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基于无迹粒子滤波算法的航空发动机排气温度预测
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摘要：针对粒子滤波算法不能考虑最新的观测值，仅使用某时间节点之前的实际数据来预测航空发动机排气温度，会造成预

测的温度数据误差累积，不能及时修正以及粒子退化等问题，将无迹粒子滤波引入到航空发动机排气温度预测中。分别介绍了粒

子滤波算法和无迹粒子滤波算法；在此基础上，建立了航空发动机的退化模型。利用退化模型和无迹粒子滤波算法对航空发动机

排气温度进行预测，并将预测值与实际值进行比较，将所得结果与采用传统粒子滤波算法得到的结果进行了对比，结果表明：无迹

粒子滤波算法对于排气温度的预测效果较好，所预测的发动机达到阈值的时间与实际时间更为接近，温度范围更为集中，准确性

更高，预测误差小于5%。
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Prediction of Aeroengine Exhaust Gas Temperature Based on Unscented Particle Filter Algorithm
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Abstract：The particle filter could not consider the latest observed values. It only used the actual data before a certain time node to
predict the aeroengine exhaust gas temperature，which would cause the accumulation of predicted temperature data error, untimely correc‐
tion and particle degradation. In view of the above problems, unscented particle filter was introduced into the aeroengine exhaust gas tem‐
perature prediction. Particle filter algorithm and unscented particle filter algorithm were introduced respectively. On this basis，the degrada‐
tion model of aeroengine was established. The degradation model and unscented particle filter algorithm were used to predict the aeroen‐
gine exhaust gas temperature, and the predicted value was compared with the actual value. The results were compared with those obtained
by traditional particle filter algorithm. The results show that the unscented particle filter algorithm has better prediction effect on the ex‐
haust gas temperature，the predicted time when the engine reaches the threshold is closer to the actual time，the temperature range is more
concentrated，the accuracy is higher，and the prediction error is less than 5%.
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0 引言

航空发动机的工作环境恶劣，多为高温、高腐蚀、

高转速条件，其安全工作寿命难以准确得知[1]。发动

机性能指标包括排气温度裕度（Exhaust Gas Tempera‐
ture Margin，EGTM）、高压压气机转子角速度偏差量

（Delta N2，DN2）、平均滑油消耗率（Average Oil Con‐
sumption，AOC）等，其中EGTM是最重要的指标之一，

是发动机在海平面压力、拐点温度条件下全功率起飞

时，排气温度与标准规定的排气温度红线值之间的差

值。随着发动机飞行循环数的增加，发动机各零部件

磨损老化程度增加，排气温度持续升高，使得 EGTM
值逐渐降低，达到标准规定的EGTM阈值。

在 20世纪 90年代初建立的基于发动机性能参数

的性能衰退失效分析方法，为高可靠性设备的可靠性

分析提供了新的分析方法。Gertsbackh等[2]率先提出
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基于性能退化数据的设备可靠性模型的预测方法；

Nelson[3]发现发动机部件的失效特性会在发动机衰退

信息中有所体现，这些信息能具体反映出零部件的衰

退状态；Meeker等[4]利用退化失效模型解决了传统可

靠性理论无法很好处理的一些实际问题；Wu等[5]基

于数据驱动的退化量统计模型，采用模糊聚类方法研

究了零部件退化失效分布。随着发动机制造技术的

进步，发动机可靠度提高，发动机失效数据大大减少，

使得样本数量减少。Erto[6]利用发动机零部件常见的

先验信息，分别对经典的概率分布模型进行分析，对

参数进行了估计；Cox[7]给出了针对单系统的剩余寿

命分布的混合估计方法；王鑫等[8]提出了 LSTM预测

模型参数优选算法，提高了对故障时间序列预测的准

确度；张营等[9]在过程神经网络的基础上提出了优化

算法，结合混沌粒子群算法对发动机的排气温度进行

预测，获得较高的预测精度。

发动机的性能衰退主要表现为其性能衰退参数

值呈非线性减小趋势[10-11]，可采用能够处理非线性时

间序列的方法进行预测。

本文提出了一种基于粒子滤波[12-14]（Particle Fil‐
ter，PF）的航空发动机剩余大修寿命预测方法。提出

的无迹粒子滤波（Unscented Particle Filter，UPF）算法

首次应用在航空发动机EGTM预测领域，UPF以无迹

卡尔曼滤波（Unscented Kalman Filter，UKF）的结果作

为建议分布[15]，引入最新观测值进行预测修正。

1 无迹粒子滤波算法

粒子滤波基于蒙特卡罗和递归贝叶斯滤波方

法[16]。为了解决粒子权重差异大的问题，有 2种策

略，即重采样和选择合理的建议分布[17]。重采样会导

致粒子贫化，选择合理的建议分布是解决退化问题的

较优选择。

粒子滤波是由表示未知状态空间的采样值的1组
粒子的近似。目前，粒子滤波已经成为了解决非线性、

非高斯系统参数估计和状态滤波问题的主流方法。

1.1 粒子滤波框架

对于航空发动机EGTM预测，可以用如下的数学

状态空间方程来表示。

系统状态方程

xt = ft ( xt - 1,mt - 1 ) （1）
系统观测方程

yt = ht ( xt,nt ) （2）
式中：xt ∈ Rn，为系统的状态变量；yt ∈ Rnz，为系统在 t
时刻的测量值；ft为通过上一时刻的状态值预测下一

时刻状态值的函数；ht为通过当前时刻状态值预测输

出值的函数；mt、nt分别为系统的过程噪声和观测噪

声，二者之间相互独立。

贝叶斯滤波包含预测和更新 2部分。预测部分

是利用系统的状态方程，在系统测量值未知的前提

下，预测状态的先验概率密度

p ( xt|y1:t - 1 ) = ∫p ( xt, xt - 1|y1:t - 1 ) dxt - 1 =
∫p ( xt|xt - 1, y1:t - 1 ) p ( xt - 1|y1:t - 1 ) dxt - 1 =
∫p ( xt|xt - 1 ) p ( xt - 1|y1:t - 1 ) dxt - 1

（3）

而更新部分则是在已经得到最新的观测值 yt的
条件下，对先验的概率分布进行修正，得到 xt的后验

概率

p ( xt|y1:t ) = p ( yt|xt, y1:t - 1 ) p ( xt|y1:t - 1 )p ( yt|y1:t - 1 ) =

                                                   p ( yt|xt ) p ( xt|y1:t - 1 )∫p ( yt|xt ) p ( xt|y1:t - 1 ) dxt
（4）

对于一般高阶非线性、非高斯过程，式（4）难以求

解。所以粒子滤波采用蒙特卡洛采样来避免积分难

的问题。利用一系列从已知分布采样的粒子来估计

后验概率

p͂ ( xt|y1:t ) = 1N∑i = 1
N δ( xt - x( i )t ) ≈ p ( xt|y1:t )

式中：δ( )为狄拉克函数；N为粒子个数；i为粒子序

号。在得到后验概率后，当前时刻的后验期望值为

E [ ]f ( )xt =∑i = 1
N f ( x( i )t ) /N。

然而，因为无法获知真实的状态后验概率，所以

如果需要通过后验概率来获取粒子分布，则需要从 1
个已知分布 q ( x|y )中采样得到粒子

E [ ]f ( xt ) = ∫f ( xt ) p ( xt|y1:t )q ( xt|y1:t ) q ( xt|y1:t ) dxt =

∫f ( xt ) p ( y1:t|xt ) p ( xt )p ( y1:t ) q ( xt|y1:t ) q ( xt|y1:t ) dxt =

∫f ( xt ) Wt ( xt )
p ( y1:t ) q ( xt|y1:t ) dxt =   

   ∫f ( xt )Wt ( xt ) q ( xt|y1:t ) dxt
∫Wt ( xt ) q ( xt|y1:t ) dxt

=

               Eq( xt|y1:t ) [ ]f ( xt )Wt ( xt )
Eq( xt|y1:t ) [ ]Wt ( xt )

2
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其中：Wt ( xt )= p ( y1:t|xt ) p ( xt )q ( xt|y1:t ) ∝ p ( xt|y1:t )
q ( xt|y1:t )，{ }x( i )t ~q ( xt|y1:t )。

上述粒子权重的计算采用直接计算方式，每进行

1次迭代就需要重新计算，效率低。所以需要重新对

权重公式进行递推

w( i )t ∞
p ( x( i )0:t |y1:t )
q ( x( i )0:t |y1:t ) =

p ( yt|x( i )t ) p ( x( i )t |x( i )t - 1 ) p ( x( i )0:t - 1|y1:t - 1 )
q ( x( i )t |x( i )0:t - 1, y1:t ) q ( x( i )0:t - 1|y1:t - 1 ) =

                  w( i )t - 1 p ( yt|x
( i )
t ) p ( x( i )t |x( i )t - 1 )

q ( x( i )t |x( i )0:t - 1, y1:t )

（5）

式（5）的分母已知，而分子除了均值不同之外，与

状态方程和观测方程的噪声概率分布形状一致。对

权重进行归一化

W͂t ( x( i )t ) = Wt ( x( i )t )∑i = 1
N Wt ( x( i )t ) （6）

E [ ]f ( xt ) ≈∑i = 1
N W͂t ( x( i )t ) f ( x( i )t ) （7）

至此描述了完整的粒子滤波算法。从上述算法

得知，建议分布 q ( xt|y1:t )的选取对于算法的效果非常

重要。上述涉及到建议分布的内容主要包含 2部分：

一部分是粒子是从建议分布中选取的，另一部分是粒

子的权重计算需要用到建议分布。同时可知，当建议

分布选取为系统先验分布 p ( xt|xt - 1 )时，权重的计算

复杂度会大幅降低，即为

w( i )t = w( i )t - 1 p ( yt|x( i )t ) （8）
这极大地促进了粒子滤波的实际应用。但粒子

滤波在易于实现的同时也会导致其他后果：（1）导致

了更高阶的蒙特卡洛协方差，进而使预测效果变差；

（2）使用先验概率作为建议分布之后，忽略了最新的

系统观测值，可能导致粒子严重退化，即大多数粒子

的权值都趋近于 0，尤其是在似然函数达到峰值而预

测的状态却在似然函数的边缘时。建议分布的取值

在理论上有无穷多种可能性，但是最优的分布-权值

的方差最小，即使存在，求解也十分困难。因此，选择

1个合理的建议分布，对于避免粒子退化、得到良好

的滤波结果具有深刻意义。

1.2 无迹粒子滤波算法

上文已经指出了使用先验概率作为建议分布会

导致系统缺陷，而改进建议分布最明显的方法是纳入

当前观测的数据。于是学者设计出很多的卡尔曼滤

波器来改进建议分布[18]，但是这些滤波器的表现多基

于各自不同的近似假设。迄今为止，无迹卡尔曼滤波

器是针对非线性系统表现最为优秀的卡尔曼滤波器。

通过采用无迹卡尔曼滤波器产生合适的建议分布，可

以将通用粒子滤波转化成高性能无迹粒子滤波。下

文将讨论无迹卡尔曼滤波的基础——无迹变换，并且

给出完整的无迹粒子滤波算法。

在许多现实应用中，都需要估计经过非线性变换

y = g ( x )的随机变量的低阶统计量，例如均值和协方

差。无迹变换能够准确地计算出 g ( x )的泰勒级数展

开不超过2阶的均值和方差。

假定n为系统变量 x的维度，x的均值为 x̄，方差为

Px，则通过无迹变换计算得到y = g ( x )的均值和方差。

（1）确定2n + 1个 sigma点Si = { Xi,Wi}。
X0 = x̄ （9）

Xi = x̄ + ( ( n + λ ) Px ) i , i = 1, ...,n （10）
Xi = x̄ - ( ( n + λ ) Px )   i    ,     i = n + 1, ..., 2n （11）

W (m )0 = λ/ ( n + λ ) （12）
W ( c )0 = W (m )0 + (1 - α2 + β ) （13）

W (m )
i = 1/ ( 2 ( n + λ ) ) ,  i = 1, ..., 2n （14）

λ = α2 ( n + κ ) - n （15）
式中：κ为尺度参数，用来控制 sigma点与均值的距

离；α为正的尺度参数，用以控制来自非线性函数

g ( x )的更高阶部分的影响；β为用来控制初始的 sig‐
ma点权重的参数。

对于标量情况来说，最优值为α = 0,β = 0,κ = 2。
请注意，在计算平均值和协方差时，初始的 sigma点的

权重是不同的。

（2）通过非线性函数传播 sigma点。

Yi = g ( Xi )       i = 0, ..., 2n （16）
（3）计算 y的均值和方差。

ȳ =∑
i = 0

2n
W (m )

i Yi （17）
Py =∑

i = 0

2n
W ( c )

i (Yi - ȳ ) (Yi - ȳ )T （18）
保证y的均值和协方差精确到泰勒级数2阶展开。

无迹卡尔曼滤波可以通过扩展状态空间以包含

噪声分量来实现，即 xat = [ xTt   mT
t   nTt ]T。而 Na = Nx +

Nm + Nn则是扩展之后的状态空间的维度，其中Nm和

Nn是噪声mt和 nt的维度，Q和R则是噪声mt和 nt的协

3
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方差。整个UKF过程如下。

（1）初始化。

x̄a0 = [ x̄T0   0    0 ]T （19）

Pa0 =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

P0 0 0
0 Q 0
0 0 R

（20）

（2）按时间迭代。

a.用上述过程计算 sigma点。

X a
t - 1 = [ ]x̄at - 1 x̄at - 1 ± ( n + λ ) Pa

t - 1 （21）
b.时间更新。

X x
t|t - 1 = f ( X x

t - 1,X v
t - 1 ) （22）

x̄ t|t - 1 =∑
i = 0

2n
W (m )

i X x
i, t|t - 1 （23）

Yt|t - 1 = h ( X x
t|t - 1,X n

t - 1 ) （24）
ȳ t|t - 1 =∑

i = 0

2n
W (m )

i Y x
i, t|t - 1 （25）

Pt|t - 1 =∑
i = 0

2n
W ( c )

i [ X x
i, t|t - 1 - x̄ t|t - 1 ] [ X x

i, t|t - 1 - x̄ t|t - 1 ]T（26）
c.测量更新。

Pytyt
=∑

i = 0

2n
W ( c )

i [Yi, t|t - 1 - ȳ t|t - 1 ] [Yi, t|t - 1 - ȳ t|t - 1 ]T（27）
Pxtyt

=∑
i = 0

2n
W ( c )

i [ X x
i, t|t - 1 - x̄ t|t - 1 ] [Y x

i, t|t - 1 - ȳ t|t - 1 ]T（28）
Kt = Pxtyt

P -1
yt yt

（29）
x̄ t = x̄ t|t - 1 + Kt ( yt - ȳ t|t - 1 ) （30）
Pt = Pt|t - 1 - KtPyt yt

K T
t （31）

UKF为 2阶近似，所以在准确度上要胜过 1阶近

似的扩展卡尔曼滤波器（Extended Kalman Filter，
EKF），而且在计算效率上同样优于EKF，因为UKF不
需要计算雅克比矩阵和海森矩阵。

至此已讨论传统的粒子滤波及其不足之处，随后

引入了无迹卡尔曼滤波。然而，无迹卡尔曼滤波对状

态分布做了高斯假设。另外，对于粒子滤波，可以对

任意分布进行建模，但是将新的观测加入到建议分布

中并不容易。本文提出了改进办法，在航空发动机领

域，利用UKF来为粒子滤波生成建议分布，引进最新

的观察来更新状态估计，即为无迹粒子滤波。对于每

个粒子的取值概率分布明确为

q ( x( i )t |x( i )0:t - 1, y1:t ) = N ( x̄( i )t ,P ( i )
t ),         i = 1, ...,N （32）

式中：x̄ t和Pt是用UKF推导出的 x的均值和方差。

值得注意的是，即使在估计后验分布p ( xt|xt - 1, y0:t )

时高斯分布假设是不现实的，但对于每个粒子都有 1
个不同的均值和方差都不是问题。而且，使用 UKF
得到的均值和方差均达到 2阶展开，所以系统的非线

性特性得以保存。将式（32）代入到传统粒子滤波算

法中，即可得到UPF。完整的预测步骤如下。

（1）利 用 式（21）～（31）的 UKF 算 法 来 更 新

x( i )t , i = 1, ...,N，得到粒子的均值 x̄( i )t 和协方差P ( i )
t 。

（2）采用建议分布 q ( x( i )t |x( i )0:t - 1, y1:t ) = N ( x̄( i )t ,P ( i )
t )进

行粒子采样。

（3）利用式（5）计算出各粒子的权重。

（4）利用式（6）来归一化权重。

（5）计算有效的粒子

规模大小S。

（6）如果有效粒子数

少于有效数阈值，则对应

生成N个等权粒子。

（7）利用式（7）来计

算系统状态后验分布的

期望值。xt的条件均值可

以通过 xt + 1 = f ( xt )计算

得到，而 xt的协方差可以

通过 f ( xt ) = xt xTt 计算得

到。可以使用计算得到

的条件均值和协方差来

得到发动机当前时刻排

气 温 度 的 概 率 密 度 分

布[19-21]。UPF的流程如图

1所示。

2 EGTM的预测算法及实现

2.1 EGTM预测过程

系统的测量方程和状态方程为

xt = axt - 1 + b - c ⋅ ( t - 1 ) + mt （33）
式中：a，b，c均为系数。

yt = xt + nt （34）
式（34）中的 yt即为 t时刻系统的观测值，是航空

发动机 EGT的测量值与 EGT红线值的正差值，系统

噪声和测量噪声均假定遵循高斯分布。根据粒子滤

波方法，EGTM值估计为

yt + p =∑i = 1
N y ( i )t w( i )t （35）

图1 UPF的流程

初始化

无迹卡尔曼滤波产生粒子的均值和方差

重要性采样计算权重

权重归一化

重采样条件
有效粒子数小于

设定阈值

是
是

否 重采样

输出粒子结果，得到
预测概率密度函数

t≤T

结束

否
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所以在 t时刻的 p步预测表示为

y ( i )t + p =∑i = 1
N [ ]a( i )t xt + b( i )t - c( i )t ⋅ ( ( t + p ) - 1 ) （36）

EGTM的后验概率密度为

p ( yt + p|y1:t ) ≈∑i = 1
N w( i )t δ ( yt + p - y ( i )t + p ) （37）

当设定的EGTM阈值为 Y时，达到阈值的循环为

L，则

Y =∑i = 1
N [ ]a( i )t xt + b( i )t - c( i )t ⋅ ( L( i )t - 1 ) （38）

所以在 t时刻预测发动机在现有EGTM条件下得

到循环阈值的概率密度分布为

p ( Lt + p|Y0:t ) ≈∑i = 1
N wi

k δ ( Lt + p - Lit + p ) （39）
2.2 仿真结果分析

在本次仿真试验中，每次迭代中所取的粒子数均

为 100。采用无迹粒子滤波方法在 18和 30循环处对

数据进行预测，状态方程的参数见表1。

35循环处传统粒子滤波方法的预测结果如图 2
所示。

由于没有考虑到最新的观测值，采用传统粒子滤

波方法得到的数据与真实的发动机水洗循环数相差

较多，预测概率密度是假定阈值为 50 ℃时的数据，而

当阈值为 35 ℃时，预测的循环数在 120循环之后，与

实际值相差较多。

在 18循环时刻的无迹粒子滤波预测结果如图 3
所示。

前 18循环的航空发动机EGTM实际数据将用来

更新模型。从图中可见，在达到阈值 35 ℃时，预测的

最终循环数为 60，而实际的飞行循环数为 59，预测误

差为 1循环，同时预测的EGTM在阈值时的循环数的

宽度为16。

前 30循环的发动机EGTM实际数据将用来更新

模型，如图 4所示。在达到阈值 35 ℃时，预测的最终

循环数为 59，而实际的飞行循环数为 59，预测误差为

0循环，同时预测的EGTM在阈值时的循环数的宽度

为 7。从上述试验结果可见，因为有更多的实际数据

用以更新模型，所以模型的准确度得到了提升，模型

的拟合优度统计见表 2。预测的循环数的宽度收窄

了，说明预测的精度更高了。

3 结束语

随着民航产业的飞速发展，做好航空发动机性能

衰退预测，对于发动机有效及时恢复性能和节约成本

具有重要意义。针对发动机领域的特点，本文所提出

的无迹粒子滤波算法作为一种改进的粒子滤波方法，

充分利用了最新观测数据对系统模型进行修正，也降

低了重采样对样本贫化的影响。因此，该方法不仅有

抑制粒子退化的优点，而且在一定程度上保持了粒子

的多样性。通过对无迹粒子滤波预测结果和传统粒

子滤波计算结果的比较研究可知，无迹粒子滤波方法

循环数
18
30

a
0.4946
0.6638

b
54.97
36.47

c
-0.7186
-0.4508

表1 根据历史数据得到的状态方程参数

图2 传统粒子滤波在35循环处的预测

EN
TM
/℃

120
110
100
90
80
70
60
50
40
30
20

飞行循环
100908070605040302010

0.15
0.10
0.05
0
-0.05

带噪声的预测值
无迹粒子滤波结果
实际观测值
概率点
概率密度

图4 无迹粒子滤波在30循环处的预测

循环数

18
30

R2

0.9135
0.9626

修正的R2

0.9094
0.9613

均方根误差

5.800
4.663

表2 拟合优度统计

图3 无迹粒子滤波在18循环处的预测

EN
TM
/℃

120
110
100
90
80
70
60
50
40
30
20

time step
70605040302010

0.20
0.15
0.10
0.05
0

带噪声的预测值
无迹粒子滤波结果
实际观测值
概率
概率密度

实际数据更新阶段

实际的EGTM值
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/℃
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100
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80
70
60
50
40
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time step
70605040302010

0.25
0.20
0.15
0.10
0.05
0
-0.05

带噪声的
预测值
无迹粒子滤波
结果

实际数据更新阶段

实际的EGTM值

概
率

密
度

实际观测值
概率
概率密度
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在预测的准确度（均值与真实值的接近程度）和预测

的置信度（概率密度分布的狭窄程度）上都显示出巨

大的优势。
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