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摘要：针对航空发动机传感器故障检测方法的适用范围缺乏量化数据问题，提出以故障检测性能指标为依据，对基于卡尔曼

滤波器和基于自适应滑模观测器的故障检测方法适用性进行对比分析。分别设计了基于卡尔曼滤波器的残差生成和自适应滑模观

测器的故障估计检测方法，根据故障检测策略实现故障检测；以蒙特卡罗法生成随机故障，对比分析在故障和干扰同时存在的情况

下 2 种方法的故障检测效果和适用范围；基于 DGEN 380 发动机进行仿真，仿真结果表明：基于卡尔曼滤波器的故障检测方法对高

斯噪声的处理能力较强，但故障检测率不足 50%，尤其是针对软故障效果较差；而基于滑模观测器的故障检测方法在不考虑测量噪

声的情况下，针对软硬故障检测的效果均较好，但处理传感器测量噪声的能力较差。
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Abstract: In view of the lack of quantitative data on the application scope of aeroengine sensor fault detection methods袁a comparison
and analysis of the applicability of the fault detection methods based on Kalman filter and adaptive sliding-mode observer was proposed
based on the performance index of fault detection. Kalman filter was designed to generate residual error and adaptive sliding-mode observer
respectively to obtain fault estimation. Fault detection was realized based on fault detection strategy. Random faults were generated by
Monte Carlo method袁and the fault detection effect and application range of the two methods were compared and analyzed in the presence of
both faults and disturbances. Simulation was carried out based on engine of DGEN 380. The simulation results show that the fault detection
method based on Kalman filter has a strong ability to deal with Gaussian noise袁but the fault detection rate is less than 50%袁especially for
soft faults. The fault detection method based on sliding-mode observer has better effect on soft and hard fault detection without considering
measurement noise袁but the ability to deal with sensor measurement noise is poor.
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0 引言

航空发动机传感器常常处于高温、高压、强振动

等恶劣环境中，容易发生故障[1-2]。据统计，传感器故障

占控制系统总故障的80%[3-4]。作为控制系统中参数传

递组件的传感器若发生故障，可能造成飞行事故。而

航空发动机作为航空器的“心脏”，须有极高的可靠性

和安全性[5]。对于发动机控制系统，FAA 在 FAR33.28

（d）[6] 条款中有明确的规定:“发动机控制系统部件的

单点失效不会导致危害性发动机后果”。因此必须采

取有效措施防止导致危害性发动机后果的故障发生，

从而保证其可靠性和安全性。故障检测是 1 个行之有

效的方法,若传感器发生故障，设计合理的故障检测

方法及时检测出故障，是避免事故发生的前提之一。

目前国内外对于航空发动机传感器故障检测的
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研究主要分为基于数据和基于模型的方法[7]。据于春

梅等[8]统计与分析，工程中超过 50%的传感器故障是

采用基于观测器的方法来解决的。而基于观测器的故

障检测方法是基于模型的故障检测方法中的典型代

表，主要包括基于卡尔曼滤波器和基于滑模观测器的

故障检测方法。Kobayashi T[9]提出采用 1 组卡尔曼滤

波器实现航空发动机传感器故障检测与诊断；孔祥兴

等[10]提出 1 种采用双路容错设计的卡尔曼滤波器故

障检测隔离系统，实现双重传感器故障检测。由于卡

尔曼滤波器对模型精度要求较高，而滑模变结构是 1

种非线性控制，对于模型中的扰动、误差等具有强鲁

棒性，因此部分学者将研究方向转向滑模控制。

Sandy Rahme[11]针对工业发动机设计的滑模观测器应

用于故障诊断领域取得了良好效果；刘尚[12]针对汽车

电子节气门角度传感器提出基于滑模观测器的故障

检测和故障重构方法。

以上研究针对基于模型的故障检测较多，但在控

制领域对于不同类型的故障及不同类型的干扰，鲜有

学者以故障检测性能指标[13]为参考，研究基于卡尔曼

滤波器和基于滑模观测器的故障检测效果以及方法适

用范围等问题。本文以含有未知干扰的航空发动机为

研究对象，分别设计了卡尔曼滤波器和自适应滑模观

测器，以故障检测性能指标为依据进行了故障检测对

比分析。仿真结果表明了所提方法的可行性和有效性。

1 问题描述

考虑含有传感器故障的航空发动机

x觶 (t) = Ax(t) + Bu(t) + Q着(x,u,t)
y(t) = Cx(t) + Nf(t) （1）

式中：u∈Rm,x∈Rn,y∈Rp 分别为系统输入、状态、输

出；A∈Rn伊n,B∈Rn伊m,C∈Rp伊n,Q∈Rn伊h,N∈Rn伊r,n≥p≥r，
着∈Rh伊1 为模型中存在的不确定因素；f∈Rp 为传感器

故障。

假设 1：传感器故障 f 未知有界，且界已知，即

||f(t)||≤琢(t)，琢(t)为已知函数。

假设 2：不确定因素 着 未知有界，且界已知，即

||着(t)||≤茁，茁 为已知函数。

本研究的设计目标为：在假设 1、2 的前提下，通

过系统可测的输入和输出分别设计卡尔曼滤波器和

滑模观测器进行故障检测，建立故障检测评估方法以

评估故障检测性能指标，且在不同干扰存在的情况下

对比这 2 种方法对于软故障和硬故障的检测效果。这

里的故障检测性能指标主要考虑故障检测率、漏检

率、虚警率。其中故障检测率定义为 渍1=
字1
鬃 ×100%，

字1 为基于卡尔曼滤波器或滑模观测器的故障检测方法

中检测到的实际随机故障数，鬃 为注入随机故障的总

数；漏检率的定义为 渍2=
字2
鬃 ×100%，字2 为基于卡尔曼滤

波器或滑模观测器的故障检测方法中未检测到的实际

随机故障数；虚警率的定义为 渍3=
字3
鬃 ×100%，字3 为基于

卡尔曼滤波器或滑模观测器的故障检测方法中实际未

发生故障但检测到的随机故障数。根据蒙特卡罗法生

成随机故障，样本数量越大，用频率代表概率的可信度

就越高，文献[14]提出样本数量应不少于 30 个。

2 基于卡尔曼滤波器的故障检测

2.1 基于卡尔曼滤波器的残差生成

基于卡尔曼滤波器的故障检测原理如图 1 所示。

从图中可见，卡尔曼滤波器的输入需要系统初值，但

是由于卡尔曼滤波器具有滤波稳定性[15]，滤波器的误

差方差阵和状态估计不受初值变化的影响，从而保证

系统的状态达到最优估计。

设计卡尔曼滤波器后，将输出估计与测量值进行

对比得到输出估计误差。为了减小检测误差，将输出

估计误差进行处理得到残差，最后基于残差进行故障

检测。

2.2 基于卡尔曼滤波器的故障检测策略

在构建单个卡尔曼滤波器生成残差后，设定残

差决策函数进行故障检测。采用残差加权平方和

WSSR（Weighted Sum of Squared Residual）[16] 检测方

图 1 基于卡尔曼滤波器的残差生成原理

开始
给定初值

x（0|0）

进行一步预测

x赞（k|k-1）
误差方差阵
P（k|k-1）

否

是

k=k+1

递推

结束？
滤波方差阵

P（k|k）
最优估计

x赞（k|k）
卡尔曼增益阵

K（k）

输出估计

y赞（k|k-1）
测量值
y（k）

+ -

残差
r（k）
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法，定义为

Xi = Wr
i(酌i)T(Ri)-1酌i （2）

式中：Xi 为第 i 个传感器使用残差加权平方和方法得

到的故障指示信号；W ri 为第 i 个传感器故障的权重；

酌i 为第 i 个传感器的残差；Ri 为第 i 个传感器的噪声

矩阵。

设计决策函数为

X > Jth
X ≤ Jth嗓

式中：Jth 为所设定的门限值。

其故障检测逻辑为：当传感器没有发生故障时，

对应的 X 都保持在较小的水平；当某个传感器发生

故障时，由于其输入中不包含该传感器的测量信号，

因此该传感器对应的 X 仍保持在较小的水平，但其

他传感器由于输入了该传感器的测量信号，其对应的

X 将会增大，若其他传感器的 X 增大到一定程度,即

大于所设定的门限值，则说明该传感器发生了故障。

3 基于滑模观测器的故障检测

3.1 基于滑模观测器的故障估计

在建模误差、扰动等存在的情况下，通过将故障

建模为未知信号，设计滑模观测器以估计故障，其原

理如图 2 所示。从图中可

见，滑模观测器的输入为

系统可测的输入和输出，

滑模观测器的输出为故障

估计。在满足假设 1、2 的

情况下，进行滑模观测器

的设计，并以机理阐述故

障估计的产生原理。

这里引入 1 个滤波器，由 y 经滤波得到的新状态

zf∈Rp

z觶 f(t) = -A fzf(t) + A fCx(t) + A fNf(t) （3）

其中 -A f∈Rp伊p，联立式（1）、（3）可得 n+p 阶的增广状

态空间系统

x觶 (t)
z觶 f(t)
蓘 蓡 =

A 0

A fC -Af
蓘 蓡

A a

x(t)
zf(t)蓘 蓡
森xa

+
B
0蓘 蓡
森Ba

u(t) +

0
A fN蓘 蓡
森Ma

f(t) +
Q
0蓘 蓡
森Qa

着(t) （4）

y(t) = 0 Ip蓘 蓡森Ca

x(t)
zf(t)蓘 蓡 （5）

根据式（4）、（5）设计以下形式的自适应滑模观测

器

x赞 a = A ax赞 a(t) + Bau(t)-G ley(t) + Gnv
z赞 f(t) = Cax赞 a(t)
嗓 （6）

其中 v=
-姿(t)sign(ey)，姿≥籽0

-籽0 sign(ey)，姿<籽0
嗓 （7）

式中：Gn=
-L
Ip蓘 蓡TTP0

-1；G l=P-1CTV -1,L=[L0 0]，L0∈R(n-p)×(p-q),

P0=P0
T，为设计矩阵；ey(t)=Cx赞 (t)-y(t)，为输出估计误差；

e(t)=x赞 (t)-x(t)，为状态估计误差；籽0 为设定值。

联立式（4）、（5）、（6），得到

e觶 (t) = A 0e(t) + Gnv - Ma f(t) - Qa着(t,x,u) （8）

式中：A 0=A-GlC；干扰分布矩阵分为 Q=
Q1

Q2
蓘 蓡 ，其中

Q1∈R (n-p)×h。

再引入坐标变换 Tl=
In-p L
0 T蓘 蓡，使系数矩阵变为

A =
A 11 A 12

A 21 A 22
蓘 蓡 , M =

0
M2
蓘 蓡 ,

Gn =
0
Po

-1蓘 蓡 , 祝 =
Q1+LQ2
TQ2

蓘 蓡 , C = [0 Ip]

e觶 (t) = A 0e(t) + Gnv - Mf(t) - 祝着(t)。
将状态估计误差进行分解：e=col(e1,ey)，其中 e1∈Rn-p

e觶 1(t) = A 11e1(t) + (A 12-G l,1)ey(t)-
Q1着(t,x,u)
e觶 y(t) = A 21e1(t) + (A 22-G l,2)ey(t)+
P0

-1v-M2 f(t)-Q2着(t,x,u)

扇

墒

设设设设设设设设缮设设设设设设设设

（9）

运用 Schur 补引理将观测器增益求解方法转化

为 LMI 约束下多目标优化问题

mintrace(X);
s.t

PA + ATP - CTV -1C P
P -W -1蓘 蓡 <0 （10）

-P In
In -X蓘 蓡 < 0

P =
P1 P1L
LTP1 TTP0T+LTP1L蓘 蓡= P11 P12

P12
T P22

蓘 蓡 > 0 （11）

图 2 基于滑模观测器的故障

估计原理

·
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式中：W∈Rn×n,V∈Rp×p 为设计的对称正定矩阵。P11∈

R (n-p)×(n-p);P12=[P121 0],P121∈R (n-p)×(n-2);根据矩阵 P得到观

测器增益矩阵 G l、Gn。

3.2 基于滑模观测器的故障检测策略

根据上述自适应滑模观测器的设计，当到达滑动

模态时应满足 e(t)=e觶 y(t)=e1(t)=0，式（9）变为

0 = P0
-1veq - M2 f(t) - Q2着(t,x,u) （12）

将式（12）左乘矩阵 H∈Rp×p[17]，得到

L1 L2

0 L4
蓘 蓡 着(t)

f(t)蓘 蓡 = HP0
-1v （13）

得到

f(t) = L4
-1HlP0

-1veq(t) （14）

得到精确的估计信号后，根据决策函数进行故障

检测。决策函数为

f(t) > Jth，有故障

f(t) ≤ Jth，无故障
嗓

4 仿真算例

以某型民用发动机为对象，研究其在典型工况

点———设计点的传感器故障检测问题，数学模型为

x觶 (t) = Ax(t) + Bu(t) + Q着(t)
y(t) = Cx(t) + f(t)

式中：状态量 x=[驻nL 驻nH]T，驻nL 为低压转子转速变

化量，驻nH 为高压转子转速变化量；输入量 u=驻W f，
驻W f 为燃油流量的变化量；输出 y=[驻nL 驻nH]T。

由于系统状态量、控制量的单位不同，造成系统矩

阵的数量级相差太大，这对于控制系统的仿真不利，因

此下列参数全都做归一化处理。系统系数矩阵为

A =
-11.6028 7.1632

6.4904 -27.837
蓘 蓡 ,

B =
3.086

5.4458
蓘 蓡 ,C =

1 0

0 1
蓘 蓡

在基于卡尔曼滤波器的故障检测方法中，将航空

发动机模型离散化，其系数矩阵为

F =
0.7995 0.0972

0.0881 0.5790
蓘 蓡 ,

G =
0.0612

0.0868
蓘 蓡 , H =

1 0

0 1
蓘 蓡。

在基于滑模观测器的故障检测方法中，滤波器矩

阵选为 A f = 10I2，则增广矩阵为

Aa =

-11.6028 7.1632 0 0

6.4909 -27.837 0 0

10 0 -10 0

0 10 0 -10

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

,

Ba =

3.086

5.4458

0

0

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

,Ma =

0 0

0 0

10 0

0 10

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

,

Qa =

0

1

0

0

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

, Ca =
0 0 1 0

0 0 0 1蓘 蓡。
运用 LMI 工具箱求得

P =

20.1593 10.7218 0 0

10.7218 19.4310 0 0

0 0 25.7949 4.4010

0 0 4.4010 56.0968

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

则 P1=P11=
20.1593 10.7218

10.7218 19.4310蓘 蓡 , L=0
P0 =

25.7949 4.4010

4.4010 56.0968蓘 蓡 ,

Gn =

0 0

0 0

0.0393 -0.0031

-0.0031 0.0181

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

,

G l=

0 0

0 0

0.0786 -0.0062

-0.0062 0.0361

杉

删

山山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

。

本文中 Q2=
0

0蓘 蓡，根据式（13）得

0 = P0
-1veq - M2 f(t) （16）

根据等效输出估计误差注入原理得到相应的故

障，将相应矩阵带入式（14）得

f(t) = M2
-1P0

-1veq =
0.0039 -0.0003

-0.0003 0.0018蓘 蓡 veq。

根据故障指示信号 X 的特性，故障检测门限值取

传感器无故障时 X 的上、下界最大值，如图 3、4 所示。

从图中可见，当高、低压转速传感器无故障时，NL 转速

传感器故障指示信号 X1 的上界是 0.0000792，NH 转速

传感器故障指示信号 X2 的上界是0.0000641。
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表 2 不含噪声时基于卡尔曼的故障检测性能指标 %
漏检率

72

44

故障检测率

28

46

NH 传感器性能指标

软故障

硬故障

虚警率

0

0

表 1 典型航空发动机传感器

测量噪声

传感器

低压转子转速传感器

高压转子转速传感器

测量噪声

标准差

0.0025

0.0025

根据故障重构信号的特性，无故障时，输出估计

误差如图 5 所示，传感器故障重构信号如图 6 所示。

从图 5、6 中可见，当高、低压转速传感器无故障时，NL
转速传感器故障指示信号的上界是 0.0000032，NH 转

速传感器故障指示信号的上界是 0.0000123。这里仅

对 NH 传感器进行研究。

为了验证本方法对变化缓慢的斜坡故障和变化

较快的硬故障的检测效果，采用蒙特卡罗法随机生成

变化不一的故障。在 2000 s 的仿真时间内每隔 20 s

在 NH 传感器中注入随机故障，每个故障只持续 10 s，

总共注入 100 个随机故障。以蒙特卡罗法生成随机斜

坡故障和随机阶跃故障，随机斜坡故障斜率范围为

0～0.001，随机阶跃故障幅值范围为0～0.01。加入的时

刻为 t=10n s（n=0，1，2，…，200），试验组数为 100 组。

传感器在测量时可能存在测量噪声，这将影响故

障检测灵敏度。根据文献[18]确定传感器测量噪声，具

体数据见表 1。下面分别对不考虑传感器测量噪声和

考虑传感器测量噪声 2

种情况，进行基于卡尔曼

滤波器和基于滑模观测

器的故障检测效果以及

方法适用范围等问题开

展研究。

情形 1：不考虑传感器测量噪声。

（1）基于卡尔曼滤波器的故障检测。

不含噪声随机斜坡故障检测 1 仿真结果如图 7

所示，不含噪声随机阶跃故障检测 1 仿真结果如图 8

所示。将图 7、8 的结果转化为表格形式，得到不同故

障下的故障检测性能指标，见表 2。

从图 7 中可见，在门限值为 0.0000792 的条件

下，检测出的软故障数为 28 个，未检测出的软故障数

为 72 个。检测出的软故障与未检测出的相比差距较

大。从图 8 中可见，在门限值为 0.0000792 的条件下，

检测出的软故障数为 46 个，未检测出的软故障数为

44。检测出的软故障和未检测出的均为总故障的

50%左右。从表 2 中可见，对于不同的故障类型，基于

卡尔曼滤波器的故障检测效果差距较大。

（2）基于滑模观测器的故障检测。

在基于滑模观测器的故障检测方法中，需保证传

感器发生故障时系统仍处于滑动模态，即使输出估计

误差保持在滑模面并保持滑动。

NH 传感器故障时输

出估计误差如图 9 所示。

从图中可见，即使发生故

障，输出估计误差始终处

于滑模面，故障并没有破

坏滑模到达条件，从而保

证故障重构的准确性。

不含噪声随机斜坡故障检测 2 仿真结果如图 10

所示。从图中可见，在门限值为 0.0000123 的条件下，

检测出的软故障个数为 100 个，未检测出的软故障数

为 0 个。不含噪声随机阶跃故障检测仿真结果如图

11 所示。从图中可见，检测出的硬故障数为 100 个，

未检测出的硬故障数为 0 个。故得到相应的故障检测

性能指标，见表 3。结果表明，该方法对于 NH 传感器

不论是发生变化缓慢的斜坡故障还是变化较快的阶

跃故障都有良好的检测效果。

图 3 传感器无故障时 X1 图 4 传感器无故障时 X2

图 5 无故障时输出

估计误差

图 6 无故障时传感器故障

重构信号

图7 不含噪声随机斜坡故障

检测 1仿真结果

图8 不含噪声随机阶跃故障

检测 1仿真结果

图 9 NH 传感器故障时输出

估计误差
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表 5 故障检测性能指标 %
漏检率

0

0

故障检测率

100

100

NH 传感器性能指标

软故障

硬故障

虚警率

100

100

表 3 不含噪声基于滑模观测器的故障检测性能指标 %
漏检率

0

0

故障检测率

100

100

NH 传感器性能指标

软故障

硬故障

虚警率

0

0

表 4 含噪声基于卡尔曼故障检测性能指标 %
漏检率

74

42

故障检测率

26

48

NH 传感器性能指标

软故障

硬故障

虚警率

0

0

文献[19]提出的发动机故障检测率达到 98%，且

虚警率保持在 1%左右。对比表 2、3 可知，针对变化

缓慢的软故障，基于卡尔曼滤波器的故障检测率只有

28%，远远低于 98%，且漏检率达 72%；而基于滑模观

测器的故障检测率达到 100%，漏检率和虚警率均为

0%，满足相关文献提出的要求。针对变化较快的硬故

障，基于卡尔曼滤波器的故障检测率只有 46%，远远

低于 98%，且漏检率达 44%；而基于滑模观测器的故

障检测率达 100%，漏检率和虚警率均为 0%，也满足

相关文献提出的要求。且分别对比图 7、10、8、11 可

知，在基于卡尔曼滤波器的故障检测方法中，故障指

示信号 X1 受故障的影响变化较小，较难检测故障；而

在基于滑模观测器的故障检测方法中，故障检测信号

受故障的影响变化较大，容易检测出故障。故基于滑

模观测器的故障检测方法比基于卡尔曼滤波器的故

障检测方法更适用于不考虑传感器测量噪声的发动

机中。

情形 2：考虑传感器测量噪声。

（1）基于卡尔曼滤波器的故障检测。

含噪声随机斜坡故障检测 1 仿真结果如图 12 所

示，含噪声随机阶跃故障检测 1 仿真结果如图 13 所

示，故障检测性能指标见表 4。

分别对比图 7、12、8、13 可知，由于测量噪声的存

在，故障指示信号 X1 发生变化，但总体趋势一致。对

比表 4、5 可知，无论是对于软故障还是硬故障，故障

检测性能指标没有发生太大变化，从而说明卡尔曼滤

波器对于高斯白噪声的处理能力较强。

（2）基于滑模观测器的故障检测。

含噪声随机斜坡故障检测 2 仿真结果如图 14 所

示，含噪声随机阶跃故障检测 2 仿真结果如图 15 所

示，其故障检测性能指标见表 5。分别对比图 10、14、

11、15 可知，由于测量噪声的存在，NH 传感器重构故

障信号发生严重的“抖振”，使得重构信号值大于所设

定的门限值，从而造成严重的虚警情况。

对比表 4、5 可知，针对变化缓慢的软故障，基于

卡尔曼滤波器的故障检测率只有 26%，远远低于

98%，且漏检率达 72%；而基于滑模观测器的故障检

测率达 100%，漏检率为 0%，但虚警率都为 100%，不

满足相关文献提出的要求。针对变化较快的硬故障，

基于卡尔曼滤波器的故障检测率只有 48%，远远低

于 98%，且漏检率达 42%；而基于滑模观测器的故障

检测率达 100%，漏检率为 0%，但虚警率为 100%，也

图10 不含噪声随机斜坡故障

检测 2仿真结果

图11 不含噪声随机阶跃故障

检测 2仿真结果

图 12 含噪声随机斜坡故障

检测 1仿真结果

图 13 含噪声随机阶跃故障

检测 1仿真结果

（a）故障检测整体 （b）故障检测局部放大

图 14 含噪声随机斜坡故障检测 2仿真结果

（a）故障检测整体 （b）故障检测局部放大

图 15 含噪声随机阶跃故障检测 2仿真结果
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表 6 基于滑模观测器的故障检测性能指标 %
漏检率

0

0

故障检测率

100

100

NH 传感器性能指标

软故障

硬故障

虚警率

44

43

不满足相关文献提出的要求。说明基于卡尔曼滤波器

的故障检测方法对于传感器噪声是高斯白噪声的处

理能力较强，而基于滑模观测器的故障检测方法对于

高斯白噪声的处理能力较差，其原因是卡尔曼滤波器

使参数估计均方差最小化，因此有无高斯白噪声对该

方法的影响较小；而基于滑模观测器的故障检测方法

将传感器测量噪声当成额外的“虚拟”传感器故障，因

此故障重构信号大于真实注入的传感器故障值，从而

造成较为严重的虚警情况。

为了减少虚警情况，提高故障检测的准确率，将

故障重构信号进行故障检测前，设计滑动平均滤波器

进行白噪声滤波处理，仿真结果如图 16、17 所示，并

见表 6。

从表 6 中可见，在故障检测率为 100%情况下，

软、硬故障虚警率分别为 44%、43%。分别对比图 14

和图 16、图 15 和图 17 可知，滑动平均滤波器能够有

效地滤除故障重构信号中的高斯白噪声，使得无故障

时重构信号稳定在门限值左右，从而降低虚警率。

5 结论

本文针对含未知干扰的航空发动机，以故障检测

性能指标为参考，研究基于卡尔曼滤波器和基于滑模

观测器的故障检测效果以及方法适用范围等问题，得

到如下结论：

（1）不考虑传感器测量噪声时，针对软故障和硬

故障，对于相关文献提出的故障检测率 98%的目标，

基于滑模观测器的故障检测方法均可达到，而基于卡

尔曼滤波器的故障检测方法远达不到；

（2）考虑传感器测量噪声时，基于滑模观测器的

故障检测率达到 100%，但同时造成 100%的虚警率，

无法满足相关文献提出的要求；而在基于卡尔曼滤波

器的故障检测方法中，虽然故障检测率依旧较低，但

并没有产生较大的虚警率，且对比不考虑测量噪声的

情况，故障检测性能指标变化较小，故考虑测量噪声

时卡尔曼滤波器具有一定的优势。但是将故障重构信

号进行滤波处理后，基于滑模观测器的故障检测方法

能够有效地减少虚警情况；

（3）针对变化缓慢的软故障，基于卡尔曼滤波器的

故障检测效果较差，而基于滑模观测器的故障检测率

较高，故在不考虑虚警的情况下，该方法有一定优势；

（4）在考虑传感器测量噪声的发动机故障检测领

域中，2 种方法的故障检测效果均较差，需要改进卡

尔曼滤波器或滑模观测器的设计方法，使得检测效果

满足相关文献提出的要求，有待进一步研究。
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