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数据驱动的无人机故障诊断与容错控制研究 

摘 要 

随着技术的进步和产业政策的不断推动，各类无人机被广泛地应

用于多个领域，显著推动了社会的发展。然而，无人机在飞行过程中

容易受到自身动态特性和外部复杂环境的影响而出现执行器故障或

传感器故障。如果无人机发生故障后没有得到及时诊断或有效的容错

控制，很有可能造成经济损失甚至人员伤亡。因此，为提高无人机的

安全性和稳定性，本文以目前应用广泛的四旋翼无人机为研究对象，

针对其飞行过程中可能发生的传感器故障和执行器故障，提出了一种

基于数据驱动的故障诊断与容错控制方案。具体研究内容如下： 

（1）针对传统四旋翼无人机故障诊断方法中存在难以精确建模、

人工特征提取困难和需要专家先验知识等问题，本文提出了一种轻量

级 融 合 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network, CNN) 和

Transformer 的四旋翼无人机故障诊断方法。该方法通过在轻量化的

CNN 结构中嵌入高效注意力机制，能够有效挖掘隐藏在飞行数据中

的局部关键特征。同时，为克服基于 Transformer 模型复杂度较高的

问题，提出了一种轻量级注意力机制用于自适应学习不同通道特征表

示的重要性，从而在更好地捕捉全局关键特征的同时，有效降低了模

型的复杂度。最后，与其他故障诊断模型进行了对比实验，实验结果

验证了本文所提出的故障诊断方法的优越性。 

（2）针对传统容错控制方法依赖精确的数学模型以及需要繁琐
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参数整定的缺陷，本文提出了一种结合软演员-评论家（Soft Actor-

Critic, SAC）强化学习算法和 PID 控制器的四旋翼无人机容错控制方

法。该方法充分利用了 PID 控制器基础控制能力强和强化学习的自学

习特性，能够减少强化学习中无效的探索，同时降低了对模型先验知

识的要求。强化学习控制器作为补偿控制器，在接收到故障信息后，

能够实现对 PID 控制器输出控制信号的有效补偿，显著增强系统的容

错控制能力。在执行器故障和传感器故障情形下，通过仿真实验验证

了所提容错控制方法的有效性。 

（3）本研究基于 RflySim 搭建了一个包含软件在环仿真和硬件

在环仿真的四旋翼无人机故障诊断与容错控制仿真平台。在该仿真平

台上构建了故障数据集以及基于强化学习的容错控制框架，并针对执

行器故障和传感器故障开展了故障诊断与容错控制实验，实验结果验

证了本文所提方法的有效性。 

 

关键词：四旋翼无人机，故障诊断，容错控制，Transformer，强化学
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RESEARCH ON DATA-DRIVEN FAULT DIAGNOSIS AND 

FAULT-TOLERNAT CONTROL FOR UNMANNED AERIAL 

VEHICLE 

ABSTRACT 

With the development of technology and the promotion of 

government policies, various types of unmanned aerial vehicles (UAVs) 

have been widely applied in a wide range of domains, which significantly 

contribute to the development of society. However, UAVs are prone to be 

affected by their own dynamic characteristics and the complex external 

environment during flight, which may result in actuator or sensor faults. If 

faults occur in UAVs without timely diagnosis and proper handling, they 

may cause economic losses and even human casualties. Therefore, in order 

to improve the safety and stability of UAVs, this thesis takes the widely 

used quadrotor as the research object, and proposes a data-driven fault 

diagnosis and fault-tolerant control method to address potential sensor and 

actuator faults that may occur in UAVs during flight. The research contents 

are described as follows: 

(1) To address the challenges in traditional quadrotor fault diagnosis 

methods, such as difficulties in precise modeling, complex manual feature 
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extraction, and reliance on expert prior knowledge, this thesis proposes a 

lightweight fault diagnosis method that integrates Convolutional Neural 

Networks (CNNs) and Transformer. This method embeds an efficient 

attention mechanism into a lightweight CNN structure, effectively 

extracting local critical features hidden in the flight data. Additionally, to 

mitigate the high computational complexity of Transformer-based models, 

a lightweight attention mechanism is developed to adaptively learn the 

importance of different channel representations, thereby capturing global 

key features more effectively while significantly alleviating the issue of 

model complexity. Finally, comparative experiments with other fault 

diagnosis models were conducted, and the experimental results 

demonstrate the superiority of the proposed fault diagnosis method. 

(2) To overcome the limitations of traditional fault-tolerant control 

method, such as relying on an accurate mathematical model and the need 

for manual parameter tuning, this thesis proposes a quadrotor fault-tolerant 

control method that combines Soft Actor-Critic (SAC) reinforcement 

learning algorithm with a PID controller. This method leverages the 

strengths of the PID controller and the self-learning characteristics of 

reinforcement learning, thereby avoiding unnecessary exploration in 

reinforcement learning while reducing dependence on the knowledge of 

the quadrotor model. The reinforcement learning algorithms acts as a 

compensation controller, effectively compensating the motor control 
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signals output by the PID controller when receiving fault information, thus 

significantly enhancing the system’s fault-tolerant control capability. 

Simulation experiments under actuator and sensor fault scenarios validate 

the effectiveness of the proposed control method. 

(3) The thesis develops a quadrotor fault diagnosis and fault-tolerant 

control simulation platform based on RflySim, containing both software-

in-the-loop and hardware-in-the-loop simulations. A fault dataset and a 

reinforcement learning-based fault-tolerant control framework were 

constructed on this platform. The proposed fault diagnosis and fault-

tolerant control method were conducted for actuator and sensor failures, 

and the experimental results validated the effectiveness of the proposed 

method. 

 

KEY WORDS: quadrotor unmanned aerial vehicle, fault diagnosis, 

fault-tolerant control, Transformer, reinforcement learning 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

近年来，随着工业制造水平的提升、信息技术的进步，以及低空经济产业政

策的不断推动，无人机（Unmanned Aerial Vehicles, UAVs）在全球范围内受到广

泛的关注和应用[1]。当前，许多无人机具有智能化程度高、操作便捷和适应各种

复杂环境等特性，已经渗透到社会经济领域的诸多行业，并在人们的日常生活中

扮演着重要的角色。在各类无人机中，四旋翼无人机（Quadrotor Unmanned Aerial 

Vehicles, QUAVs）凭借结构简单、操作简便和成本低廉等显著优势，尤其受到人

们的青睐，被广泛地应用于低空经济的各个领域，在不同场景下执行各类任务时

均发挥着重要作用[2]。 

  

（a）航空摄影 （b）智慧农业 

  

（c）低空物流 （d）电力巡检 

图 1-1 四旋翼无人机的应用场景 

图 1-1 展示了四旋翼无人机在不同领域中执行任务的场景。在航拍领域中，

四旋翼无人机以其小巧轻便、高机动性和运行稳定等特性，成为个人和专业影视

公司在低空航拍的首选工具。在智慧农业领域中，四旋翼无人机可用于农药喷洒、
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农田测绘和撒播种子等任务，不仅能够显著提升作业效率，还能够减轻人力负担。

在低空物流领域中，四旋翼无人机可用于短途运输任务，适用于最后一公里配送，

其在外卖和快递配送领域备受关注。在电力巡检领域中，四旋翼无人机不仅能够

轻松到达人工巡检难以到达的区域，提升巡检效率并降低人工作业安全风险，还

能够通过其装备的各类高精度传感器及时发现潜在的隐患点，从而提升对电力设

施的监控强度。在未来，四旋翼无人机的应用领域还将会不断拓展和深化。 

随着四旋翼无人机应用领域的持续扩展，其飞行范围已从城郊或野外等人口

稀疏区域，逐渐延伸至人口密集且环境复杂的城市中心区域。特别是随着城区中

短途物流运输的四旋翼无人机的应用，一旦这类无人机出现故障却未能得到及时

诊断和容错控制，不仅可能导致无法完成既定的飞行任务，更有可能造成财产损

失甚至人员伤亡。因此，确保四旋翼无人机的飞行安全受到了来自各界的广泛关

注。四旋翼无人机是典型的欠驱动、强耦合、非线性系统[3]，主要由执行器、传

感器和其他机身组件构成，具有四个控制输入和六个自由度的输出，通过调节四

个电机的转速进而控制升力，从而实现对各种飞行姿态的控制[4]。四旋翼无人机

的执行器在长期高负荷运转以及外界因素的影响下容易发生故障，而一个执行器

发生故障就有可能导致系统失去稳定能力[5]。同时，四旋翼无人机的控制系统高

度依赖于机上传感器的各种数据,以实现稳定飞行[6]。在复杂的外部环境干扰下，

机载传感器发生故障的可能性也不断提高。更重要的是，一般的四旋翼无人机受

限于自身负载能力、有限的机上空间和成本等因素，通常不采用硬件冗余的方式

（例如安装备份传感器）来提升飞行的安全性[7]。因此，有效的故障诊断与容错

控制方法对于确保四旋翼无人机系统稳定性、安全性与可靠性具有重要的意义。 

传统的四旋翼无人机故障诊断与容错控制方案往往依赖于精确的数学模型、

复杂的特征工程或者专家的先验知识，在四旋翼无人机智能化发展的浪潮中显露

出了局限性。提高无人机智能化健康管理与故障处置能力是无人机系统未来的发

展趋势。近年来，随着人工智能技术、大数据和硬件技术的发展，如何从四旋翼

无人机飞行期间产生的海量数据中自动有效地提取特征从而进行故障诊断，以及

进一步提升四旋翼无人机的智能容错控制水平，已经成为研究热点。这其中，数

据驱动的方案摆脱了对精确数学模型和先验知识的要求，能够直接从数据中学习，

因而受到了学者的广泛关注和应用。因此，本文针对四旋翼无人机常见的执行器
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故障和传感器故障，提出一种数据驱动的智能故障诊断与容错控制方法，具有重

要的理论研究意义和工程应用前景。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 四旋翼无人机故障诊断研究现状 

自四旋翼无人机被广泛应用以来，其在飞行过程中的可靠性、安全性和稳定

性就一直备受工业界和学术界的关注。针对四旋翼无人机的故障诊断问题，来自

国内外的学者提出了很多的解决方法，这些方案大致可以分为三类，即基于模型

的故障诊断方法、基于信号分析的故障诊断方法和基于数据驱动的故障诊断方法

[8]。 

基于模型的四旋翼无人机故障诊断方法是一种传统的故障诊断方法，提出和

应用的时间较早，也是目前广泛使用故障诊断方法之一，已经在学术界和工业界

中取得了大量的成果[9]。该方案的核心在于建立一个能够准确反映实际飞行状态

的精确数学模型，通过分析和对比该模型的输出与实际运行状态之间的偏差来进

行故障诊断工作[10]。如果偏差在允许的阈值范围内，则认为系统运行稳定；如果

偏差在允许的阈值范围之外，则说明系统出现了异常。基于模型的方法主要有状

态观测器方法和滤波器方法[11]。杨苏桥等人[12]针对飞行器多传感器融合导航故

障中的 GPS 故障问题，提出了一种基于扩展卡尔曼滤波的故障诊断方法。黄庆

南等人[13]提出一种基于中间观测器的故障诊断方法。该方法能同时对四旋翼无人

机的系统状态、执行器故障、传感器故障和扰动进行准确估计。Falcón 等人[14]针

对存在外部干扰情况下的四旋翼无人机执行器故障诊断问题，提出了一种基于有

限时间滑膜观测器方案。该方案能够准确估计系统状态和残差信号。Ren[15]设计

了非线性鲁棒 H 观测器，可以同时估计系统的状态和执行器故障信息。戴凌宇

等人[16]针对四旋翼无人机的执行器故障问题，提出了一种多阶段联合故障观测器，

实现对故障系数和系统原始状态量的估计。基于模型的方法在无人机故障诊断领

域取得了大量的成果，但是严重依赖精确的数学模型。然而，现实中很难建立一

个精确的数学模型，这会严重影响其故障诊断结果[17]。 

基于信号分析的故障诊断方法不同于基于模型的方法，其利用信号处理算法
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或者统计学技术对系统的输入输出或传感器数据进行综合处理，通过分析信号中

存在的关键时频域故障特征来进行故障诊断[18]。李润泽等人[19]结合主成分分析

技术开展四旋翼无人机集群的故障检测与诊断工作。Yaman 等人[20]使用梅尔频

率倒谱系数进行无人机故障特征的提取工作。Zhang 等人[21]使用小波包分解从无

人机机体振动信号中提取故障特征，然后进行故障的检测与识别。舒畅等人[22]使

用小波特征提取方法开展无人机传感器的故障诊断。基于信号分析的故障诊断方

法不仅依赖于专家经验进行复杂特征提取，通常还需要额外的传感器采集数据进

行分析，这对于小型四旋翼无人机无疑是个负担。 

随着大数据、人工智能和硬件设备技术的迅猛发展，无人机在飞行过程中产

生的海量飞行参数数据已经可以被本地或者云端进行存储和分析。这些数据忠实

地反映了无人机的飞行状态，而如何从这些数据有效提取特征信息已经成为研究

热点[23]。基于数据驱动的故障诊断方法，尤其是采用深度学习的方式，优势之一

就是能够从大量数据中自动挖掘出有效的故障特征，无需依赖系统模型或者复杂

的特征工程，从而构建出一个从输入数据到故障类别的复杂映射，实现端到端的

智能故障诊断[24]。卷积神经网络由于其出色的局部特征提取能力，是故障诊断领

域中常用的深度学习故障诊断模型[25]，同样也被引入四旋翼无人机故障诊断领域。

Yang 等人[26]提出一种基于深度残差收缩网络的端到端故障诊断模型。该模型被

用于四旋翼无人机的早期螺旋桨微小故障诊断，实验结果表明该方法的有效性。

Chen 等人[27]考虑到一些四旋翼无人机故障诊断方法需要额外安装传感器的缺陷，

其直接使用电机电流数据，提出了一种结合宽度学习（Broad Learning System, 

BLS）和 CNN 的电机故障诊断方法。Steinhoff 等人[28]针对四旋翼无人机螺旋桨

破损问题，提出一种基于声学的故障诊断方案。该方案通过采集不同破损程度螺

旋桨在飞行时的声学信息，然后将这些声学信号转为图像信息，最后送入 CNN

进行故障诊断。Huang 等人[29]通过短时傅里叶变换将传感器故障下的飞行参数时

序数据转化为时频图，通过部署 CNN 实现对四旋翼无人机的精准故障诊断。无

人机的飞行参数是多变量非线性时间序列数据，具有较复杂的非线性关系，而典

型的 CNN 并不具备提取时序特性信息的能力。因此有学者通过部署或结合用于

提取时间序列特征的网络模型来提高故障诊断模型的准确率。循环神经网络

（Recurrent Neural Network, RNN）是早期用于提取时间序列特征的模型，但是
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由于 RNN 存在梯度消失或梯度爆炸问题，导致网络难以训练[30]，因此目前主要

是 RNN 的变体长短期记忆神经网络（Long Short-Term Memory, LSTM）和门控

循环单元（Gated Recurrent Unit, GRU）被广泛用于提取时间序列中隐藏的时序特

征。张雅婷等人[31]针对四旋翼无人机飞行工况复杂和故障数据稀少的问题，提出

了一种基于 CNN 和 LSTM 的孪生混合网络故障诊断模型。该模型利用了 LSTM

对时域数据信号特征提取能力，实现了对四旋翼无人机结构损伤性故障的诊断，

实验结果表明该故障诊断方法的有效性。Sadhu 等人[32]结合 CNN 和 LSTM 实现

了高效的四旋翼无人机故障检测与诊断，并在真机实验中验证了所提方法的有效

性。然而，LSTM 和 GRU 存在无法并行计算以及对长时间序列特征提取能力不

足的缺陷，这限制了其对时序数据的处理能力[33]。近年来，Transformer[34]及其各

类变体以其强大的长距离建模能力和训练过程可并行化的优势，在自然语言处理、

计算机视觉以及智能故障诊断等领域取得了非凡成就 [35]。不过，当前基于

Transformer 的四旋翼无人机故障诊断研究并不多。Ahmad 等人 [36]结合

Transformer 开展了无人机传感器的故障预测和诊断，其实验结果证明

Transformer 对于处理飞行数据这类多变量时间序列的有效性。Wang 等人[37]结合

Transformer中的自注意力机制和 CNN 对四旋翼无人机的螺旋桨缺陷进行故障诊

断。该方法通过注意力机制捕捉在时间维度的长距离依赖关系，CNN 则用来进

一步的特征提取，并在多种飞行状态下证明了方法的有效性。然而，基于

Transformer 的智能故障诊断模型往往存在参数量和计算量大的问题，这个问题

限制了这类方法在故障诊断领域中的应用[38]，因此一个有效的基于 Transformer

的轻量级故障诊断方法还需要进一步研究。 

综上所述，当前四旋翼无人机的故障诊断主要依赖于专家经验、信号分析以

及精确的数学模型。这些方法在应对进一步提高无人机智能化水平的挑战中凸显

了一定的局限性。伴随着大数据、人工智能技术和硬件算力的发展，基于数据驱

动的智能故障诊断方法能够自动从海量的数据中提取关键故障特征，从而实现端

到端的诊断方法，具有广阔的发展前景和研究价值。 

1.2.2 四旋翼无人机容错控制研究现状 

四旋翼无人机作为典型的非线性、欠驱动系统，在外界复杂环境下发生故障
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时，如何高效地开展容错控制具有重要的意义。容错控制系统的目标就是当四旋

翼无人机发生故障时，控制系统仍然能够让四旋翼无人机保持状态稳定或者是处

于一个可接受的性能损失范围之内，从而保证无人机在故障情况下仍然能完成既

定任务或者确保飞行安全。当前主流的容错控制方法通常可分为主动容错控制

（Active Fault Tolerant Control, AFTC）和被动容错控制（Passive Fault Tolerant 

Control, PFTC）这两类[39]。 

主动容错控制首先需要了解四旋翼无人机的故障信息，然后针对不同故障类

型更改相应的控制策略，具有更好的容错控制性能。而被动容错控制则不需要知

道故障信息，其核心在于提升控制器的鲁棒性，这样即使发生了故障也能确保飞

行安全。Ke 等人[40]提出一种可以实现单、双和三电机完全失效的被动容错控制

器，并通过仿真和真机飞行验证了控制器的可靠性。王君等人[41]提出了一种自适

应非奇异快速积分终端滑模控制器，用来解决四旋翼无人机的执行器故障问题。

张思洁等人[42]针对四旋翼无人机的执行器故障，设计了一种基于鲁棒全局快速终

端滑模控制算法的有限时间容错控制器，其仿真实验证明了容错控制器的有效性。

周丹等人[43]针对无人机存在的传感器偏置故障，提出了一种反步法和滑模控制的

容错控制方法。任朝晖等人[44]提出一种基于模糊增益滑模的容错控制方法，该方

案能确保执行器发生故障后仍能够实现精确的轨迹跟踪。Nan 等人[45]针对单电机

完全失效的故障，提出了一种基于非线性模型预测方法（Nonlinear Model 

predictive control, NMPC）的容错控制器。当前，绝大多数四旋翼无人机容错控

制方案是基于模型的方法或者是经过反复参数调整后的比例 -积分 -微分

（Proportional Integral Derivative, PID）控制器。这些容错控制方案虽然取得了巨

大的成功，但是存在过度依赖精确的数学模型和专家先验知识的缺陷，已经难以

满足未来对无人机智能化水平不断提升的需求。 

随着人工智能和硬件算力水平的大幅提升，近年来基于学习的控制方法得到

广泛关注，尤其是基于强化学习（Reinforcement Learning, RL）的智能控制方法

取得了一定的进展[46]。在强化学习框架中，通常无需了解无人机和环境的精确数

学模型。无人机通过与环境不断进行试错交互获取大量数据，然后从这些反馈数

据中学习到满足指标要求的一个最优控制策略[47]。在一些任务中，例如四旋翼无

人机飞行竞速，基于强化学习的方案往往能取得非常好的效果[48]。因此，强化学
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习也被一些研究人员引入了容错控制领域。Jiang 等人[49]提出一种将强化学习和

模型预测方法（Model predictive control, MPC）相结合的主动容错控制方法。该

方法通过补偿不同执行器故障下的输入控制信号来确保四旋翼无人机的稳定。徐

鑫峰等人[50]在零和博弈的框架下结合强化学习算法，实现了四旋翼无人机在恶意

欺骗攻击下的容错控制。Liu 等人[51]使用强化学习作为辅助控制器，通过补偿电

机控制量实现了四旋翼无人机的执行器容错控制。Sohège 等人[52]结合强化学习

和 PID 控制实现了一个混合容错控制器。该容错控制器通过强化学习调整 PID

控制器的参数，能够实现无人机在有风干扰和噪声干扰情况下的容错控制任务。

Sharma[53]等人基于软演员-评论家强化学习算法实现了一个免模型的容错控制方

法。该方法通过控制输出脉冲宽度调制（Pulse Width Modulation, PWM）值的变

化量，在无人机单执行器完全失效的情况下，实现了在悬停、轨迹跟踪和降落等

情况的容错控制。Dooraki 等人[54]通过强化学习实现了一个端到端的容错控制方

案。该方案中，基于生物启发的强化学习策略网络直接输出角速度送给四旋翼无

人机模型，并在仿真中完成单、双电机完全失效的容错控制。Wang 等人[55]同样

使用强化学习设计了一个能够实现执行器出现部分效率损失故障下的端到端容

错控制器。实验证明，该方案相比传统 PID 控制器在发生故障下的表现更好。然

而，实现一个完全端到端的强化学习容错控制器不仅需要漫长的训练时间，而且

泛化性能较弱。 

综上所述，容错控制对于四旋翼无人机的飞行安全非常重要，有效的容错控

制不仅能够确保四旋翼无人机的自身安全，还能显著降低因故障导致的财产损失

和人员伤亡风险。传统的容错控制方法依赖于精确的数学模型或繁琐的调参过程，

因而在智能化方面面临严峻挑战。而基于强化学习的容错控制方法能够从大量飞

行数据中学习到一个最优策略，有效克服了传统方法的局限性。因此，为进一步

提高四旋翼无人机的安全性和智能化水平，开展基于强化学习的容错控制研究具

有重要的研究意义。 

1.3 研究内容与章节安排 

本课题针对四旋翼无人机飞行过程中常发生的执行器故障和传感器故障，开

展基于数据驱动的故障诊断与容错控制研究，克服了传统方案中依赖专家先验知
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识、复杂特征工程和精准数学模型的缺陷。首先，设计了一个基于 CNN 和

Transformer 的故障诊断模型，能够实现轻量化的同时有效提取局部和全局关键

故障特征。其次，设计了一个基于强化学习的容错控制方法。该方法融合了 SAC

强化学习和 PID 控制器，用于增强四旋翼无人机的容错控制能力。最后，搭建了

包含软件在环仿真和硬件在环仿真的无人机故障诊断与容错控制实验平台，在该

平台上通过仿真实验验证了本文所提方法的有效性。具体研究内容如下： 

第一章为绪论部分，主要阐述了本课题的研究背景及意义，介绍了四旋翼无

人机故障诊断与容错控制的国内外研究现状，说明了基于数据驱动方法的广阔前

景。最后给出了本文的研究内容和章节安排。 

第二章为相关理论和算法基础，主要介绍了本文所用深度神经网络的基本理

论，并对强化学习的基本概念做了说明。最后介绍了本文所使用的高物理准确度

的四旋翼无人机仿真平台及其故障注入功能的使用。 

第三章为基于深度学习的四旋翼无人机故障诊断方法。首先，提出了一种融

合卷积神经网络和 Transformer 的故障诊断模型，并详细介绍了该模型在轻量化、

局部特征提取能力和全局特征提取能力的设计。其次，说明了在仿真实验平台上

所进行的故障数据集构建工作。最后，通过该数据集，在与其他故障诊断模型的

对比实验中验证了本文故障诊断模型的性能。 

第四章为基于强化学习的四旋翼无人机容错控制方法。首先，提出了一种结

合 PID 控制和强化学习的容错控制方法。该容错控制方法通过软演员-评论家强

化学习算法对 PID 控制器的输出量进行有效补偿，增强了四旋翼无人机的容错

控制能力。其次，介绍了基于强化学习的四旋翼无人机容错控制框架。最后，在

具有执行器故障和传感器故障的仿真实验环境下，验证了本文所提出的容错控制

方法的有效性。 

第五章为总结和展望，对本文所开展的基于数据驱动的四旋翼无人机故障诊

断与容错控制的工作进行了全面的总结，说明了本文所提方法的不足之处，并对

未来的工作进行了展望。 
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第 2 章 相关理论与算法基础 

2.1 引言 

近年来，人工智能技术和计算硬件设备的迅猛发展为四旋翼无人机故障诊断

与容错控制领域提供了新的问题解决思路，而深度学习和强化学习则在该领域中

展现出了巨大的应用潜力。本章将介绍 CNN、Transformer 以及强化学习的基本

原理与流程，同时给出本文所使用的仿真实验平台说明，为后续的研究提供理论

和实验基础。 

2.2 卷积神经网络 

卷积神经网络是一种经典的深度学习模型，特别适合处理具有明显空间结构

的数据，因此起初被用于计算机视觉领域。卷积神经网络具有局部连接、参数共

享、平移不变性等特点，通过卷积操作不仅能够有效提取局部特征，同时还显著

降低了模型的复杂度。由于卷积神经网络的强大局部特征提取能力，其在智能故

障诊断等领域中也发挥着重要的作用，各类基于 CNN 的故障诊断模型层出不穷

[56]。如图 2-1 所示，一个用于分类任务的现代卷积神经网络的基础结构主要包括

多个交替的卷积层、批归一化层、激活层和池化层。最后一个卷积模块输出的特

征信息数据会被展平，然后送入全连接层（Fully Connected Network, FC）进行分

类。下面分别对卷积神经网络中各组成部分作介绍。 

 
图 2-1 卷积神经网络结构 

（1）卷积层 

卷积层的核心是卷积运算，其通过一定尺寸的卷积核实现对输入数据的局部
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特征提取。卷积核可以看作成特征提取器，不同的卷积核相当于针对不同特征的

提取器。同时，每一个卷积核的参数都是通过训练获取，不需要手动设置卷积核

的参数。卷积核会在输入数据上按照设定的移动步长（Stride）进行滑动操作，每

一次滑动都可以看成一次特征提取操作。具体来说，卷积核的每一个参数会与数

据窗口内的元素进行逐元素相乘再相加，得到相应的特征图（Feature map）。如

果输出特征图的对应位置数值较高，则说明在该位置上的输入数据出现的特征与

卷积核的特征相符，这样就实现了特征提取。随后，卷积核会继续在输入数据按

照设定的步长进行滑动，直至所有数据都被卷积完。一个简化的、不考虑偏置量

的卷积操作如图 2-2 所示。从图 2-2 中也可以发现，卷积操作会导致输出的特征

图尺寸相比输入发生变化。为了解决这一问题，可以通过填充（Padding）或者调

整步长来控制输出特征图的尺寸。单层卷积网络由于较小的感受野，导致整个网

络难以提取高层次的特征信息。因此，通常需要叠加多个卷积模块形成深度网络

结构来逐步扩大网络的感受野，从而实现对输入数据更高层级的特征抽象。 

 

图 2-2 卷积过程示意图 

（2）批归一化层 

批归一化（Batch Normalization, BatchNorm）技术于 2015 年提出[57]，因此早

期的卷积神经网络并没有采用，但是一个现代卷积神经网络通常会加入批归一化

层。批归一化会计算每个批次的均值和方差，然后对整个批次的数据进行归一化，

最后使用可学习的缩放因子和偏置参数调整批次数据的分布，能够加速网络训练、

缓解梯度流动问题以及提升模型的泛化性能，其计算过程如下所示： 
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m




   (2-2) 

 2 2

1

1
( )

m

B i B
i

x
m

 


   (2-3) 

式中，x代表输入特征数值； B 代表当前批次的均值； 2
B 代表当前批次的方差；

 和  是可学习的缩放和平移参数； 用于防止除数为零。 

（3）激活函数层 

激活函数是构成各类神经网络的一个重要组成部分，通过对输入信号开展非

线性变换，不仅能够增强神经网络的非线性建模能力，同时还能够缓解网络训练

过程中可能出现的梯度消失和梯度爆炸问题[58]。神经网络常用的激活函数包括

Sigmoid 函数、线性整流函数（Rectified Linear Unit, ReLU）和高斯误差线性单元

函数（Gaussian Error Liner Unit, GELU）。下面简单介绍这三个激活函数。 

Sigmoid 函数是一个在早期神经网络中被广泛使用的一种激活函数，其图像

如图 2-3 所示。从图 2-3 可以看出 Sigmoid 是一个连续、光滑的函数，其导数简

单且方便计算，可以将任何输入值映射到 0 到 1 的区间中。但是 Sigmoid 函数在

输入值较大或者较小时，其导数变得很小，从而导致在训练过程中梯度会快速衰

减。 

 
-x

1
Sigmoid(x)

1+ e
=  (2-4) 

 
图 2-3 Sigmoid 激活函数 

ReLU 函数是当前在各类神经网络中大规模使用的激活函数之一，其数学表

达式可见公式（2-5），图像见图 2-4。从图 2-4 中可以看出，ReLU 函数仅在输入

值为正数时会被激活且为恒等映射，此时导数为 1；输入值为负时会直接将数值
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置为 0，导数也为 0。ReLU 的这种特性为神经网络引入了稀疏性，使得其空间和

时间复杂度较小，同时还能够避免在神经网络训练过程中出现类似 Sigmoid 函数

的梯度流动问题，因此成为很多深度神经网络的首选激活函数。 

 ReLU(x) max(0, x)=  (2-5) 

 
图 2-4 ReLU 激活函数 

GELU 激活函数最早在 2016 年被提出[59]，是一个平滑的非线性激活函数。

GELU 激活函数的近似表达式如公式（2-6）所示，其图像见图 2-5。 

 3GELU(x) 0.5x(1+ tanh( 2 / π(x + 0.044715x )))  (2-6) 

从其数学表达式和图像可以看出当输入值为正时，GELU 函数为恒等映射，

而当输入值为负时则保留小幅输出，从而避免出现 ReLU 函数将负输入值直接置

0 的问题。这种特性使得 GELU 在训练深度神经网络时可以更容易地传播梯度、

加速模型的收敛速度。GELU 函数在当前各类基于 Transformer 的深度学习模型

中被广泛使用。 

 
图 2-5 GELU 激活函数 
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（4）池化层 

池化是卷积神经网络常用的下采样手段。通过池化层，不仅可以有效降低特

征图尺寸，还能提高网络的鲁棒性。常用的池化操作包括最大池化和平均池化。

最大池化是在池化窗口内取最大值，而平均池化则是在池化窗口内取平均值。如

图 2-6 所示，一个 4 4 通道为 1 的特征图在经过步幅为 2、池化窗口为 2 2 的最

大池化和平均池化操作后就可以分别得到大小为 2 2 通道为 1 的特征图。 

 

图 2-6 最大池化和平均池化操作示意图 

（5）全连接层 

如图 2-7 所示，一个典型的全连接层包含输入层、若干隐藏层和输出层。一

般来说，在卷积神经网络中，特征数据在经过最后一个卷积模块之后会被展平为

向量，然后送入全连接层以进一步提取特征。全连接层中的每一个神经元都会与

前一层的所有神经元相连接，从而实现全局特征整合和学习高级特征。在分类任

务中，全连接层会输出类别得分。 

 
图 2-7 全连接层示意图 

2.3 Transformer 神经网络 

Transformer 模型由 2017 年被提出，最初应用于自然语言处理领域的序列到
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序列任务，并在机器翻译的任务中取得了前所未有的成功[60]。Transformer 是一

个完全基于自注意力机制来捕捉输入和输出序列之间全局依赖关系的模型，解决

了 RNN 及其变体长距离建模能力不足和无法并行计算的问题。自注意力机制的

成功应用，不仅使得模型能够有效处理序列数据中长距离依赖问题，并且实现了

对时序数据的并行计算。如图 2-8 所示，一个典型的 Transformer 为编码器-解码

器结构。在实际应用中，Transformer 通常会叠加多个相同的编码器或者解码器以

增加网络深度和增加模型表示能力，而每一个编码器和解码器都是由若干个相同

的层叠加而成。由于本文的主要目的是利用 Transformer 提取故障特征进行故障

诊断的工作，而不是生成新的故障序列或者其他任务，因此本文将主要介绍解码

器的结构和原理。Transformer 编码器主要包含多头注意力机制（Multi-Head Self-

Attention）、前馈神经网络（Feed-Forward Neural Network, FFN）、残差连接

（Residual Connect）和层归一化（Layer Normalization, LayerNorm）。 

 

图 2-8 Transformer 总体结构图 

（1）嵌入层和位置编码 
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嵌入层（Embedding）的目的是将每一个输入序列映射为固定维度的嵌入向

量，从而对输入序列进行编码。同时，由于 Transformer 完全摒弃了卷积和循环

神经网络结构，这导致 Transformer 无法知晓输入序列中的位置关系。为了解决

这一问题，Transformer 会在经过嵌入层处理后的数据中加入位置编码（Positional 

Encoding, PE），从而建模序列之间的相对位置或者绝对位置关系，其采用的正余

弦位置编码计算公式如下所示： 

 2 /
( ,2 ) ( / 10000 )modeli d
pos iPE sin pos  (2-7) 

 2 /
( ,2 1) ( / 10000 )modeli d
pos iPE cos pos   (2-8) 

式中， pos是序列在序列集合中位置； i是嵌入向量中的维度索引； modeld 是嵌入

向量的维度。由于位置编码的维度和嵌入维度会设置成相同的维度，因此位置编

码向量和嵌入向量会直接相加，从而让模型捕捉到序列间的位置关系。 

（2）多头注意力机制 

Transformer 的成功不仅归结于其出色的架构设计，很大程度上也归功于其

多头自注意力机制的成功实现。自注意力机制可以帮助模型从一开始就能有效地

捕捉输入序列中的全局依赖关系，其基本结构如图 2-9 所示。 

 

图 2-9 多头注意力机制结构图 

首先嵌入向量矩阵 modeln dX  ，其中 n为嵌入向量的个数，会经过三个不同

的线性变换生成查询（Query）矩阵Q、键（Key）矩阵 K 和值（Value）矩阵V。

随后，Q和 K 的转置会进行点积运算，点积运算的结果会经过 Softmax 函数进行

归一化，从而得到注意力得分矩阵。注意力得分矩阵会与 V 做乘法得到特征的
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加权映射。以上过程可以用如下的计算公式表示： 

 QQ XW  (2-9) 

 KK XW  (2-10) 

 VV XW  (2-11) 

 ( , , )
T

k

QK
Attention Q K V softmax V

d

 
   

 
 (2-12) 

式中， model qd d

QW
 、 model kd d

KW
 和 model vd d

VW
 均为可学习的线性映射矩阵；

1 kd 是一个缩放因子，用来将点积的结果进行缩放，从而缓解 Softmax 函数带

来的梯度消失问题； qd 、 vd 和 kd 分别代表Q、V 和 K 的维度。由于Q和 K 的转置

需要进行矩阵乘法运算，所以 q kd d 。 

Transformer 会并行计算多个注意力头，通过不同的线性投影捕捉输入数据

在不同子空间的长距离依赖关系，最后将各个头的输出拼接在一起，再通过线性

变换映射到目标维度。以上过程可用如下计算公式说明： 

 ( , , )Q K V
i i i ihead Attention QW KW VW  (2-13) 

 1( , , ) ( , , ) O
hMultiHead Q K V Concat head head W   (2-14) 

式中， model kd dQ
iW

 、 model kd dK
iW

 、 model vd dV
iW

 和 model vd hdOW  都是可学习的线性

变换参数； h是多头注意力机制中的头数，其中 /k v modeld d d h  。 

（3）前馈神经网络 

前馈神经网络的结构见图 2-10，主要包含两个线性变换层和一个 ReLU 激活

函数层。第一个线性变换将输入映射到一个高维空间，并通过 ReLU 函数增强模

型的非线性表达能力。第二个线性变换将数据特征映射回原始维度，从而确保总

体输入和输出的维度相同。以上过程在数学上可用公式（2-15）表示。前馈神经

网络的主要功能是对每个位置的表示进行独立的非线性变换，通过维度拓展增加

参数进而支持模型学习复杂的特征，进一步增强模型的特征表达能力。 

 1 1 2 2( ) (0, )FFN x max xW b W b    (2-15) 

式中， 1
model ffd dW  和 2

ff modeld dW  代表线性映射中的权重矩阵； 1
ffdb  和
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2
modeldb   代表线性映射中的偏置项； ffd 代表隐藏层的维度；max(.) 代表 ReLU 激

活函数。 

 

图 2-10 前馈神经网络结构图 

（4）残差连接和层归一化 

在 Transformer 模型架构中，每个子层都伴随着一个残差连接，残差连接的

结果会经过层归一化操作，然后才会送入下一层网络结构。残差连接的核心思想

是将输入直接加到网络层的输出上，从而缓解网络训练过程中出现的梯度消失问

题，并能够促进深度网络的训练，防止神经网络退化。Transformer 也借鉴了该思

路，并将其应用于模型中。层归一化对每个特征维度进行标准化，通过计算每个

样本的均值和方差，用来稳定特征分布。使用层归一化技术，可以稳定网络的训

练过程，增强模型泛化能力，加速模型收敛。 

2.4 强化学习基础 

 
图 2-11 强化学习基本原理 

强化学习（Reinforcement learning, RL）是机器学习领域下的一个分支，其主
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要用于解决序贯决策任务，通过不断与环境进行试错交互，从而学习到一个可以

最大化期望累计奖励的最优策略[61]。强化学习的基本原理如图 2-11 所示，其主

要要素由做决策的智能体（Agent）、环境状态（State）、动作（Action）和奖励

（Reward）组成。在强化学习中，智能体在每个时刻 t会处于某种环境状态 ts 下，

这个环境状态对智能体来说可能是完全可观测的或者部分可观测的，然后智能体

会观察这个环境状态并根据相应的策略输出一个动作 ta作用到环境当中。环境可

能会因为智能体的动作发生一些改变，会将按照设定好的奖励机制给予即时奖励

1tr  以及将动作执行后的下一轮状态 1ts  反馈给智能体。强化学习通过不断地重复

以上过程，智能体会不断地在交互过程中优化策略从而最大化累计奖励的期望。

强化学习的相关问题通常可以被数学表达为一个马尔可夫决策过程（Markov 

Decision Process, MDP）。MDP 由五个元素组成的元组  , , , ,S A P r  表示，其中 S

表示所有可能状态的集合； A表示所有可能动作的集合； P表示状态转移概率，

表示智能体在当前状态 ts 下采取动作 ta 转移到状态 1ts  的概率，其满足马尔可夫性，

即下一个时刻的状态只取决于当前状态，而与过去的历史无关； r是奖励，代表

着环境给予的实时反馈； [0,1)  代表折扣因子。 

在强化学习中，一个智能体的最终目标学习到一个能够最大化期望累计奖励

的策略。策略可以公式（2-16）表示： 

 ( | ) ( | )t ta s p A a S s     (2-16) 

式中， ( )  表示策略； ( | )a s 表示在状态 s下采取动作 a的概率； tA为 t时刻在状

态 s 下的动作空间集合； tS 为 t时刻的状态空间集合。 

策略需要考虑当前状态下不断与环境进行交互后的奖励之和。奖励之和被称

为回报（Return），通常可用公式（2-17）表示： 

 2
1 2t t t tG r r r       (2-17) 

式中， tG 即折扣回报； 用来平衡短期和长期的奖励，同时防止在一些任务中奖

励值之和变成无穷大而影响算法收敛。 越接近 0 代表更重视短期奖励，越接近

1 代表更关注长期奖励。 

为了评估一个策略的好坏，可以使用价值函数来评估智能体处于某一个状态

或在某一个状态采取某个动作之后的长期回报。价值函数主要包括状态价值函数
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和动作价值函数。基于策略 的状态价值函数可以用 ( )V s 表示，其表示智能体在

状态 s所能得到的期望回报；基于策略 的动作价值函数可以用 ( , )Q s a 表示，其

表示智能体在状态 s，采取动作 a之后的期望回报。状态价值函数和动作价值函

数可以用下面公式表达： 

  ( ) |t tV s E G S s
   (2-18) 

 ( , ) [ | , ]t t tQ s a E G S s A a
    (2-19) 

状态价值函数和动作价值函数同时还满足贝尔曼方程。贝尔曼方程描述了不

同价值函数之间的迭代关系，而状态价值函数和动作价值函数对应的贝尔曼方程

可用如下公式表示： 

 ( ) ( | ) ( | , ) ( | , ) ( )
a r s

V s a s p r s a r p s s a V s  


    
 

    (2-20) 

 ( , ) ( | , ) ( | , ) ( )
r s

Q s a p r s a r p s s a V s 


     (2-21) 

式中， s为下一状态。从公式（2-20）和公式（2-21）还可以看出动作价值函数

和状态价值函数之间存在如下的联系： 

 ( ) ( | ) ( , )
a

V s a s Q s a   (2-22) 

有了价值之后就可以做策略评估和提升。一个最优策略 * 能够让价值函数

最大化，会在每个状态下选择动作价值最高的那个动作。最优状态价值函数、最

优动作价值函数和最优策略可用如下公式表达： 

 *( ) max ( ),V s V s s S


    (2-23) 

 *( , ) max ( , ), ,Q s a Q s a s S a A


     (2-24) 

 * *( | ) arg max ( , ), ,
a

a s Q s a s S a A      (2-25) 

按照学习方式分类，强化学习主要可以分为基于价值（Value-based）的方法、

基于策略（Policy-based）的方法和基于演员-评论家（Actor-Critic）的方法[62]。基

于价值的方法通过估计状态或者状态-动作对的价值，来选择一个价值更高的动

作作为输出。基于策略的方法则直接优化策略，通过策略梯度方法来最大化目标

函数。基于演员-评论家的方法则结合了基于价值的方法和基于策略的方法的各

自优势。该方法在训练过程中，演员负责根据当前状态输出动作，而评论家则输
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出当前策略下对应的价值用于帮助提升策略。在完成训练后，只使用演员输出动

作。演员-评论家的方法在很多强化学习任务中表现出优异的性能，因而在目前

非常流行。 

2.5 仿真平台介绍 

2.5.1 平台介绍 

基于数据驱动的四旋翼无人机故障诊断与容错控制方法依赖于大量的测试

以获取足够的训练数据，而直接在真实四旋翼无人机开展故障实验不仅成本高昂，

更有可能对操作人员带来潜在的安全威胁。因此，通用做法是在真机故障飞行实

验之前，使用仿真平台进行数据的采集和算法的验证，以便提前发现可能存在的

缺陷。一个功能强大且物理特性仿真还原度高的四旋翼无人机仿真平台不仅可以

有效缩小仿真与真实飞行的差距，还可以减少试错成本。表 2-1 列出了 Gazebo[63]，

AirSim[64]和 RflySim[65]这三个优秀的四旋翼无人机仿真平台的主要特性。从表 2-

1 可以看出相较于另外两个仿真平台，RflySim 仿真平台具有显著的优势，尤其

是其具有物理特性准确度高、故障模块功能全和部署难度低等特性。这些特性降

低了针对四旋翼无人机开展故障诊断与容错控制实验的难度。因此，本文采用

RflySim 作为四旋翼无人机故障诊断与容错控制的仿真平台。 

表 2-1 仿真平台特性 

特性 Gazebo AirSim RflySim 

主要模型 机器人、四旋翼 汽车、四旋翼 多旋翼、固定翼 

场景逼真度 中 高 高 

硬件在环仿真 不支持 支持 支持 

故障注入功能 否 否 支持 

物理特性准确度 低 中 高 

支持 Windows 环境 否 否 支持 

RflySim 是基于模型设计理念而开发出的高保真无人系统飞行仿真平台，提

供一系列用于开展无人系统健康评估与故障诊断研究的工具，支持不同类型故障

的实时注入，以及实时获取无人机在各种故障状态下的飞行数据。同时，RflySim

不仅支持内部 Simulink 控制器的输入，同时还提供外部控制器的输入接口。利用
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RflySim，可以实现从数据采集、数据处理、故障注入、故障诊断以及容错控制的

全流程部署，实现从软件在环仿真（Software-In-the-Loop, SIL）到硬件在环仿真

（Hardware-In-the-Loop, HIL）的一键运行。 

2.5.2 故障注入模型 

RflySim 提供的四旋翼无人机模型中的主要模块如图 2-12 所示，主要包含输

入模块、电机模块、刚体运动状态模块、力和力矩模块、传感器模块、输出模块

以及故障注入模块。 

 

图 2-12 简化的四旋翼无人机模型 

输入模块主要包含电机的控制信号和外部的控制信号。电机模块的输入为脉

冲宽度调制（Pulse Width Modulation, PWM）值，输出为电机转速。力和力矩模

块用于计算无人机所受到的外部力和力矩。刚体运动状态模块输入为机体所受的

力和力矩，输出机体坐标系下的速度、加速度，以及地球坐标系下的速度、位置

和欧拉角等状态信息。传感器模块主要包含环境模型、传感器模型和 GPS 模型。

环境模型模拟了外部环境变量在四旋翼无人机在飞行过程中所产生的影响 。传

感器模块对磁力计、惯性导航单元进行了建模，同时对传感器的输出加入了噪声。

GPS 模型用于计算 GPS 数据。输出模块将数据进行打包，发送给飞控或者其他

模块。故障注入模块主要用于注入四旋翼无人机的各类故障，例如执行器故障或

者传感器故障。 

图 2-13 中展示了可以用于注入传感器故障或执行器故障的简化模型。在

RflySim 中，每一类故障都有唯一的故障编号 A、故障参数提取模块 D 和两个故
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障参数向量 B 和 C。当 A 中的数值与 B 中的值相同时，会提取故障参数 C 中的

数值。E 模块会根据故障参数向量 B 和 C 的值生成自定义的噪声信号。传感器

故障产生的噪声信号会和原始传感器信号相加后输出。 

 

（a）传感器故障注入模块 

 

（b）执行器故障注入模块 

图 2-13 RflySim 中简化的故障注入模型 

四旋翼无人机的传感器在实际飞行过程中不可避免地会受到噪声干扰。在本

文中，RflySim 给惯性测量单元（Inertial Measurement Unit, IMU）和 GPS 注入的

噪声是均匀分布的噪声信号。具体来说：对于陀螺仪，三轴的噪声采样范围分别

为 –[0.05, 0.05, 0.05] 至 [0.05, 0.05, 0.05]；对于加速度传感器，三轴的噪声采样

范围分别为 –[0.5, 0.5, 1.0] 至 [0.5, 0.5, 1.0]；对于 GPS 传感器来说，北地东地球

坐标系坐标噪声的采样范围分别为 –[0.5, 0.5, 1.0] 至 [0.5,0.5,1.0]。传感器噪声

是在上述噪声的基础上乘以一个噪声增益系数而得到的值。噪声增益系数越大，

代表模拟的噪声强度就越高。 

对于执行器故障考虑的是执行器效率损失故障。执行器效率损失故障表示执

行器在运行过程中，由于一些原因（例如电机老化、螺旋桨破损）无法以预期效

率工作的故障。在 RflySim 仿真平台中，该故障可用公式（2-26）表示： 

 ( ) ( ), 1,2,3,4i i ia t a t i   (2-26) 

式中， i 代表执行器的健康系数。 
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当 1i  时，表示四个电机都没有发生执行器效率损失故障；当0 1i  时说

明无人机的第 i个执行器出现了效率损失故障； 0i  时说明无人机的第 i个执行

器处于完全失效的状态； ( )ia t 表示在当前时刻的第 i个电机的控制量。 

2.6 本章小结 

本章主要阐述了本文所涉及的深度学习模型及其原理，详细说明了 CNN、

Transformer 和强化学习的核心概念，为后续构建基于数据驱动的四旋翼无人机

故障诊断与容错控制方法提供了理论基础；其次还介绍了本文所使用的高保真四

旋翼无人机仿真平台及其故障注入模型，为后续的仿真实验打下了实践基础。 
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第 3 章 基于深度学习的四旋翼无人机故障诊断方法 

3.1 引言 

传统的故障诊断方法依赖专家的先验知识、精确的数学模型或者复杂的特征

工程，已经无法有效应对现代四旋翼无人机对于智能化水平需求不断提高的现状。

在各类数据驱动的方法中，基于深度学习的故障诊断方法能够自动挖掘潜藏在海

量数据中故障特征，因此在智能故障诊断领域中得到日益广泛的应用。近年来，

Transformer 及其各类变体以其强大的全局特征提取能力，在自然语言处理、图像

识别以及智能故障诊断领域取得了巨大的成功。然而，一些研究表明由于缺少类

似 CNN 中的归纳偏置能力，基于 Transformer 的方案在小规模数据集上可能无

法取得满意的成果[66]。因此，一些学者提出了融合 CNN 和 Transformer（CNN-

Transformer）的方案，并在智能故障诊断领域中取得了显著进展 [67]。CNN-

Transformer 模型能够结合各自模型的优势，展现出了强大的局部和全局特征提

取能力。不过，Transformer 中多头注意力机制会给模型带来巨大的参数量和运算

量，这无疑限制了其在故障诊断领域的应用。为了应对以上挑战，同时将 CNN-

Transformer 模型的优势引入四旋翼无人机故障诊断领域，本文提出了一种轻量

级基于 CNN-Transformer 神经网络模型的四旋翼无人机故障诊断方法：

SPCFormer。在 SPCFormer 中，通过在轻量化的 CNN 结构中插入轻量高效注意

力机制，实现了对局部关键特征地提取。同时，提出了一种轻量级注意力机制用

于替代 Transformer 中自注意力机制，从而在有效提取全局故障特征的同时，降

低了模型的复杂度。本章将具体介绍本文所提出的故障诊断模型 SPCFormer 的

整体结构和故障诊断流程，最后给出实验结果验证 SPCFormer 的优越性。 

3.2 基于 CNN-Transformer 模型的故障诊断方法 

SPCFormer 的总体架构如图 3-1 所示，主要包含四个组成部件，分别是输入

层、选择补丁模块（Selective Patches Module, SPM）、选择通道模块（Selective 

Channels Module, SCM）和一个使用全连接网络的分类器。输入层用于将原始飞

行数据进行标准化，从而方便网络训练，同时会对标准化后的数据进行分块嵌入
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（Patch Embedding)。随后，数据会通过本文所提出的选择分块模块和选择通道

模块进行处理，用于实现高效的局部和全局特征提取，同时降低模型的参数量和

计算量。最后，通过一个线性映射将特征数据映射为类别得分，从而得到诊断结

果。下面将重点介绍选择分块模块和选择通道模块的设计和流程。 

 

图 3-1 SPCFormer 结构图 

3.2.1 选择分块模块 

（1）ConvMixer 网络 

为了探究视觉 Transformer（Vision Transformer, ViT）[68]在图像分类领域中取

得巨大成功的原因，是其继承了 Transformer 的架构优势，还是因为使用了分块

表示（Patch-based representation）的数据处理方式，文献[69]提出了一种结合分

块嵌入和轻量级卷积结构的 ConvMixer 模型。ConvMixer 模型的网络结构如图 3-

2 所示，主要由 Patch 嵌入层和若干堆叠在一起的 ConvMixer 层构成。Patch 嵌入

层借鉴了 ViT 中将输入数据分块的思想，利用 CNN 将输入图片分割成若干固定

大小的 patch，实现了对输入数据基于 patch 的特征嵌入。ConvMixer 层则使用深

度可分离卷积将标准卷积分解成深度卷积和逐点卷积，通过这种操作不仅使得计

算量和参数量大大减少，还能够提升模型对复杂数据特征的学习能力[70]。在

ConvMixer 层中，深度卷积用于混合空间位置信息，逐点卷积用于混合通道位置

信息，残差连接用于稳定特征信息和梯度的流动。经过 Patch 嵌入层、深度卷积

和逐点卷积之后的特征数据会都被送入 GELU 和 BatchNorm，用于增强网络的

非线性表达能力以及稳定训练过程。ConvMixer 网络通过简单的卷积网络结构代

替 ViT 编码器，即使在没有特别进行参数优化的情况下，也能在一些任务中取得

比 ViT 及其变体更好的成绩。这无疑证明了分块表示对输入数据进行处理的重要

性。本文保留了 ConvMixer 网络中的 Patch 嵌入层，并对 ConvMixer 层做了一定
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调整。 

 
图 3-2 ConvMixer 网络结构图 

（2）ECA-Net 模块 

ECA-Net（Efficient Channel Attention Network）是一种轻量级的高效通道注

意力机制，通过一维卷积代替全连接层实现了高效局部跨通道交互机制，在有效

降低参数量的同时带来了更好的性能表现[71]。如图 3-3 所示，对于输入特征图

H W CX   ，其中H是高度维度，W是通道维度，C是通道维度，ECA-Net 会利

用全局平均池化（Global Average Pooling, GAP）提取各通道的全局特征信息，其

数学表达式如下所示: 

 ,
1 1

1 H W

i j
i j

y X
H W  


   (3-1) 

式中， 1 1 Cy   代表各通道的全局特征。 

 

图 3-3 ECA-Net 网络结构图 

SE-Net 中的激励操作会使用两个全连接网络先降维后升维来学习通道之间

的重要性，这可能会在提高网络参数量的同时降低模型的性能。为了解决这个问

题，ECA-Net 通过一维卷积来代替全连接层，其可用公式（3-2）来说明： 

 kw= C1D (y)（ ） (3-2) 
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式中，C1D代表一维卷积；w为各个通道的权重；为 Sigmoid 激活函数； k是

自适应一维卷积核的大小，其值决定了各通道与其相邻通道的交互范围，可以用

下数学公式计算： 

 2log ( )
( )

c b
k c

 
    (3-3) 

式中， 和b为可学习的参数； c为通道维度。 

最后，原始的输入数据会和通道权重向量做按元素乘积从而获得具有通道注

意力的特征。在本文中，ECA-Net 主要用于给每个通道的不同 patch 分配各自的

权重。 

（3）选择分块模块 

四旋翼无人机飞行数据是典型的多变量时间序列，而基于 patch 的特征表示

方法已经被证明是一个有效处理时间序列的技术[72]。因此，本文结合 ConvMixer

模型和ECA-Net 注意力机制，提出选择分块模块用于获取每个通道的特征表示。

输入的多变量时间序列数据段可以表示为 M Lx  ，其中M 是飞行数据的变量数，

L是一个数据段的时间步长。在本文中，每一个变量序列都将视为一个通道数据。

图 3-4 展示了选择分块模块结构图。输入数据段的每一个通道都会沿着时间轴同

时进行独立地分块处理，分块结果可以表示为 ( )i P Nx  ，其中 P为 patch的长度，

N是 patch 的数量，i表示通道的序号。接下来，这些 patch 会被送入选择分块模

块进行处理。选择分块模块首先使用一个卷积核大小为 3、步长为 1 的深度卷积

对每一个通道的 patch 进行处理，用于提取每一个 patch 中局部细粒度特征。在

深度卷积层之后，ECA-Net 用于筛选每个通道中最重要的 patch，同时抑制无用

patch 的特征信息。ECA-Net 的输出会被送入逐点卷积层。逐点卷积层通过卷积

核大小和步长均为 1 的卷积操作，实现了在每个通道中不同 patch 之间的信息交

换和整合。这样不仅有利于模型获取每一个通道上的关键局部特征信息，同时减

少模型对序列中不必要信息的关注。经过逐点卷积后的输出会通过残差连接与选

择分块模块的输入相加，从而增强特征表示的同时还改善了特征信息与梯度的流

动。需要注意的是，在选择分块模块中，数据在经过深度卷积或逐点卷积后，会

被送入 GELU 激活函数和批归一化层进一步处理，用于增加网络的非线性学习

能力和稳定训练过程。这些通道特征表示会沿着通道维度方向进行拼接。选择分
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块模块的输出是与输入形状相同的通道特征表示的集合。 

 

图 3-4 选择分块模块结构图 

3.2.2 选择通道模块 

多头注意力机制让基于 Transformer 的故障诊断方案存在学习参数过多和计

算量过大的问题，这限制了 Transformer 在故障诊断领域的应用。受文献[73]和文

献 [74]的启发，本文提出了选择通道模块，通过嵌入选择通道注意力机制

（Selective Channel Attention, SCA）并结合卷积操作，实现了高效全局特征信息

提取的同时显著降低了复杂度和参数量。图 3-5 展示了选择通道模块的结构图。 

 
图 3-5 选择通道模块结构图 

在将所有通道表示送入选择通道模块前，类似于 ViT，一个可学习的分类向

量 Class Token（记为 CLS）会被加入输入通道特征表示集合的起始位置，用于表

示来自不同通道的全局特征信息。CLS 分类向量最后会被单独提取出来，然后送

入分类器用于输出诊断结果。选择通道模块的输入可用如下公式表示： 

 1 2[ , , , , ], 1, ,class dZ z z z z d c    (3-4) 

式中， 1 md
classZ  为 CLS； md 代表了 token 的维度； d代表了通道特征的维度。 
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随后，CLS 和每一个通道特征表示会被整体嵌入作为 token，从而更好地学

习不同通道表示之间的相关性，而不是不同时间步的相关性。选择通道注意力机

制在聚合全局特征起到了关键作用。在选择通道注意力机制中，CLS 会计算其对

应的查询向量、键向量和值向量，其他通道特征表示只会计算对应的键向量和值

向量。因此只有 CLS 会对所有 tokens 计算注意力分数。下面将详细介绍上述流

程。 

首先，选择通道模块会通过 CNN 获取分别 CLS 的查询向量 1 md
CQ

 、键向

量 1 md
CK

 和值向量 1 md
CV

 。同样，通过 CNN 获取其他通道表示的键向量和

值向量，并分别按照通道维度方向拼接在一起获得其他通道表示的键矩阵

mc d
FK

 和值矩阵 mc d
FV

 。其次，使用核大小为1 1 的 CNN 代替全连接层进

行特征映射。随后， FK 和 CK 会沿着通道维度方向进行拼接形成 (1 ) mc dK   ， CV

和 FV 同样也会沿着通道维度进行拼接形成 (1 ) mc dV   。以上过程可以用以下的公

式说明： 

 , , ( )C C C classQ K V Conv z  (3-5) 

 1 2, ([ , , , ])F F dK V Conv z z z   (3-6) 

 ( , )C FK Concat K K  (3-7) 

 ( , )C FV Concat V V  (3-8) 

式中，Conv 表示卷积操作。随后， cQ 会和 K 的转置进行乘法运算从而获取各通

道的注意力得分。注意力得分向量会和V相乘得到全局通道特征表示，从而自适

应的调整网络中的每个通道表示的贡献值。以上过程可用如下计算公式表达： 

 ( )
T

C

m

Q K
G SoftMax V

d
  (3-9) 

式中，1 md 是一个缩放因子；G被视为汇聚了所有通道重要的特征信息的表示，

会和 FV 进行拼接然后送入卷积映射层。这个过程可用如下公式表示： 

  , FC G V  (3-10) 

式中 (1 ) mc dC   是 SCA 的输出。 

需要指出的是，在本文中 md 和 kd 的值是相等的。本文使用了和文献[74]相同

结构的卷积映射来实现所有通道之间的跨通道信息交换与整合。通过部署了两个
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卷积核大小和步长均为 1 的一维卷积网络，用以取代 Transformer 中的逐位置前

馈网络，从而进一步降低参数量和计算量。同大多数深度学习模型一样，本文中

会堆叠若干个 SCM，最后一个经过 SCM 的 CLS 将会被提取并被送入由一个简

单的全连接层构成的分类器得出故障结果 

3.3 实验设置及结果分析 

所有实验均在同一台主机上完成，配置为 Intel i7-12700H CPU, RTX 3060 

GPU, PyTorch 版本为 2.2.1。 

3.3.1 数据采集 

为了验证本章所提出的 SPCFormer 的有效性，本文在基于 RflySim 仿真平

台的基础上，开展了软件在环仿真和硬件在环仿真的数据采集工作。在本章研究

中，执行器故障和传感器故障在三种不同的飞行状态下（悬停、盘旋和速度控制）

触发。数据采样频率设置为 100Hz。对于执行器故障，考虑了单电机的 100%效

率损失、40%效率损失以及 70%效率损失的情况，以上三种情况分别记为类别 1、

类别 2 和类别 3。传感器故障是对加速度计、GPS 和陀螺仪三个轴施加具有相同

故障参数向量的噪声增益干扰，噪声的类型与参数可见小节 2.4.2，分别记为类

别 4、类别 5 和类别 6。此外，正常运行状态记为类别 0。因此，在本文中共有六

种故障类型和一种正常运行状态，具体可见表 3-1。 

表 3-1 故障数据集 

故障位置 故障类别 
数据分布 

标签 
训练集 验证集 测试集 

无 无故障 840 180 180 0 

单电机 100%效率损失 630 135 135 1 

单电机 40%效率损失 630 135 135 2 

单电机 70%效率损失 630 135 135 3 

加速度计 噪声 840 180 180 4 

GPS 噪声 840 180 180 5 

陀螺仪 噪声 840 180 180 6 

图 3-6 展示了正常飞行状况和发生电机失控故障状态下飞行参数的变化情
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况。图 3-6 中 xv 、 yv 和 zv 代表无人机的速度； xa 、 ya 、 za 以及 xw 、 yw 、 zw 分别

代表四旋翼无人机在 XYZ 轴上的加速度和角速度信息；、和 分别代表俯仰

角、滚转角和偏航角。一个性能良好的故障诊断模型应该捕捉到这些飞行参数的

变化。 

 
（a）无故障下的飞行参数变化 

  

（b）电机失效下的飞行参数变化 

     图 3-6 正常及故障时飞行参数变化图 



安徽工程大学硕士学位论文 

32 

 

3.3.2 数据处理 

在深度神经网络训练过程中，增加样本数量可以让神经网络学习到更多的数

据特征，能够减少过拟合风险，还能让模型的泛化能力更强。考虑到四旋翼无人

机飞行参数数据序列是多变量的时间序列，因此本文使用滑动窗口技术用于从原

始飞行数据中生成子序列。如图 3-7 所示，该方法将多变量的时间序列数据划分

为多个相同长度的子序列，每个子序列都被视为一个新的训练样本。滑动窗口的

大小w和滑动步长 s决定了窗口的大小和数量。随着滑动窗口在四旋翼无人机飞

行数据时间序列数据上移动，能够生成多个子序列，从而增加样本数量。 

 

图 3-7 数据采集与处理 

四旋翼无人机飞行参数包含速度、角速度、欧拉角等数据。由于这些数据具

有不同的物理属性和量纲，直接使用原始飞行数据进行神经网络训练会导致模型

训练效率低下。因此，需要使用归一化技术将原始飞行数据不同变量数据特征转

换为相同的尺度，确保所有输入数据处于相同的数量级。本文中每个数据样本的

每一个通道都会进行独立的 Z-Score 标准化（Z-Score Normalization），其数学计

算式如下所示： 

 
x

x



   (3-11) 

式中，是样本数据的均值；是样本数据的标准差；x是原始样本；x是经过标

准化处理的样本。 

经过数据预处理之后，每个故障样本都被表示为一个包含多通道时间序列数

据的数据段，为后续的故障诊断模型提供了高质量的数据输入。本文在 SIL 和

HIL 仿真实验中分别收集了 7140 个样本。如表 3-1 中所示，这些样本会按照按

照 70%、15%和 15%的比例划分为训练集、验证集、测试集。训练集用于训练模

型，而在验证集上损失最低的模型会被选为最佳模型在测试集上进行测试。 
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3.3.3 评价指标 

为了充分体现本文所提出的四旋翼无人机故障诊断模型的有效性，本章选择

准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1 分数（F1-Score）

衡量模型的故障诊断性能。参数量（Parameters, Params）和浮点数计算量（Floating 

Point Operations, FLOPs）则用来评估模型的轻量化水平。下面通过表 3-2 混淆矩

阵来说明准确率、精确率、召回率和 F1 分数这四个指标。 

表 3-2 混淆矩阵内容 

混淆矩阵 
真实值 

Positive Negative 

预测值 
Positive TP FP 

Negative FN TN 

如表 3-2 所示，真正例（True Positive, TP）表示真实类别为正类且模型预测

也为正类；假负例（False Negative, FN）表示真实类别为正类但模型预测为负类；

假正例（False Positive, FP）表示真实类别为负类但模型预测类别为正类；真负例

（True Negative, TN）表示真实类别为负类且模型预测也为负类。 

准确率指的是所有预测正确的样本占总样本数的比例，反映了模型的整体诊

断性能，其计算公式如下所示： 

 TP TN
Accuracy

TP TN FP FN




  
 (3-12) 

精确率指的是被预测为正类的样本中，实际为正类的样本所占的比例。用于

衡量模型诊断结果的可靠性，精确率高的模型能够更准确地识别出真正的故障样

本，其计算公式如下所示： 

 TP
Precision

TP FP



 (3-13) 

召回率指的是预测为正类的样本占实际正类的比例，反映了模型对正类的诊

断能力，其计算公式如下所示: 

 TP
Recall

TP FN



 (3-14) 

F1 分数指的是精确率和召回率的调和平均值。F1 分数越高说明模型能够精

确识别故障类别的能力越强，其计算公式如下所示： 
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Precision Recall

F1 score= 2
Precision+Recall


   (3-15) 

需要指出的是上述评价指标适用于二分类任务，而本文的故障诊断是一个多

分类任务。在多分类任务中，准确率、精确率和召回率需要针对每个类别单独计

算，然后通过不同的方式汇总，主要包括宏平均（Macro Average）、微平均（Micro 

Average）和加权平均（Weighted Average）。本文使用的宏平均计算方式。宏平均

会对每个类别单独计算指标数值后取平均，其计算公式如下所示： 

 
1

1 N

i
i

Macro average Metric
N 

    (3-16) 

式中， N是类别的总数； iMetric 是第 i个类别的评价指标。 

Params 指的是模型在训练过程中参与训练的参数总数，可以用来衡量模型的

空间复杂度；FLOPs 指的是模型从输入接受一个样本到输出结果的过程中所需要

执行的浮点运算操作次数，可以用来衡量模型的计算复杂度。 

3.3.4 结果分析 

在本文的实验中，网络模型的训练采用 AdamW 优化器，优化器的学习率设

置为 0.001，损失函数采用交叉熵损失函数（Cross-entropy），训练周期为 150 轮，

批次大小为 64，Dropout 层的丢弃概率为 0.2。SPCFormer 的训练详细参数见表

3-3。 

表 3-3 SPCFormer 实验参数设置 

参数 值 

批次大小 64 

训练周期数目 150 

优化器 AdamW 

损失函数 交叉熵损失 

Dropout 0.2 

学习率 0.001 

SPM 数目 3 

SCM 数目 3 

多头数目 1 

为了验证本论文所提方法的优越性，本文选择与其他五种基于深度学习的故

障诊断模型开展对比实验。这些模型分别是：基于 CNN 方法的 MDPS[75]；基于
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CNN-LSTM 方法的 MCNN-LSTM[76]；基于 CNN-Attention-GRU 方法的 DCA-

BiGRU[77]；两个基于 CNN-Transformer 方法：MCSwin-T[78]和 Convformer-NSE[79]。

CNN 是最常见的用于故障诊断的深度学习模型。基于 LSTM 和 GRU 的故障诊

断模型相较于 CNN 可以额外提取时序特性信息。另外两个基于 CNN-Transformer

的故障诊断模型分别采用卷积和分块的方法，从另一个角度验证本文方法的有效

性。本章 3.3.3 节中介绍的评价指标用于评价各模型的故障诊断性能和轻量化水

平。 

表 3-4 准确率和复杂度实验结果 

模型 
SIL HIL 复杂度(M) 

Accuracy (%) Accuracy (%) Params FLOPs 

MDPS 92.53 95.55 0.234 4.842 

MCNN-LSTM 94.48 92.08 0.095 11.090 

DCA-BiGRU 97.60 95.37 0.100 8.424 

MCSwin-T 97.24 97.42 1.946 58.006 

Convformer-NSE 95.29 95.55 0.245 1.773 

SPCFormer 99.11 99.46 0.015 2.501 

表 3-5 精确率、召回率和表 F1 分数实验结果 

模型 
SIL HIL 

P R F1 P R F1 

MDPS 93.30 92.91 93.00 95.95 95.34 95.54 

MCNN-LSTM 94.36 94.44 94.38 93.55 91.77 92.09 

DCA-BiGRU 97.75 97.46 97.58 96.29 94.87 95.17 

MCSwin-T 97.30 97.43 97.32 97.48 97.24 97.34 

Convformer-NSE 95.71 94.81 95.04 95.78 95.13 95.30 

SPCFormer 99.21 99.20 99.20 99.53 99.47 99.50 

注：P 代表精确率；R 表示召回率；F1 代表 F1 分数。 

从表 3-4 和表 3-5 可以清楚看出本文所提出的 SPCFormer 在准确率、精确率

和召回率相较于另外五种对比故障诊断模型均取得了最高值。在 SIL 数据集中，

这些指标分别取得 99.11%、99.21%和 99.20%，在 HIL 数据集中这些指标分别取

得 99.46%、99.53%和 99.47%，同时模型复杂度为 0.015M Params 和 2.501M FLOPs。

可以看出相较于另外五种对比故障诊断模型，SPCFormer 在准确率、精确率、召
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回率和 F1 分数上均取得了最好成绩，表现出了优异的性能。具体而言，与 MDPS、

MCNN-LSTM、DCA-BiGRU、MCSwin-T 和 Convformer-NSE 相比，SPCFormer

在 SIL 数据集中分别提高了 6.58%、4.63%、1.51%、1.87%和 3.82%，在 HIL 数

据集中分别提高了 3.91%、7.38%、4.09%、2.04%和 3.91%。在 Params 和 FLOPs

这两个指标中，本文所提方法也具有一定的优势。虽然 Convformer 在所有六种

故障诊断模型取得了最低的 FLOPs，但是其在故障诊断准确率、精确率、召回率

和 F1 分数上的表现均差于 SPCFormer。以上结果证明了 SPCFormer 在保持轻量

化的同时，还能确保故障诊断性能的高效和准确。 

从表 3-4 和表 3-5 中还可以看出，MCSwin-T 在对比的故障诊断模型中故障

诊断结果仅次于 SPCFormer，因此使用混淆矩阵对诊断结果进一步分析。在本文

中，混淆矩阵对角线上的值越接近 1 颜色就越深，说明故障诊断模型的在该类别

上的分类效果越好。各故障诊断模型在 SIL 和 HIL 数据集上的混淆矩阵如图 3-8

和图 3-9 所示。从图 3-8（f）和图 3-9（f）可以看出 SPCFormer 对所有类别的分

类准确率都接近 100%或为 100%，表明本文所提出的故障诊断模型对于各类故

障的分类效果出色。MDPS、MCNN-LSTM、DCA-BiGRU 和 Convformer-NSE 主

要在类别 0 和类别 2 上表现不佳，存在一定程度的相互误分类情况，这表明这些

模型的特征提取能力需要进一步地提升。 

(a) MDPS (b) MCNN-LSTM 
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(c) DCA-BiGRU (d) MCSwin-T 

(e) Convformer-NSE (f) SPCFormer 

图 3-8 各模型在软件在环仿真数据集的混淆矩阵 

(a) MDPS (b) MCNN-LSTM 
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(c) DCA-BiGRU (d) MCSwin-T 

(e) Convformer-NSE (f) SPCFormer 

图 3-9 各模型在硬件在环仿真数据集的混淆矩阵 

为了更好地展示各模型的特征提取能力，本文使用 t-SNE（T-distributed 

Stochastic Neighbor Embedding）算法将各模型的输出特征信息进行可视化。t-SNE

是一个常用的数据降维和特征可视化的方法，其利用线性投影将高维数据映射到

一个低维空间中，可以清晰且直观地展示各故障诊断方法的特征提取能力。图 3-

10 和图 3-11 分别展示使用 t-SNE 各故障诊断模型在 SIL 和 HIL 数据集提取特征

的可视化图。从图 3-10（f）和图 3-11（f）可以看出，SPCFormer 未能将部分类

别在三种不同飞行状态下的数据完全聚集起来，这体现在类内间距较大、分散。

不过和其他故障诊断方法相比，SPCFormer 的不同类别之间的边界相对清晰、距

离大小适中。而其他故障诊断方法相对于 SPCFormer 而言，部分类别的特征分

散且不同类别的间距过小，表明这些模型在提取和区分不同类别下三种不同飞行

状况的特征能力不佳。Convformer-NSE 的特征聚集能力表现相对出色，然而其
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在类别 0 和类别 2 的分类效果不佳拖累了整体表现。以上发现进一步证明

SPCFormer 在故障特征提取方面的出色性能。 

 

  

(a) MDPS (b) MCNN-LSTM 

  

(c) DCA-BiGRU (d) MCSwin-T 

  

(e) Convformer-NSE (f) SPCFormer 

图 3-10 各模型在软件在环仿真数据集的 t-SNE 可视化图 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

40 

 

 

  

(a) MDPS (b) MCNN-LSTM 

  

(c) DCA-BiGRU (d) MCSwin-T 

  

(e) Convformer-NSE (f) SPCFormer 

图 3-11 各模型在硬件在环仿真数据集的 t-SNE 可视化图 

最后，为了验证本文所提出的选择分块模块和选择通道模块的有效性，分别

设置了 2 个对比模型。首先，使用三个连续的 ConvMixer 层代替本文所提出的选

择分块模块，该对比模型记为 S1。其次，使用多头个数为 4 的多头注意力机制

代替本文所提出的选择通道注意力机制，该对比模型记为 S2。表 3-6 列出了两个
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对比模型在 SIL 和 HIL 数据集上关于准确率和复杂度的结果。从表 3-6 可以看

出，ECA-Net 作为一个轻量级的注意力机制，对模型的复杂度影响很小，而多头

注意力机制则显著提高了模型的复杂度。同时，SPCFormer 相较于两个对比模型

S1 和 S2，在 SIL 数据集上的准确率分别提高了 0.18%和 1.60%，在 HIL 数据集

上的准确率分别提高了 0.35%和 0.53%。以上结果证明了选择分块模块和选择通

道模块设计的有效性。 

表 3-6 消融实验结果 

模型 
SIL HIL 复杂度(M) 

Accuracy (%) Accuracy (%) Params FLOPs 

S1 98.93 99.11 0.015 2.489 

S2 97.51 98.93 0.804 12.701 

SPCFormer 99.11 99.46 0.015 2.501 

3.4 本章小结 

本章提出了一种融合 CNN 和 Transformer 的轻量级四旋翼无人机故障诊断

模型 SPCFormer。该模型克服了对模型精确度、复杂特征工程以及专家先验知识

的需求，实现了端到端的智能故障诊断。在 SPCFormer 中，飞行数据会通过选择

分块模块充分提取每一个数据通道的局部关键特征，随后通过选择通道模块自适

应挖掘全局特征表示，能够在实现模型轻量化的同时具备更有效的故障特征提取

能力。最后，从包含 SIL 和 HIL 无人机仿真平台中收集了不同飞行状态下的故

障数据，并构建了故障数据集。在该数据集中，开展了与其他故障诊断方法的对

比试验，实验结果验证了本章所提方法的有效性。 
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第 4 章 基于强化学习的四旋翼无人机容错控制方法 

4.1 引言 

在实现对四旋翼无人机的故障诊断之后，通常需要一个有效的容错控制方法

来处置故障，从而确保飞行安全。传统的四旋翼无人机容错控制方法往往需要精

确的系统模型或者复杂的调参过程才能发挥最大效果。这些方法虽然在当前被广

泛使用，并且在理论和实际应用中取得了巨大的成功，但是随着人们对于四旋翼

无人机容错控制要求的不断提高，这些方法已经无法满足现实复杂、多变的动态

环境。近年来，基于学习的控制方法逐渐兴起，这其中基于深度强化学习的容错

控制方法吸引了不少学者的注意力。然而，完全基于强化学习的端到端容错控制

方法不仅训练时间过长，而且存在泛化性能弱、稳定性差等问题，从而限制了这

类方法在实际中的应用。基于此，本文提出一种结合 PID 控制器和强化学习的四

旋翼无人机容错控制方法。该方法在保留四旋翼无人机原有 PID 控制器的同时，

引入强化学习算法作为辅助控制器。强化学习控制器通过补偿 PID 控制器的输

出电机控制信号，从而增强了系统的容错控制能力，同时避免了强化学习中不必

要的空间探索，并减少了对模型先验知识的依赖。在仿真平台上进行了执行器和

传感器故障下的容错控制实验，实验结果验证了本章所提方法的有效性。 

4.2 基于 SAC 算法的四旋翼无人机容错控制方法 

4.2.1 四旋翼无人机飞行控制框架 

为了更好地实现四旋翼无人机的容错控制，首先需要对四旋翼无人机的底层

飞行控制框架有一定的了解。在第一章中曾提到过四旋翼无人机是一个典型的欠

驱动系统，体现在其具有四个控制输入却有六个自由度的输出。具体而言，这四

个控制输入分别为四个电机的转速。四旋翼无人机控制系统通过调整每个电机的

转速从而实现对总推力 f 、绕 X 轴的滚转力矩 x 、绕 Y 轴的滚转力矩 y 和绕 Z

轴的滚转力矩 z 的控制。输出的六个自由度分别为位置上 XYZ 轴的平移和姿态

上的滚转角（ ）、偏航角（ ）和俯仰角（ ）。参考文献[80]可知，四旋翼无人
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机只能跟踪四个期望指令，分别是期望位置 dp 和期望偏航角 d ，而另外两个自

由度，即期望的滚转角 d 和期望的俯仰角 d ，可由 dp 和 d 计算得出。在上述符

号中，下标 d 代表期望的状态信息。图 4-1 给出了四旋翼无人机的飞行控制闭环

框图[80]。 

 
图 4-1 四旋翼无人机飞行控制闭环框图 

由图4-1可以看出四旋翼无人机的底层飞行控制算法采用内外环的控制策略，

分别是处于外环的位置控制器和处于内环的姿态控制器。同时，位置控制器和姿

态控制器内部通常采用串级双闭环 PID 控制方法。位置控制器的输入是 dp 以及

来自四旋翼无人机的当前实际位置 p和速度 v，反解出期望的拉力 df 、 d 和 d 。

姿态控制器则会根据输入的 d 、 d 、 d 以及来自四旋翼无人机的当前实际的欧

拉角和角速度w，解算出期望的三轴力矩 d 。 df 和 d 经过控制分配器会得到

期望的转速 d 。最后电机控制器会根据 d 生成期望的电机控制指令，然后控制

指令会被送入四旋翼无人机模型。因此，从设计容错控制器的角度来说，理论上

可以从位置环、姿态环、速度环以及电机层等控制环路切入，采用替换原有控制

器、更改控制器参数或者设计补偿机制等方法，从而提升容错控制效果。 

从上述描述还可以看出，选择一个有效的控制器跟踪目标值对于实现四旋翼

无人机的控制至关重要。在四旋翼无人机控制领域中，虽然近些年来不断有新的

控制方法被提出，而且这些方法通过仿真或者真机实验验证了可行性，但是在工

程领域中大规模应用的仍然是基于 PID 的控制方案[81]。例如，PX4 作为被一款

被实际广泛使用的开源飞控系统，其也采用 PID 控制方案。 

PID 控制器具有结构简单、不需要精准的数学模型和运算简单等优点，只要
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完成了比例系数 pK 、积分系数 iK 和微分系数 dK 的参数整定，就能达到有效的控

制效果。图 4-2 展示了经典 PID 控制器的工作原理。 

 

图 4-2 经典 PID 控制原理框图 

首先，当前时刻 t下的期望值 ( )r t 会与实际值 ( )y t 做减法得到偏差 ( )e t ，可用

如下公式表示： 

 ( ) ( ) ( )e t r t y t   (4-1) 

    随后， ( )e t 会经过比例项、积分项和微分项进行并行运算，各自的结果会相

加得到控制器的输出 ( )u t ，该过程可用如下公式表示： 

 
0

( )
( ) ( ) ( )

t

p i d

de t
u t K e t K e d K

dt
     (4-2) 

4.2.2 SAC 强化学习算法 

强化学习算法的通常学习目标是通过优化策略来最大化累积奖励的期望，然

而这种方式可能会导致智能体在缺乏对环境的充分探索的时候就收敛到一个局

部最优解。软演员-评论家（Soft Actor-Critic, SAC）强化学习算法能够在实现累

计奖励的期望被最大化的同时，还能具有良好的探索能力[82]。 

SAC 是一种基于最大熵强化学习的离策略算法，在不少具有连续状态和动

作空间的任务中取得很好的成绩。在强化学习的语境下，熵是对一个随机变量的

随机程度的度量，其值越大说明策略会采取更加随机的动作，从而增加对环境的

探索能力[83]。具体而言，最大熵强化学习中的学习目标中还额外加入了一项熵的

正则项： 

 * arg max ( , ) ( ( | ))t t t
t

E r s a s


      
 
   (4-3) 
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式中， 代表策略； ( ( | ))ts  代表策略 在状态 ts 下的随机程度； ( , )t tr s a 代表在

状态 ts 下执行动作 ta 获取的奖励； 是温度系数，用来控制熵的权重，较大的数

值代表更多探索，较小的数值代表更多利用。 

SAC 算法作为深度强化学习（Deep Reinforcement Learning, DRL）的一种，

通过借助深度神经网络的强大拟合和学习能力，实现对价值函数和策略函数的逼

近，能够有效处理具有高维、非线性且连续的状态空间和动作空间。现代的 SAC

算法通常包含两个 Q 网络、两个目标 Q 网络和一个策略网络，其参数可以分别

用
1

Q 、 2
Q 、

1
Q 、

2
Q 和  表示。为了缓解对 Q 值的过高估计，SAC 使用了两个

Q 网络中较低的输出值。同时，SAC 引入了两个目标 Q 网络用于稳定训练过程。

Q 网络会对动作价值进行拟合，其可用如下公式更新参数： 

 
1

2

( , , , )

1
( ) ( ( , ) ( ( ))

2 i i
t t t t

Q i t t t
s a r s D

L E Q s a r V  


     
 (4-4) 

 2
1 1 1 11,2

min ( , ) log( ( | ))))
i i t t t ti

V Q s a a s      
   (4-5) 

式中，D代表经验回放缓冲区(Replay Buffer)；  代表折扣因子。 

在 SAC 算法中，策略网络会输出高斯分布的均值和标准差，但是直接从该

分布中进行采样会导致梯度无法传播。为了解决这个问题，策略网络的参数更新

需要使用重参数化技巧来解决这一个问题。重参数化会从一个单位高斯分布

中采样，然后将采样值与标准差相乘并加上均值。因此，策略网络的输出可以表

示为如下形式： 

 ( ; )t t ta f s   (4-6) 

式中， t 是独立的标准正态分布噪声。因此对于策略网络的损失函数可以用如下

公式表示： 

 
,

( ) log( ( ( ; ) | )) min ( , ( ; ))
i

t t i
t t t t t t

s D
L E f s s Q s f s     

         
 (4-7) 

同时，SAC 算法中引入了自动调整 的机制， 的损失函数如下： 

 0( ) [ log ( | ) ]
at t

t tL a s


      


  (4-8) 

从上式中可以看出，当策略的熵大于目标的熵时，会减小 ；反之会增加

的值。 
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4.2.3 容错控制方法设计 

在之前的一些基于深度强化学习的四旋翼无人机容错控制研究中，有部分研

究取代了原有的控制器，完全使用深度强化学习从而实现端到端的容错控制的方

案。在这些研究中，强化学习的策略网络将当前的状态直接映射为电机的 PWM

控制信号、PWM 控制信号的增量或者力和力矩信号，实现了从状态数据到电机

控制指令的直接映射。也有部分研究使用强化学习替换原有控制器中部分控制环

路。然而，在本文的实验条件下，通过完全控制电机输入信号来实现容错控制非

常困难，四旋翼无人机往往没有学习到任何经验就会直接“坠毁”。重要的是在

强化学习中，如果没有好的动作，那么策略网络就很难学习到一个好的控制策略。

同时，由于四旋翼无人机的控制特性，一旦强化学习的策略网络输出值出现突变，

也有可能导致容错控制失败。通过强化学习实现从零开始训练四旋翼无人机实现

容错控制不仅开销巨大，而且稳定性不足、泛化性能差。 

 
图 4-3 强化学习容错控制框架 

因此，受文献[51]和文献[84]的启发，本文将强化学习和传统控制策略相结

合，设计了一种融合 PID 控制和 SAC 强化学习的四旋翼无人机容错控制方法。

本文构建的基于强化学习的四旋翼无人机容错控制框架如图 4-3 所示。该方法通

过借助 PID 控制器的基础控制能力，有效约束强化学习中不必要的空间探索。强

化学习控制器则从数据中学习，对 PID 控制器输出的电机控制信号进行有效补

偿，进而增强系统的容错控制能力。 
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（1）动作空间 

由于四旋翼无人机具有四个电机，因此 SAC 的动作空间维度为 4 维，分别

代表四个电机控制信号的补偿量。在 RflySim 中，四旋翼无人机的每个电机输入

控制信号限制在[0-1]区间。本文对于每个电机的补偿范围在[0-0.3]之间。由于

SAC 算法的策略网络的输出会经过 tanh 激活函数被映射到[-1,1]，故本文还会进

一步地将策略网络的输出动作值映射补偿范围内。 

（2）状态空间 

状态是 SAC 算法所能观测的环境信息。在本文中，状态空间由两部分构成：

故障信息状态以及四旋翼无人机自身状态。具体而言，四旋翼无人机的每一个故

障状态会被映射成一个固定的三维向量，作为 SAC 输入状态空间的一部分。同

时，四旋翼无人机当前距离目标点的位置误差、速度误差、角速度误差、欧拉角

和加速度这些信息会被当成无人机的自身状态。这两个向量拼接在一起会被当成

SAC 算法的状态空间。 

（3）奖励函数 

奖励函数的设计对于深度强化学习算法来说非常重要，因为四旋翼无人机的

最终目标就是需要找到一个能够最大化累计期望奖励的策略。奖励函数可以视为

一个与强化学习算法进行交互的接口，只有通过设置适当的奖励函数，才能引导

智能体做出期望的行为。在本文中，容错控制器的目标是实现在执行器故障或传

感器故障下的稳定悬停控制。因此，奖励函数的设计主要考虑位置误差，适当加

入对角速度误差的惩罚，同时还需要避免设计过于复杂的奖励函数带来的参数调

整困难。综合以上，本文中的奖励函数设计如下： 

 1 2pR w e w e    (4-9) 

式中， pe 代表当前位置与目标位置的距离； we 代表角速度误差； 1w 和 2w 代表权

重系数，本文中为 0.8 和 1.2。 

（4）神经网络结构 

由于全连接网络的强大拟合能力，大多数深度强化学习算法中的策略网络和

价值评估网络采用包含多个隐藏层的结构设计。策略网络和价值评估网络的结构

如图 4-4 所示。策略网络采用具有两个隐藏层结构的全连接网络，每个隐藏层包

含 256 个神经元，激活函数选择为 ReLU。策略网络的输入为当前的状态，输出
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的是四个动作值。需要指出的是，策略网络还会通过全连接网络分别输出每一个

动作的均值和标准差，因此策略网络的实际动作输出是经过 tanh 激活函数处理

的对应均值和标准差的概率分布下的采样值。价值评估网络也同样采用包含两个

隐藏层的结构，激活函数和神经元个数同策略网络。价值评估网络输入是状态和

动作的拼接向量，输出对应的动作价值。 

  

（a）策略网络 （b）评估网络 

图 4-4 神经网络结构 

4.3 实验设置及结果分析 

4.3.1 实验参数设置 

所有实验均在同一台主机上完成，配置为 Intel i7-12700H CPU, RTX 3060 

GPU。实验终止条件是到达每个回合的最大步数以及位置误差、俯仰角或者滚转

角超出设定的安全范围。SAC 相比其他强化学习算法的优势之一在于较少的超

参数。本文在训练 SAC 的具体超参数如表 4-1 所示： 

表 4-1 训练参数表 

参数 值 

学习率 0.0002 

折扣因子 0.99 

经验回放缓冲区大小 20000 

批次大小 64 

优化器 Adam 
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4.3.2 实验结果分析 

为了验证方法的有效性，本文设置了定点悬停任务用来测试容错控制方案的

有效性。悬停是四旋翼无人机最基本也是最重要的飞行状态之一，在航空摄影、

低空物流和电力巡检等任务中发挥着重要作用。例如，在电力巡检任务中，四旋

翼无人机通常需要能够实现稳定悬停，才能使用自身携带的传感器对电力设施进

行精细观察。在整个仿真实验过程中，首先使用 PID 控制器将无人机从初始坐标

[0,0,0]移动到[0,0,5]的位置处悬停，待飞行状态稳定后再注入执行器故障或传感

器故障开始容错控制实验。具体而言，执行器故障考虑的是单电机发生 40%的效

率损失故障，传感器故障为加速度传感器发生噪声故障，噪声类型与参数与第三

章加速度传感器故障参数相同，并分别在 SIL 和 HIL 仿真平台开展容错控制实

验。需要指出的是，在 RflySim 仿真平台中对四旋翼无人机注入上述故障后，四

旋翼无人机仍然能维持一个相对稳定的姿态。四旋翼无人机从初始坐标起飞到目

标点的飞行过程中的位置变化如图 4-5 所示，图中蓝色线为参考值，橙红色线为

实际值。 

 

图 4-5 正常飞行位置变化 
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RflySim 使用北东地坐标系表示无人机的位置数据，因此默认 Z 轴(高度方

向)的数值为负。为了方便展示实验效果，图 4-5 对 Z 轴的数据做绝对值计算。

从图 4-5 可以看出稳定后四旋翼无人机的实际位置与参考位置的误差较小。

RflySim 作为一个高保真度的四旋翼无人机仿真平台，为了让仿真结果尽可能接

近真实的物理世界，会给传感器的输出加上均匀分布的噪声，同时会有一定的环

境风因素干扰。因此无法做到一些研究中实际值与参考值十分贴合。为了评估容

错控制方法的有效性，本章使用位置的平均绝对误差、最大误差以及位置误差的

方差来评估容错控制器在悬停任务中的性能。 

图 4-6 和图 4-7 分别展示了在 SIL 仿真下，PID 控制器和强化学习控制器在

发生执行器故障和传感器故障情况下的位置绝对误差的变化曲线，同时表 4-2 和

表 4-3 给出了实验中平均绝对误差和最大误差的值。图 4-8、图 4-9、表 4-4 和表

4-5 则是在 HIL 仿真下的对应结果。上述图中紫色线代表强化学习控制的控制效

果，橙红色线代表 PID 控制器的控制效果。 

 

图 4-6 SIL 仿真中执行器故障位置绝对误差曲线
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图 4-7 SIL 仿真中传感器故障位置绝对误差曲线 

 

图 4-8 HIL 仿真中执行器故障位置绝对误差曲线 
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图 4-9 HIL 仿真中传感器故障位置绝对误差曲线 

表 4-2 SIL 仿真中执行器故障误差指标 

控制方法 
平均绝对误差(m) 最大误差(m) 

x y z x y z 

PID 0.15 0.12 0.17 0.28 0.45 0.35 

RL 0.06 0.07 0.06 0.16 0.15 0.14 

表 4-3 SIL 仿真中传感器故障误差指标 

控制方法 
平均绝对误差(m) 最大误差(m) 

x y z x y z 

PID 0.31 0.50 0.20 0.48 0.57 0.29 

RL 0.37 0.44 0.04 0.59 0.52 0.12 

表 4-4 HIL 仿真中执行器故障下误差指标 

控制方法 
平均绝对误差(m) 最大误差(m) 

x y z x y z 

PID 0.11 0.07 0.15 0.34 0.19 0.34 

RL 0.05 0.03 0.05 0.11 0.13 0.13 



安徽工程大学硕士学位论文 

53 

 

表 4-5 HIL 仿真中传感器故障下误差指标 

控制方法 
平均绝对误差(m) 最大误差(m) 

x y z x y z 

PID 0.44 0.12 0.14 0.66 0.30 0.22 

RL 0.36 0.06 0.05 0.54 0.14 0.12 

从上述图中可以看出，基于强化学习的容错控制方案在悬停控制任务中明显

优于 PID 控制器。除了在 SIL 仿真下的执行器故障容错控制实验外，RL 容错控

制器产生的绝对误差曲线大部分时刻在 XYZ 三个轴上的都低于 PID 的控制方

案。具体来说，在 SIL 仿真中的执行器故障容错控制实验中，相较于 PID 控制

器，强化学习容错控制方案在 XYZ 三轴上的平均绝对误差分别降低了 60%、42%

和 71%；在传感器故障容错控制实验中，X 轴上的平均绝对误差提高了 19%，但

是在 Y 和 Z 轴上下降了 12%和 80%。在 HIL 仿真实验中，RL 控制方案相较于

PID 控制器，在执行器故障控制实验中，XYZ 三轴上的平均绝对误差分别降低了

54%、43%和 66%；在传感器故障容错控制实验中，XYZ 三轴上的平均绝对误差

分别降低了 18%、50%和 64%。同时，在最大误差这个指标上，RL 控制方法也

明显优于 PID 控制器。 

图 4-10 和图 4-11 给出了在 SIL 仿真实验中，RL 控制方法和 PID 控制器关

于位置误差的标准差。图 4-12 和图 4-13 则是对应 HIL 仿真下的结果。位置误差

的标准差代表了误差的波动情况，值越小说明控制效果越好。从图中可以看出，

除了 SIL 仿真中传感器故障容错控制实验的 X、Y 轴和 HIL 仿真中传感器故障

容错控制实验的 Z 轴之外，RL 控制器的位置误差的标准差均小于 PID 控制器，

证明了 RL 控制器具有更小的位置误差波动，控制稳定性更佳。以上的仿真实验

数据表明了基于 RL 的容错控制方法的有效性，该方案相较于 PID 控制器能够实

现更小的位置误差和振荡幅度，在悬停状态下的容错控制性能出色。 
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图 4-10 SIL 仿真中执行器故障位置误差的标准差 

 

图 4-11 SIL 仿真中传感器故障位置误差的标准差 

 

图 4-12 HIL 仿真中执行器故障位置误差的标准差 
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图 4-13 HIL 仿真中传感器故障位置误差的标准差 

4.4 本章小结 

本章提出了一种结合 PID 控制器和 SAC 强化学习的四旋翼无人机容错控制

方法。首先设计了基于强化学习的四旋翼无人机容错控制框架。该容错控制框架

充分结合了 PID 控制和强化学习控制的各自特性，利用强化学习作为辅助控制

器补偿 PID 控制器输出的电机控制信号，从而降低了对系统先验知识的要求，同

时增强了系统的容错控制能力。其次，在 SIL 和 HIL 仿真中开展了针对执行器

故障和传感器故障的容错控制实验。最后，通过与 PID 控制器在定点悬停任务中

进行容错控制性能的比较，验证了本章所提方法的有效性。  
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第 5 章 总结与展望 

5.1 本文总结 

随着四旋翼无人机的应用领域不断被深化和拓展，有效的故障诊断与容错控

制方法对于确保四旋翼无人机在飞行过程中的安全性、稳定性和可靠性至关重要。

传统的故障诊断与容错控制方法通常依赖于精确的数学模型或者专家先验知识，

已难以满足现代四旋翼无人机对智能化水平的需求。如何从海量的数据中学习已

经成为当今时代的热点。随着人工智能技术和硬件技术的突飞猛进，基于数据驱

动的故障诊断与容错控制方法具有更加广阔的研究价值、应用前景和适用范围。

因此，本文结合当下先进的人工智能技术，开展了数据驱动的四旋翼无人机故障

诊断与容错控制研究，提出了在发生执行器故障和传感器故障下的解决方法，并

通过软件在环仿真和硬件在环仿真实验验证了方法的可行性。具体的研究工作如

下： 

（1）对国内外四旋翼无人机的故障诊断与容错控制现状进行了比较详细地

分析和阐述，指出了传统方案的不足之处，以及开展基于数据驱动研究的必要性

和研究意义。 

（2）提出了一种基于 CNN-Transformer 模型的四旋翼无人机故障诊断方法。

该故障诊断方法充分利用了卷积神经网络和 Transformer 在局部特征提取和全局

特征提取方面的优势，同时克服了基于 Transformer 故障诊断模型复杂度高的问

题。该方法中设计了一个融合 ECA-Net 和轻量化卷积网络的模块，用于充分提

取输入数据的局部细腻度特征。同时，提出了一种选择通道模块，在有效聚合全

局特征的同时降低了网络的复杂度。最后，通过软件在环仿真和硬件在环仿真实

验平台构建了一个故障数据集，并在该数据集上与其他故障诊断方案开展了对比

实验，实验结果验证了本文所提故障诊断方法的有效性。 

（3）提出了一种基于 SAC 强化学习和 PID 控制相结合的四旋翼无人机容

错控制方法。该方法保留了基于 PID 的控制环路，通过引入强化学习控制器输出

电机控制信号的补偿量，能够有效利用 PID 控制器的基础控制能力和强化学习

控制器的自学习能力，从而增强了无人机系统的容错控制能力。在具有执行器故
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障和传感器故障的仿真环境下开展了容错控制实验，实验结果证明了本文所提容

错控制方法的有效性。 

5.2 未来展望 

本文虽然在四旋翼无人机的智能故障诊断与容错控制领域进行了研究，并提

出了相应的基于数据驱动的故障诊断和容错控制方法，但是限于研究水平和条件

所限，仍存在一些不足： 

（1）本文的故障诊断与容错控制算法没有在真实四旋翼飞行器上进行验证。

虽然在研究中选择采用了一个高保真度的四旋翼无人机仿真平台，但是仿真和真

实环境仍然存在较大差距，同时还需要克服机载计算机有限的计算能力和存储空

间给算法部署带来的巨大挑战。 

（2）本文研究的故障种类数量比较有限。现实中的四旋翼无人机在飞行过

程可能会出现多种不同类型的故障，因此还需要在数据采集和健康管理方面开展

研究。 

（3）本文的容错控制部分在实验方面只考虑了一个定点悬停任务，并没有

考虑轨迹跟踪或者其它飞行状态下的容错控制性能。因此，还需要对容错控制方

法进行更多的训练。 
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