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基于遥测参数建模的无人飞行器

发动机故障诊断

王海霞，李凯勇
（青海民族大学 物理与电子信息工程学院，西宁　８１０００７）

摘要：无人机系统工作处于外回路，从故障发生到判定需要一定的时间做出反馈与控制，若未及时处理，将影响无人机系统

运行的稳定性；无人机作为一个大的迟滞延迟复杂系统，只能通过遥测遥控数据掌握飞行器状态；而无人飞行器故障预测与健康

管理技术 （ＰＨＭ），是利用先进的传感器的集成，实时下传无人机遥测数据，并借助各种算法和智能模型来预测、监控和管理无

人机的状态；以遥测数据作为基础，结合无人机的实际工程应用需求，分析无人机发动机典型故障模式，建立无人机发动机典型

故障的粒子滤波、Ｋ－Ｍｅａｎｓ聚类、多层感知器等３种诊断模型；并在最后利用试验数据对诊断结果进行了比较和分析，对３种

方法的适用性展开了阐述和说明；实验结果表明，提出的诊断方法能够有效地用于无人机发动机故障诊断中，针对１１种典型故

障的平均诊断准确率在９０％以上，在工程应用方面具有较高的实用价值。
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０　引言

随着无人机技术的发展，现代无人机系统机载设备变

得越来越复杂，在保障飞行安全、降低维护成本、提高无

人机可用性方面，对故障诊断和维护方法提出了新的挑战。

提高安全性、可靠性和效率，降低无人机的使用和维护成

本，始终受到用户的密切关注。ＰＨＭ技术可以对无人机的

重要部件和系统进行全面的健康状态监测，是现代信息技

术和人工智能技术在维护保障领域综合利用的最新发展。

通过为无人机系统提供新型健康管理解决方案，能够预测

系统故障概率并在下一段时间采取适当的维护措施，包括

故障检测和隔离、故障诊断、故障预测、健康管理和组件

寿命跟踪。无人机作为一个大型延迟复杂系统，只能通过

遥测遥控数据来掌握飞机的状态，如果不能及时预判，当

故障真的发生时，就会无能为力。遥测遥控数据是掌握无

人机系统健康状态，预判和分析故障的重要手段，有时也

是唯一的手段，更具有现实意义。

ＰＨＭ技术是综合测试与故障诊断等技术的新的发展。

在无人机中应用ＰＨＭ技术，可以有效地实现对装备关键部

件及分系统的故障检测、诊断、预测与评估，从而更有效

地提无人机装备保障水平。通过ＰＨＭ技术研究，可以对无

人机进行自我修复、任务降级或提前准备所需的维护资源，

从而降低生命周期成本。

传统的无人机等装备维修过程采用的一般都是基于事

件的维修或定期维修方式，这些维修方式顾名思义主要是
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根据装备是否出现异常或故障等问题来进行维修，或是根

据装备维修保障的有关规定定时维修。通常这种方式无法

有效地根据装备的实际使用运行情况进行有针对性的维

修，造成了一定程度上的经费、人员和时间的浪费，目前

正逐渐被视情维修 （即基于状态的维修）方式所取代。而

ＰＨＭ技术作为视情维修的重要关键技术，通过实现深层

次的故障诊断、预测与评估等功能，可以更高效地确保无

人机装备的安全性，并提高其经济性，从而引起了广泛的

关注。

无人机装备的故障诊断技术是ＰＨＭ技术的重要组成部

分，目前一般包括以下几种类型；１）基于知识的故障诊断

方法。分为专家系统方法、模糊推理方法、故障树方法等。

该方法根据专家在长期工作实践中积累起来的大量故障诊

断经验和知识来反映对象运行特性从而解决故障诊断问题，

并不依赖对象的精确数学模型［１］。但缺点是在一定程度的

知识获取方面面临一些困难；２）基于模型的故障诊断方

法。这种方法的特点主要是在装备对象的观察结果和信息

基础上，建立相应的系统结构和功能的数学模型，之后通

过建立的精确数学模型来进行故障诊断［２３］。但由于装备对

象一般都十分复杂，因此应用该方法建模的难度较大；３）

数据驱动的故障诊断方法。该方法的特点是主要以装备运

行过程的数据为基础，通过对其进行分析处理来完成装备

的故障诊断，既不需要了解装备的精确数学模型，也不需

要了解故障诊断的知识，一般包括信号处理方法、机器学

习方法等类型［４６］。但也存在难以解析和解释失败等不足。

目前，无人机故障诊断的重点研究对象是传感器［７８］，但是

随着技术的发展，飞控、电源、发动机等也得到了越来越

多的重视［９１０］。

本文结合无人机工程的实际应用要求，基于故障预测

与健康管理 （ＰＨＭ）理论发展，在无人机装备故障模式分

析基础上，研究遥测数据驱动的故障诊断方法，为实现无

人机健康管理提供技术依据。

１　无人机发动机典型故障及模式分析

无人机系统的组成十分复杂，但作为一个飞行器，动

力系统无疑是其中最重要的系统。发动机作为无人机系统

的动力系统，是无人机正常飞行及工作的保证。

对某型无人机开展了故障模式分析，共总结了５大类

的１１种不同故障，故障的５大类型包括：怠速不稳定或无

法调整；高速工作不稳定、失火或间断点火；发动机过热；

震动严重，工作粗暴，排气管冒烟；怠速正常，但不能加

速。分别选取自故障发生时开始，持续一定时间内的故障

数据，参数具体包括发动机转速、滑油压力、汽缸温度等。

以故障１为例，故障数据的波动趋势可以描述如下：滑油

压力波动较大，之后发动机转速突然降低，抖动变大。如

图１所示。

然后，对１１种故障数据进行趋势描述，别进行分类，

图１　无人机发动机故障案例

如表１所示。

表１　发动机系统主要故障记录表

故障编号 故障现象 故障原因

１

２

３

怠速不稳定或无法调整

活塞或活塞环磨损

汽化器堵塞，汽化器内部污染、

锈蚀，供油不畅

火花塞电极间隙不正确、油污

４
高速工作不稳定、失火

或间断点火

点火模块其中一路与地短路，

发动机工作不稳定（抖动）

５

６

７

发动机过热

贫油、供油不足

油路不畅通

排气温度１与排气温度２测量

数据异常

８

９

１０

震动严重，工作粗暴，排

气管冒烟

恒压器堵头漏油不起恒压作

用，形成压力供油

气缸内有水分

曲轴前端或后端螺母松动

１１ 怠速正常，但不能加速 油压供油不足

２　基于遥测数据的无人机发动机故障诊断方法

本文主要研究粒子滤波、Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类和 ＭＬＰ等３

种基于数据的无人机发动机故障诊断方法。

２１　粒子滤波故障诊断方法

粒子滤波法建立在蒙特卡洛方法基础之上，是贝叶斯

理论与随机采样方法结合的结果。该方法具有解决任意非

线性、非高斯系统的滤波问题的能力。

粒子滤波方法使用状态空间中的大量采样点来对实际

状态的概率密度函数进行近似 （这些采样点即为 “粒子”）。

在粒子数量增加之后，可以很好地近似获得的概率密度函

数，并且实现最佳贝叶斯估计的效果。该方法为每个粒子

分配权重，使得由大量不同权重点组成的离散分布可以近

似于连续分布，并且能够跟踪系统的多个模式的行为，因

此可以利用该特点来实现在连续状态和离散状态估计中的。
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粒子滤波方法的主要不足，是粒子退化和跟踪突变状态的

能力较差。

粒子滤波方法的描述如下：

１）初始化：犽 ＝０。对已知的狆（狓０）进行采样得到

｛狓犻０｝
犖
犻＝１，在此过程中，对权重进行平均分配，为１／犖。

２）连续重要性抽样：犽＝１，．．．，犖。随机从建议分布分

发函数中提取犖 个粒子：

狓犽
犻
～狇（狓犽

犻／狓犽－１
犻，狔犽）＝狆（狓

犽

犻／狓犽－１
犻），犻＝１，２，．．．犖（１）

　　更新粒子权重并标准化权重：

狑犻犽 ＝狑
犻
犽－１狆（狔犽／狓

犻
犽） （２）

珦狑犻犽 ＝狑
犻
犽／∑

犖

犻＝１
狑犻犽 （３）

　　３）重采样：计算有效样本犖犲犳犳 ＝１／∑
犖

犻＝１
（珦狑犻犽）

２，如果

犖犲犳犳 ＜犖狋犺狉犲狊犺犾狅犱，犖狋犺狉犲狊犺犾狅犱是给定的阈值，并根据狆（珟狓
犼
犽＝狓

犼
犽）＝

珦狑犻犽获得新的支撑粒子集 ｛珟狓
犼
犽，１／犖；犼＝１，２，．．．，犖｝重新

取样。

４）输出。状态估计和方差估计分别如公式 （４）～

（５）所示：

狓^犽 ＝犈（狓犽／狔犽）≈∑
犖

犻＝１

珦狑犻犽狓
（犻）
犽 （４）

犘犽 ＝∑
犖

犻＝１

珦狑犻犽（^狓犽－狓
犻
犽）（^狓犽－狓

犻
犽）
犜 （５）

　　５）如果犽≤犜（犜为已知量测值狔的个数），那么令犽＝

犽＋１并返回步骤 （２）。否则，退出过程。

２２　犓－犿犲犪狀狊聚类诊断方法

给定一个聚类犆＝ ｛犆１，犆２，…犆犽｝，可以利用某个评

分函数 （如下式所示的平方差和评分函数ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｄ

ｅｒｒｏｒ，ＳＳＥ）来评估其质量：

犛犛犈（犮）＝∑
犽

犻＝１
∑
狓
犼∈犆犻

狓犼－μ犻
２ （６）

　　目标是找到使得平方差和分数最小的聚类：

犮 ＝ａｒｇｍｉｎ
犆

｛犛犛犈（犆）｝ （７）

　　Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法的主要思路，是采用一种贪心的迭

代方法来找到使得式 （１）最小的聚类，因此，它会收敛到

局部最优点而不是全局最优点。

假设待分类的初始数据集 （狓１，狓２，．．．狓狀），并且每个

狓犻是包含原始数据的犱个特征的狀维向量，Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类

的目的就是，在给定分类组数犽 （犽≤狀）值的条件下，将原

始数据分成犽类，犛＝ ｛犛１，犛２，…，犛犽｝。

该方法的流程如图２所示，主要步骤包括：首先，从

样本数据集犆中随机抽取犽个元素作为犽个簇的各个中心。

其次，分别计算犽个簇的其余要素与中心之间的差异度，

并将这些要素放入差异度最低的集群中。之后，在聚类结

果的基础上，通过使用所有聚类要素的每个维度的算术平

均值的方法重新计算犽个簇的各个中心。下一步，根据所

求得到的的中心再次对样本数据集犆中的所有要素进行聚

类，计算准则函数，这一步骤需要重复进行，直到犽个簇

的各个中心不再发生新的变化 （即判断准则函数是否满足

阈值）。最后输出结果即是ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果。

图２　Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法流程图

２３　多层感知器 （犕犔犘）诊断方法

多层感知器 （Ｍｕｌｔｉ－ＬａｙｅｒＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＭＬＰ）是一种

常见的基于神经网络的机器学习模型。该模型包括输入层，

一个或多个隐藏层和输出层。神经网络为每个输入分配权

重，然后累积输入并将其用于阈值函数。在训练过程结束

之后，神经网络可以针对输入产生适当的输出。输入、输

出、隐藏层和节点的数量需要神经网络配置后确定。可以

根据经验确定适当数量的节点和层，但应准确确定网络的

输入属性。网络的输入和属性在决策中起着重要作用。

多层感知器作为广泛使用的机器学习模型，适合回归

和分类等类应用。该模型的学习一般基于误差函数梯度下

降的原则，但有时可能会存在过拟合的现象。

图３　多层感知器原理图

图３给出了多层感知器 （ＭＬＰ）的原理图。输入层

包括：

犪犽 ＝犳（狀犲狋犽）犽＝１，２，．．．，犾 （８）

狀犲狋犽 ＝∑
犿

犼＝０

狑犼犽狔犼犽＝１，２，．．．，犾 （９）

　　隐藏层包括：
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狔犼 ＝犳（狀犲狋犼）犼＝１，２，．．．，犿 （１０）

狀犲狋犼 ＝∑
犿

犻＝０

狏犻犼狓犻犼＝１，２，．．．，犿 （１１）

　　其中变换函数犳（狓）为连续、可导的单极性Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数：

犳（狓）＝
１

１＋犲
－狓

（１２）

犳′（狓）＝犳（狓）［１－犳（狓）］ （１３）

　　多层感知神经网络训练流程如图４所示。ＭＬＰ的功能

特性表明它适用于故障诊断。可以使用反向传播进行 ＭＬＰ

训练，最后获得对应于当前网络权重的实际输出。对于无

人机等典型装备 （如发动机），其故障诊断是基于故障特征

的故障分类模型，以实现系统确定健康状态，因此可以应

用 ＭＬＰ进行故障诊断。

图４　多层感知神经网络训练流程图

３　仿真实验和结果分析

３１　试验数据分析

针对某型无人机，围绕表１所介绍的５大类１１项故障，

以飞行数据、测试数据等为基础，形成了无人机发动机故

障仿真实验数据集，用于验证本文提出的发动机故障诊断

方法的效果。其中部分数据如图５和图６所示，分别为怠速

不稳定或无法调整、高速工作不稳定与失火或间断点火等

故障的数据示意图。

３２　聚类结果比较和分析

选取４种故障数据做聚类效果比较，在未知故障模式

分类的前提下，用３种诊断方法进行聚类计算，将聚类结

果与真实故障模式进行对照比较，计算平均绝对误差

（犕犃犈）。

统计结果如表２所示。

表２　３种发动机诊断方法准确率结果

指标／％ 粒子滤波 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类 ＭＬＰ

平均绝对误差犕犃犈 ２１．９０ ２６．９０ １７．７２

图５　怠速不稳定或无法调整故障数据示意图

图６　高速工作不稳定与失火或间断点火故障数据示意图

３３　诊断结果比较和分析

通过故障识别准确度来进行诊断效果的评价。该指标

定义如下：

犜＝
犮
犇
×１００％ （１４）

　　故障识别准确度犜 能够比较好地衡量故障诊断模型的

精度。上式中，犇为诊断样本的总数，犮指诊断的准确样本

总数。

选择两种故障数据作为比较对象，一种是突变故障，
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图７　１０次实验平均绝对误差结果

即故障的发生更随机，趋势与故障前的趋势无关；另一种

故障是逐渐演化的故障，即故障的发生是逐渐变化的，故

障时间数据与以前的数据有一定的关系，通过以前的数据

推断出故障数据。在故障诊断方法中，趋势数据用于粒子

滤波，故障诊断类型的能力相对较弱。不同方法故障识别

率的结果如表３所示。

表３　３种无人机发动机诊断方法准确率结果

发动机故障

类型

粒子滤波方法

诊断准确率

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方

法诊断准确率

ＭＬＰ方法诊

断准确率

１ ８７．３７ ９１．０１ ９６．２２

２ ９０．２７ ９３．５６ ８６．５４

３ ８９．７６ ９１．５８ ９５．３０

４ ９４．６７ ８９．２７ ９１．２６

５ ８８．７７ ９２．９４ ９５．８２

６ ８６．５２ ９０．０３ ９４．８２

７ ９０．２８ ９２．７８ ８８．５３

８ ９３．９２ ９１．６９ ８７．８５

９ ９４．２１ ８７．７６ ９２．６９

１０ ９１．０３ ９６．９８ ８７．３９

１１ ８６．４３ ９３．００ ９６．１７

平均 ９０．２９ ９１．８７ ９２．０５

通过分析，针对发动机第一和第二类故障，ＭＬＰ具有

最佳诊断结果；对于第三和第五类故障，Ｋ－Ｍｅａｎｓ表现最

佳；对于第四类故障，粒子滤波方法更为适合。

根据表３和图７可以看出，对于无人机发动机的突变故

障的诊断，因为缺少趋势数据的知识，或者趋势数据的参

考性不大，而粒子滤波对趋势数据依赖较大，所以其诊断

效果不及 ＭＬＰ和 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类。而对于渐变故障来说，

粒子滤波算法则能够发挥其优势，得到３种方法最好的诊

断结果。综上，对于有一定变化趋势的结果诊断，粒子滤

波能够较好发挥。

４　结论

本文分析研究了基于遥测数据的无人机典型故障模式

和故障诊断方法，并对３种故障诊断模型的结果进行了对

比分析，为无人机健康监测和自主安全提供了应用案例分

析，具有较高的工程应用价值。存在一些不足之处：当粒

子滤波器应用于实时系统时，粒子滤波方法的计算复杂度

非常艰巨，如何在有限的计算时间内满足要求仍需深入研

究。实际分析过程中要求计算结果必须收敛到真值，并且

必须具有一定的收敛速度。因此，如何找到一种可靠的方

法来检测粒子滤波的收敛速度和收敛速度是至关重要的，

这一理论研究需要进一步改进。
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