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多电飞机非相似余度作动系统的分布式故障估计∗
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摘　 要:研究基于键合图模型的多电飞机非相似余度作动系统的分布式故障估计方法。 首先,采用键合图方法对多电飞机余度

作动系统进行建模。 由于该模型结构复杂,采用传统的基于全局模型的故障诊断方法计算效率不高,且扩展性较差。 为了解决

这些问题,通过模型分解方法对全局模型进行结构分解,得到若干个计算独立的局部子模型。 其次,基于局部子系统模型,推导

解析冗余关系进行分布式故障检测和隔离。 最后,提出基于模糊扩展卡尔曼滤波(FEKF)的分布式故障估计算法。 仿真结果验

证了分布式故障估计方法的有效性。
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Abstract:In
 

this
 

paper,
 

the
 

distributed
 

fault
 

estimation
 

method
 

of
 

more
 

electric
 

aircraft
 

dissimilar
 

redundant
 

actuation
 

system
 

based
 

on
 

bond
 

graph
 

model
 

is
 

investigated.
 

Firstly,
 

the
 

bond
 

graph
 

technique
 

is
 

used
 

to
 

model
 

the
 

redundant
 

actuation
 

system
 

of
 

more
 

electric
 

aircraft.
 

Since
 

the
 

developed
 

model
 

is
 

very
 

complex,
 

the
 

computational
 

efficiency
 

is
 

low
 

and
 

the
 

scalability
 

is
 

poor.
 

To
 

solve
 

these
 

problems,
 

the
 

global
 

bond
 

graph
 

model
 

is
 

decomposed
 

into
 

local
 

computational
 

independent
 

sub-models
 

based
 

on
 

model
 

decomposition.
 

Secondly,
 

analytical
 

redundancy
 

relations
 

(ARRs)
 

are
 

established
 

for
 

distributed
 

fault
 

detection
 

and
 

isolation
 

based
 

on
 

the
 

sub-models.
 

Finally,
 

a
 

fuzzy
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

(FEKF)
 

based
 

distributed
 

fault
 

estimation
 

method
 

is
 

proposed.
 

The
 

simulation
 

results
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

distributed
 

fault
 

estimation
 

method.
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0　 引　 言

随着功率电传动技术的进步和飞机电气电子技术的

发展,功率电传作动系统开始逐渐在飞机上得到应用。
作为多电飞机的关键技术,功率电传作动系统不但降低

了飞机的重量,而且优化了飞机的能源系统[1] 。 由于功

率电传作动器存在尚未解决的滚珠丝杆卡死、散热等技

术难题[2-3] ,液压伺服作动器 ( servo-controlled
 

hydraulic
 

actuator,
 

SHA)目前无法被功率电传作动器完全取代。
因此,通常在飞机上采用由机电作动器( electromechanical

 

actuator,
 

EMA)和 SHA 组合成的非相似余度作动系统进

行过渡。 然而,非相似余度作动系统包含两种不同类型

的作动器,系统复杂度和元器件数目的增加,会提高系统

发生故障的概率[4] 。 因此,从提高余度作动系统的可靠

性和安全性方面来说,对 EMA 和 SHA 组成的余度作动

系统进行故障诊断具有重要的研究意义。
一般来说,故障诊断方法大致可分为基于数据的方

法和基于模型的方法。 基于数据的方法除了需要实时数

据外,还需要大量的历史数据,但在某些系统中,一些特

定的故障数据获取困难[5-7] 。 对于物理模型易于确定的

系统,基于模型的方法具有一定的优势[8] 。 文献[9] 针
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对线控转向电动叉车系统实现了基于模型的故障检测和

隔离。 文献[10] 针对飞机冗余作动系统进行了基于全

局键合图模型的故障诊断,该方法基于单故障假设。 然

而,由于系统的复杂程度高,会导致对全局系统进行故障

诊断,计算效率不够理想。 因此,采用分布式的故障诊断

方法能够进一步提高计算效率。 文献[11] 利用水回收

系统反渗透子系统的模拟模型,验证了基于结构模型分

解的分布式参数估计方法可以在不损失估计精度和鲁棒

性的前提下,有效地缩短参数估计的时间。 文献[12]提

出一种将定性故障隔离与定量故障辨识相结合的故障诊

断方法,并将该方法成功地应用到航天器配电系统的诊

断和预测平台中。 文献[13] 提出一种基于结构模型分

解的分布式预测方法,将基于全局模型的预测问题分解

为基于子模型的局部预测问题。 通过对离心泵系统进行

仿真分析,验证了分布式预测方法不仅在预测精度上与

基于全局模型的集中式方法相当,而且计算成本更低。
在基于模型的故障诊断方法中,基于键合图的故障

诊断方法受到广泛关注。 键合图是一种图形化的建模工

具,为电气、液压、机械等多能域的系统提供了统一的建

模方法[14] 。 基于模型的故障诊断方法的性能取决于系

统模型的质量,系统复杂程度的增加会加大建立系统模

型的难度。 然而,键合图对系统中不同能域进行统一的

方式建模,为复杂系统的故障诊断提供了一个有效的方

法。 文献[15] 利用基于键合图的故障诊断方法实现飞

跨电容型三电平逆变器参数性故障的检测和隔离。 文

献[16]提出一种将混杂键合图与离散事件方法结合的

故障诊断方法,基于自动驾驶汽车电源管理系统平台,验
证了该方法不仅可以有效地跟踪系统模式,而且可以判

断该模式是故障模式还是正常模式。 为了将分布式故障

诊断技术应用于结构复杂的系统,首先需要利用键合图

方法对复杂系统进行建模,通过特定的因果分配方法,将
获得全局诊断混杂键合图[17] 。 接着,对全局系统进行离

线分析,以传感器为基本单元,从全局系统中提取最小子

系统诊断键合图,推导出子系统的分布式解析冗余关系

(distributed
 

analytical
 

redundancy
 

relations,
 

DARR),基于

DARR 进行故障诊断。
本文针对 SHA / EMA 余度系统的分布式故障估计研

究主要分为以下几个部分:首先分析 SHA / EMA 余度系

统的工作原理,建立系统的全局键合图模型。 接着采用

模型分解方法将全局模型分解为最小子系统,推导出

DARR。 然后,提出基于模糊扩展卡尔曼滤波的分布式

故障估计算法。 最后针对多故障进行仿真分析,验证方

法的有效性。

1　 SHA / EMA 余度作动系统模型

SHA / EMA 余度作动系统在飞机舵面处采用力综合

的方式,共同驱动负载。 对于 SHA,电液伺服阀的输入电

流为 iv, 在输入电流的作用下伺服阀阀芯产生输出位移

xv。 那么,电液伺服阀的输入输出关系式为:
xv( s)
iv( s)

=
Kvωv

2

s2 + 2εvωvs +ωv
2 (1)

式中: Kv 为伺服阀的电流增益; ωv 为伺服阀的固有频率;
εv 为伺服阀的阻尼比; iv( s) 表示输入的拉式变换量;
xv( s) 表示输出的拉式变换量。

根据电液伺服阀的工作原理,伺服阀的阀芯位移会

产生液压缸腔的供给流量 qL。 这里,供给流量与负载压

力的关系进行线性化处理后可表示为:
qL = Kqxv - KcPL (2)

Kq =
∂qL

∂xv
(3)

Kc =
∂qL

∂PL
(4)

式中: Kq 为流量增益; Kc 为流量-压力系数; PL 为活塞两

端液压缸腔的压力差。
计算液压缸腔内的流量关系时,需要考虑液压缸内

液体的液容效应和液压缸的内部泄漏,分别用容性元件

Chj 和阻性元件 R il 表示。 液压缸内的流量方程为:

qL = Ahvp + Chj

dPL

dt
+
PL

R il
(5)

式中: vp 为液压缸活塞线速度; Ah 为活塞有效面积; R il

为内泄漏系数; Chj 为液压缸内液体的液容效应。
活塞两端液压缸产生压力差,在活塞上产生推力,考

虑活塞质量和黏性阻尼,得到活塞的力平衡方程:

AhPL = mh

dvp
dt

+ Bhvp + FH (6)

式中: mh 为活塞的等效质量; Bh 为活塞黏性阻尼; FH 为

活塞作用在舵面负载上的力。
由式(6)可知,作用在活塞上的力克服活塞的阻力

和加速度后即为 SHA 作用在舵面负载上的力。
对于 EMA,直流电机的输入电压为 Ua, 电机的电势

平衡方程为:

Ua = Lw

dim
dt

+ Rw im + Kmω (7)

式中: Lw 为电机电感; Rw 为电机电阻; im 为电机电流;
Km 为电机电磁力矩常数;ω 为电机角速度。

电机转矩平衡方程:

Km im = Jm
dω
dt

+ fmω - Se + Tm (8)

式中: Jm 为滚柱丝杆转动惯量; fm 为轴承摩擦系数; Se 为

电机转子启动摩擦转矩; Tm 为电机输出转矩。
电机输出转矩作用在滚珠丝杆上,带动滚珠丝杆做

直线运动,这里考虑滚珠丝杆的刚度,滚珠丝杆的线速
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度为:

v = P
2π

ω - 1
Ks

dFc

dt
(9)

式中: P为滚柱丝杆导程; Ks 为滚珠丝杆刚度; Fc 为电机

作用在滚珠丝杆上的力。
考虑滚珠丝杆质量和黏性阻尼,滚珠丝杆上力平衡

方程:

Fc =
2π
P
Tm (10)

2π
P
Tm = frv + m dv

dt
+ FE (11)

式中: m 为滚珠丝杆质量; fr 为滚珠丝杆黏性摩擦系数,
FE 为滚珠丝杆作用在舵面负载上的力。

由式(11)可知,电机作用在滚珠丝杆上的力克服滚

珠丝杆的阻力和加速度后即为 EMA 作用在舵面负载上

的力。
考虑舵面与滚珠丝杆、活塞的连接刚度,舵面移动的

线速度为:

v1 = v - 1
K1

dFE

dt
= vp - 1

K2

dFH

dt
(12)

式中: v1 为舵面移动的线速度; K1 为舵面与滚珠丝杆的

连接刚度; K2 为舵面与活塞杆的连接刚度。
考虑舵面的质量和黏性阻尼,舵面上的力平衡方

程为:

FE + FH + F1 = mr

dv1

dt
+ Bdv1 + Kdx1 (13)

式中: F1 为舵面负载力; mr 为舵面等效质量; Bd 为舵面

等效黏性阻尼系数; Kd 为舵面平稳负载的比例系数; x1

为舵面位移。
系统的模型可描述为:
S = M{θM,UM,YM,CAM} (14)

式中: θM 为系统的参数; UM = {Kqxv,Ua} 为系统输入;YM

为传感器测量的系统输出。 CAM 为约束方程。
θM = {RM,CM,IM,TF,GY} (15)

式中: RM = {Rw,fm,fr,Bh,R il,Kc,Kd} 为耗能元件;CM =
{Ks,K1,Chj,K2,Bd} 和 IM = {Lw,Jm,m,mh,mr} 为储能元

件;TF = {TF1,TF2} 为变换器;GY 为回转器。
由式(5)和(6)可知,活塞的有效面积 Ah 可以用键

合图的变换器 TF2 表示。 由式(7)和(8)可知,电机电磁

力矩常数 Km 可以用键合图中的回转器 GY 表示。 由式

(9)和(10)可知,滚珠丝杆的螺钉半径 p / 2π 可以用键合

图中的变换器 TF1 表示。 安装了 7 个传感器{Df1,De1,
Df2,De2,De3,Df3,De4},分别测量电机角速度 ω,电机作

用在滚珠丝杆的力 Fc,滚珠丝杆的线速度 v,滚珠丝杆作

用在舵面负载上的力 FE,活塞杆作用在舵面负载上的力

FH,活塞移动的线速度 vp,活塞两端液压缸腔的压力差

PL 。
基于以上对 SHA / EMA 余度作动系统工作原理的分

析,建立由电液伺服阀、活塞、电机、滚珠丝杆和飞机舵面

等构成的多电飞机非相似余度作动系统的诊断键合图模

型,如图 1 所示。 图 1 中上半部分为 SHA;下半部分为

EMA。 图 1 一共有 33 个功率键, e1 ~ e33 表示功率键上

的势, f1 ~ f33 表示功率键上的流。

图 1　 SHA / EMA
 

余度作动系统的诊断键合图模型

Fig. 1　 Diagnostic
 

bond
 

graph
 

model
 

of
 

SHA / EMA
 

redundant
 

actuation
 

system

2　 基于键合图的系统模型分解

采用分布式方法对给定的系统进行故障诊断,首先

需要将全局系统模型分解为最小子系统模型,并根据因

果路径确定子系统模型的局部输入。 子系统模型仅使用

局部输入和局部约束产生一组维度较小的方程,这些方

程与其余子系统方程相互独立。
2. 1　 子模型的定义

如果以某一传感器的测量值作为局部输出,相邻传

感器的测量值作为局部输入,可以从全局系统中获取最

小子系统。 如图 2 所示,最小子系统的诊断键合图模型

可以描述为:
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S i = M i{θMi

∗ ,UMi

∗ ,YMi

∗ ,CAMi

∗ } (16)

式中: S i 表示第 i 个子系统; θMi

∗ = {RMi
,CMi

,IMi
} 表示第

i个子系统的参数。 RMi
⊆RM,CMi

⊆CM,IMi
⊆ IM;UMi

∗ 表

示第 i 个子系统的局部输入; YMi

∗ 表示第 i 个子系统的

局部输出, CAMi

∗ 表示每个独立子系统中各元部件的约

束, i = 1,…,7。
2. 2　 分布式解析冗余关系

模型建立后,根据输入、传感器测量值和模型参数标

称值之间的约束条件,即可导出 DARR。 图 2 中, e1-1 ~
e7-7 表示子系统模型功率键上的势, f1-1 ~ f7-7 表示子系

统模型功率键上的流。 子系统模型的 DARR 如下:

DARR1 =KmUa -Km
2ω - LwJm

d2ω
dt2

- Lw fm
dω
dt

+

Lw
P

2π
dFc

dt
+ RwSe + Rw

P
2π

Fc - JmRw
dω
dt

- fmRwω (17)

DARR2 = P
2π

ω + vs -
1
Ks

dFc

dt
(18)

DARR3 = Fc + FE - frv-m
dv
dt

(19)

DARR4 = Kdv +
dFH

dt
+

dF1

dt
-

dFE

dt
- mr

d2 1
K1

dFE

dt
- v( )

dt2
-

Bd

d 1
K1

dFE

dt
-v( )

dt
-
Kd

K1

dFE

dt
(20)

DARR5 =Kdvp +
dFE

dt
+

dF1

dt
-

dFH

dt
-

mr

d2 1
K2

dFH

dt
- vp( )

dt2
- Bd

d 1
K2

dFH

dt
- vp( )

dt
-
Kd

K2

dFH

dt
(21)

DARR6 = FH + PLAh - mh

dvp
dt

- Bhvp (22)

DARR7 = Kqxv - KcPL + Ahvp -
PL

R il

- Chj

dPL

dt
(23)

2. 3　 故障特征矩阵

参数故障是指系统元件的物理参数值偏离其标称

值[18-19] 。 故障产生机理与故障元件内部复杂的动态特性

有关。 根据液压缸的主要结构件,液压缸的抖动故障的

产生机理主要有[20] 缸筒的内孔直线度偏差过大,液压缸

运行时,较大侧向内力产生的摩擦力大,导致抖动现象;
活塞宽度小,有效支撑宽度小,液压缸运行过程中,活塞

在缸筒内运行,受缸筒内直线度和内孔表面轮廓影响,产
生抖动现象;液压缸的密封材质摩擦系数高,运行时摩擦

图 2　 最小分布诊断键合

Fig. 2　 Minimal
 

distributed
 

diagnosis
 

bond
 

graph

力大,产生抖动。 可以得出故障产生机理和元件参数不

是一一对应关系,即同一种故障有多种故障产生机理,每
种故障产生机理与不同的元件参数有关。 根据上述键合
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图模型所包含的液压缸及活塞的物理参数,假设液压缸

的抖动故障主要由活塞元件的物理参数变化导致,即针

对液压缸抖动故障机理因活塞宽度小,有效支撑宽度小

造成抖动所涉及的元件参数进行研究。
根据系统的 DARR 就可以确定系统中元件故障的可

检测性。 DARR 的数值计算称为残差。 由 DARR 确定的

残差对该 DARR 中所包含参数的故障十分敏感。 系统发

生故障时,至少有一个残差值超过预定的阈值。 为了利

用一组残差进行故障的检测,定义一个二进制相干向量

C= [c1,c2,…,c7],cl = 1 表示残差值超过阈值, cl = 0 表

示残差值没有超过阈值, l = 1,…,7,
 

若系统无故障,向
量 C为零向量;若系统出现故障,向量 C为非零向量。 为

了更直观的描述故障的可检测性,根据 DARR 和系统参

数的关系,可以生成分布式子系统的故障特征矩阵( fault
 

signature
 

matrix,
 

FSM)。 子系统 6 和子系统 7 的故障特

征矩阵如表 1 所示,其中 drf1 ,dre1
,drf2 ,dre2

,dre3
,drf3 ,dre4

表示残差,在残差列下,每个参数对应的行表示该参数的

故障特征。 表 1 中每一个元素是一个布尔值,取值为 1
表示相应列的残差对相应行的参数故障敏感,取值为 0
表示相应列的残差对相应行的参数故障不敏感。 表 1 中

最后一列表示故障可检测性,如果某个参数的故障特征

中至少包含一个非零元素,则该参数的故障是可检测的,
表示为 Db = 1, 若故障不可检测则表示为 Db = 0。 例如,
参数 Ah 的故障特征为[0,0,0,0,0,1,1],为非零向量,所
以参数 Ah 的故障是可检测的,同时可以得出 drf3 ,dre4

对

Ah 故障敏感。

表 1　 故障特征矩阵

Table
 

1　 Fault
 

signature
 

matrix

参数
残差

drf1 dre1 drf2 dre2 dre3 drf3 dre4
Db

Ah 0 0 0 0 0 1 1 1
mh 0 0 0 0 0 1 0 1
Bh 0 0 0 0 0 1 0 1
Chj 0 0 0 0 0 0 1 1
Ril 0 0 0 0 0 0 1 1

3　 基于模糊扩展卡尔曼滤波的故障估计

3. 1　 基于扩展卡尔曼滤波的故障参数估计

扩展卡尔曼滤波( extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)算法

主要用于非线性系统的状态估计,是标准卡尔曼滤波在

非线性情形下的一种扩展形式,基本思想是利用泰勒级

数展开将非线性系统线性化,然后采用卡尔曼滤波框架

对信号进行滤波,从而估计系统的状态。 为了估计故障

参数的大小,可以将未知参数与系统状态量合并为一个

增广向量,在此基础上实现未知参数与原始系统状态的

联合估计。
非线性系统的差分方程可以表示成如下形式:
xk+1 = f(xk,uk,Wk)
Zk = h(xk,Vk)

{ (24)

式中: f 为非线性系统的状态方程; h 为观测方程; k 为离

散时间变量; xk 为系统在 k 时刻的状态; uk 为系统在 k
时刻的输入; Zk 为对应状态的观测值; Wk 和Vk 分别表示

过程噪声和观测噪声,假设噪声都服从高斯分布。
增广状态向量为:
x′k =[xkθ 1,k…θm,k]

T (25)
式中: θm,k 为可能的故障参数, m 为可能故障参数的

数目。
联合估计的系统方程为:
x′k+1 = f(x′k,uk,Wk)
Zk = h(x′k,Vk)

{ (26)

在式(26)的基础上,利用 EKF 算法进行参数估计的

步骤如下。
1)一步预测:
x′k+1| k = f(x′k| k,uk,Wk) (27)

式中: x′k| k 为系统在 k 时刻的状态估计值。
2)一步预测状态误差协方差矩阵:
Pk+1| k = Fk+1| kPk| kFk+1| k

T + Qk+1 (28)
式中:F 为雅克比矩阵;Q 为过程噪声的方差。

3)更新滤波增益:
Kk+1 = Pk+1| kHk+1

T[Hk+1Pk+1| kHk+1
T + Rk+1] -1 (29)

式中:H 为观测矩阵;R 为观测噪声的方差。
4)计算残差:
εk+1 = Zk+1 - h(x′k+1| k) (30)
5)k 时刻状态估计:
x′k+1| k +1 =x′k+1| k + Kk+1εk+1 (31)
6)k 时刻状态误差协方差矩阵估计:
Pk+1| k +1 = [I - Kk+1Hk+1]Pk+1| k (32)

重复步骤 1) ~ 6)直至结束时刻。
3. 2　 模糊扩展卡尔曼滤波算法

卡尔曼滤波算法要求有可靠的数学模型和精确的噪

声统计特性才能获得最优估计值,而系统的结构参数和

噪声具有不确定性,因此通过观测值和状态估计值在估

计过程中自适应地调整先验信息,从而达到提高估计精

度的目的。 本文引入基于方差调节的自适应因子,由于

自适应因子与方差之间的关系难以通过公式精确地表

达,所以设计模糊推理系统来确定自适应因子的取值。
观测量的方差估计值:

σ︿ 2
k =

εT
kPkεk

rk-tr(N
-1Nk)

(33)
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Nk = AT
kPkAk (34)

N = Nk + P
x
-
k

(35)

式中: rk 为观测量的数目; tr(·) 为矩阵的迹;Pk 为观测

量的等效权重矩阵;P x- k
=Pk| k-1

-1 为预测状态量的等效权

重矩阵。
预测状态量的方差估计值:

σ︿ 2
x-
=

ΔxT
kP x- k

Δxk

sk - tr(N -1P x- k
)

(36)

Δxk =x′k| k -x′k| k-1 (37)
式中: sk 为预测状态量的数目。

残差的协方差矩阵:

D(ε) = 1
k ∑

k

j = 0
εk-jεk-j

T - HkPk| k-1Hk
T (38)

式(33) 和(34) 中, Pk 为对角矩阵,矩阵中的元素

pk,i:
pk,i = γ iip ti

(39)

p ti
= 1
σ 2

k,i

(40)

γ ii =
1, | vi | ≤ c
c

vi

, | vi | > c

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(41)

式中: σ 2
k,i 为 k 时刻残差的协方差矩阵对角线的元素; γ ii

为缩减因子; ε k,i 为 ε k 的第 i个元素; vi = ε k,i / σ k,i 为标准

化残差; i = 1,2,…,10,c 为常数,一般取值为 1. 0 ~ 1. 5。
方差估计值的比率作为检验统计量:

Gk =
σ︿ 2

k

σ︿ 2
x-

(42)

本文利用预测的状态估计量的方差和观测状态量的

方差之间的差异,建立具有模糊逻辑的自适应因子 α。
通过设计模糊逻辑推理系统,实时监测扩展卡尔曼滤波

算法中每一步观测量方差与预测状态量方差的比值,利
用模糊推理调整滤波增益。

本文设计的模糊推理系统为单输入单输出,输入量

Gk 的输入语言值 A {“零” ( ZO),“正小” ( PS),“正大”

(PB)},输出量 α 的输出语言值 B {“零” ( ZO),“正小”
(PS),“正大”(PB)}。 模糊化是将系统输入的精确量转

化为模糊量,设置输入变量的论域 Gk ∈ [00. 04], 输出

量的论域 α ∈ [01]。 输入量的取值离散化为 3 个等级,
表示为 {x1,x2,x3} = {0. 01,0. 02,0. 03}, 输出量的取值

离散化为 3 个等级,表示为 {y1,y2,y3} = {0,0. 5,1}。 每

一等级对应一个模糊集,模糊集的值由隶属度函数值组

成。 隶属度函数如图 3 所示。

图 3　 模糊隶属度函数

Fig. 3　 Fuzzy
 

membership
 

function

模糊推理是把模糊化处理后的输入量经过模糊规则

推理生成输出模糊量的过程。
当 σ︿ 2

x- ≤σ︿ 2
k, 表示模型的误差很小,即取 α = 1;当

σ︿ 2
x- > σ︿ 2

k, 表示需要减小模型预测状态对估计状态的贡

献,即取 α < 1。 根据以上结论设计本文的模糊规则,如
表 2 所示。

表 2　 模糊控制规则

Table
 

2　 Fuzzy
 

control
 

rule

输入 Gk 输出 α

ZO PB

PS PS

PB ZO

　 　 本文采用的模糊推理及反模糊化方法为最大-最小

值-重心法。
μB = μAi

(x) ∧ [(μA1
(x) ∧ μB1

(y)) ∨ (μA2
(x) ∧

μB2
(y)) ∨ … ∨ (μAi

(x) ∧ μBi
(y))] (43)

式中: μAi
(x) 为输入量在第 i条规则下的隶属度值,i = 1,

2,3;μBi
(y) 为输出量在第 i条规则下的隶属度值;μB 为已

知规则前件下对应输出量的隶属度值。
反模糊化是将输出模糊量转化为精确量的过程,得

到输出的清晰值为:

α =
∑

n

j = 1
μB(y j)y j

∑
n

j = 1
μB(y j)

(44)

式中: μB(y j) 为已知规则前件下,第 j 个离散值对应输出

量的隶属度值, n = 3。
基于观测量和预测状态量方差之比所决定的自适应

因子,平衡了观测量和预测状态量对于状态估计的影响,
改进后的卡尔曼滤波增益为:

K
-

k+1 = 1
α k+1

Pk+1| k·Hk+1
T·[ 1

α k+1
Hk+1·Pk+1| k·Hk+1

T +

Rk+1] -1 (45)
式中: α k+1 为 k + 1 时刻的自适应因子。
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4　 仿真分析

为了验证基于 FEKF 的分布式故障估计算法的有效

性,进行了仿真研究。 系统标称参数值如表 3 所示。 本

文在多参数故障情况下进行故障参数的估计,分析了液

压缸活塞抖动故障。 通过减小活塞有效面积 Ah 和液压

缸等效黏性阻尼 Bh 可注入液压缸活塞抖动故障。 系统

仿真时间为 10
 

s。

表 3　 SHA / EMA 余度系统的仿真参数

Table
 

3　 Simulation
 

parameters
 

of
SHA / EMA

 

redundant
 

system

参数 数值 参数 数值

Kq 2. 7
 

m2·s-1 Rw 1. 5
 

Ω

Kc 1. 75×10-11
 

m3·s-1·Pa-1 Km 0. 2
 

N·s·A-1

Kv 1. 52×10-4
 

m·A-1 Jm 0. 001
 

2
 

kg·m2

Chj 4. 59×10-14
 

Pa·m-3 Se -0. 01
 

N·m

Ril 5. 0×1011
 

Pa·(m3·s-1 ) -1 U 40
 

V

Ah 1. 47×10-3
 

m2 P 0. 002
 

54
 

m

Bh 10
 

000
 

N·s·m-1 Ks 3×108
 

N·m-1

mh 55
 

kg K1 1. 0×108
 

N·m-1

K2 1. 0×108
 

N·m-1 m 1
 

kg

mr 600
 

kg Lw 0. 002
 

5
 

H

Bd 2
 

300
 

N·s·m-1 F1 -10
 

000
 

N

fm -0. 000
 

4
 

N·m·s·rad-1 Kd 4. 57×105
 

N·m-1

fr 1. 0×104
 

N·m·s·rad-1

4. 1　 故障检测结果

系统残差响应如图 4 所示,图中虚线为阈值的上下

界,阈值是根据无故障情况下残差波动的最大幅值设定,
残差超出阈值表示检测到故障。 仿真中阈值分别设定为

{0. 06,
 

0. 2,
 

0. 13,
 

2,
 

1. 2,
 

0. 6,
 

0. 4}。 仿真分析中的过

程噪声和观测噪声设置为高斯噪声,过程噪声和观测噪

声的方差分别为 5 ×10 -5 和 5 ×10 -2。 从图 4(a) ~ (e)可
以看出,残差 drf1 ,dre1

,drf2 ,dre2
,dre3

没有超出阈值。 从图

4(f)可以看出,残差 drf3 在第 4
 

s 超出阈值。 从图 4( g)
可以看出,残差 dre4

在第 5. 62
 

s 超出阈值。 结果表明,在
子系统 6 和子系统 7,残差超出阈值,其余子系统残差没

有超过阈值。 相干向量 C= [0
 

0
 

0
 

0
 

0
 

1
 

1],通过比较相

干向量与 FSM 可以隔离出可能的故障集,由于 Kc、Kq 为

设定的增益系数和比例系数,不考虑作为可能故障参数,
可能 故 障 集 为 { Ah,

 

Ah&Ril,
 

Ah&mh,
 

Ah&Bh,
 

Ah&Chj,
 

mh&Ril,
 

mh&Chj,
 

Bh&Ril,
 

Bh&Chj,
 

Ah&Ril&mh,
 

Ah&Ril&Bh,
 

Ah&R il&Chj,
 

Ah&mh&Bh,
 

Ah&mh&Chj,
 

Ah&Bh&Chj,
 

mh&Bh&R il, mh&Bh&Chj,
 

Chj&R il&mh,
 

Chj&R il&Bh,
 

Ah&R il&mh&Bh,
 

Ah&R il&mh&Chj,
 

Ah&R il&Bh&Chj,
Ah&mh&Bh&Chj,

 

mh&Bh&R il&Chj,
 

Ah&mh&R il&Bh&Chj}。

图 4　 残差的仿真变化曲线

Fig. 4　 The
 

simulation
 

curve
 

of
 

residual

4. 2　 分布式故障估计结果

如图 2( f) ~ ( g)所示,结合隔离出的可能故障集可

知,只有子系统 6 和子系统 7 中的参数发生故障,所以可

以将全局系统的估计任务减少为子系统 6 和子系统 7 的

估计任务。
利用子系统 6 的估计器进行参数估计。 子系统 6 中

的参数为 Ah、mh、Bh, 测量的状态量为 vp, 估计初始值及

初始协方差:
x0(6) = [vp,Ah,mh,Bh] =

[7. 7067,1. 47 ×10 -3,55,10
 

000]

P0(6) =
1 ×10 -5 … 0

︙ ⋱ ︙
0 … 1 ×10 -5

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

4×4

　 　 利用子系统 7 的估计器进行参数估计。 子系统 7 中

的参数为 Ah、R il、Chj, 测量的状态量为 PL, 估计初始值及

初始协方差:
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x0(7) = [PL,Ah,R il,Chj] =
[2. 112 ×107,1. 47 ×10 -3,5. 0 ×1011,4. 59 ×10 -14]

P0(7) =
1 ×10 -5 … 0

︙ ⋱ ︙
0 … 1 ×10 -5

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

4×4

　 　 参数估计结果如图 5 所示。 在仿真的第 4
 

s 注入 Ah

的渐变故障和 Bh 的阶梯式渐变故障, 如图 5 ( a) 和

图 5(b)虚线所示,仿真的采样时间设置为 0. 000
 

1
 

s。 在

子系统 6 中得到 Bh、mh 估计值,估计结果如图 5( b) 和

(d)所示。 在子系统 7 中得到 Ah、R il、Chj 的估计值,估计

结果如 5(a)、( c)和( e)所示。 可以得出,EKF 和 FEKF
最终都能收敛至一个稳态值。 参数估计值和实际值如表

4 所示,表 4 中 Bh(1) 表示 Bh 在第 4 ~ 6
 

s 的值, Bh(1) 表

示 Bh 在第 6 ~ 7
 

s 的值。 由结果可知,稳态值的相对误差

不超过 10%,故障参数 Ah、Bh 成功隔离。 通过对比可知,
分别采用 EKF 和 FEKF 算法后者的估计误差更小,能有

效提高估计精度。
图 5　 故障参数估计

Fig. 5　 Estimation
 

of
 

fault
 

parameter
表 4　 仿真结果

Table
 

4　 Simulation
 

results
参数 估计值(EKF) FEKF 实际值 EKF / % FEKF / %
Ah / m2 0. 000

 

128
 

6 0. 000
 

129
 

1 0. 000
 

127
 

5 1. 2 0. 86
Bh(1) / (N·s·m-1 ) 5

 

389 6
 

395 6
 

000 10. 1 6. 5
Bh(2) / (N·s·m-1 ) 4

 

204 4
 

103 4
 

000 5. 1 2. 6
mh / kg 55. 000

 

000
 

5 55. 000
 

000
 

39 55 9. 1×10-5 7. 09×10-5

Chj / (Pa·m-3 ) 4. 63×10-14 4. 57×10-14 4. 59×10-14 0. 87 0. 43
Ril / (Pa·m3·s-1 ) -1 ) 4. 999

 

1×10-11 4. 999
 

6×10-11 5×10-11 1. 8×10-2 0. 8×10-2

5　 结　 论

本文通过模型分解方法,将 SHA / EMA 余度系统的

全局系统模型分解为若干个计算独立的最小子系统,通
过建立各个子系统的诊断键合图,分析子系统的因果关

系,推导出子系统的解析冗余关系,将全局估计问题分解

为较小局部估计问题。 本文提出了一种带有模糊逻辑的

EKF 算法。 EKF 算法只能在滤波误差和一步预测误差

较小的情况下使用,对于先验信息失真导致的估计精度

下降,通过引入基于方差的自适应因子调整卡尔曼滤波

增益,并利用模糊推理处理方差与自适应因子之间的关

系,实现 EKF 算法的改进。 仿真结果表明了基于模型分

解的分布式故障诊断方法的有效性。 并通过比较两种算

法的参数估计结果可得,FEKF 算法提高了估计精度。
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