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Аннотация
Предмет исследования. Представлено исследование вариантов обнаружения поломки или дефекта винта 
беспилотной авиационной системы (квадрокоптера) с использованием методов машинного обучения. Выполнена 
оригинальная оценка точности известных алгоритмов с применением на практике получаемых данных с 
квадрокоптера в условиях его полета. Метод. Предложенный метод основан на классификации трех состояний 
винтов (исправные винты, один винт искусственно деформирован, один винт сломан) с использованием 
алгоритмов машинного обучения. Исходной информацией являются данные, получаемые с измерительной 
системы квадрокоптера в реальном времени: скорость, ускорение и угол поворота относительно трех осей. Для 
корректной работы представленного алгоритма выполнена предварительная обработка данных с разделением 
на временные интервалы и применением к полученным интервалам быстрого преобразования Фурье. На 
основе обработанных данных проведено обучение алгоритмов машинного обучения с использованием метода 
опорных векторов, алгоритма k-ближайших соседей, алгоритма дерева решений и многослойного персептрона. 
Основные результаты. Выполнено сравнение полученных значений точности предложенных методов. 
Показано, что применение методов машинного обучения позволяют обнаруживать и классифицировать состояния 
винта с точностью до 96 %. Наилучший результат достигнут с использованием алгоритма дерева решений. 
Практическое значение. Результаты исследования могут иметь практическое значение для систем обнаружения 
дефектов и поломок винтов беспилотных летательных аппаратов в реальном времени. Получена возможность 
прогнозирования с высокой точностью износа винта, повышать стабильность и безопасность полета. 
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Abstract
The paper presents a study of options for detecting a failure or defect in the propeller of an unmanned aircraft system 
(quadcopter) using machine learning methods. An original accuracy evaluation of the known algorithms using in 
practice the data obtained from the quadcopter in its flight conditions is performed. The proposed method is based on 
the classification of three propeller states (serviceable propellers, one propeller artificially deformed, one propeller 
broken) using machine learning algorithms. The input information is the data obtained from the quadcopter measuring 
system in real time: speed, acceleration and rotation angle relative to three axes. For the correct work of the presented 
algorithm, data was preprocessed with division into time intervals and applying to the obtained intervals the fast Fourier 
transform. Based on the processed data, machine learning algorithms were trained using the reference vector method, 
k-nearest neighbor algorithm, decision tree algorithm, and multilayer perceptron. The obtained accuracy values of the 
proposed methods are compared. It is shown that the application of machine learning methods can detect and classify 
the propeller states with an accuracy of up to 96 %. The best result is achieved using the decision tree algorithm. The 
results of the study can be of practical importance for real-time systems to detect propeller defect and breakage for 
unmanned aerial vehicles. It is possible to predict with high accuracy the propeller wear; it is possible to improve the 
stability and safety of the flight.
Keywords
UAS, quadcopter, machine learning, propeller failure detection, support vector method, decision tree, k-nearest neighbors, 
multilayer perceptron
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Введение

Беспилотные авиационные системы (БАС) все чаще 
применяются в различных областях, например, для 
мониторинга местности [1], детектирования природных 
пожаров [2] или автоматической доставки мелкогаба-
ритных грузов [3]. Квадрокоптеры — одни из самых 
распространенных БАС, так как имеют малые габариты 
и массу, являются достаточно маневренными, имеют 
простую конструкцию и математическую модель, что 
упрощает работу с ними.

Основная часть конструкции квадрокоптера — кре-
стовидная рама с малогабаритными бесколлекторными 
двигателями на ее концах, в центре которой располага-
ется необходимая аппаратура: микроконтроллер, датчи-
ки, питающий элемент и полезная нагрузка. Вращение 
двигателей выбрано таким образом, чтобы их враща-
ющий момент был максимально скомпенсирован. При 
этом одна пара двигателей вращается против часовой 
стрелки, а вторая — по часовой, что предполагает де-
ление на переднюю и заднюю части, относительно 
которых ориентировано движение БАС.

Распространенной причиной нестабильного пове-
дения или падения квадрокоптера является поломка 
винта.  Такая поломка, как правило, происходит после 
столкновения с другими объектами, при неудачной 
посадке или попадании стороннего предмета непо-
средственно в винт. К сожалению, не всегда удается 
заметить неисправность и своевременно заменить винт. 
Неисправность винта может привести к неустойчивому 
поведению квадрокоптера в воздухе и невозможности 
решения полетной задачи, а также к падению БАС и 
его механическому разрушению. В связи с этим в на-
стоящее время ведутся активные работы, связанные 
с обеспечением безопасности БАС. Один из вариан-
тов обеспечения безопасности системы — синтез ал-

горитмов управления БАС в аварийных ситуациях, 
связанных с неисправностью двигателей [4]. Также 
важная задача контроля безопасности — состояние 
винтов, которые возможно контролировать с помощью 
визуального осмотра или с использованием оптических 
измерительных систем [5].

В настоящей работе выполнено исследование, ко-
торое направлено на решение задачи поиска дефек-
тов и поломок винта во время полета. Рассмотрена 
задача определения повреждения винта по косвенным 
признакам (по изменению поведения квадрокоптера в 
воздухе). Одним из таких признаков может служить 
вибрационная активность БАС, так как поврежденный 
винт вызывает вибрации [6]. Данную задачу сложно 
решить аналитически, как показано в работах [7, 8]. 
Необходимо иметь точную математическую модель 
самого квадрокоптера и действующих на него внешних 
воздействий, поэтому в последнее время более реле-
вантно использовать методы машинного обучения [9].

В настоящей работе предложено развитие методов, 
рассмотренных в работах [6, 10], где выполнен сбор 
данных с БСА и их анализ на основе метода опорных 
векторов. Данный метод один из самых простых, но 
может обеспечить достаточную точность в отличие от 
аналогов [11].

Также для подобных задач в подходах, предложен-
ных в [12–14], используют нейронные сети с высо-
кими структурной и вычислительной сложностями. 
Рассматриваемые в работе методы значительно проще, 
что позволяет быстрее обучать алгоритмы и прогнози-
ровать поломку винта в реальном времени.

В результате работы получен оригинальный набор 
данных (далее датасет) с квадрокоптера Tello при раз-
личных состояниях винтов. Выполнен анализ состоя-
ния винта при помощи разных методов машинного об-
учения, что позволило с большой точностью сравнить 
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эффективность обучения и работы разных алгоритмов 
для поставленной задачи.

Объект исследования и сбор данных

В качестве объекта исследования выбран попу-
лярный квадрокоптер Tello, выпускаемый совместно 
компаниями Ryze, DJI и Intel. Выбранный БАС имеет 
возможность измерения ускорений, скоростей и углов 
наклона по всем осям. Квадрокоптер осуществлял по-
лет при управлении с пульта в воздухе. Данные для 
датасета снимались в три этапа. На первом этапе со 
стандартным исправным набором винтов, на втором — 
один винт был незначительно поврежден, а на треть-
ем — лопасть винта имела значительное механическое 
повреждение (рис. 1). На каждом этапе выполнены 
измерения скорости, ускорения и углов относительно 
трех осей.

Предварительная обработка данных

Большинство алгоритмов машинного обучения при-
нимают на вход конечный вектор параметров. В связи 
с этим выполняется предварительная обработка непре-
рывного потока данных с датчиков квадрокоптера и 
выделяется конечный вектор характеристик, т. е. массив 
параметров, который подается на вход анализируемых 
алгоритмов. В начале обработки данные были разде-
лены на интервалы с шагом в 0,5 с между началами 

интервалов, как показано на рис. 2 (интервалы длиной 
1,5 с), где n — время проведения эксперимента в се-
кундах. При этом для исследования эффективности 
алгоритмов выбраны интервалы длиной в 0,5, 1, 1,5, 
2, 2,5 и 3 с.

Известно, что дефекты винтов приводят к измене-
нию вибросостояния БАС, которое можно обнаружить, 
применив быстрое преобразование Фурье, как показано 
в работе [6]. В настоящей работе решения, основанные 
на быстром преобразовании Фурье [6, 10], улучшены 
с помощью повышения точности данного метода. Для 
этого к полученным данным применен не простейший 
алгоритм опорных векторов, а его аналоги: алгоритм 
k-ближайших соседей, алгоритм дерева решений и мно-
гослойный персептрон. При этом на вход алгоритмов 
подается конечный вектор характеристик колебаний, 
поэтому для каждой преобразованной величины были 
взяты максимальные, минимальные, средние, медиан-
ные значения и среднеквадратические отклонения.

Алгоритмы машинного обучения

С точки зрения машинного обучения поставлен-
ная задача сводится к классификации трех состояний 
винта. Из множества алгоритмов классификации [15, 
16] для решения данной задачи выбран метод опорных 
векторов [17, 18], заключающийся в нахождении ги-
перповерхности в гиперпространстве характеристик, 
которая разделяет объекты на классы. Например, если 
входными величинами для алгоритма являются две ха-
рактеристики объекта, тогда можно найти кривую (ги-
перплоскость) в двумерном пространстве этих харак-
теристик, чтобы объекты разных классов находились 
по разные стороны этой кривой. Форма поверхности 
задается математической функцией. На рис. 3 приведен 
график сравнения точности алгоритма в зависимости от 
заданной математической функции и длины исследуе-
мого интервала для собранного датасета. Заметим, что 
лучше всего справился алгоритм на основе функции 
Гаусса, поэтому в дальнейшем выбран именно он.

Рис. 1. Три вида исследуемых состояний винтов: полностью 
целый винт (a); винт с дефектами на краях лопасти (b); винт 

с обломанной лопастью (c)
Fig. 1. Three types of propeller states under study: a completely 
intact propeller (a), a propeller with defects on the edges of the 

blade (b), a propeller with a broken blade (c)

Рис. 2. Алгоритм выделения интервалов длиной 1,5 с
Fig. 2. Algorithm for extracting 1.5 s intervals

Рис. 3. График сравнения точности метода опорных 
векторов с разными формами поверхности

Fig. 3. Graph comparing the accuracy of the support vector 
method with different surface shapes
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Метод опорных векторов используют из-за его про-
стоты и скорости, однако для данной задачи он может 
быть не так эффективен, как его аналоги. Проверим 
данную гипотезу, сравнив результат выбранного алго-
ритма с алгоритмом k-ближайших соседей, алгорит-
мом дерева решений и простейшей нейронной сетью. 
Рассмотрим каждую модель более подробно.

Алгоритм k-ближайших соседей — алгоритм, ос-
нованный на том, что объекты одного класса должны 
располагаться в гиперпространстве характеристик бли-
же друг к другу, чем к объектам другого класса [19]. 
Иначе говоря, при классификации нового объекта идет 
поиск k-ближайших соседей (уже классифицированных 
объектов). Найденному новому объекту присваивается 
класс большинства представителей одного класса из 
этих k объектов. Значение k подбирается эмпирическим 
путем, так как при слишком маленьком или большом 
значениях точность алгоритма будет уменьшаться [20]. 
Особенность данного алгоритма — практически нуле-
вое время обучения, так как он не подбирает коэффи-
циенты, а имеет известную базу объектов из датасета. 
Заметим, что на больших датасетах скорость классифи-
кации падает, так как необходимо считать расстояние 
до каждого объекта [21]. В данной работе эмпирически 
выбран k =5, а за расстояние для нахождения соседних 
объектов было взято расстояние Минковского D(X, Y), 
которое для двух векторов X и Y размера n рассчиты-
вается следующим образом:

 X = (x1, x2, …, xn), Y = (y1, y2, …, yn),

 D(X, Y) = ( ∑
n

i=1
|xi – yi|p)1/p,

где x, y — характеристики конечных векторов; p — по-
рядок расстояния Минковского.

Алгоритм дерева решений [22] основан на построе-
нии графа в виде бинарного дерева, в котором каждый 
узел является условием по одной из характеристик, 
которое переводит алгоритм вниз по дереву, у листьев 
которого назначается класс объекта. На рис. 4 пред-
ставлена визуализация первых узлов дерева, по которой 
видно, что при входе алгоритм сравнивает параметр 
yaw_mean (среднее значение для угла рысканья) и от-
правляет объект в зависимости от величины этого па-
раметра дальше по дереву. Данный алгоритм простой 

для построения и быстрый в процессе классификации 
новых объектов [23].

Последний рассматриваемый алгоритм — много-
слойный персептрон — модель простейшей нейронной 
сети. Обычный персептрон состоит из трех связанных 
между собой слоев нейронов, в первый слой записыва-
ется вектор объекта, а на последнем слое предсказыва-
ются вероятности отнесения объекта к классу. Средний 
слой называется скрытым, в нем количество нейронов 
может быть любое, в каждом из них задается функция 
активации с весовым коэффициентом. В настоящей 
работе использована наиболее популярная в настоящее 
время функция активации — сигмоида. Многослойный 
персептрон отличается наличием нескольких скрытых 
слоев, которые связаны последовательно. В процессе 
обучения в каждом нейроне, который участвовал в пра-
вильном определении объекта, коэффициент функции 
увеличивался, а также увеличивалась вероятная актива-
ция следующих связанных нейронов. Если нейрон уча-
ствовал в ошибочной классификации, то коэффициент, 
наоборот, уменьшался.

Главный недостаток нейронной сети по сравнению 
с предыдущими алгоритмами — время обучения, так 
как приходится менять коэффициенты большого коли-
чества функций. Тем не менее процесс классификации 
просчитывается достаточно быстро, а скорость процес-
са обучения и точность зависят от количества скрытых 
слоев и нейронов в них [24]. На рис. 5 изображена 
схема многослойного персептрона с тремя скрытыми 
слоями по 40 нейронов в каждом, использованного в 
работе.

Результаты и анализ

Для детектирования поломки винта на собранном 
датасете использованы четыре метода машинного об-
учения: метод опорных векторов с функцией Гаусса в 
качестве ядра, алгоритм k-ближайших соседей, дерево 
решений и многослойный перцептрон. На рис. 6 видна 
зависимость точности определения состояния винта от 
алгоритма обучения и от длины исследуемого времен-
ного интервала. Видно, что точность всех алгоритмов 
растет при увеличении исследуемого интервала време-

Рис. 4. Первые узлы дерева решений
Fig. 4. The first nodes of the decision tree

Рис. 5. Схема многослойного персептрона
Fig. 5. Schematic of a multilayer perceptron
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ни, но лучше всего при всех значениях справляется с 
задачей метод дерева решений.

В результате проведенных исследований собран 
оригинальный датасет данных с квадрокоптера Tello 
во время полета с целым, поврежденным и сломанным 
винтами. На основе полученного датасета исследованы 
четыре метода машинного обучения. Из полученных 
результатов можно сделать вывод о том, что часто ис-
пользуемый для таких задач метод опорных векторов, 
является хоть и простым, но не самым точным реше-
нием, так как остальные три алгоритма справились с 
поставленной задачей лучше (таблица). Отметим метод 

дерева решений, точность которого при исследуемом 
интервале не менее 1 с выше 90 %, а при интервале в 
3 с — 96 %.

Таким образом предложенный метод анализа состо-
яния винтов состоит из следующих шагов: cбор дан-
ных с измерительной системы БАС, предобработка ис-
ходных данных с выделением временных интервалов; 
быстрое преобразование Фурье к предобработанным 
данным для выявления паразитных колебаний, приме-
нение алгоритма дерева решений для классификации 
состояния винта с наибольшей точностью.  

Заключение

В работе представлен метод обработки и анализа 
получаемых с квадрокоптера данных для детектирова-
ния и классификации поломки винта, который является 
актуальным для диагностики технического состояния 
винтомоторных установок. Выбор метода обоснован 
его алгоритмической и вычислительной простотой от-
носительно сложных нейронных сетей. Выполнено 
сравнение с одним из самых популярных из-за своей 
простоты методом опорных векторов. Из полученных 
результатов обучения алгоритмов можно сделать вывод, 
что наиболее удачным для поставленной задачи являет-
ся алгоритм дерева решений. В дальнейшем планирует-
ся развитие рассмотренного метода с целью увеличения 
универсальности и точности при помощи рассмотрения 
других алгоритмов машинного обучения. Исследования 
содержат практический опыт и могут быть полезны для 
детектирования поломок беспилотных авиационных 
систем в режиме реального времени.

Рис. 6. График сравнения точности различных алгоритмов 
машинного обучения

Fig. 6. Graph comparing the accuracy of different machine 
learning algorithms

Таблица. Показатели точности алгоритмов машинного обучения, %
Table. Accuracy figures of machine learning algorithms

Алгоритм машинного обучения
Длина исследуемого интервала, с

0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0

Метод опорных векторов 82,4 83,9 85,4 85,8 88,1 88,8
k-ближайших соседей 83,0 85,0 87,9 90,1 92,1 93,7
Дерево решений 89,3 91,2 92,7 93,5 94,7 95,9
Многослойный персептрон 84,5 88,7 90,5 92,0 93,5 95,3
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