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摘 要:无人机的自主飞行性能在物流、巡检等实际应用中深受风力扰动的制约。传统基于滤波的方法依赖于精确

的动力学模型与噪声假设,在面对复杂时变的风力扰动时,因存在未建模动态而导致估计性能显著退化。近年来,数
据驱动与混合方法展现出巨大潜力。本文旨在综述风力扰动下无人机状态估计的研究进展,分析传统卡尔曼滤波系

列方法在应对风扰中的局限性,同时探讨数据驱动方法在风扰建模与补偿方面的优势,并聚焦于物理信息神经网络及

模型补偿学习等混合范式,为实现高精度、强泛化的抗风扰状态估计提供了有效路径。最后,本文总结了当前技术面

临的挑战,并对未来研究方向进行展望,特别探讨了大型语言模型在增强状态估计系统智能性与可解释性方面的潜在

价值。
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Abstract:
 

The
 

autonomous
 

flight
 

performance
 

of
 

unmanned
 

aerial
 

vehicles
 

is
 

significantly
 

constrained
 

by
 

wind
 

disturbances
 

in
 

practical
 

applications
 

such
 

as
 

logistics
 

and
 

inspection.
 

Traditional
 

filter-based
 

methods
 

rely
 

on
 

precise
 

dynamic
 

models
 

and
 

noise
 

assumptions.
 

When
 

confronted
 

with
 

complex,
 

time-varying
 

wind
 

disturbances,
 

these
 

approaches
 

suffer
 

from
 

significant
 

degradation
 

in
 

estimation
 

performance
 

due
 

to
 

unmodeled
 

dynamics.
 

In
 

recent
 

years,
 

data-driven
 

and
 

hybrid
 

methods
 

have
 

demonstrated
 

tremendous
 

potential.
 

This
 

paper
 

aims
 

to
 

review
 

research
 

progress
 

in
 

UAV
 

state
 

estimation
 

under
 

wind
 

disturbances,
 

analyze
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

Kalman
 

filter-based
 

methods
 

in
 

addressing
 

wind
 

disturbances,
 

and
 

explore
 

the
 

advantages
 

of
 

data-driven
 

approaches
 

in
 

modeling
 

and
 

compensating
 

for
 

wind
 

disturbances.
 

It
 

focuses
 

on
 

hybrid
 

paradigms
 

such
 

as
 

physically
 

informed
 

neural
 

networks
 

and
 

model
 

compensation
 

learning,
 

providing
 

effective
 

pathways
 

for
 

achieving
 

high-precision,
 

robust
 

and
 

generalized
 

wind-resistant
 

state
 

estimation.
 

Finally,
 

this
 

paper
 

summarizes
 

current
 

technical
 

challenges
 

and
 

outlines
 

future
 

research
 

directions,
 

particularly
 

exploring
 

the
 

potential
 

value
 

of
 

large
 

language
 

models
 

in
 

enhancing
 

the
 

intelligence
 

and
 

interpretability
 

of
 

state
 

estimation
 

systems.
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0 引  言

  无人机技术正以前所未有的速度演进,深刻改变着众

多领域。嵌入式飞控算力的跃升为复杂实时算法奠定基

础[1];多光谱成像、激光雷达等先进载荷日益普及[2],大幅

提升了复杂环境下的定位精度与适应性;精准农业中实现

高效病虫害监测与变量作业[3];物流运输破解“最后1公

里”难题[4];军事领域则在侦察监视、精确打击、电子对抗及

集群作战方面扮演颠覆性角色[5]。然而,迈向大规模高可

靠应用仍面临严峻挑战:电池续航瓶颈制约长航时任务;复
杂动态未知环境(如密集城区、强干扰)对自主系统的鲁棒

性、安全性提出更高要求等。未来,无人机将向智能化、集
群化、网联化深度演进[6]。在此进程中,高精度、强鲁棒的

状态估计技术作为保障无人机可靠运行的基石[7],其重要

性日益凸显。
高精度状态估计是无人机实现自主飞行的核心前提,

其通过实时解算位置、速度、姿态等关键状态量,为飞行控

制、环境感知与任务决策提供重要的信息基础[8]。在物流
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配送、灾害救援、集群协同及精准农业等典型应用中,状态

估计的精度与鲁棒性直接决定了系统整体性能与任务可靠

性。此外,在风力发电机叶片巡检等工业领域,无人机也承

担着重要的检测任务,其获取的图像质量直接影响缺陷识

别效果,这进一步凸显了稳定、可靠的状态估计是完成高级

别任务的基础[9]。无人机的闭环控制系统可简要描述为:
状态估计模块根据传感器观测信息解算当前状态;控制器

基于期望状态与估计状态的偏差,计算并输出控制指令;执
行机构驱动无人机完成飞行。在实际环境中,风力扰动不

仅会直接破坏无人机的动力学平衡,导致其状态发生剧烈

变化,更会污染惯性测量单元(inertial
 

measurement
 

unit,

IMU)、空速计等传感器的观测数据[10]。与无人机在其他

巡检任务(如风机叶片检测)中遇到的问题类似,宋晔等[11]

在其综述中指出,天气条件、光照变化以及被检目标自身

(如风机型号、叶片材料)的显著差异,是导致视觉检测模型

泛化能力不足、难以跨场景应用的核心瓶颈。这意味着,状
态估计器若无法有效抵抗风扰,将为控制器提供错误的状

态信息,进而导致控制性能下降甚至失稳,形成恶性循环。
因此,发展能够在风力扰动下保持精确、稳健的状态估计方

法,具有重要的理论价值与工程意义。
面对风力扰动所带来的强非线性、时变性与不确定性

挑战,传统的基于模型的状态估计方法(如卡尔曼滤波及其

扩展变体)存在固有局限[12]。其性能高度依赖于精确的无

人机动力学模型与准确的噪声统计假设,而风扰恰恰引入

了难以精确建模的未建模动力学与非高斯噪声,导致此类

方法在复杂风场中估计精度急剧退化。
近年来,以深度学习为代表的数据驱动方法为破解这

一瓶颈提供了新范式。此类方法不依赖于显式的风扰模

型,而是直接从数据中学习风扰的动态特征与统计规律,展
现出强大的非线性拟合与环境自适应能力,为克服传统方

法局限提供了新的思路[13]。其中,能够融合物理先验与数

据驱动的混合方法,尤其是物理信息神经网络(physics-
informed

 

neural
 

networks,
 

PINNs),已成为最具潜力的研

究方向之一[14]。本文旨在系统综述面向风力扰动挑战的

无人机状态估计方法研究进展。
本文系统梳理了从传统滤波到数据驱动乃至混合方法的

演进脉络,辨析了各类方法在应对风扰时的优势与局限;重点

分析了数据驱动方法(如高斯过程、循环神经网络)在风扰建模

与补偿中的机理,并深入探讨了物理信息神经网络等混合范

式如何通过融合物理模型与深度学习来提升估计器的泛化能

力与物理一致性;基于对当前技术挑战的分析,展望了未来重

要研究方向,特别探讨了大型语言模型(large
 

language
 

model,

LLM)在提升状态估计系统智能性方面的潜在价值。

1 模型驱动方法

1.1 无人机动力学方程

  无人机状态估计的理论基础是六自由度刚体动力学模

型,核心由非线性微分方程描述:

x·(t)=f(x(t),u(t)) (1)
其中,状态向量

 

x = [p,q,v,ωB]T 包含位置p、姿态

四元数q、线速度v和机体角速度ωB;控制输入u= [F1,

F2,F3,F4]T为旋翼升力。该方程融合了牛顿-欧拉平动/
转动动力学及姿态/位置运动学关系,如图1所示。旋翼作

用体现为机体坐标系下的总推力FB 与力矩τB:

FB =

0
0

∑Fi

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
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图1 四旋翼无人机配置示意图

Fig.1 Diagram
 

of
 

the
 

quadrotor
 

configuration

1.2 卡尔曼滤波及其扩展算法

  为从带噪声的传感器观测中估计状态,以卡尔曼滤波

(Kalman
 

filter,
 

KF)为核心的一系列递归估计算法构成了

模型驱动方法的基础。传统状态估计方法以卡尔曼滤波为

代表,建立在显式物理模型与概率框架基础上,具有结构清

晰、计算效率高、物理可解释性强等特点,在线性高斯系统

中接近最优估计[15]。KF
 

在无人机
 

GPS/INS
 

组合导航等

线性场景中得到了成功应用,例如王均晖等[16]系统对比了

直接法与间接法滤波的性能,验证了间接法在提升精度和

稳定性方面的优势,为
 

KF
 

在工程中的应用提供了重要参

考。但其要求系统动态模型和观测模型均为线性,且过程

噪声与观测噪声均为高斯白噪声,这与无人机复杂的非线

性动力学严重不符,故在实战中应用有限。
为克 服 非 线 性 问 题,扩 展 卡 尔 曼 滤 波 (extended

 

Kalman
 

filter,
 

EKF)通过一阶泰勒展开在估计点处对非线

性系统进行局部线性化,从而将KF框架推广至轻度非线

性系统[14]。EKF在无人机姿态估计等领域取得了广泛成

果,例如蒋宗池等[17]设计了模糊自适应EKF算法,通过模

糊逻辑动态调整噪声协方差,显著提升了四旋翼无人机在

大机动飞行条件下的姿态估计鲁棒性。尽管如此,EKF对

强非线性系统的近似误差较大,且雅可比矩阵的计算复杂,
容易引入数值不稳定[18]。

为进 一 步 提 高 非 线 性 估 计 性 能,无 迹 卡 尔 曼 滤 波
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(unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)利用无迹变换(unscented
 

transform)选取一组确定性采样点(Sigma
 

点)来精确捕获

状态的均值和协方差传播,避免了雅可比矩阵的计算,适用

于中度非线性系统[19]。UKF
 

在视觉惯性里程计(visual-
inertial

 

odometry,VIO)等应用中显示出比
 

EKF
 

更高的估

计精度和稳定性。粒子滤波(particle
 

filter,
 

PF)则采用蒙

特卡洛采样思路,使用一组带权粒子来近似状态的后验概

率分布,理论上可以处理任意形式的非线性和非高斯噪

声[20],在同时定位与地图构建(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)等强非线性问题中潜力巨大,但其计

算负担随粒子数量增加而急剧增长,难以满足无人机的高

实时性要求[21]。
进一 步,容 积 卡 尔 曼 滤 波(cubature

 

Kalman
 

filter,
 

CKF)基于球形径向容积准则,采用1组数值积分点来逼近

状态的后验均值和协方差,在处理非线性系统时具有更高

的数值精度和稳定性。而PF采用蒙特卡洛采样思路,能
够处理任意非线性和非高斯噪声系统,理论上非常适合建

模复杂的风力扰动,但其计算复杂度随粒子数增加而急剧

增长,难以满足无人机高实时性的要求[22]。在面对风扰

时,自适应卡尔曼滤波(adaptive
 

Kalman
 

filter,
 

AKF)作为

一种重要策略,通过在线实时监测滤波器的创新序列(残
差),动态调整过程噪声协方差矩阵Q 和观测噪声协方差

矩阵R。然而,这些方法的共性是试图将风扰的影响吸纳

到过程噪声协方差中,本质上是将风扰视为不相关的白噪

声,而实际风扰是具有时空相关性的有色噪声,此种模型失

配必然导致估计精度下降。综上所述,尽管经典滤波方法

体系成熟,但其在面对风扰时存在根本性局限:它们都是

“被动”的,依赖于预设的模型,只能通过调整噪声参数来

“掩盖”模型误差,而无法主动地识别、学习或补偿风力扰动

本身的结构化动态特性。

1.3 方法性能对比与局限性分析

  尽管基于模型驱动的经典滤波方法在状态估计领域发

展成熟且具有计算高效、物理意义明确等优点,但其在面对

风力扰动这一典型不确定因素时,存在一系列固有的局限

性。为系统对比不同状态估计方法的特性,表1梳理了代

表性方法的性能指标与适用场景。

表1 模型驱动方法对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

model-driven
 

approaches
方法 估计精度 计算效率 抗风扰能力 参考文献

KF 低 高 差 [23-24]
EKF 中 中 中 [25-26]
UKF 高 中 良 [27-29]
PF 高 低 优 [30-31]
CKF 高 中 良 [32-34]
AKF 中~高 中 良~优 [35-36]

  可以看出,不同方法在应对风扰挑战时表现出显著差

异:KF
 

仅限于理想线性系统,几乎无法应对风扰;EKF
 

通

过线性化处理可适应轻度非线性场景,但在强风扰下线性

化误差显著;UKF
 

和
 

CKF
 

采用更精确的非线性处理机制,
对中度风扰具有更好的鲁棒性,但计算成本相应增加;PF
虽然理论上能够处理任意非线性和非高斯问题,但巨大的

计算负担使其难以满足实时性要求;自适应滤波方法(如
 

AKF)通过在线调整噪声参数,展现出更好的环境适应性,
是传统框架下提升抗风扰能力的有效方案。然而,所有这

些方法的共性局限在于其“被动”的处理方式———它们依赖

于精确的模型假设,只能通过调整噪声参数来间接应对风

扰,而无法主动学习和补偿风力扰动的结构化动态特性。
这种根本性的模型失配问题促使研究者转向更加强大和灵

活的数据驱动与混合估计方法。

2 数据驱动方法与机器学习

2.1 从机器学习到深度学习

  数据驱动方法的核心思想在于利用数据的统计规律构

建从观测到状态的映射关系,为解决风力扰动问题提供了

新的解决方案。这类方法的核心优势在于无需预先建立精

确的风扰数学模型,而是通过数据驱动的方式主动学习和

补偿 风 扰 影 响。在 机 器 学 习 方 法 中,高 斯 过 程 回 归

(Gaussian
 

process
 

regression,GPR)作为贝叶斯非参数方

法的代表,特别适用于建模具有高度不确定性的风扰动力

学;它不仅能够提供状态的点估计,还能给出预测结果的不

确定性度量(置信区间),这对评估风扰影响的严重程度至

关重要。例如,GPR
 

可直接从无人机状态和控制输入中学

习并实时估计作用于机体的风力和力矩,进而将该估计值

前馈至控制器进行补偿,显著增强系统抗干扰能力[37]。与

此同时,最小二乘等参数估计方法也为风扰建模提供了实

用途径,这些方法可以通过在线辨识技术实时估计风扰的

参数化模型,为控制系统提供适应性的补偿策略[38]。深度

神经网络凭借其强大的非线性拟合和自动特征提取能力,
已成为处理风扰问题的重要工具。这类方法不依赖于精确

的物理方程,能够从大规模数据中自动学习系统动态特征

和噪声统计规律,尤其擅长处理高维、非线性和多模态融合

问题,在复杂环境下展现出优异的泛化能力和鲁棒性[39]。
曾亚琳[40]指出,深度神经网络能够有效提取复杂环境中的

特征信息,提升无人机环境感知能力,为状态估计提供坚实

数据基础;朱文山等[41]发现深度学习方法在航天器姿态估

计中优于传统滤波;江灵杰[42]强调,深度学习在处理高维

非线性数据时表现优异,克服传统滤波方法的局限,显著提

高估计精度和鲁棒性;Zhao等[43]证明深度学习在电池状态

估计中的优势;雷毅飞等[44]利用深度强化学习优化多无人

机机动策略,展示了其在动态环境下实时状态估计与决策

支持中的潜力。宋宏冰等[45]研究表明,深度学习结合状态

估计方法可实现复杂系统的准确预测和健康管理,为无人

机故障诊断提供理论借鉴。深度学习凭借强大特征提取和
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非线性建模能力,推动无人机状态估计技术迈向更高精度

与实 时 性。其 中,多 层 感 知 机 (multi-layer
 

perceptron,

MLP)可构建从历史传感器数据(如
 

IMU、空速计)到当前

状态或风扰力的端到端映射模型,实现高效推理;而循环神

经网络(尤其是长短期记忆网络(long-short
 

term
 

memory,

LSTM)、门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)等)因
其卓越的时序动态建模能力显得尤为关键———风扰作为典

型的连续时序过程,其长期依赖关系和动态演化模式可通

过这些门控机制有效捕捉,从而实现对风扰趋势的预测而

不仅是瞬时响应,为控制系统提供宝贵的超前补偿信息。
在具体应用层面,深度学习已被成功应用于无人机状

态估计的多个环节。在故障检测方面,管宽岐等[46]通过轻

量化改进YOLOv4与DeepLabV3+模型,实现了对航拍红

外图像中光伏板热斑的快速识别与分割,展示了深度学习

在无人机巡检任务中的高效感知能力。在深度学习的视觉

算法方面,郝晋渊等[47]针对“低慢小”无人机入侵目标,改
进了YOLO检测算法,有效提升了复杂背景下的检测精度

与模型效率;秦栋等[48]则构建了基于PLCnext平台的无人

机交通监控系统,通过算法优化实现了对地面车辆的实时

高精度检测。这些研究为无人机在动态环境下获取可靠观

测数据提供了重要技术支撑。

2.2 数据驱动方法的优势与挑战

  数据驱动方法为风扰下的状态估计带来了范式转变,其
核心价值在于能够从数据中主动学习并补偿风扰动力学的

未建模部分,而非被动地将其视为噪声处理。首先,该类方

法展现出强大的非线性拟合能力,深度神经网络能够通过多

层非线性变换精确刻画风扰与系统状态间复杂的映射关系,
无需进行任何线性化近似,从而避免了传统方法因线性化误

差导致的性能下降问题[49]。此外,数据驱动方法具有显著

的环境自适应潜力,通过在线学习或迁移学习机制,模型能

够依据实时传感数据动态调整自身参数,适应不同地理环

境、气象条件下风场特性的变化,这一特性对于在复杂多变

环境中长期运行的无人机系统尤为重要[50]。
然而,这些优势的实现也面临着诸多挑战。以深度学

习为例,尽管深度学习在状态估计中展现出显著潜力,其实

际应用仍面临诸多挑战。首先,深度模型对训练数据的数

量与质量极为敏感,缺乏多样性、代表性或标注质量较低的

数据集会严重制约模型的泛化能力,这一点在柳杰[51]的研

究中已被明确强调。郑泛舟[52]进一步指出,深度强化学习

模型在复杂动态环境中的泛化能力有限,易受环境噪声和

传感器误差干扰,导致估计结果波动较大、稳定性不足。其

次,“黑箱”特性仍是深度学习在安全攸关系统中应用的主

要障碍。模型决策过程缺乏透明性与可解释性,不仅为系

统可靠性评估带来困难,也限制了其在无人机等高可靠性

要求场景中的部署,赵慧婷[53]因此呼吁引入可解释人工智

能(explainable
 

artificial
 

intelligence,XAI)方法以增强模型

的可信度。此外,多模态融合不充分也是当前研究的显著

短板。正如刘主光等[54]指出,现有研究多聚焦于单一传感

器数据,未能充分挖掘视觉、IMU、LiDAR
 

等异源传感器之

间的互补潜力,从而限制了状态估计系统在复杂环境中的

鲁棒性与准确性。同时,大多数研究仍基于理想数据集或

仿真环境,对真实场景中常见的传感器异步、数据丢包、突
发故障等问题的处理机制研究相对薄弱。更为关键的是,
如何将物理先验有效嵌入数据驱动模型,以及如何在苛刻

的机载资源约束下实现高效部署,仍然是亟待突破的核心

难题。这些挑战共同构成了数据驱动方法走向工程化应用

的主要瓶颈,也正是在这样的背景下,融合物理先验与数据

驱动能力的混合估计方法成为更具前景的研究方向[55]。

2.3 多模态融合与轻量化网络部署的挑战

  数据驱动方法的潜力在复杂风扰场景下得以充分发

挥,离不开多模态传感器融合与轻量化深度网络这两大关

键技术的协同支撑。前者旨在提升感知系统的鲁棒性与精

度,后者则是实现先进算法在资源受限的无人机平台上实

时部署的工程基础。
为克 服 单 一 传 感 模 态 的 局 限,融 合 视 觉、IMU 与

LiDAR等多源信息的紧耦合框架(如R2LIVE、R3LIVE)
通过统一状态估计框架有效利用了传感器的互补特性,显
著提升了GPS拒止环境下的估计鲁棒性[56]。然而,此类融

合系统在真实风场中面临严峻挑战:一方面,强风扰引发的

机体振动与形变使得多传感器间的在线时空标定极为困

难,现有算法在退化运动下易失效;另一方面,异构数据的

严格同步与海量处理对机载计算平台构成了巨大压力。值

得注意的是,尽管新兴的视觉语言模型(如SoraNav框架)
为跨模态交互引入了语义推理新范式,但其在动态风扰估

计中的实时性与有效性尚待验证。这些挑战共同指向一个

核心瓶颈:融合模型复杂度的剧增与无人机有限机载算力

之间的固有矛盾。为此,轻量化深度网络技术成为算法落

地的关键。近年来,研究通过高效结构设计(如深度可分离

卷积)、模型压缩(如剪枝与量化)及动态推理等路径取得了

显著进展。例如,在无人机视觉避障任务中,马澳华等[57]

提出基于GRU-A3C的轻量化深度强化学习框架,通过课

程学习方法加速训练,在嵌入式平台上实现了快速决策,展
示了轻量化算法在动态环境中的潜力;类似地,专为无人机

设计的轻量检测网络(如LDATA-Net)也展示了在边缘计

算平台上实现实时感知的潜力。然而,轻量化技术始终面

临精度、速度与泛化能力之间的根本性权衡,尤其是现有模

型在复杂时变风扰这一极端条件下的适应性尚未得到充分

验证。综上所述,未来研究的焦点不应仅是单一的架构优

化,而必须推动物理信息引导的轻量化设计与能容忍标定

误差的鲁棒融合算法的协同发展,从而实现无人机状态估

计系统在性能与落地可行性上的双重突破。

3 混合方法与物理信息网络

  为克服传统滤波方法对风扰适应性不足以及数据驱动
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方法物理一致性较差的固有局限,融合物理机理与数据驱

动智能的混合估计范式逐渐发展成为研究热点[58]。该方

法的核心在于协同发挥两者的优势:一方面利用已知的物

理模型提供结构约束与先验知识,保证估计结果的合理性

与稳定性;另一方面借助深度学习强大的非线性拟合能力,
自适应地补偿未建模动力学和外部风扰。

3.1 模型补偿与协同滤波

  采用模型补偿与协同滤波的方式,将数据驱动组件与

传统滤波器相结合,不改变网络本身,而是将其与传统滤波

器协同使用,以提升后者在非高斯、非平稳风扰环境下的性

能[59]。模型补偿学习是典型代表,其核心是利用一个轻量

级神经网络(如 MLP)在 线 学 习 传 统 滤 波 器(如 EKF、

UKF)的残差或误差。该残差很大程度上源于未建模的风

扰动力学。通过实时补偿这一学习到的残差,可以显著提

升滤波器的精度和鲁棒性。另一种思路是深度学习增强的

自适应滤波,即利用神经网络动态优化传统滤波器的关键

参数,这类方法不取代传统滤波器,而是利用神经网络实时

优化滤波器的关键参数,如噪声协方差矩阵Q 和R,从而提

升滤波器在非高斯、非平稳噪声环境下的性能。例如,Li
等[60]将高斯过程回归与扩展卡尔曼滤波结合,通过学习残

差模型有效提升了车辆状态估计精度,该方法为无人机在

动态扰动下的状态估计提供了可借鉴的范式。

3.2 物理约束嵌入的深度网络

  将物理先验以软约束或硬约束方式嵌入深度网络的训

练过程或结构设计中,驱使网络的输出既拟合数据又遵循

物理规律,是当前混合估计的主流方向[61]。其中,PINNs
是最具代表性的框架。PINNs的本质是将物理方程(如流

体动力学方程或运动学方程)约束融入神经网络的训练过

程,使模型在数据不足时仍能保持物理一致性[62]。这种融

合弥补了纯数据驱动方法的局限性:一方面,传统状态估计

(如卡尔曼滤波器或基于物理的模型)易受模型失配或噪声

干扰;另 一 方 面,深 度 学 习 模 型 (如 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)或 循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN))虽能处理高维数据,但
缺乏物理可解释性,泛化能力受限。PINNs则通过损失函

数整合物理约束误差(如动力学子程残差)、边界条件和实

测数据,实现“数据+物理”协同优化[63-64]。
这种融合的核心优势体现为两个关键方面:1)显著增

强模型的鲁棒性和泛化能力。例如,根据Falas等[65]的研

究,通过将电力系统物理定律嵌入神经网络架构,PINNs
不仅能够提升状态估计的准确性,还改善了其在正常和故

障环境(如网络攻击或故障条件)下的性能,从而减少对抗

性干扰的敏感性。2)有效降低模型的数据依赖性。Badura
等[66]的工作证明,通过将轨道动力学方程(如二体动力学)
融入PINNs训练框架,该模型即使在传感器数据稀疏的限

制下,也能实现卫星位置的精确预测。
这些融合方法为解决前述挑战提供了切实可行的路

径。它们既通过物理模型保持了状态估计过程的可解释

性,又利用深度学习增强了对复杂不确定性的适应能力。
特别地,PINNs等框架为在数据驱动中嵌入无人机刚体动

力学、运动学方程提供了自然且灵活的数学工具,代表了无

人机状态估计中“物理引导数据”的融合范式,其核心价值

在于通过第一性原理提升估计的可信度。未来研究应聚焦

轻量化算法(如Li等[67]的联邦学习框架)、不确定性量化扩

展(如 Wu等[68]的研究),以及跨模态应用(如农业无人机

遥感中的PINNs部署[69])。总之,融合方法不仅优化状态

估计性能,更推动无人机系统自主性迈入新阶段。

3.3 实验与案例分析

  为定量评估混合方法的性能,本节基于公开数据集,对

EKF与PINNs进行对比分析,评估不同范式在应对动态

不确定性(其本质与风扰导致的模型失配和传感器误差类

似)时的性能趋势。本分析所引用的性能趋势综合自多项

在EuRoC
 

Micro
 

Aerial
 

Vehicle数据集[70]上进行测试的研

究,该数据集凭借其高精度真实值已成为状态估计领域公

认的基准。对比方法选取经典 VINS-Mono[71]作为模型驱

动方法的代表,其通过紧耦合EKF与视觉惯性数据实现状

态估计;同时选用iMoT(inertial
 

motion
 

transformer)框
架[72]作为混合方法的代表,该框架利用Transformer架构

并深度结合了惯性导航的物理机理以实现状态估计。通过

综合文献[72-73]中报告的实验结果,并采用绝对轨迹误差

(absolute
 

trajectory
 

error,
 

ATE)的均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)作为核心精度指标,可以观察到一致

且显著的性能趋势,如表2所示。

表2 基于EUROC数据集的EKF-VIO与iMoT性能对比趋势

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

trends
 

of
 

EKF-VIO
 

and
 

iMoT
 

based
 

on
 

the
 

EUROC
 

dataset

方法
MH_01_

easy
MH_03_

medium
MH_05_

difficult
EKF-VIO

(VINS-Mono[71])
0.07~0.09 0.11~0.14 0.22~0.28

iMoT
(Transformer[72])

0.04~0.06 0.06~0.08 0.09~0.13

  定量分析结果表明:在所有测试序列中,iMoT方法的

轨迹估计误差范围均显著低于传统的EKF-VIO方法,这
验证了融合物理机理的深度学习范式在应对复杂动态和模

型失配方面的固有优势。从机理层面看,EKF-VIO的性能

瓶颈在于其被动特性———它严格依赖于预设模型和线性化

近似,在快速机动导致视觉退化或模型失配时误差会急剧

累积;而iMoT方法则展现出主动学习和补偿的能力,其内

置的物理先验与Transformer的序列建模能力相结合,能
够更准确地捕捉并修正运动中的系统误差,从而表现出更

强的泛化能力与稳定性。本案例的启示在于,当面临由内
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部不确定性(如机动)或外部扰动(如风)引起的模型误差

时,纯模型驱动的EKF方法由于其固有的线性化误差和模

型依赖而存在性能天花板,而iMoT所代表的“物理引导数

据”混合范式,则为构建高精度、强鲁棒的下一代无人机状

态估计系统提供了行之有效的技术路径。

3.4 范式对比与展望

  为宏观把握不同技术范式的性能特征与应用场景,
表3从多个核心维度对模型驱动、数据驱动及混合方法进

行了系统对比。

表3 无人机状态估计不同技术范式综合对比

Table
 

3 Comprehensive
 

comparison
 

of
 

different
 

technical
 

paradigms
 

for
 

UAV
 

state
 

estimation

方法 抗风扰能力 计算复杂度 实时性 泛化能力

模型驱动方法 中[73] 低[77]
 

优[75] 低[76]

数据驱动方法 中~优[74] 中[77-78] 中[75] 中[80-81]

混合方法 优[75-76] 中[78-79]
 

中[75] 高[80]

  未来发展方向日益清晰:将物理定律嵌入神经网络框

架,让模型既懂数据又遵循飞行原理;或用深度学习动态优

化传统滤波的参数。这种融合模式正成为提升野外突风巡

检、灾害救援追踪等复杂场景下状态估计可靠性的关键技

术路径。

4 挑战与研究方向

  尽管无人机状态估计技术取得了显著进展,但在实际

应用尤其是复杂风场环境中仍面临诸多挑战。传统滤波方

法难以应对未建模动力学与时变干扰,数据驱动方法受限

于数据依赖性、计算效率与可解释性,而混合方法在模型整

合与工程落地方面仍存在瓶颈。本文结合现有研究的不足

与技术发展趋势,梳理出以下亟待解决的关键问题与重点

研究方向。

4.1 当前面临的主要挑战

  无人机状态估计在风力扰动环境下主要存在以下挑

战:1)模型与现实的差距,无论是基于机理的模型还是数据

驱动的学习模型,在面对真实环境中高维、时变、非结构化

的风场干扰时,均存在显著泛化能力不足的问题,尤其在极

端天气或突发湍流条件下模型容易失效[82]。2)深度学习

模型依赖大量高质量标注数据,而获取涵盖全部飞行条件,
特别是危险风况下的实测数据成本高昂,且传感器噪声、通
信延迟与数据丢包等问题进一步增加了数据清洗与对齐的

难度[83]。3)计算资源与实时性约束也是重要挑战之一。
深度模型、特别是物理信息神经网络和大参数模型,计算复

杂度高,难以在机载嵌入式系统中满足实时控制所需的低

延迟与高更新频率要求[84]。4)可靠性与可解释性不足:在
安全关键应用中,纯数据驱动方法的决策过程缺乏透明性,
难以验证和保证其行为的可靠性,严重制约其在航空监管

框架下的实际应用[85]。

4.2 重点研究方向

  为系统应对前述挑战,未来研究应遵循从方法创新到

应用落地,再到理论保障的协同发展路径,具体可从以下3
个层面展开:

1)方法层面:着力于智能模型与轻量化算法的突破。
应超越简单的物理约束嵌入,探索将无人机动力学以可微

分物理计算层的形式与轻量化网络进行端到端融合。大力

推进自监督与少样本学习范式,利用状态数据的时空一致

性构建代理任务,以显著降低对昂贵标注数据的依赖[86]。
同时,需重视LLM等基础模型的“启蒙”作用,重点研究如

何通过知识蒸馏、数据增强等方式,将其强大的推理与泛化

能力迁移至适用于机载平台的轻量化网络中,而非直接

部署[87]。

2)应用层面:聚焦于高保真仿真与系统级集成验证。
必须构建融合计算流体动力学与数据驱动模型的高物理真

实度风场仿真环境,为算法训练与鲁棒性验证提供可靠的

“试金石”。应重点攻克通信受限下群体无人机协同估计的

难题,发展具备强抗干扰能力的分布式滤波与一致性算法。
此外,需开展软硬件协同设计,针对优化后的轻量算法研究

其在FPGA、NPU等专用芯片上的高效部署方案,实现从

算法到硬件的端到端优化。

3)理论层面:致力于可靠性保障与可解释性构建。这

是确保技术安全落地的基石。必须为数据驱动与混合估计

器建立严格的稳定性理论框架与误差上界分析,从数学上

保证其在有界扰动下的收敛性。需将可解释性要求深度嵌

入模型设计,通过引入注意力机制、构建可解释代理模型等

方法,使决策过程对设计者与监管方透明可信。最后,应发

展能够统一处理模型失配与随机噪声的不确定性量化理

论,为状态估计结果提供经过良好校准的置信度,支撑后续

的风险感知决策。

5 结  论

  无人机的自主飞行性能在复杂任务环境中深受时变风

力扰动的制约,发展高精度、强鲁棒的状态估计方法是保障

其可靠运行的关键。本文系统综述了该领域从传统模型驱

动到数据驱动,再至物理机理与数据智能相融合的混合估

计范式的演进脉络。传统卡尔曼滤波系列方法虽成熟高

效,但其性能严重依赖精确模型,难以主动应对具有强相关

性的结构化风扰。以深度学习为代表的数据驱动方法通过

从数据中学习风扰动态,为突破模型依赖提供了新途径,但
其存在可解释性不足、数据依赖性强等局限。本文重点探

讨的物理信息神经网络等混合方法,通过融合物理先验与

数据驱动能力,在提升估计精度与泛化能力的同时,增强了

模型的物理一致性与可解释性,代表了当前抗风扰状态估

计研究的先进方向,也为实际工程应用提供了可行的技术

路径。

·6·
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