
2023 年 5 月
第 44 卷  第 5 期

May 2023

Vol.44 No.5
推　进　技　术

JOURNAL OF PROPULSION TECHNOLOGY

2208071-1

变循环发动机自适应无迹卡尔曼滤波器设计 *

肖红亮 1，彭 凯 2，王占胜 3，符江锋 2，陈 昊 1，闫 波 4

（1.  长安大学  能源与电气工程学院，陕西 西安  710061；
2.  西北工业大学  动力与能源学院，陕西 西安  710072；

3.  中国航空工业新航平原航空设备有限公司，河南 新乡  453000；
4.  中国航发北京航科发动机控制系统科技有限公司，北京  100000）

摘 要：针对变循环发动机健康参数估计问题，设计了一种自适应无迹卡尔曼滤波器。该算法通过

最大化后验密度函数来建立过程噪声协方差和测量噪声协方差的自适应更新方程，以改善传统无迹卡尔

曼滤波器设计中先验参数需要根据经验来设置，进而导致滤波器性能受人为因素影响较大的问题。以带

核心机驱动风扇级的变循环发动机为对象，进行了不可测参数估计仿真试验，对所设计的自适应无迹卡

尔曼滤波器算法进行了仿真对比验证。结果表明：在单参数退化条件下，健康参数平均估计误差不大于

2%；多参数退化条件下，健康参数平均估计误差不大于 1.8%；该算法性能优于增广卡尔曼滤波器、传

统无迹卡尔曼滤波器，相较于传统无迹卡尔曼滤波器性能提升9.5%。

关键词：变循环发动机；参数估计；卡尔曼滤波器；自适应无迹卡尔曼滤波器；概率密度函数

中图分类号：V235.16           文献标识码：A           文章编号：1001-4055 （2023） 05-2208071-08
DOI：10.13675/j.cnki. tjjs. 2208071

Adaptive Unscented Kalman Filter Design for 
Variable Cycle Engine

XIAO Hong-liang1，PENG Kai2，WANG Zhan-sheng3，FU Jiang-feng2，CHEN Hao1，YAN Bo4

（1. School of Energy and Electrical Engineering，Chang’an University，Xi’an 710061，China；
2. School of Power and Energy，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China；

3. China Aviation Industry New Aviation Plain Aviation Equipment Co. Ltd.，Xinxiang 453000，China；
4. AVIC Beijing Avionics Engine Control System Technology Co. Ltd.，Beijing 100000，China）

Abstract：An adaptive unscented Kalman filter is designed for variable cycle engine health parameter esti⁃
mation. The algorithm establishes adaptive update equations for process noise covariance and measurement noise 
covariance by maximizing the posteriori density function. Unlike the traditional unscented Kalman filter design， 
where prior parameters need to be set according to experience， the designed adaptive unscented Kalman filter can 
reduce the impact of human factors on the filter performance. A simulation test of health parameter estimation was 
conducted for a variable cycle engine with CDFS， and the designed adaptive unscented Kalman filter algorithm 
was verified by simulation comparison. The results show that the average estimation error of health parameter was 
no more than 2% under single-parameter degradation condition， and no more than 1.8% under multi-parameter 
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degradation condition. The performance of this algorithm is better than that of the augmented Kalman filter and 
the traditional odorless Kalman filter， and the performance is improved by 9.5% compared to the traditional un⁃
scented Kalman filter.

Key words：Variable cycle engine；Parameter estimation；Kalman filter；Adaptive unscented Kalman 
Filter；Probability density function

1 引 言

变循环发动机（Variable Cycle Engine，VCE）至今

已有 50 多年的探索研究与发展历程，其涡喷工作模

式下的大推力、超声速巡航能力以及涡扇工作模式

下亚声速巡航的低耗油率可满足新一代战斗机充足

的推力要求［1-3］。美国已持续开展了多项变循环发动

机研究计划，研制了 F120 和 F136 两款变循环发动

机［4］。变循环航空发动机是一个复杂的多变量非线

性系统，具有多达数十个控制变量，使其控制系统的

设计变得非常复杂。基于模型的直接性能控制方法

是航空发动机控制系统设计的发展方向，而其中要

解决的关键问题就是对发动机健康参数的量化以及

对推力、喘振裕度等无法直接用传感器测量的性能

参数的获取。因此，开展变循环发动机不可测参数

估计方法研究对发展航空发动机基于模型的先进控

制方法具有重要意义。

航空发动机工作性能参数退化的根本原因是发

动机关键部件性能退化。对于变循环发动机而言，

这些关键部件包括：风扇、核心机驱动风扇级（Core 
Driven Fan Stage，CDFS）、高压压气机、高压涡轮、低

压涡轮。NASA 研究了 JT9D 涡扇发动机风扇流量和

效率随飞行时间的退化情况，随着飞行循环的增加，

发动机部件性能明显退化［5］。Sallee［5］在报告中列出

了 0~6000 次飞行循环，各个旋转部件流量和效率的

退化情况，当飞行循环达到 6000 次时，高压涡轮流量

退化接近 15%，高压涡轮效率退化接近 9%。Jonathan
等［6］在报告给出了发动机部件效率及流量随飞行循

环的退化数据，该数据主要根据现役涡扇发动机部

件性能参数的测量平均值得到，与其对比的名义发

动机部件性能来自 NASA 的精确部件级非线性模型

MAPSS。根据有效飞行循环次数定义了如下发动机

退化级别：无退化（0 飞行循环）、正常退化（3000 飞行

循环）、退化加剧（4500 飞行循环）和严重退化（5250
飞行循环）。当发动机使用超过 5250 飞行循环后，发

动机部件的性能退化已相当严重了，这必然给工作

性能造成不利影响。

在对航空发动机的控制中，选择性能参数作为

被控量是最有效、直接的。但是，在当前传感器发展

水平下，推力、喘振裕度、燃烧室总温以及发动机转

动部件的健康参数是无法直接测量的［7-8］。在实际的

控制中，往往通过间接方式来对性能参数进行控制，

例如：选择可以直接测量的发动机转速来间接反映

推力水平，通过可以被测量的涡轮后温度来控制燃

烧室总温［9］。为了开展基于模型的直接性能参数控

制以及发动机故障诊断研究，必须要开展发动机不

可测参数估计方法研究，通过传感器可直接测量的

状态参数的信号对推力、喘振裕度、健康参数等不可

测参数进行估计或预测［10-11］。

卡尔曼滤波（Kalman Filter，KF）是一种著名的状

态估计技术，被广泛用于燃气轮机健康参数的估

计［12］。KF 的变体被开发并应用于发动机部件和传感

器故障诊断［13］。与线性卡尔曼滤波（Linear Kalman 
Filter，LKF）相比，非线性卡尔曼滤波，如扩展卡尔曼

滤波（Extended Kalman Filter，EKF）和无痕卡尔曼滤

波（Unscented Kalman Filter，UKF）在燃气轮机发动机

中具有更好的状态估计精度［14］。EKF 是最广泛地应

用于非线性系统的，但是 EKF 是出了名的难以调

整［15］。此外，由于 EKF 依赖于线性化来传播状态的

平均值和协方差，所以当系统或测量的非线性很严

重的话，其估计结果往往是不可靠的［12］。无迹卡尔

曼滤波方法不需要在估计点处对非线性系统进行线

性化，而是利用无迹变换（Unscented Transform，UT）
在估计点处确定采样点，用这些样本点表示高斯密

度近似状态的概率密度函数。无迹卡尔曼滤波器基

于线性卡尔曼滤波器基本结构，在预测方程中采用

UT 变换来解决均值和协方差的非线性转移问题。无

迹卡尔曼滤波方法近似非线性函数的概率密度分

布，并用一系列确定的样本近似该状态的后验概率

密度。无迹卡尔曼滤波方法不需要进行线性化，所

以也不需要对 Jacobian 矩阵求导，也没有把原系统的

高阶项忽略。因此，理论上无迹卡尔曼滤波方法相

对于扩展卡尔曼滤波方法有更高的精度［16］。面对非

线性系统，UKF 虽然有较高的估计精度，但在实际使

用中必须要解决该算法对初始参数依赖度较高的问

题［17］。在无迹卡尔曼滤波器的所有先验参数中，过
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程噪声协方差和测量噪声协方差对算法的性能影响

最大。太小或者太大的 Q，R矩阵会引起精度偏差或

者估计过程的不收敛［18］。此外，任何假设噪声协方

差与系统噪声真实特性之间的不匹配都会对滤波器

的性能产生影响，甚至引起估计过程的发散［19］。

本文针对变循环发动机不可测参数估计问题，

设计了一种自适应无迹卡尔曼滤波器（Adaptive Un⁃
scented Kalman Filter，AUKF）。针对传统无迹卡尔曼

滤波器设计中先验参数需要根据经验来设置的问

题，通过最大化后验密度函数来建立过程噪声协方

差和测量噪声协方差的自适应更新方程，以提升无

迹卡尔曼滤波器性能，实现对变循环发动机不可测

参数的精确估计。

2 滤波器设计方法

2.1 变循环发动机

本文以一种带 CDFS 的双外涵变循环发动机为

对象开展其不可测参数估计方法研究。图 1 给出了

带 CDFS 的双外涵变循环发动机结构示意图，与传统

的双轴涡扇发动机相比，增加了由高压涡轮带动的

核心机驱动风扇级（CDFS）、主动或被动可调的模式

选择活门、前可变面积涵道引射器、前混合室、后可

变面积涵道引射器等部件。

通过如下的非线性方程来对变循环发动机动态

进行描述

ẋ ( t ) = f ( x ( t ) ,u ( t ) ) + w ( t )
y ( t ) = g ( x ( t ) ,u ( t ) ) + v ( t ) （1）

式中 u ( t ) ∈ Rr 为输入参数，x ( t ) ∈ Rn 为状态变量，

y ( t ) ∈ Rm 为测量参数。 f (·) 和 g (·) 为系统动态方程

和测量方程。w 和 v 为具有 R和 Q协方差矩阵的零均

值高斯白噪声。对于变循环发动机，其输入参数 u包

含：主燃油流量 w f，尾喷口喉部面积 A8，后涵道引射器

面积 A163，即 u = [ w f A8 A163 ]
T
。测量参数 y 包括：

风扇出口总压 p21、CDFS 出口总温 T25，CDFS 出口总压

p25，压气机出口总温 T3，压气机出口总压 p3，高压涡轮

出口总温 T45，低压涡轮口总温 T5，低压涡轮出口总压

p5，高压转子相对转速 nH，低压转子相对转速 nL
［8］，即

y = [ p5 T5 nL T25 T3 p21 p25 p3 nH T45 ]
T
。

状态参数 x = [ NL NH T4 h ] T
，其中 NL 为低压转子

转速、NH 为高压转子转速、T4 为燃烧室总温、h为部

件健康参数。部件健康参数 h包含：风扇流量健康

参数 hw 1，风扇效率健康参数 he1，CDFS 流量健康参

数 hw 2，CSFS 效率健康参数 he2，压气机流量健康参

数 hw 3，压气机效率健康参数 he3，高压涡轮流量健康

参数 hw 4，高压涡轮效率健康参数 he4，低压涡轮流量

健康参数 hw 5，低压涡轮效率健康参数 he5，即 h =

[ hw 1 he1 ⋯ hw 5 he5 ]
T
。健康参数定义为［20］

hwi = 1 - W i

W *
i

, hei = 1 - ηi

η *
i

, i = 1,…,5 （2）
式中 W i，ηi 为部件的实际流量和效率，W *

i ，η *
i 为部件

的标称流量和效率。

2.2 无迹卡尔曼滤波器

以时间 ΔT 作为采样周期对式（1）所示系统进行

离散化，在每个采样时间 k ⋅ ΔT 进行变量取值。为了

简化说明，本文以 k 来代替 k ⋅ ΔT。采用无迹卡尔曼

滤波器进行参数估计的步骤为：

步骤 1：协方差和状态的初始化。算法在误差协

方差（P k）和状态估计 x的初值（k = 0）下进行初始化。

x̂0 = E [ x0 ] （3）
P 0 = E [ ( x0 - x̂0 ) ( x0 - x̂0 )T ] （4）

步骤 2：Sigma 点计算。通过先验状态 x̂ k - 1 和误

差协方差（P k - 1）计算 Sigma 点 x ( i )。

x ( i )
k - 1|k - 1 =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x̂ k - 1|k - 1 i = 0
x̂ k - 1|k - 1 + ( n + λ P k - 1|k - 1 ) i i = 1,⋯,n
x̂ k - 1|k - 1 - ( n + λ P k - 1|k - 1 ) i i = n,⋯,2n

（5）
式中 n 是状态数量，状态 λ 为缩放系数，具体形式为

λ = α2 (n + κ ) - n κ ≥ 0 （6）

Fig. 1　Schematic of VCE
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κ 的选择要保证协方差矩阵为半正定，通常选择 κ =
0。参数 0 < α ≤ 1 决定 Sigma 点的分布状态。每个

sigma 点都可以通过非线性方程获得。

γ ( i )
k|k - 1 = f ( x ( i )

k - 1|k - 1 ) i = 0,1,...,2n （7）
步骤 3：先验均值和协方差计算。

x̂ k|k - 1 = ∑
i = 0

2n

w (m )
i γ ( i )

k|k - 1 （8）

P k|k - 1 = ∑
i = 0

2n

{w ( c )
i (γ ( i )

k|k - 1 - x̂ k|k - 1 ) (γ ( i )
k|k - 1 - x̂ k|k - 1 )T} + Q k - 1

（9）
式中 w ( c )

i 和 w (m )
i 为权重系数。

w (m )
0 = λ

n + λ
（10）

w ( c )
0 = λ

n + λ
+ (1 - α2 + σ ) （11）

w (m )
i = w ( c )

i = 1
2 (n + λ) i = 1,...,2n （12）

σ 为 非 负 的 权 系 数 ，对 于 高 斯 先 验 噪 声 ，一 般

取 σ = 2。
步骤 4：对 Sigma 点进行更新。x ( i )

k|k - 1 的每一列都

通过非线性测量方程进行迭代更新。

x ( i )
k|k - 1 =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x̂ k|k - 1 i = 0
x̂ k|k - 1 + ( n + λ P k|k - 1 ) i i = 1,⋯,n
x̂ k|k - 1 - ( n + λ P k|k - 1 ) i i = n,⋯,2n

（13）

步骤 5：观测量预测。将更新后的 Sigma 点代入

观测方程，得到预测的观测量。

y ( i )
k|k - 1 = g ( x ( i )

k|k - 1 ) i = 0,1,...,2n （14）
步骤 6：由预测的观测量，通过加权求和得到系

统预测的均值及协方差。

ŷ k|k - 1 = ∑
i = 0

2n

w (m )
i y ( i )

k|k - 1 （15）

P yy
k = ∑

i = 0

2n

w ( c )
i ( y ( i )

k|k - 1 - ŷ k|k - 1 ) ( y ( i )
k|k - 1 - ŷ k|k - 1 )T + R k （16）

P xy
k = ∑

i = 0

2n

w ( c )
i (γ ( i )

k|k - 1 - x̂ k|k - 1 ) ( y ( i )
k|k - 1 - ŷ k|k - 1 )T（17）

步骤 7：滤波器增益计算。

K k = P xy
k (P yy

k )-1 （18）
步骤 8：状态和协方差更新。

x̂ k|k = x̂ k|k - 1 + K k ( y k - ŷ k|k - 1 ) （19）
P k|k = P k|k - 1 - K kP

yy
k K

T
k （20）

2.3 自适应无迹卡尔曼滤波器

无迹卡尔曼滤波器的所有先验参数中包括：

x̂0，P 0，Q，R，α，β 和 κ，其中过程噪声协方差和测量噪

声协方差对算法的性能影响最大。α，β 和 κ 影响较

小，并且初值影响会随着测量数据和迭代次数的增

加而减小。太小或者太大的 Q，R矩阵会引起精度偏

差或者估计过程的不收敛。另一方面，任何假设噪

声协方差与系统噪声真实特性之间的不匹配都会对

滤波器的性能产生影响，甚至引起估计过程的发散。

针对该问题，在标准无迹卡尔曼滤波器基础上对过

程噪声协方差、测量噪声协方差以及 Q，R矩阵等先

验参数进行自适应迭代更新，以提升滤波器性能。

考虑一个式（1）所示形式的动态系统。假设过

程噪声和测量噪声分别具有均值为 r和 q，协方差为 R

和 Q的高斯扰动。其中 r̂，q̂，R̂，Q̂的估计可通过最大

化后验密度函数来获得，即

J * = p [ x ( k ) ,q,Q,r,R|y ( k ) ] =
p [ y ( k )|x ( k ) ,q,Q,r,R ] p [ x ( k ) ,q,Q,r,R ]

p [ y ( k ) ] （21）
式 中 x ( k ) = [ x0，x1，…，xk ]，y ( k ) = [ y0，y1，…，yk ]，而

p [ y ( k ) ]对于优化问题是不相关的，所以 J * 可简化为

J = p [ y ( k )|x ( k ) ,q,Q,r,R ] × p [ x ( k )|q,Q,r,R ] ×
p [ q,Q,r,R ] （22）

式中 p [ q，Q，r，R ]可以从先验信息中获得而且可假设

为一个常值。假设噪声扰动为不相关的零均值高斯

噪声，使用条件概率的乘法原理，考虑测量序列的不

相关性，将估计问题转化为代价函数 J的优化问题

J = C |Q |-k 2
| R |-k/2 expì

í
î

ïï
ïï

- 1
2
é

ë

ê
êê
ê∑

j = 1

k

 x j - f j - 1 ( x j - 1 ) - q
2
Q-1 +

∑
j = 1

k

 y j - g j ( x j ) - r
2
R-1

ù

û

ú
úú
úü
ý
þ

ïï
ïï

（23）
其中

C= 1
(2π ) n ( k+1) 2

1
(2π ) mk 2 | P 0 |

-1/2
p [Q,R ] exp{-1

2  x0-x̂0
2
P -10 }

（24）
通过对 J 关于噪声统计特性 q，Q，r，R求倒数，噪

声特性的估计可由以下公式计算，即

Q̂ k = 1
k ∑

j = 1

k { [ x̂ j - f j - 1 ( x̂ j - 1 ) - q ] [ x̂ j - f j - 1 ( x̂ j - 1 ) - q ]T }
（25）

q̂ k = 1
k ∑

j = 1

k [ x̂ j - f j - 1 ( x̂ j - 1 ) ] （26）

R̂ k = 1
k ∑

j = 1

k { [ y j - g j ( x̂ j|j - 1 ) - r ] [ y j - g j ( x̂ j|j - 1 ) - r ]T }
（27）

r̂k = 1
k ∑

j = 1

k [ y j - g j ( x̂ j|j - 1 ) ] （28）
在以上公式中，f j - 1 ( x̂ j - 1 )和 g j ( x̂ j|j - 1 )可由无迹卡尔曼
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滤波算法求得

f j - 1 ( x̂ j - 1 ) = ∑
i = 0

2n

w (m )
i f ( x ( i )

j - 1|j - 1 ) （29）

g j ( x̂ j|j - 1 ) = ∑
i = 0

2n

w (m )
i g ( x ( i )

j|j - 1 ) （30）
自适应无迹卡尔曼滤波算法步骤为：

步骤 1：初始化。

x̂0 = E [ x0 ] （31）
P 0 = E [ ( x0 - x̂0 ) ( x0 - x̂0 )T ] （32）

步骤 2：时间序列更新。

x ( i )
k - 1|k - 1 =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x̂ k - 1|k - 1 i = 0
x̂ k - 1|k - 1 + ( n + λ P k - 1|k - 1 ) i i = 1,⋯,n
x̂ k - 1|k - 1 - ( n + λ P k - 1|k - 1 ) i i = n,⋯,2n

（33）
γ ( i )

k|k - 1 = f ( x ( i )
k - 1|k - 1 ,u k - 1 ) + q̂ k - 1 （34）

x̂ k|k - 1 = ∑
i = 0

2n

w (m )
i γ ( i )

k|k - 1 （35）

P k|k - 1 = ∑
i = 0

2n

w ( c )
i (γ ( i )

k|k - 1 - x̂ k|k - 1 ) (γ ( i )
k|k - 1 - x̂ k|k - 1 )T + Q̂ k - 1

（36）

x ( i )
k|k - 1 =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

x̂ k|k - 1 i = 0
x̂ k|k - 1 + n + λ P k|k - 1 i = 1,⋯,n
x̂ k|k - 1 - n + λ P k|k - 1 i = n,⋯,2n

（37）

y ( i )
k|k - 1 = g ( x ( i )

k|k - 1 ) + r̂k （38）
ŷ k|k - 1 = ∑

i = 0

2n

w (m )
i y ( i )

k|k - 1 （39）
步骤 3：状态和协方差更新。

x̂ k|k = x̂ k|k - 1 + K k ( y k - ŷ k|k - 1 ) （40）
P k|k = P k|k - 1 - K kP

yy
k K

T
k （41）

步骤 3：噪声估计。

P yy
k = ∑

i = 0

2n { w ( c )
i ( y ( i )

k|k - 1 - ŷ k|k - 1 ) ( y ( i )
k|k - 1 - ŷ k|k - 1 )T } + R̂ k

（42）
P xy

k = ∑
i = 0

2n { w ( c )
i (γ ( i )

k|k - 1 - x̂ k|k - 1 ) ( y ( i )
k|k - 1 - ŷ k|k - 1 )T } （43）

K k = P xy
k P

yy
k

-1 （44）
Q̂ k = (1 - Γk )Q̂ k - 1 + Γk

é

ë
êêêêK k ξ k ξ

T
k K

T
k + P k -

∑
i = 0

2n

w ( c )
i (γ ( i )

k|k - 1 - x̂ k|k - 1 ) (γ ( i )
k|k - 1 - x̂ k|k - 1 )Tù

û
úúúú
（45）

   
R̂ k = (1 - Γk )R̂ k - 1 + Γk

é

ë
êêêêξ k ξ

T
k - ∑

i = 0

2n

w ( c )
i ( y ( i )

k|k - 1 -

ŷ k|k - 1 ) ( y ( i )
k|k - 1 - ŷ k|k - 1 )Tù

û
úúúú

（46）

q̂ k = (1 - Γk ) q̂ k - 1 + Γk

é

ë
êêêê x̂ k - ∑

i = 0

2n

w (m )
i f ( x ( i )

k|k - 1 )ù
û
úúúú  （47）

r̂k = (1 - Γk ) r̂k - 1 + Γk

é

ë
êêêêy k - ∑

i = 0

2n

w (m )
i g ( x ( i )

k|k - 1 )ù
û
úúúú  （48）

其中

ξ k = y k - ŷ k|k - 1 - r̂k （49）
Γk = 1 - η

1 - ηk 0 < η < 1 （50）
2.4 变循环航空发动机滤波器设计

限于篇幅，本节选择变循环发动机 H=0km，Ma=
0，n̄L，cor=0.88 状态点处设计 AUKF，并与 LKF，EKF，
UKF 进行对比分析。对于变循环发动机 LKF 的设

计，在 H=0km，Ma=0，n̄L，cor=0.88 处对非线性部件级变

循环发动机小偏离线性化获得状态变量模型［21-22］。

将实时化处理后的非线性实时模型采用 C-MEX 的方

式在 MATLAB 的 Simulink 下进行封装，用于 EKF，
UKF，AUKF 在变循环发动机退化参数估计中的实现。

仿真中用根均方差（Root Mean Square Error，RMSE）来

衡量估计精度。

RMSE =
é

ë
êêêê

1
n ∑

k = 0

n (Δĥ ( k ) - Δh ( k ) ) T (Δĥ ( k ) - Δh ( k ) )ù
û
úúúú

1 2

（51）
表 1 给出了该点下模型状态参数的标称值［8］。

表 2 给出了该点下模型控制输入参数的标称值。表 3
给出了该点下模型健康参数的标称值。表 4 给出了

该点下模型测量参数的标称值，其中测量参数信噪

比为 70［6］。

3 仿真分析

3.1 单参数退化估计分析

在进行单参数退化估计分析时，依次分别在非

线 性 模 型 中 给 定 Δhwi = 0.01，( i = 1，…，5)，Δhei =

Table 1 Engine model states and nominal values

State
LPT rotor speed NL/（r/min）
HPT rotor speed NH/（r/min）

Average hot section metal temperature T4/K

Nominal value
12848
23054

1661.94

Table 2 Engine model controls and nominal values

Control
Main burner fuel flow w f /（kg/s）

Variable nozzle area A8/m2

Rear bypass door variable area A163/m2

Nominal value
1.772

0.2299
0.1506
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0.01，( i = 1，…，5)，同时输入参数 u = [ 0 0 0 ] T
，用

于模拟真实发动机中单参数退化，获取可测参数的

数据作为测量数据。图 2 给出了单参数退化时 UKF，
AUKF 算法对退化参数估计的均值和标准差。表 5 给

出了 LKF，EKF，UKF，AUKF 算法对各个参数估计的

RMSE 值和不同算法的平均 RMSE 值。

通过图 2 和表 4 可以看出，EKF 相对于 LKF 在性

能上提升较小。这是当模型在平衡点附近进行参数

退化估计时，由于模型偏离平衡点较小，状态变量模

型能够反映原非线性模型的动态特性，即在小偏离

范围内 EKF 性能与 LKF 差别较小。反之，当模型运

行在离平衡点较远的工作点时，EKF 相较于 LKF 的优

势就会突显出来。UKF 相对于 LKF 和 EKF 都具有明

显的性能提升，UKF 算法也是非线性估计方法，但是

由于 UKF 采用的是 UT 变换，不需要对 Jacobian 矩阵

求导，也没有把原系统的高阶项忽略，因此具有更好

的性能。AUKF 相对于 UKF 也具有明显的性能改善。

UKF 算法的性能在一定程度上会受相关参数的影

响，AUKF 算法在原 UKF 算法基础上中通过最大化后

验密度函数来对主要参数进行估计，使原 UKF 的参

数具有自适应能调节的能力。由表 4 可以看出，4 种

算法对风扇、CDFS、压气机流量效率健康参数估计

的效果要优于对高压涡轮、低压涡轮健康参数的估

计效果。在单参数退化条件下，AUKF 算法的平均

RSME 为 1.987%。

3.2 多参数退化估计分析

在进行多参数退化估计分析时，分别在非线性模

型中给定 Δhw 1 = 0.005，Δhw 2 = 0.01，Δhw 3 = 0.015， 
Δhe4 = 0.02，Δhe5 = 0.025，其余设置为 0。同时输入

参数 u = [ 0 0 0 ] T
，用于模拟真实发动机中多参数

退化，获取可测参数的数据作为测量数据。图 3 给出

了多参数退化时 LKF，EKF，UKF，AUKF 算法对退化

参数估计仿真结果。表 5 给出了 LKF，EKF，UKF，
AUKF 算法对各个参数估计的 RMSE 值和不同算法的

平均 RMSE 值。

由图 3 可以看出，LKF，EKF，UKF，AUKF 四种算

法均可实现多参数退化时的退化参数估计。四种算

法均呈现出对风扇，CDFS，压气机流量退化参数估计

效果优于高压涡轮和低压涡轮效率退化参数的估

计。此外，在多参数退化时，四种算法的性能差异与

Table 3 Engine model measurements, nominal values, and 

signal-to-noise ratios

Measurement
LPT exit pressure p5/Pa

LPT exit temperature T5/K
Percent low pressure spool rotor speed nL/%

CDFS exit temperature T25/K
Compressor exit temperature T3/K

Fan exit pressure p21/Pa
CDFS exit pressure p25/Pa

Compressor exit pressure p3/Pa
Percent high pressure spool rotor speed nH/%

HPT exit temperature T45/K

Nominal
value

379753.29
989.52

88
468.05
841.72

361621.46
432279.78

2932772.11
96.06

1223.53

Fig. 2　Means and standard deviations of the estimated 

results of single-parameter degradation

Table 4 Estimation accuracy of different algorithms for single-parameter degradation

Algorithm
LKF
EKF
UKF

AUKF

Error/%
Δhw1
1.5
1.5

1.35
1.31

Δhe1
1.93
1.93
1.78
1.78

Δhw2
2.02
2.02
1.24
1.17

Δhe2
2.44
2.42
2.01
2.01

Δhw3
1.47
1.47
1.30
1.26

Δhe3
1.26
1.24
1.02
1.04

Δhw4
2.38
2.35
1.97
2.01

Δhe4
3.57
3.57
3.29
3.17

Δhw5
3.05
3.05
2.95
2.86

Δhe5
3.42
3.38
3.55
3.26

Average RSME/%
2.304
2.291
2.046
1.987
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单参数退化时一致。其中，LKF 与 EKF 算法估计结果

接近，主要原因是 LKF 和 EKF 算法本质都是通过 Ja⁃
cobian 计算来得到动态方程和测量方程矩阵，两种

算法在确定的发动机工作状态点处（H=0km，Ma=0， 
n̄L，cor=0.88）原理是一致的。AUKF 算法通过所设计

的过程噪声协方差和测量噪声协方差的自适应更新

方程，以改善传统无迹卡尔曼滤波器设计中根据经

验 设 置 的 先 验 参 数 对 滤 波 性 能 的 影 响 。 UKF 与

AUKF 算法估计结果接近，其原因是 UKF 所设置的

先 验 参 数 较 为 理 想 ，AUKF 算 法 的 平 均 RSME 为

1.732%。

4 结 论

本文设计了一种 AUKF 算法以解决传统 UKF 滤

波器设计中需要根据经验设定先验参数的问题。以

带 CDFS 的双外涵变循环发动机为对象，进行了滤波

器设计与仿真验证，得到以下结论：

（1）采用最大化后验密度函数将 UKF 算法先验

参数设置转变为优化问题，建立过程噪声协方差和

测量噪声协方差的自适应更新方程，通过迭代降低

先验参数对滤波器性能的影响方式可改善传统 UKF
滤波器先验参数设置问题。在单参数退化条件下，

健康参数平均估计误差不大于 2%。多参数退化条件

下，健康参数平均估计误差不大于 1.8%。

（2）针对变循环发动机所设计的 AUKF 滤波器性

能优于 LKF，EKF，UKF 滤波器，相较于 UKF 滤波器性

能提升 9.5%，可实现对发动机健康参数、性能参数等

不可测参数的准确估计，对于变循环发动机气路故

障诊断以及直接性能参数控制的研究均具有重要

意义。

致  谢：感谢国家科技重大专项、陕西省重点研发计划、

陕西省自然科学基础研究计划的资助。

Fig. 3　Simulation results for multi-parameter degradation

Table 5 Estimation accuracy of different algorithms for multi-parameter degradation

Algorithm
LKF
EKF
UKF

AUKF

RMSE/%
Δhw1
0.496
0.497
0.497
0.498

Δhw2
0.960
0.960
1.010
1.005

Δhw3
1.450
1.480
1.492
1.495

Δhe4
1.82
1.90
2.01
2.01

Δhe5
2.25
2.38
2.42
2.49

Average RSME/%
2.431
2.240
1.915
1.732
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