其中𝛼 = 0.01. 约束条件下的二次规划求最优解采

用Matlab中的 quadprog函数.

图 2所示为无约束和有约束条件下 𝑎𝑧2的 10步

预测值,表 2为预测误差.

设定 𝑎𝑧2处于正常和完全故障状态对应的值

𝑈(𝑠1) = 0.6, 𝑈(𝑠2) = 1.1. MSTUKF得到的 𝑎𝑧2估计

值和约束AR模型得到的 10步预测值的故障概率如

图 3所示. 假设当故障概率大于 0.7时认为系统故障.

𝑎𝑧2实际在第 133步时故障概率大于 0.7,故障估计结
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果为第 132步, 预测为第 134步. 进行 20次蒙特卡洛

仿真, MSTUKF故障概率估计和预测误差步数如表

3所示.
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图 2 初始值已知时 𝑎𝑧2的 10步预测值

表 2 𝑎𝑧2的 10步预测误差

无约束 有约束
指标

MAE RMSE MAE RMSE

初值已知 0.058 1 0.082 5 0.040 5 0.053 0

初值未知 0.105 6 0.153 0 0.099 1 0.103 8

−2%容差 0.051 6 0.068 2 0.037 6 0.046 7

+2%容差 0.066 8 0.104 5 0.044 8 0.059 9
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)
*
+
,
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图 3 估计值、10步预测故障概率

表 3 单缓变故障时故障概率估计和预测误差步数

项目 初值已知 初值未知 −2%容差 +2%容差

估计 2.20 2.20 2.20 2.40

10步预测 2.15 3.20 2.25 2.70

情情情况况况 2 状态初始值未知.

当状态ℎ1、ℎ2、ℎ3和参数 𝑎𝑧2的初值未知时, 随

机假设ℎ1,0 = 1m, ℎ2,0 = 1m, ℎ3,0 = 1m, 𝑎𝑧2,0 = 0.3.

仿真结果表明,初始值存在很大误差, MSTUKF方法

在开始估计和预测的几步内估计误差较大,但随着步

数的增加,初值对估计和预测结果影响逐渐变小.

情情情况况况 3 模型参数不匹配.

为检验MSTUKF在模型失配时参数的估计能

力,假设全部参数 (𝑎𝑧2除外)存在±2%容差. 3种方法

对 𝑎𝑧2的估计误差如表 1所示,可以看出, MSTUKF对

模型参数存在容差的情况下也有较好的跟踪能力.

表 2所示为模型分别存在±2%容差时 10步预测误

差,误差步数如表 3所示.

5.2.2 双双双缓缓缓变变变故故故障障障

考虑参数 𝑎𝑧2和𝑄1同时出现缓变故障, 𝑎𝑧2按

式 (30)变化, 𝑄1按下式变化:

𝑄1,𝑘=

⎧⎨⎩4.5×10−5+𝑑𝑄1

𝑘 , 𝑘⩽50;

𝑄1,𝑘−1−0.000 2×10−5×(𝑘−50)+𝑑𝑄1

𝑘 , 𝑘>50.

(32)

其中 𝑑𝑄1

𝑘 ∼ 𝑁(0, 10−14). 故障检测和隔离结果为在第

101Δ𝑡时刻将故障定位在参数 𝑎𝑧2和𝑄1出现故障.

MSTUKF中计算多重渐消因子的比例系数为 [1,1,1,

2,2]. 估计误差如表 4所示.

表 4 双缓变故障时不同方法估计误差

𝑎𝑧2 𝑄1
算法

MAE RMSE MAE/10−5 RMSE/10−5

UKF 0.057 1 0.035 6 0.193 2 0.148 2

STUKF 0.042 0 0.026 9 0.104 1 0.109 5

MSTUKF 0.018 0 0.014 8 0.062 5 0.078 2

𝑎𝑧2的约束条件如式 (31), 𝑄1的约束条件如下:

𝑄1,𝑘 × (1− 𝛽) ⩽ 𝑄1,𝑘+1 ⩽ 𝑄1,𝑘 × (1 + 𝛽), (33)

其中 𝛽 = 0.003. 𝑎𝑧2和𝑄1预测误差如表 5所示.

表 5 双缓变故障 10步预测误差

𝑎𝑧2 𝑄1
指标

MAE RMSE MAE/10−5 RMSE/10−5

无约束 0.037 9 0.087 7 0.257 9 0.309 8

约束 0.028 4 0.039 4 0.142 8 0.183 1

设定故障参数𝑄1处于正常和故障状态对应值

𝑈(𝑠1) = 4.5× 10−5 m3/s, 𝑈(𝑠2) = 3.5× 10−5 m3/s. 同

样假定当故障概率大于 0.7时系统出现故障. 故障概

率估计和预测误差步数如表 6所示.

表 6 双缓变故障时故障概率估计和预测误差步数

项目 𝑎𝑧2 𝑄1

估计 2.00 2.50

10步预测 2.75 5.45

仿真结果表明, MSTUKF和约束AR模型能较好

地对状态变化函数未知的故障参数进行估计和预测.

虽然与UKF和 STUKF相比, MSTUKF的估计值波动

性较大, 但是MSTUKF对于时变故障参数的跟踪能

力较好.约束条件下AR预测模型能够较好地克服预

测中的不确定性,使得约束条件下故障参数的预测精

度高于非约束条件下的预测精度.

6 结结结 论论论

本文根据强跟踪UKF对非线性模型较强的鲁棒

性和时变状态的较强跟踪能力两个优点, 提出基于

MSTUKF的状态和参数联合估计法. 与STUKF相比,

MSTUKF能根据各状态变量不同的不确定性提供不

同程度的强跟踪力度, 更加适用于故障参数变化函



1672 控 制 与 决 策 第 29 卷

数未知的情况. 对于估计得到的故障参数,建立约束

条件下的AR预测模型,从而实现故障参数在线预测.

仿真结果表明, MSTUKF对变化函数未知的故障参数

跟踪能力优于UKF和 STUKF, 约束AR模型能结合

约束条件有效地预测故障发展趋势.
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