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第 1 章 引言 

“自动化、自主化和智能化”是宇航领域技术发展的主体脉络，

目前航天器的总体技术水平已经基本实现了自动化，正朝着全面自主

化与智能化的方向发展，努力确保系统实现安全可靠稳定运行。故障

是阻碍航天器安全可靠稳定运行的重要因素，是控制理论与航天技术

在实际发展过程中面临的严峻问题。一方面，随着功能的多样化，航

天器的规模复杂度日益增加，这大大增加了故障发生的概率；另一方

面，空间环境十分恶劣，太阳活动、微小流星、太空垃圾等都会给航

天器带来重大的安全隐患甚至是致命伤害。例如：美国的钱德拉 X

射线天文台卫星（Chandra X-ray Observatory），由于太阳活动所引发

的高辐射量而中止观测，如图 1.1 所示。因此，要实现安全可靠稳定

运行，必须提高航天器的在轨生存能力。 

 

图 1.1  美国的钱德拉 X 射线天文台卫星 

为提升航天器的在轨生存能力，主要涉及以下两项关键技术：（1）

可靠性技术，即通过提高零部件的可靠性来降低故障发生的概率；（2）

健康管理技术，即通过突破异常检测、故障诊断、健康评估及寿命预

测等关键技术来提升故障应对能力。然而，由于制造、装配等工艺水

平的限制，零部件可靠性的提升存在瓶颈——当单个零部件的可靠性
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达到一定水平时，若要继续提高，所需代价十分昂贵；更重要的是，

可靠性描述的仅仅是概率意义下航天器正常工作的可能性，高可靠性

不代表无故障。例如：以高可靠性技术闻名的日本，研制的“隼鸟”

小行星探测器（如图 1.2 所示）在完成采样任务之后，发动机、电池、

姿态控制装置等发生了一系列的故障与技术问题，导致归期延迟 3

年。 

 

图 1.2  日本的“隼鸟”小行星探测器 

特殊的运行环境决定了航天器这类特种高端装备无法像汽车、飞

机等常规装备系统一样进行定期的维护与保养，一旦发生故障，对其

进行在轨维修十分困难。因此，在保证零部件可靠性的基础之上，必

须考虑可能发生故障的实际情况和难以在轨维修的客观条件，发展切

实有效的运维技术来提升航天器的故障应对处理能力。 

目前，航天器的运维机制，主要采用远程集中的方式，即发生故

障时，航天器在轨进入安全模式，依赖地面的“专家会诊”来应对故

障；采用的运维技术主要为硬件的冗余备份切换、软件的指令上注修

改；可以概括为“安全模式+专家支持+硬件备份+解析冗余”[1]。现

有的航天器运维机制与技术，受时空限制，效率偏低、效果不佳，存

在小算力与大数据、慢传输与快响应的突出矛盾。尤其当故障发生在
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测控区以外时，常常会由于不能及时发现处理而造成业务中断，甚至

整器完全失效的严重后果：例如，执行亚太地区气象和环境观测任务

的日本地球静止轨道卫星“向日葵”（如图 1.3 所示），在 2006 年 4

月 16 日，控制分系统发生轻微故障，上述运维机制与技术没有对该

故障做到及时诊断，导致整星未能有效反应处理，在故障发生 4 个小

时之后才通过地面重新恢复控制；由于介入时机较晚，卫星的载荷温

度已经显著升高，在恢复控制的 16 个小时之后才能正常工作，即该

气象卫星有整整 20 个小时不能正常工作，造成了重大经济损失[2]。

大量的在轨案例说明，为解决航天器运维所面临的资源配置不充分、

维保人员不易达、通信交互不信任、先验知识不完备等挑战性难题，

迫切需要从机制与技术两个方面实现创新突破，提升运维的智能水平

与精准能力。 

 
图 1.3  日本的“向日葵”卫星 

新一代人工智能、大数据分析等新兴技术的迅猛发展有效推动了

航天器运维技术在数据、模型及算法等方面的快速迭代与跨越发展。

同时，不断涌现的高密度、强算力、低功耗、高性能等并行处理器硬

件设备，为航天器运维机制的创新与颠覆注入了强劲驱动力。 
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鉴于此，在运维机制方面，将新兴的云边协同数据处理方式与航

天装备智能精准运维进行交叉融合，形成了基于云边协同的航天器智

能精准运维机制，体现出明显的技术优势，并培育了新的经济增长点：

在云端（地面测控基站），通过运维技术的定制化与规模化，实现高

算力应用的部署；在边缘端（航天器），完成数据的实时采集与计算，

实现强实时应用的快速部署与更新；通过“优势互补”，提升资源的

利用率，解决“资源配置不充分、维保人员不易达”的挑战性难题。

联邦学习作为一种具有隐私保护特性的分布式机器学习框架，无需监

测数据交互仅基于模型参数（训练得到）交互，即可实现数据的安全

与共享兼得，降低数据共享的风险性、提高学习效率，解决“通信交

互不信任”的挑战性难题。在运维技术方面，同时关注数据、模型与

算法三大核心要素，通过有效融合，提升数据增强、状态监测、异常

检测、故障诊断、健康评估、寿命预测等关键核心技术的精准性与可

解释性，利用关键分系统及部组件积累的海量数据，为上述关键技术

及算法的离线训练与在线优化提供数据储备，解决“先验知识不完备”

的挑战性难题。 

综上所述，本白皮书将首先梳理航天器运维技术的发展脉络，给

出航天器智能精准运维的定义和内涵；在此基础上，分别从运维环境、

更新策略和关联关系三个方面，详细阐述基于云边协同的航天器智能

精准运维机制；在航天器智能精准运维技术方面，将同步关注数据、

模型与算法三大核心要素，并分别从数据增强、状态监测、异常检测、

故障诊断、健康评估、寿命预测等方面对涉及关键技术的理论研究与

应用情况进行归纳总结；最后，针对我国后续星群星座管控、深远空

间探测等型号任务的发展需求，提炼了航天器智能精准运维未来可能

的发展趋势。 
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第 2 章  航天器智能精准运维的概念与内涵 

2.1  航天器智能精准运维的定义 

航天器是指一类能够在地球大气层外长期服役的特种高端装备，

是宇航领域实现整体跃升和智慧升级的国之重器；在此主要考虑：地

球轨道卫星、深空探测器、高超声速飞行器与地外天体巡视器等技术

高度密集的空间无人系统。 

制导、导航与控制（简称 GNC）作为关键分系统之一，负责航

天器姿态与轨道的稳定及机动。为完成更复杂任务，适应更大偏差、

更坏环境，并使其具备自学习、自进化能力，先进 GNC 技术与智能

精准运维技术应运而生，这两者之间的关联关系如图 2.1 所示。从图

中可以看出：智能运维作为一个独立的先进模块，与 GNC 分系统中

的决策、操控和感知等模块进行信息交互，通过建立航天器系统中状

态特征与异常征兆之间的映射关系，实现状态监测、异常检测等功能；

通过构建“正常=>异常=>失效”的故障演化模型，实现故障诊断、

健康评估和寿命预测等功能。 

决策

智能运维

操控 被控对象
（空间无人系统） 环境目标

感知
自身状态、目标/事件、环境/态势等

任务指令序列、
自主管理指令

控制器、执行
机构反馈信息

执行指令
作用

自身状态信息

能力
约束

顶层
任务

星载智能
计算体系

GNC分系统  

图 2.1  智能精准运维与 GNC 分系统的关联关系 

智能精准运维，通过人工智能、大数据分析等新兴技术与机理模

型、专家知识等传统方法的深度融合，利用数据增强、状态监测、异

常检测、故障诊断、健康评估、寿命预测等关键核心技术，以发现航
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天器系统中的异常行为及潜在问题，并提供相应的处置策略。针对现

有航天器系统运维存在的智能水平低、精准能力弱等不足，智能精准

运维能够大幅提升故障的识别效率和管理水平，减少人工干预，缩短

处置时间，提高航天器的安全可靠稳定运行能力。 

2.2  航天器智能精准运维的内涵 

智能精准运维是对现有智能运维技术的进一步拓展与延伸，其目

标是：实现航天器运行管理与故障维护的自主化和无人化；主要发展

脉络如图 2.2 所示。 

人工运维

流程化
标准化运维

智能运维
智能精准运维

通过人工干
预维护系统
正常运行

工具标准化

利用人工智
能、大数据
等技术、为
人工决策提
供参考

构建智能精
准运维管理
系统，完成
无人参与的
自主智能运
维

智
能
程
度

发展趋势

 

图 2.2  航天器运维的技术发展脉络 

为达到进一步提升智能水平与精准能力的工程目标，航天器智能

精准运维技术的内涵，必须全面涵盖自主状态感知、自主故障定位、

自主评估预测、自主任务决策、自主学习更新等五个方面（如图 2.3

所示），具体如下： 

（1）自主状态感知：航天器利用自身配置的敏感器和数据采集

装置，通过感知外部环境与自身状态，对运行状态进行自主监测和异

常检测。 

（2）自主故障定位：航天器利用配置的传感器和执行器，通过

数据处理、模型推理和知识表示等技术，自主实现故障发现、隔离与

辨识。 

（3）自主评估预测：航天器通过状态监测、数据分析和模型推
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断等技术手段，对系统的健康状况与剩余寿命进行评估及预测，为后

续的自主任务决策提供科学依据，最大限度地减少故障对任务的影

响。 

（4）自主任务决策：航天器根据实际任务需求和系统健康程度，

自主实现任务的规划、调度和执行等功能；通过硬件设备的备份切换、

软件算法的容错重构等技术手段，确保系统在开放、未知环境下仍能

完成既定任务。 

（5）自主学习更新：航天器通过对历史数据的分析和总结，不

断提高自身的运维能力和效率；根据运维数据和反馈信息，自主学习

和更新自身的软件算法，以满足复杂环境下不断变化的运维需求。 

智能精准
运维技术

自主状态
感知技术

自主故障
定位技术

自主评估
预测技术

自主任务
决策技术

自主学习
更新技术

外部环境感知

 本体感知

 环境感知

 其他对象感知

卫星 探测器 巡视器

自身状态感知

 监测数据采集

 系统状态监测

 异常状态检测

自主故障定位

 结合状态感知结果

 识别故障位置

 解析故障原因

故障定位特点

 快速性

 准确性

 鲁棒性

自主健康评估

 感知数据分析

 故障定位结果

 健康状态评估

自主寿命预测

 健康状态分析

 剩余寿命预测

 任务决策支持

自主容错控制

 诊断结果分析

 故障自动恢复

 冗余设计备份

自主重构技术

 改变机构配置

 更改控制算法

 恢复既定功能

自主学习技术

 内外环境感知

 历史数据知识

 提升自主水平

自主更新技术

 持续学习探索

 优化自身性能

 适应运维需求

外部环境感知

本体状态感知

故障信息

定位算法

故障定位

智
能
精
准
运
维
技
术
学
习
更

新

数据

监测

识别

定位

运行

数据

系统

状态

性能

指标

信息

支持

故障

信息

运维

需求

容错控制

策略更新

自主重构

技术优化

数据特征

学习更新
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-
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可重复使用

自迭代优化
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 运维人员不易达

 先验知识不完备
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全面

感知
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精准
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图 2.3  航天器智能精准运维技术的内涵 

表 2.1 分别从内涵、特点、技术手段和目标等方面，给出了传统

运维技术、智能运维技术以及智能精准运维技术的对比分析结果。 
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表 2.1  不同运维技术内涵的对比分析表 

运维类型 内涵 特点 技术手段 目标 

传统运维 

通过人工干预

手段，维护系统

正常运行 

1）人为失误不可避免 

2）操作复杂 
手动操作 

保障系统正

常运行 

智能运维 

基于人工智能

技术，提升运维

的智能水平 

1）仅依靠数据驱动 

2）智能化程度高 

人工智能、大

数据分析等先

进技术 

提升智能水

平，实现预测

性维护与自

动化处理 

智能精准

运维 

人工智能与机

理知识的有机

融合，实现运维

过程的自主化、

无人化 

1）自主性更强 

2）具备自主学习与进

化能力 

自适应优化、

调整与更新等

自主技术 

同步提升智

能水平与精

准能力，实现

运维全过程

自主化与持

续优化 
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第 3 章  基于云边协同的航天器智能精准运维机制 

目前，基于“安全模式+专家支持+硬件备份+解析冗余”的航天

器远程集中式运维机制，存在效率偏低、效果不佳等缺陷，智能水平

与精准能力亟待提升。事实上，基于云边协同的航天器智能精准运维

机制，是将云边协同（也可称之为“天地协同”；其中，“云”是指地

面测控基站，“边”是指航天器）的方式与航天器高可靠、强约束、

长时延等特殊运维要求相结合，通过构建“智能在轨处理、云端全局

优化、边缘精准执行”的新型运维体系，推动航天器运维从“远程集

中式”向“天基分布式”演进，这是现阶段实现智能精准运维的有效

途径，也为后续实现航天器全面自主智能运维奠定了技术基础。 

基于云边协同的运维机制是通过云计算、边缘计算等新兴计算技

术与航天器运维需求交叉融合的创新成果：在云端（地面测控基站），

通过运维技术的定制化与规模化，实现高算力应用的部署；在边缘端

（航天器），完成数据的实时采集与计算，实现强实时应用的快速部

署与更新；通过“优势互补”，提升资源的利用率。在此基础上，为

保证信息交互的安全性，采用具有隐私保护特性的联邦学习框架，无

需监测数据交互仅基于少量模型参数（训练得到）交互，即可实现数

据的安全与共享兼得，降低信息交互的风险性。由于运行环境的特殊

性（对环境先验知识掌握不够完备），需要通过模型、知识与数据的

有效融合，提升运维算法的精准性与可解释性，利用关键分系统及部

组件在故障诊断、健康评估与寿命预测等方面积累的海量数据，为运

维算法的离线训练与在线优化提供数据储备。综上所述，基于云边协

同的航天器智能精准运维机制，能够有效解决当前远程集中式运维所

面临的“资源配置不充分”、“通信交互不信任”、“先验知识不完备”

等技术挑战。 

本部分将重点从运维环境、更新策略与关联关系三个方面，详细
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阐述基于云边协同的航天器智能精准运维机制的总体架构与运行机

理。 

3.1  基于云边协同的航天器智能精准运维环境 

采用层级化设计和分布式部署，搭建基于云边协同的航天器智能

精准运维环境，总体架构主要分为中心云层、边缘层与现场层共三个

层级（如图 3.1 所示），具体如下： 

（1）中心云层 

中心云层提供模型算法的训练环境，具备健康评估与寿命预测等

能力。该层级由性能强大的软/硬件资源（服务器）搭建，具备极强

的存储、计算与通信等能力，可通过构建具备弹性调整能力的服务框

架，为整个运维平台提供存储计算、模型训练、资源调度等服务。同

时，由于需要通过接入网络、传输网络与其互连，具有较大的时间延

迟，该层级可以完成健康评估与寿命预测等时间跨度长、数据体量大

的计算分析任务。 

（2）边缘层 

边缘层提供基于联邦学习的模型聚合与参数更新功能，具备系统

级的状态监测、异常检测与故障诊断等能力。该层级由计算存储、路

由交换等设备构成，具有较强的计算、存储与通信等能力，为整个运

维平台提供部分存储与即时计算服务，同时也为现场层中的航天器

（部署于航天器上的智能精准运维模块）提供强并发、高带宽、低延

迟的接入服务。该层级处于中心云层和现场层之间，与中心云层通过

传输网络互连，与现场计算层通过无线接入网络互连。 

（3）现场层 

现场层具有分系统级的状态监测、异常检测与故障诊断等能力。

该层级由部署在航天器上的智能精准运维模块构成，具有体积小、功

耗低等特点，具备一定的计算、存储和通信能力，可以提供运维数据

的收集、计算与分析，以及接入边缘层与模型参数闲时上传中心云层
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（在联邦学习框架下，通过设计的事件驱动机制，将边缘计算装置上

部署的模型参数进行共享，而不是共享实时数据和运维模型）等服务。

同时，可以快速、及时地完成状态监测、异常检测、故障诊断等核心

运维任务，但其计算和存储能力有限，需要通过与边缘层、中心云层

配合实现自学习和自诊断功能。 

 

图 3.1  基于云边协同的航天器智能精准运维环境示意图 

中心云层、边缘层与现场层的功能组成情况（如图 3.2 所示），

具体如下： 

（1）中心云层的功能组成 

将多个边缘层中的模型参数整合到集中的网络上，然后在云平台

上调用历史运维数据和专家经验知识，通过一系列的大数据处理操

作，包括数据的聚合、重组、转换、关联以及安全授权等步骤，同时

调用算法库及模型库，对航天器进行健康评估、寿命预测等运维任务

相关的计算分析，并将计算结果和决策建议推送至用户端（运维系统

网页界面及 APP 软件），对航天器实现最强洞察、最优决策的全面精

准运维功能。 

（2）边缘层的功能组成 

基于智能精准运维模块的数据处理和模型参数上传，在边缘层基

于联邦学习框架通过模型聚合和参数更新，综合当地运维模型，进行
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状态监测、异常检测与故障诊断等运维任务相关的综合分析，完成数

据的隐私保护、设备的可信认证，实现更高层级的自主学习与诊断以

及自适应进化功能。 

（3）现场层的功能组成 

通过优化部署的传感器，以实时采集的设备数据信号为输入，利

用智能精准运维模块进行分系统级别的状态监测、异常检测与故障诊

断等运维任务相关的计算与分析，在器上实现自主、实时的状态监测

和故障诊断。 

 
图 3.2  航天器智能精准系统中不同层级的功能组成 

3.2  基于联邦学习的智能精准运维自主更新策略 

上一节从总体设计层面，介绍了基于云边协同的航天器智能精准

运维环境。在此基础上，本小节将结合不同运维需求，阐述基于联邦

学习的航天器智能精准运维自主更新策略（如图 3.3 所示），这也是

基于云边协同方式实现航天器运维智能水平与精准能力跨越提升的

关键所在。 

（1）现场运维模式 

基于实时数据，调用在边缘层聚合并部署在智能精准运维模块中
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的轻量化模型与算法（例如，异常检测和故障诊断的模型算法），实

现高效、快速的现场计算，提供高敏捷、强实时的运维能力，以提升

航天器应对突发事件的自主响应水平。 

智能精准运维模块中所使用的模型，需要在联邦学习的基本框架

下协同构建。当参数更新时，运维平台的协同工作机制支持智能精准

运维模块的模型自主更新。智能精准运维模块为边缘层的模型聚合提

供本地模型参数，针对核心数据提供隐私保护下的数据传输和协同训

练能力。 

（2）边缘运维模式 

基于现场层智能精准运维模块上传的运维模型参数，调用在边缘

层聚合并保存在数据库中的模型算法（例如，异常检测和故障诊断的

模型算法），实现更为全面、精确的单/多航天器整器级别的精准运维。

可以根据“确诊”结果的精度，实现模型算法的自主更新与主动学

习，以提升航天器的智能水平与精准能力。 

在边缘层中，关键模型的训练依赖于联邦学习框架。面向单一航

天器的训练建模，边缘层需要整合各分系统中不同维度的运维数据进

行统一建模。在联邦学习与隐私保护的前提下，需要提供加密数据对

齐与加密信息训练的协同建模算法。面向多个航天器的训练建模，需

要充分考虑不同系统之间的隐私要求，针对不同系统之间多源相关的

运维数据，利用差分隐私、模型聚合等关键技术，实现基于联邦的异

构系统协同建模。 

（3）地面运维模式 

基于上传的实时数据、存储的历史数据与知识经验、智能精准运

维模块和边缘层的运维结果，调用在云端训练完成并保存在数据库中

的运维模型算法（例如，健康评估与寿命预测的模型算法），实现支

持大尺度时间范围建模的运维算法，提供完整、全面的综合运维能力。

同时，基于上传的“确诊”结果，实现人机交互下异常检测与故障诊
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断结果的图形显示与最终确认。 

 

图 3.3  基于联邦学习的智能精准运维自主更新策略 

针对上述不同运维模式，基于联邦学习的基本框架，可以实现不

同维度下航天器智能精准运维模型的自主更新学习，主要思路及技术

途径如下： 

（1）现场层利用航天器中传感器获得的实时数据，基于智能精

准运维模块，通过数据的收集处理、模型的本地训练，得到不同分系

统的本地运维模型算法。 

（2）边缘层获得聚合后的新模型，通过智能精准运维模块将运

维模型参数更新后并下发回该航天器的不同分系统，依据更新后的模

型进行状态监测、异常检测与故障诊断等运维计算与分析。待检测到

异常后，将异常和相关检测数据上传至边缘层，进行联邦学习更新运

维模型。边缘层将更新后的模型参数再次下发回该航天器，提升运维

模型的状态监测、异常检测与故障诊断精度。 

（3）边缘层储存的单一航天器运维模型和数据样本，将其进行

聚合并进行联邦学习，获得具有全局性的多航天器运维模型。在边缘

层中，更新单一航天器运维模型，并再次回传给该航天器的不同分系

统及中心云层，进一步提升运维模型的状态监测、异常检测与故障诊

断精度。 
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3.3  智能精准运维关键技术的关联关系 

基于上述创建的云边协同航天器智能精准运维机制，通过层级化

设计和分布式部署方式以及自主更新策略，可以有效提升运维的智能

水平与精准能力。在此基础上，需要捋顺数据增强、状态监测、异常

检测、故障诊断、健康评估、寿命预测等 6 项关键核心技术之间的逻

辑关系（具体如图 3.4 所示），以打通上述关键技术之间的堵点，形

成闭环自修正的技术体系。具体情况如下：数据增强技术，通过提升

运维数据质量、扩充故障样本数量，从数据这一核心要素出发，为其

他技术提供了坚实的输入基础。从模型与算法这两大核心要素出发，

状态监测技术，关注航天器的实时运行状态，定期收集、监测系统的

运行状态；异常检测技术，以状态监测结果为基础，通过分析系统的

内部状态及外部环境，及时鉴别数据异常点、识别系统异常行为；故

障诊断技术，通过异常鉴别/识别结果的对比分析，进一步实现故障

的定位与隔离。以上述故障诊断结果为基础，健康评估技术，对航天

器系统当前真实的在轨运行状态进行全面、量化分析；寿命预测技术，

则通过量化分析单机设备、关键分系统的在轨剩余寿命，为处置决策

的有效实施提供科学依据，以期最大限度降低运行风险性、提高使用

可靠性。 

本白皮书的后续章节，将依次对数据增强、状态监测、异常检测、

故障诊断、健康评估、寿命预测等 6 大关键核心技术的研究现状、理

论成果与应用情况进行汇总，并给出航天器智能精准运维未来可能的

发展趋势。 
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提前采取措施

寿命预测技术

数据基础

 

图 3.4  智能精准运维六大关键技术的逻辑关系图 
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第 4 章  数据增强技术 

高质量、多样本的数据是确保航天器智能精准运维技术有效实施

的前提输入与重要基础。数据增强是指通过对原始数据进行变换、扰

动或组合等操作，生成额外样本、补全完整数据的技术。 

面向航天器运维数据的高维异构、时序依赖、不均衡性、关系复

杂、标记稀疏等特点，数据增强技术能够有效提升数据质量、扩充样

本数量，使得智能模型在训练阶段就能够通过学习获得更多的潜在故

障信息，从而提升模型的精准性和泛化性能，这是实现系统运维智能

水平与精准能力提升的关键前提。 

对于航天器智能精准运维而言，现有数据增强技术均假设数据完

整、样本均衡，不存在质量问题。事实上，由于外部干扰、内部错误

等因素影响，数据质量难以保证。 

表 4.1  不同数据增强技术的优缺点对比分析 

数据增强

技术 
具体途径 优点 缺点 

不完整数

据增强技

术 

基于机理的数据

填充 

1）提高后续模型对缺失

数据的鲁棒性 

2）高维异构参数在不同

采样区间的数据对齐 

难以还原训练数据

的真实样貌 

基于人工智能的

数据填充 

算力要求高、计算代

价大 

不均衡样

本增强技

术 

基于重采样的样

本增强 

1）增加故障样本数量 

2）提高模型对故障样本

的识别能力 

3）提高模型的泛化能

力，避免对正常样本的

过拟合 

1）过采样易使得模

型过拟合 

2）欠采样易丢失信

息，影响模型精度 

基于生成对抗网

络的样本增强 

易引入失真数据，影

响模型准确性 
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对于航天器来讲，按照数据质量难点的不同，可划分为不完整数

据增强技术、不均衡样本增强技术两类，其优缺点对比分析情况如表

4.1 所示。 

4.1  不完整数据增强技术 

数据不完整是指：由于航天器运行环境的外部干扰或系统内部装

置异常，导致所采集数据存在缺失值、缺失片段，甚至整个维度全部

丢失的现象。 

现有的研究工作多假设训练数据完整、无缺失，较少关注不完整

数据增强问题。文献[3]和[4]较早关注到了不完整数据对机器学习方

法的影响，并且发现不完整的训练数据会导致有监督以及无监督学习

方法失效，从而极大影响训练模型的性能。 

现有成果主要可以分成如下两类： 

（1）基于机理的数据填充：通过数据清洗的预处理方式将缺失

数据补全，以保证后续任务的输入是完整数据，提高了其对缺失数据

的鲁棒性。常用方法包括：均值插值方法[5]、分布插值方法[6]等。上

述方法通常对数据的时序关系基于简单的统计假设，难以适用于多维

时序数据的智能精准运维场景；同时，基于机理的数据填充方法，难

以还原训练数据的真实样貌，这极大影响了训练所得运维模型的精准

性。 

（2）基于人工智能的数据填充：利用深度学习等智能技术，通

过预测方式来完成缺失数据填充，能够实现高维异构参数在不同采样

频率下的数据对齐。此类方法有效实施的前提是需要完整的高质量训

练数据，这在实际中难以满足。同时，该类方法的计算代价极高，甚

至会超过运维模型本身，这对于资源配置不充分的航天器而言，该问

题尤为突出。 

4.2  不均衡样本增强技术 

样本不均衡是指：航天器运维场景中关注的正样本（故障样本）
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数量极少，与负样本（正常样本）之间的体量差距极大、比例失衡。

对于该问题，主要的解决方法是利用有限的故障样本，实现数量扩充，

生成更多的故障数据。该技术能够有效增加故障样本数量，提高后续

运维模型对故障样本的识别与泛化能力，避免过拟合。 

现有技术主要可以分成以下两类： 

（1）基于重采样的样本增强，根据处理方式的不同，又可以细

分为过采样和欠采样两种。 

①过采样。主要包含以下两种方法：a. 重复采样：从少数类别

中随机选取样本，通过复制这些样本添加至原始数据集的方式，增加

少数类别的样本数量；b. 合成采样：通过在特征空间中对少数类样

本进行插值补充等手段来生成新的样本，从而平衡不同类别的样本分

布。但该技术由于仅通过重复采样或插值补充等手段对故障样本进行

扩充，其本质的故障特点未改变，易导致后续模型的过拟合。 

②欠采样。从多数类中随机去除部分样本，使其数量接近少数类，

该过程极易丢失重要征兆信息，影响后续运维模型精度。 

（2）基于生成对抗网络的样本增强。通过创建两种相互竞争的

生成网络和判别网络，前者生成逼真的数据样本，后者试图鉴别真实

样本与生成样本，两者相互逼近，最终产生出高质量的数据样本。但

该网络通过自学习获得的数据没有物理依据，易引入失真数据。 

4.3  理论代表成果 

在运维领域，具有代表性的理论研究成果包括： 

在不完整数据增强方面，文献[5]采用均值插值方法在缺失值附

近选取若干样本点，通过最近邻规则计算样本点的均值，对缺失值进

行补全。文献[6]基于分布插值方法，使用决策树对缺失值进行预测

插值补全。文献 [7]提出了一种时间序列的双向递归填补模型

（BRITS），无需任何特定假设，通过递归预测方式填补多维时序数

据的缺失。文献[8]使用快速理解（GRU-U）模型，结合衰减机制与
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缺失点前的均值来估计缺失值。 

在不均衡样本增强方面，文献[9]提出了基于样本密度分布的自

适应综合过采样算法（SMOTE），通过对临近样本进行插值生成新的

合成样本，在少数类样本的特征空间中找到最近邻的若干样本，并在

这些样本间通过线性插值的方式得到新的样本。文献[10]提出了合成

少数类重采样算法（ADASYN），可以根据多数类和少数类之间的密

度分布差异，动态地调整生成合成样本的方式和数量。文献[11]提出

了一种基于增强子空间的张量补全（ESTC），以确保在有噪声或异常

值的情况下，也能准确恢复细粒度数据，增强数据鲁棒性。文献[12]

提出了一种基于链式方程多重插补的数据增强方法（MICE-DA），用

于解决卫星遥感数据集偏移问题。文献[13]提出了一种基于自适应机

制的辅助条件生成对抗网络（SA-ACGAN）的故障样本生成方法，

通过度量判别器与生成器之间的相对性能来自适应调节生成器的损

失值，从而提高所生成故障样本的质量。文献[14]提出了一种基于生

成对抗网络的故障数据增强方法，采用梯度惩罚推土机距离

（Wasserstein 距离）生成对抗网络模型增加故障样本，以达到平衡训

练数据集与提升分类器分类预测精度的目的。文献[15]提出了一种新

的“分割-增强-组合”（DAC）策略，该策略根据实例的特征对其进

行分组，并使用生成对抗模型在组的基础上对数据进行扩充，增强数

量有限的样本实例。文献[16]对低轨卫星遥测单变量数据进行清洗，

检验数据平稳性与提取特征的相关性，建立检测总线电流传感器中点

异常的模型，为后续技术应用提供相应数据模型基础。 

综上所述，数据增强技术通过对航天器运维场景中的不完整数据

与不均衡样本进行填补与扩充，能够提高后续智能运维模型的准确

性、高效性与鲁棒性。 
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第 5 章  状态监测技术 

状态监测是指：通过收集、统计与分析航天器运行过程中的各种

信息，评估运行状态、预示故障发展的技术，是支撑异常检测、故障

诊断、健康评估与寿命预测等航天器智能精准运维关键技术的重要前

提。在实际应用中，航天器面临环境复杂、模式多变等工况，亟需提

高状态监测的实时性、准确性与稳定性。 

根据实现机理的不同，现有的航天器状态监测技术主要分为以下

两类： 

（1）基于模型的状态监测技术； 

（2）数据驱动的状态监测技术。 

为进一步区分上述两类状态监测技术，表 5.1 列出了各自的优缺

点。 

表 5.1  不同状态监测技术的优缺点对比分析 

状态监测

技术 
具体途径 优点 缺点 

基于模型

的状态监

测技术 

-- 

1）无需历史运行数据和

当前状态数据 

2）具有较强的可解释性

与准确性 

1）难以建立复杂系

统的精确数学模型 

2）未建模因素影响

大，适用性较低 

数据驱动

的状态监

测技术 

1）基于时间序列分析

的状态监测 

2）基于匹特里网的状

态监测 

3）基于灰色聚类理论

的状态监测 

4）基于支持向量机的

1）无需系统建模 

2）高灵活、强适应，能

够处理各种复杂系统 

1）需要大量历史数

据，对系统运行环境

要求高 

2）结果缺乏可解释

性，对于未知样本依

赖于算法鲁棒性 
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状态监测 

5）基于贝叶斯网络的

状态监测 

6）基于神经网络的状

态监测 

5.1  基于模型的状态监测技术 

基于模型的状态监测技术，在不依赖系统运行数据的前提下，仅

通过定性描述和定量表达的方式来建立研究对象失效机理的数学模

型，从物理模型与运行机理的层面实现航天器状态的实时监测、分析

与预测。其优势在于具有较强的可解释性与准确性，不仅能够实时监

测航天器的运行状态，还能够理解故障发生的机理，从而实现更准确

的异常检测。 

需要强调的是，由于航天器功能结构组成复杂，其实际物理特性

具有极强的耦合性和随机性，难以完全建立该复杂系统的物理模型，

易导致模型输出与实际结果之间出现较大偏差，进而使基于模型的状

态监测技术在实际型号应用中受到较大限制[17]。 

5.2  数据驱动的状态监测技术 

数据驱动的状态监测技术，通过挖掘航天器监测数据、系统状态、

故障征兆与运行环境之间的内在联系，建立相应变量之间的复杂映射

关系，并利用实时数据对系统运行状态进行监视与预测。其优势在于

高灵活、强适应，能够处理各种复杂系统，尤其是在缺乏精准物理模

型的情况下。但该技术需要以航天器的大量历史数据为基础进行分析

与学习，对系统运行环境与工作模式的要求极高，且输出结果缺乏可

解释性，对于未知样本主要依赖算法鲁棒性。按照监测数据类别的不

同，可以按照如下 6 种标准进行划分，具体如表 5.2 所示。 
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表 5.2  监测参数的类型划分 

分类标准 类别 举例 

按照数据特点 
数字量 单元的开/关机情况 

模拟量 温度、电压、电流、压力 

按照数据存储类型 
整型 标识字、状态字 

浮点型 温度、电压、电流、压力 

按照物理量 相同物理含义的参量 电压、电流、温度、角度等 

按照分系统 相同子系统的参量为一类 推进、电源、姿轨控、星务等 

按照数据变化幅度 
静态参数 门限内模拟量遥测输出平稳 

动态参数 在门限内有较大波动 

按照航天器采样率 
慢遥测 采样率较小 

快遥测 采样率较大 

数据驱动的状态监测技术，由于理论研究较为广泛，现有关于数

据驱动的状态监测成果较多，主要可以细分成如下几种[18–28]： 

（1）基于时间序列分析的状态监测技术 

自回归移动平均模型（ARMA）是时间序列分析方法最基本的工

具，也是应用最为成熟的模型之一。该方法通过建立航天器历史数据

的统计模型，并研究其变化的特征规律，从而实现数据监视与预测。 

航天器是一个高维非线性系统，传统的 ARMA 模型无法直接应

用，需要通过降维算法将数据从高维空间映射到低维空间，将多变量

时序预测问题转化为单变量时序预测问题。由于数据在转换过程中会

丢失一定的内部信息，这严重影响了该方法的监视与预测精度。因此，

开展基于多变量时间序列数据的航天器状态监测研究是当前该类技

术的重点发展方向。 

（2）基于匹特里网的状态监测技术 

匹特里网（Petri 网）是一种图形和数学结合的建模工具，主要用

于描述和分析具有并发、同步和资源共享特性的分布式和实时系统。 
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Petri 网结构可用于表征系统中各事件的依赖关系和可能发生的

变化，其基本元素结构包括：库所、变迁和触发弧；其中，库所用于

保存事件发生的标记（状态），含有标记表示库所命题为真；变迁用

于表示触发规则；触发弧代表事件触发方向。Petri 网模型的动态行为

是由点火定理规定：如果一个变迁的所有输入库所含有一个标记，那

么这个变迁是可以点火的。变迁点火后，输入库所中的标记将减少一

个，并在它的每一个输出库所中增加一个新标记。因此，对于航天器

而言，变迁的点火描述了系统状态的局部变化，通过变迁触发将输入

库所和输出库所联系起来，能够分析和模拟系统行为的一系列计算过

程，进而实现复杂系统的状态监测与故障预警。该方法有助于理解和

预测系统的动态特性。 

考虑到航天器状态监测问题的特殊性，Petri 网结构需要满足以下

需求： 

①层次性：由于结构复杂，故障规则具有不同层次；因此在故障

推理中要求模型触发过程保持层次性，并且具有可扩展、易集成的特

点。 

②相关性：某一故障可能对应若干征兆，而某一征兆也可能对应

若干故障，它们的关系错综复杂；因此要求推理模型具有并发性和权

重性，具体来说：当一个故障征兆出现后，故障会沿着多条路径同时

进行传播，引发所有可能的多个后继故障状态，表现为一因多果现象；

对于多输入的情况，故障现象具有相应的重要性权重，反映原因事件

对结果影响的比重。 

③时效性：故障的触发和传播，都有一定的时间过程；利用故障

由量变到质变的发生和发展，可以进行状态监测；因此在模型中需要

考虑故障现象的持续时间。 

④不确定性：故障结果和征兆信息都具有随机性、模糊性；因此

在推理模型中应考虑各库所事件和触发规则的置信度因素。 
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（3）基于灰色聚类理论的状态监测技术 

灰色聚类理论（GM），针对运维数据中部分信息已知而部分信息

未知的情况，通过寻找已知信息之间的关联关系建立微分方程，基于

未知信息的寻求结果来实现状态监测。主要技术途径是：通过微分方

程模型来寻求原始序列数据之间隐含的关系。常用的几种模型有

GM(1,1)、GM(1,N)、Verhulst 等模型。对于测试样本少、不确定性大

的航天器状态监测问题，一般采用 GM(1,1)模型，其建模过程主要分

为以下四步：可行性分析、数据变换、数据建模和模型检验。 

需要说明的是：①由于 GM 模型的病态性，使得在特定情况下的

状态监测与故障预测结果会有很大的误差，因此在使用时必须注意相

对的临界条件选取；②对于变量众多的航天器无法直接使用，需对数

据首先进行降维处理。 

（4）基于支持向量机的状态监测技术 

支持向量机（SVM），遵循结构风险最小化原则，通过支持向量

寻求数据空间中的最优超平面，并基于该超平面的分类方式，实现航

天器正常状态的实时监测、异常状态的及时预警。该方法特别适用于

小样本对象（航天器的运维数据呈长尾特性，具有极少数故障样本），

能通过较少的训练数据得到监测模型。 

对于该模型中核函数和惩罚参数的选取，目前缺乏理论指导。该

类方法一般需要与其他方法进行融合，以提升状态监测的稳定性；例

如，可以通过相空间重构和经验模态分解改进支持向量机模型，利用

粒子群优化算法解决支持向量机模型中参数难以设置的问题。 

（5）基于贝叶斯网络的状态监测技术 

贝叶斯网络模型，通过结合变量之间的依赖关系（定性信息）和

依赖强度（定量信息），直观地展现随机变量之间的关联关系，既能

够对数据进行学习，发现变量之间关系，又可以根据所获得的网络模

型进行推理和参数更新。该方法通过构建包含航天器运行状态的贝叶
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斯网络模型，结合实时数据，对系统的运行状态进行概率评估与监测

分析。 

需要强调的是，动态贝叶斯网络模型，是在静态贝叶斯网络的基

础上，进一步考虑时间因素，通过引入马尔科夫模型来分析航天器运

维数据随时间变化的规律，探索变量之间的动态关系并融合原有模

型，以获取状态监测的新模型。动态贝叶斯网络模型，可以有效表征

航天器这一类复杂的时变系统，并根据动态运维数据计算故障的发生

概率，实现运行状态的稳定监测。 

（6）基于神经网络的状态监测技术 

反向传播神经网络（BP）作为神经网络中的一种典型结构，通

过模拟大脑神经元之间的连接和信息传递方式，用于处理各种复杂的

映射关系，采用监督学习策略，基于前向传播信号和反向传播误差来

调整网络权值的多层前馈神经网络，具有很强的自学性，适用于因果

关系复杂的推理模型。其工作原理是：在进行前向传递过程中，输入

信号按照自上而下的顺序逐层传递到输出层，每层之间只受上层神经

元的影响，如果输出层的结果不符合要求便开始反向传播，根据误差

不断的调整权值，直到结果达到期望状态为止。该类技术主要通过以

下两种方式实现航天器的状态监测：①利用神经网络的训练迭代步

骤，拟合当前或未来运维数据输出参数；②通过输入输出之间的动态

关系，构建动态运维数据预测网络模型。 

需要说明的是，该类技术适用于多变量非线性的复杂系统，可以

进行多步监视与预测，但存在易陷入局部最小、节点数量选择困难和

模型可解释性差等缺点。现有以深度学习为代表的新一代人工智能技

术，其实质就是通过建立多隐层的神经网络模型，利用海量运维数据

挖掘并提取微小故障的前期征兆特性，进一步提升状态监测的稳定

性，现已成为航天器状态监测技术发展的热点方向。 
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5.3  理论代表成果 

在运维领域，具有代表性的理论研究成果包括： 

文献[29]以航天器中的重要执行器——动量轮为研究对象，考虑

金属磨损、保持架磨损、润滑剂损失等影响因素，建立了基于随机阈

值的高斯混合（Gauss-Brown）失效物理模型，并以该模型为基础对

动量轮的运行状态进行监测。文献[30]考虑了故障的传播规律，基于

有向图建立了制导、导航与控制（GNC）分系统的状态监测与故障预

测模型，在预测精度保持不变的前提下，有效提升了状态监测的效率。 

文献[31]以半球谐振陀螺为研究对象，将灰色聚类理论与支持向量机

进行有机结合，建立了一种残差修正的自回归灰色模型，能够有效提

升状态监测的稳定性与故障预警的时效性。文献[32]结合粒子群优化

（PSO）和支持向量机（SVR）两种技术，构建了一种基于 PSO-SVR

的航天器运行状态监测与趋势预测的新方法。文献[33]提出了一种粒

子群优化的神经网络监视与预测方法，根据模型输入输出之间的关联

关系实现了航天器遥测参数的状态监视与故障预测。文献[34]在对航

天器遥测数据进行特征分解的基础上，利用 BP 神经网络对运行状态

进行监视，对性能趋势进行预测。文献[35]提出了一种基于改进近邻

保持嵌入的状态监视与故障预测方法，该方法能够根据样本点的邻域

密度来动态调整邻域参数的取值，同时结合指数加权移动平均控制图

来累积历史故障信息，能够有效提升其对微小故障的敏感程度，进而

实现状态监测与故障预警。文献[36]基于自回归模型（AR），验证了

将时间序列模型应用于航天器状态监测与故障预测领域的可行性；在

此基础上，文献[37]研究了自回归模型对故障数据的动态跟踪能力，

实现了运行状态的有效监测与微小故障的提前预警。文献[38]通过小

波分析提取数据中的高频信息和低频信息，在此基础上，运用 ARMA

模型和支持向量机分别对高频分量和低频分量进行监视预测，最终通

过对预测结果进行重构，实现了航天器的趋势预测。文献[39]以多步



 

 28 

时间序列预测为研究目标，通过曲线拟合提取非线性加速退化因子，

提出了一种非线性退化 AR 模型；在此基础上，文献[40]利用 ARMA

模型拟合陀螺仪的振动信号，将模型参数作为神经网络的输入，对陀

螺仪状态进行监测。文献[41]利用长短时记忆网络（LSTM）监视与

预测发动机的振动，成功预测了未来 5~20 秒内的振动值，实现了因

振动值变化而引起的系统级状态变化与微小故障的实时监测与趋势

预测。文献[42]提出了一种基于多尺度特征和图神经网络自适应的火

箭飞行控制系统容错信号状态监测方法，提高监测模型对有限信息的

领域泛化性能，避免由于缺失信号导致的领域偏移。文献[43]提出了

基于一种新型光纤布拉格光栅（FBG）传感阵列的人工神经网络与数

字孪生技术，用于航天器在轨碰撞的智能监测。 

由此可见，基于模型的状态监测技术，对于系统物理模型的精准

性要求极高，导致其应用相对较为局限；基于数据驱动的状态监测技

术，能够处理高维、多源、异构数据，适用于航天器复杂多变的运行

环境。 
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第 6 章  异常检测技术 

异常检测是指：用于识别不符合航天器预期行为的技术，是在状

态监测基础上及时发现和识别系统异常，为后续故障诊断、健康评估

及寿命预测等航天器智能精准运维关键技术突破提供有效信息，以提

高系统的可靠性和稳定性。目前的航天器异常检测技术，主要采用单

一门限检测方法，无法对高维数据进行融合分析，难以发现其中所蕴

含的异常敏感信息。 

根据检测机理的不同，大致可分为以下三类： 

（1）基于信号处理的异常检测技术； 

（2）基于解析模型的异常检测技术； 

（3）基于数据驱动的异常检测技术。 

为进一步区分上述三类不同的异常检测技术，表 6.1 列出了各自

的优缺点。 

表 6.1  不同异常检测技术的优缺点对比分析 

异常检测

技术 
具体途径 优点 缺点 

基于信号

处理的异

常检测技

术 

1）基于输出信号处理

的异常检测 

2）基于小波变换的异

常检测 

3）基于时间序列分析

的异常检测 

1）无需建立复杂数学

模型 

2）实现简单、实时性

高、适应性强 

1）难以处理高维

多源信号 

2）无法检测早期

微小异常 

基于解析

模型的异

常检测技

术 

1）状态估计法 

2）等价空间法 

3）参数估计法 

1）依赖于精准的运维

机理模型 

2）可解释性强 

1）构建异常检测

模型费时费力 

2）系统复杂结构

与运维数据的动
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态特性难以用解

析模型完全描述 

基于数据

驱动的异

常检测技

术 

1）基于特征空间的异

常检测 

2）基于统计模型的异

常检测 

3）基于智能寻优的异

常检测 

1）基于特征提取捕捉

运维数据的内在特性 

2）无需完备的先验知

识 

3）有效处理复杂数据

集 

1）需要结合领域

知识和试验调整

合适的检测阈值 

2）无法应对模式

切换情况 

3）算法容易过拟

合或陷入局部最

优解 

6.1  基于信号处理的异常检测技术 

传统基于信号处理的异常检测方法，由地面人员手动预设阈值，

在系统运行过程中，地面人员对状态监测数据进行人工判读，针对不

同工作模式，可预设多级阈值以提高异常检测的准确性。当状态监测

信号超出预设阈值，则进行报警。该方法操作简单，可检测出较严重

的异常信号。传统阈值基线是简单的曲线，对捕获退化数据的状态信

息并不敏感，且很多异常情况参数并不一定会超出阈值。同时各类航

天器功能及结构日益复杂，监测数据的体量大、维度高、联系紧密、

专业性强，手动设置各类阈值费时费力，此类方法已难以适应当前环

境。 

基于信号处理的异常检测技术，利用航天器的测点信息，分析此

类信息与故障源之间的关系，通过相关函数、小波分析等技术手段来

提取信号中的幅值、相位等特征信息以实现异常检测。该类技术无需

建立复杂数学模型，实现简单、实时性高，具备强适应性，但难以检

测出早期微小异常。主要技术手段包括： 

（1）基于输出信号处理的异常检测，将时域信号转换至频域再

对其进行分析； 
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（2）基于小波变换的异常检测，通过分析信号中奇异特性、频

率成分的变化及脉冲响应函数的小波表示，捕捉信号的局部特征； 

（3）基于时间序列分析的异常检测，选取与异常直接相关的状

态监测变量，建立时间序列过程模型。 

6.2  基于解析模型的异常检测技术 

基于解析模型的异常检测技术常与专家经验相结合，通过航天器

的结构组成、工作原理建立物理、数学模型，将模型预测的结果与实

际状态感知数据进行比较，以实现异常检测。其核心在于建立能够准

确描述航天器正常运行状态的数学解析模型，在此基础上通过比较实

时在轨数据与该模型的预测结果获取残差，以检测不符合正常模式的

异常情况，识别数据中的异常或离群点。该技术具备较强的可解释性。 

该类技术又可以细分为以下三种[44]： 

（1）状态估计法，通过建立系统模型与监测信号的关联关系，

基于重构的可测变量实现异常检测； 

（2）等价空间法，通过比较系统的实际遥测数据与数学模型的

预测值是否一致，实现异常检测； 

（3）参数估计法，通过分析航天器数学模型的参数变化趋势，

实现异常检测。 

需要说明的是，由于构建异常检测模型费时费力，且各类航天器

的结构复杂、参数量大，难以建立各关键单机、分系统以及每种异常

模式的精准模型，导致该方法的适用范围受限。 

6.3  基于数据驱动的异常检测技术 

基于数据驱动的异常检测技术，是一种利用统计学、机器学习、

数据挖掘、人工智能等技术手段，通过分析历史在轨数据或实时遥测

数据来检测、识别系统在运行过程中的非预期行为或突发的异常状

况。该类技术旨在从大量状态监测数据所包含的有用信息中挖掘出偏

离常态的模式或事件来检测异常，以便及时发现潜在问题、预警风险
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或优化决策。该类技术主要包括基于统计分析的方法、基于人工智能

的方法，也有学者将基于信号处理、知识的故障检测方法归于此类[45]。

可以细分为以下三种： 

（1）基于特征空间的异常检测技术 

基于特征空间的方法通过对状态信号进行特征提取，将运维数据

映射到特征空间中，利用聚类（如 K-means、DBSCAN 等）、密度估

计（如 LOF、Local Outlier Factor）等技术手段，在特征空间中识别

异常簇或者远离数据密集区的异常特征点。需要强调的是，其优势在

于能够基于特征提取捕捉运维数据的内在特性，可以与多种机器学习

算法结合使用以提高异常检测的准确性；其难点在于选择合适的特征

和阈值需要领域知识和试验调整，对于高维数据面临维数灾难问题。 

（2）基于统计模型的异常检测技术 

基于统计模型的方法可最大限度地利用状态感知数据，弥补了先

验知识的不足，并为后续任务提供有效信息。该方法通过建立运维数

据的概率分布模型，基于数据点与该分布的偏离程度来评估系统是否

异常。常用的技术手段包括：基于时间序列分析（季节性分解等）、

统计测试（卡方检验、t 检验等）等。基于回归的检测方法是另一种

常见手段，主要是基于特定数学模型进行检测，认为偏离模型预测值

较大的数据点为异常数据。其中，AR（自回归）模型是最常用的方

法，结合 AR 和 MA 模型可得到 ARMA（自回归滑动平均）模型，

为了解决非平稳序列的问题，又改进得到了 ARIMA 模型。 

需要说明的是，对于航天器存在模式切换的情况，该类技术无法

使用。由于遥测时序数据具有明显的周期特性，且在周期内变换很有

规律性，具有明显的形态特征，所以很难将现有的研究成果直接运用

到航天器遥测数据的异常检测中。 

（3）基于智能寻优的异常检测技术 

结合智能优化算法的空间搜索与异常分析能力，快速、智能地发
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现运维数据中的异常点或离群点。该类技术能够有效处理传统方法难

以应对的复杂数据集，尤其适用于运维数据高维耦合、运行模式复杂

等实际工况；但面临最优算法选择、参数设置和过度拟合等挑战。 

6.4  理论代表成果 

在运维领域，具有代表性的理论研究成果包括： 

文献[46]针对加性故障，提出了基于 QR 分解的等价空间故障检

测方法，以解决传统方法在稀疏传感过程异常检测中存在的局限性。

对于航天系统冗余捷联惯组的异常，文献[47]基于等价空间原理的

OPT 方法，提出了一种补偿故障检测函数噪声的 t 检验最优奇偶向量

法（t-OPT），准确检测到低故障幅值的常值漂移，有效降低了线性漂

移故障的检测时延。文献[48]提出了一种基于小波变换的变压器负荷

保护检测方法，可有效滤除变压器负荷数据内存在的噪声，提升检测

结果准确性并减少检测时间。文献[49]提出了一种基于局部数据的异

常检测方法，通过在回归模型和 ARMA 模型中进行模拟试验，一定

程度上解决异常值的“遮蔽现象”。文献[50]针对航天器中的动量轮

故障，设计了一种基于中心对称多面体的异常检测方法，实现了动量

轮异常的及时检测与预警。文献[51]针对自旋稳定卫星遥测数据异常

问题，利用主成分分析法通过测量空间特征值之间相应比例变化进行

故障检测。文献[52]提出了一种基于主成分分析和残差网络的故障检

测方法，将测控系统遥测数据通过主成分分析降噪后生成灰度图，利

用图像输入残差网络提取深层特征并基于分类器实现故障检测。文献

[53]设计了一种孤立森林结合全连接神经网络的故障检测模型，对导

航卫星遥测数据实现了异常筛选。文献[54]针对卫星姿态控制系统由

于内部闭环与外部干扰而导致故障检测准确性与实时性不足的问题，

提出了一种利用随机森林的异常检测方法。文献[55]针对空间电源系

统遥测数据中存在故障数据不准且不全面的问题，实现了基于孪生数

据驱动的空间电源系统故障检测模型优化选择。文献[56]提出了一种
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使用星间测距（ISR）的卫星星座异常检测框架，结合刚性图理论与

神经网络技术，以满足月球和火星环境中对稳健定位、导航和授时的

服务需求。文献[57]设计了一个航天器异常检测系统，通过 LSTM、

短时傅里叶变换与移动平均预测器等方法检测异常，再利用神经网

络、支持向量机、随机森林等智能方法进行异常分类，并开展了所提

异常检测系统的可解释性分析。文献[58]提出了一种异常标记点过程

（MPP）的统计模型，在多通道时间序列数据集中找到异常对象集的

最大后验概率（MAP）估计，并以所提出的 MPP 作为后验分布对预

测误差序列进行建模，以实现航天器遥测系统自动异常检测。文献[59]

结合 Transformer 架构提出了一种基于信号统计特性的航天器遥测数

据快速分配方法，并采用 CNN、RNN、LSTM 等深度学习框架实现

航天器数据快速异常检测。文献[60]提出了一种基于多预测的早期异

常检测，结合多种智能检测模型实现航天器运行状态的早期异常检

测。文献[61]针对航天器动态参数的异常检测，提出了一种基于具有

记忆效应长短期记忆网络（LSTM）的异常检测方法。文献[62]提出

了一种基于图神经网络预测的运行状态异常检测方法，并验证其良好

的泛化能力。 

综上所述，基于信号处理的异常检测技术，能够有效过滤噪声，

但处理信号单一，难以应对多维信息；基于解析模型的异常检测技术，

具有较强的可解释性，但复杂系统建模困难，适用范围有限；基于数

据驱动的异常检测技术，具有较强的适应性。 
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第 7 章  故障诊断技术 

故障诊断是指：利用各种检查和测试方法，发现航天器是否存在

故障并进一步确定故障所在部位的技术。其目的为：在状态监测、异

常检测的基础之上，对航天器的运行状态和异常情况做出准确判断，

为系统重构与故障处置提供依据，也是健康评估、寿命预测等航天器

智能精准运维关键技术突破的前提基础。在实际应用中，由于航天器

具有的非线性、动态性、故障闭环传播、耦合关系复杂等特点，为故

障诊断带来了极大挑战。 

相对于数据增强、状态监测、异常检测、健康评估及寿命预测等

运维技术，航天器故障诊断技术的发展历程最长、研究成果最多。按

照实现机理的不同，故障诊断技术可以分为以下三类[63–87]： 

（1）基于解析模型的故障诊断技术； 

（2）基于信号处理的故障诊断技术； 

（3）基于人工智能的故障诊断技术。 

为进一步区分上述三类不同的故障诊断技术，表 7.1 列出了各自

的优缺点。 

表 7.1  不同故障诊断技术的优缺点对比分析 
故障诊断技术 具体途径 优点 缺点 

基于解析模型

的故障诊断技

术 

1）自适应观测器 

2）强跟踪滤波器 

3）未知输入观测器 

1）需硬件或解析冗余 

2）诊断结果精度高 

3）物理意义明确，具

有可解释性 

1）对于复杂系统，

难以精准建模 

2）易受模型不确定

性影响 

基于信号处理

的故障诊断技

术 

1）基于小波分析的

故障诊断 

2）基于经验模态分

解的故障诊断 

1）无需了解系统的物

理知识与机理特性 

2）原理简单 

3）操作性强 

4）实时性好 

1）诊断结果高度依

赖于数据质量 

2）难以准确诊断出

潜在故障 
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基于人工智能

的故障诊断技

术 

1）基于知识和神经

网络的智能故障诊

断 

2）基于定性模型的

智能故障诊断 

3）基于数据挖掘的

智能故障诊断 

无需了解系统的物理

知识与机理特性 

1）依赖于数据质量

和样本数量 

2）超参数设置缺乏

科学依据 

3）定性模型的离散

化建模会影响诊断

的精准性 

7.1  基于解析模型的故障诊断技术 

基于解析模型的故障诊断技术是最先发展起来的，该技术充分利

用了航天器的动力学和运动学模型，物理意义明确，能够从影响机理

层面给出准确的故障定位结果。由于不可避免的建模误差、未知扰动

及环境噪声等多种因素的耦合影响，对于诊断算法的鲁棒性提出了极

高要求：建模误差、参数不确定性、未知扰动等不确定性因素是困扰

基于解析模型故障诊断技术的主要问题之一；航天器质量和惯量的时

变特性和不确定性，会极大影响基于姿态动力学模型故障诊断方法的

实用效果。与姿态动力学相比，姿态运动学模型是比较准确的。因此，

在基于解析模型的航天器故障诊断研究中，应该尽量利用姿态运动学

模型进行故障诊断。 

基于解析模型的故障诊断技术主要分为残差生成和残差评价两

个环节；目前的研究成果大多集中于残差生成，对于残差评价方面的

研究较为少见。常用的技术手段主要包括：观测器和滤波器[88–106]。

该技术是从状态估计角度出发，利用观测器和滤波器估计航天器的状

态并结合适当的模型进行故障诊断；其基本思想是：计算系统状态变

量的重构值，对比实际遥测变量获取残差，通过统计检验法识别残差

结果中的故障点，并做进一步的分离、估计与决策。该方法适用范围

广，既可用于执行器又可用于敏感器。当系统处于确定性条件时，可

使用线性或非线性的状态观测器；而在噪声必须被考虑的随机情况
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下，可使用卡尔曼滤波器。早期用于故障诊断的观测器是一类特殊的

全阶观测器，在实际应用中由于诊断对象模型的复杂性，往往难以满

足实时性要求，于是出现了降阶观测器。 

随着该类方法研究的不断深入，出现了多种智能观测器与滤波

器，具有代表性的方法包括： 

（1）自适应观测器，可以在线调节观测器的增益矩阵，补偿未

知时变参数和缓变漂移型故障对残差序列的影响； 

（2）强跟踪滤波器，针对高度系统化的参数偏差型故障形式，

适用于非线性时变随机系统； 

（3）未知输入观测器，从系统鲁棒性角度出发，解决实际系统

由于存在随机干扰、未知输入（可以是系统的不确定性、未建模动态、

噪声、故障等）、线性化误差、建模误差等难以预料因素而导致的诊

断系统性能降低、误报率增大等问题。 

7.2  基于信号处理的故障诊断技术 
基于信号处理的故障诊断技术，利用系统输出与故障源之间存在

的关联关系（主要包括：幅值、相位、频率与相关性）来定位故障，

通过遥测信号模型分析其测点信息，提取时域、频域等特征值，从中

获取与故障相关的征兆；在此基础上，根据故障征兆分析结果确定故

障的发生位置，实现航天器故障的快速诊断与准确定位。 

该类技术的原理简单、操作性强，无需掌握系统的物理知识与机

理特性，具备良好的实时性，但对于潜在故障的精确诊断存在一定的

局限性，且高度依赖于数据质量。常用的技术手段包括：小波分析、

经验模式分解等，虽然得到了工程人员的广泛关注，但其在航天器故

障诊断的研究中并不深入。目前的理论研究成果也仅限于仿真实验，

只能对特定故障模式完成定位与隔离，尚不能识别所有故障模式。 

该类技术根据实现机理的不同，又可以细分成如下两种[107–109]： 

（1）基于小波分析的故障诊断 
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建立在短时傅里叶变换的基础上，通过对航天器运维数据信号的

空间（时间）和频域的局部变换，能够提取不同频率特征信息，基于

多尺度细化分析来识别和定位系统故障。 

该技术由于能够提供运维数据的时频表示，可以有效揭示其局部

特征；具有高效性和准确性，适用于非平稳、非周期性的信号处理，

常用于数据降噪[110-111]以及单维数据的特征提取[112]。 

（2）基于经验模态分解（EMD）的故障诊断 

根据运维数据自身的时间尺度特征进行信号分解来实现航天器

的故障定位与隔离，无需预先设定任何基函数。其主要思路为：将航

天器的运维数据信号分解为一系列具有不同特征尺度的本征模函数

（IMF），利用这些包含信号不同时间尺度的局部特征，反映系统的

潜在故障。 

该技术不受信号类型约束，适用于复杂非线性和非平稳信号，具

有高度的灵活性与适应性。 

7.3  基于人工智能的故障诊断技术 

随着人工智能技术的进步，基于人工智能的故障诊断技术在航天

领域发展迅猛，现已成为航天器运维领域发展的重点和热点。该类技

术融合模糊逻辑、因果模型、专家规则以及历史故障案例，构建故障

诊断模型。通过借鉴人类的思维方式与逻辑，实现诊断过程中的智能

识别与量化分析。 

与其他类别的故障诊断技术相比，基于人工智能的航天器故障诊

断技术优点在于：避免了对特定统计模型的依赖，能够有效利用专家

经验以及被诊断对象的相关信息，通过特征提取、模式分析以及聚类

分析等方法来实现故障的识别与诊断。特别是以深度学习为代表的新

一代人工智能技术，通过优异的特征学习能力更本质地刻画了航天器

的运维数据，从而能够发现运维数据的分布式特征表示，并提取其中

隐含的故障信息。根据模型建立方法的不同，又可细分为以下三类
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[113–126]： 

（1）基于知识和神经网络的智能故障诊断技术 

该类技术首先汇总航天器运维领域内的丰富工程经验与故障数

据，仿照专家的逻辑推理过程，凝练出一套可供计算机理解的规则知

识库；然后，结合待诊断的实时在轨数据进行推理与分析，从而获取

已发生的故障及其可能位点；最后，以历史运维数据为基础，训练网

络的分类器，比较分类器预测值与实测值的差异，实现故障的定位与

隔离[127]。 

该类技术一般是将知识和神经网络作为分类器（例如：BP 网络、

径向基函数（RBF）网络等），将故障向量作为输入、诊断结果作为

输出，实现故障特征空间到故障诊断空间的映射。需要说明的是，神

经网络在使用之前需要大量的历史数据来训练网络，因此需重点关注

数据质量和样本数量。此外，神经网络规模（层数和隐层节点数）的

确定，往往通过实验或经验值确定，缺乏科学的设计依据。 

（2）基于定性模型的智能故障诊断技术 

该类技术首先根据航天器中各组件或者遥测数据之间的耦合关

系，构建涵盖系统结构、行为或功能的故障诊断模型；然后，采用定

性推理技术预测系统在正常状态下的行为，对比系统实际在轨运行状

态，识别异常征兆；最后，在航天器模型库中搜索与实际行为相符的

行为假设，确定异常行为的潜在故障原因，实现实际系统的故障定位。 

国外针对高超声速飞行器和国际空间站的最新故障诊断研究成

果，基本上都是采用基于定性模型的推理技术。基于定性模型的诊断

是人工智能领域学者提出的一类新型技术，仅利用不完备的先验知

识，无需建立精确的数学模型，计算复杂度低，通过预测系统的定性

行为即可实现故障隔离与定位；但诊断的准确性完全依赖于定性模

型，对于潜在故障的诊断能力弱。不同于解析模型，该类技术中的定

性模型主要包括：逻辑系统模型、图论模型、定性微分方程模型、定
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性偏差模型等，由于需要对连续系统进行离散化建模，这会在一定程

度上影响诊断的精准性。 

（3）基于数据挖掘的智能故障诊断技术 

该类技术通过分析和处理航天器的海量历史运维数据，挖掘出数

据中的潜在演化规律和故障模式特点，以实现对系统故障的识别和定

位。该类技术又可以细分成如下两种： 

①基于预测型数据挖掘的智能诊断：利用数据挖掘技术探寻航天

器运维数据中蕴含的规律，以预测系统可能发生的故障以及相关故障

模式和原因。侧重于通过分析历史数据，识别故障发生的规律和模式，

建立预测模型，以实现对将来可能发生故障的预测和预警，常用于处

理微小故障。 

②基于描述型数据挖掘的智能诊断：通过探索航天器运维数据中

的关联关系来描述故障特征。侧重于发现和描述故障数据内在特征、

模式以及数据之间关系，更关注如何揭示数据中的潜在信息和规律，

多用于解决复合故障的精准隔离与定位问题。 

对于航天器来讲，在轨运行期间会产生大量数据，其中包含着丰

富的信息，若能充分利用这些数据监视工作状态以及进行故障诊断，

既简单又方便。而这些大量的数据相互之间与航天器的动力学、运动

学模型有着密切联系，可以从数据之间的相互关系中获得相关的冗余

信息，利用该冗余信息分析航天器的工作状态，进而可以实现故障诊

断。根据现有技术的调研情况可知，与机器学习、智能决策等新一代

人工智能技术相结合，已成为目前智能故障诊断技术的研究热点[128]。 

7.4  理论代表成果 

在运维领域，具有代表性的理论研究成果包括： 

文献[90]针对红外地球敏感器的输出均值阶跃突变故障、陀螺的

常值漂移阶跃变化故障、姿控发动机的堵塞和泄漏故障，利用多种小

波变换技术手段，有效提升了故障诊断的性能。文献[98]利用高阶滑
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模滤波器对于系统不确定性的强鲁棒能力，设计了一种适用于陀螺和

推力器故障的诊断方法，并将其用于欧洲航天局“火星快车号（Mars 

Express）”探测器的型号任务中。文献[108]利用小波网络进行故障隔

离与评估，提出了一种自适应更新网络权值的算法。文献[114]设计

了一种适用于某类型航天器地面及飞行状态监测的实时故障诊断专

家系统（SCRDES），该系统通过总结原理性、结构性知识和专家经

验型知识，采用深、浅层知识的混合模型并基于引入特征量及其动态

属性的概念，实现了 GNC 分系统闭环特性的有效动态表达，在此基

础上，采用数据处理与知识处理并行工作的系统结构，实现了在线实

时故障诊断。文献[121]针对 GNC 分系统中执行器的微小故障，提出

了一种联合观测器和神经网络的故障诊断方法；首先，基于模型的故

障诊断方法，实现了外部干扰和故障的解耦；然后，利用神经网络进

一步减少剩余的外部干扰与模型不确定性影响，通过设计决策逻辑，

实现了执行器微小故障的有效诊断。文献[124]针对航天器资源不充

分、测点数量少的特点，提出了一种动态故障诊断方法，利用符号有

向图（SDG）模型的完备性以及故障的时间传播特性，有效提升了某

型号航天器 GNC 分系统的故障诊断精准性。文献[125]针对 GNC 分

系统的陀螺故障检测与辨识问题，首先采用阈值法进行故障检测，然

后提出了一种基于独立分量分析（ICA）的故障辨识算法，该算法利

用混合矩阵的相关系数和先验信息，克服了传统 ICA 的模糊性，提

升了辨识精度。文献 [126]提出了一种新颖的模糊 C 均值方法

（KFCM），利用该方法的无监督学习特性，能够有效诊断动量轮的

已知和未知故障模式，与有监督学习的数据挖掘方法相比，具有明显

优势。文献[129]提出了一种基于扩展卡尔曼滤波器和与闭环系统性

能相关指标的交互式多模型算法，以实现稳定的航天器 GNC 分系统

姿态跟踪与故障诊断。文献[130]针对运载火箭姿态控制问题，建立

了运载火箭的小偏差姿态动力学模型，设计了不同结构的卡尔曼滤波
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器，通过残差变化来检测和隔离故障，并进一步估计了执行器的故障

大小。文献[131]基于改进的非线性微分代数方法设计残差滤波器，

以解决在执行器故障、外部干扰和参数不确定性等影响下的卫星系统

组合鲁棒故障检测和隔离。文献[132]设计了基于故障树的故障诊断

与健康管理专家系统软件平台，应用并推广于多类航空航天测控设

备。文献[133]利用 SVM 对多维原始数据经卷积神经网络处理后的稀

疏特征矩阵来实现故障分类、识别。文献[134]将一维轴承数据输入

改进的卷积神经网络进行局部特征提取，同时结合长短时记忆网络完

成全局时序特征提取，双神经网络并行，达到深度特征提取的目的。

文献[135]使用叠积卷积自编码器预训练的深度卷积神经网络，分别

对匀速和变速条件下的齿轮变速箱故障严重性进行评估、诊断。文献

[136]提出了一种紧凑型自适应一维卷积神经网络用于实时轴承故障

诊断，其中网络输入为原始时序数据，无需任何变换。文献[137]针

对异步电动机的故障诊断，开发了一种通过修建连接权共享技术压缩

模型的加速深度神经网络。文献[138]开发了一个生成对抗网络与时

域卷积神经网络（GAN-TCNN）复合的模型，完成特征提取简化学

习过程，实现异常状态检测。对于航天器中敏感器和执行器典型故障

模式下的实验数据，文献[139]采用 K 邻近（KNN）、贝叶斯分类器、

PCA+KNN 等多种机器学习算法进行故障诊断，并对结果进行了对比

分析。文献[140]针对航天器控制系统故障闭环传播和数据维数高的

问题，提出了一种基于序列数据-图像映射的智能故障诊断方法，将

高维序列数据转换为灰度图像，采用 CNN 和 LSTM 分别对其进行诊

断，并与其他非图像化机器学习算法对比，获得了较高精度的诊断结

果。文献[141]针对航天器中的执行器与敏感器故障，采用Ｈ2 和Ｈ∞

范数作为故障诊断和容错控制的性能指标，设计了一种输出反馈混合

Ｈ2 和Ｈ∞控制律，运用线性矩阵不等式（LMI）求解集成故障诊断

与容错控制问题。文献[142]提出了一种基于 IMM/EA 的重构容错控
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制方法，该方法采用交互式多模型（IMM）得到故障发生的位置以及

故障模型，利用故障模型中的动力学特性进行特征结构配置（EA）

生成重构控制器对原系统进行补偿控制。文献[143]通过引入改进的

粒子群算法优化高级卷积块（MPSO-ACBCNN）方法，解决卫星姿

轨控系统故障诊断 CNN 网络设计中的过度设计和精度不足问题。文

献[144]在贝叶斯框架内集成了一组系统化组织的自动编码器，介绍

了一种基于深度学习的航天器故障估计架构，以实现各种航天器故障

的早期检测和定位，如反作用轮损坏、传感器故障和电源系统故障等。

文献[145]针对小卫星集群研究了具有非线性动力学特性的多种多智

能体集群的分布式故障诊断问题，利用卫星通信拓扑，为单个卫星制

定了一个全面的增强向量，以实现单星以及卫星集群的故障诊断。文

献 [146]结合格拉姆角场（GAF）算法与深度转移卷积神经网络

（DTCNN），提出了一种基于数据驱动的卫星电源系统故障诊断方

法。 

值得一提的是，文献[101]和[105]，不同于传统抓“两头”的研

究思路，发现了航天器自主故障诊断与重构技术在轨实施受限的关键

核心在于——对航天器的诊断重构能力认知不清，即缺乏相关的理论

方法表征、判定和量化系统的可诊断性与可重构性。以此为出发点，

突破了航天器自主故障诊断与重构亟需解决的重大基础问题和技术

难题，改变了航天器故障诊断与重构的传统设计理念，将以往仅仅关

注后端的诊断重构算法，转变为在系统设计之初就进行可诊断性与可

重构性研究。提出创建的可诊断性与可重构性理论和方法是表征系统

故障诊断与重构能力的本质属性，基于此发明的可诊断性与可重构性

评价设计技术，是从根本上提升系统自主故障诊断与重构能力的重要

手段，是保障型号任务顺利实施与完成的关键核心，具体如图 7.1 所

示。 
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需求分析

系统结构设计

诊断重构算法设计

 满足任务要求？

否

是

开始

结束

需求分析

基于可诊断性可重构性
的系统结构和诊断重构

算法的一体化设计

 满足任务要求？

否

是

开始

结束

需求分析

基于可诊断性可重构性
的系统结构设计

基于可诊断性可重构性
的诊断重构算法设计

 满足任务要求？

否

是

开始

结束

满足任务要求？

否

是
严苛约束条件

(如受限的星上资
源等)

传统设计流程 基于可诊断性可重构性的
非一体化设计流程

基于可诊断性可重构性的
一体化设计流程  

图 7.1  基于可诊断性与可重构性的自主诊断重构流程示意图 

综上所述，基于解析模型的故障诊断技术，其研究成果大多为姿

轨控分系统，对于其他分系统的研究较少；基于信号处理的故障诊断

技术，对遥测信号的变化敏感，应用对象多为单一信号；基于人工智

能的故障诊断技术，能够深度挖掘高维耦合数据的隐含特征，具有良

好的发展前景。 
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第 8 章  健康评估技术 

健康评估是指：在状态监测、异常检测与故障诊断的基础上，通

过构建反映航天器当前性能的评估模型，对其影响健康的风险因素进

行识别与分析，以掌握系统的性能退化情况并针对其当前运行状况给

出定量或定性的评价结果。相对于其他运维技术，该技术侧重于当前

航天器的健康状态评估与风险管理，评估结果可用于发现系统的薄弱

环节与潜在问题，并为后续的故障处置及寿命预测提供决策依据。现

有的健康评估方法，无法挖掘高维异构数据之间的复杂内在关系，难

以实现长时序、变工况情况下故障演化的动态分析，导致异常征兆演

化模型的精准性不强、健康评估的可信性不高。 

按照实现原理的不同，健康评估技术大致可分为以下三类： 

（1）基于模型的健康评估技术； 

（2）基于数据驱动的评估技术； 

（3）基于状态估计的评估技术。 

为进一步区分上述三类不同的健康评估技术，表 8.1 列出了各自

的优缺点。 

表 8.1  不同健康评估技术的优缺点对比分析 

健康评估技术 优点 缺点 

基于模型的健康

评估技术 

1）预测未来可能出现的

故障或问题 

2）提供系统行为的细致

模拟 

1）系统的复杂性与多变性会

影响模型准确性 

2）对参数估计与校准要求高 

3）适用范围有限 

基于数据驱动的

评估技术 

1）能够处理复杂、非线

性系统 

2）可以从大量数据中发

现隐含征兆 

1）对数据质量和数量要求高 

2）对计算及存储资源要求高 
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3）自动提取系统状态特

征 

基于状态估计的

评估技术 
实时监测系统状态变化 

1）依赖于测量信息的精准性

和稳定性 

2）需要考虑运行环境等干扰

的影响 

3）计算资源和算法效率要求

高 

8.1  基于模型的健康评估技术 

基于模型的健康评估，通过所建立的数学模型（主要包括：方程

组、状态空间模型、物理模型等）来描述航天器在不同工况下的运行

状态，采用仿真技术对其行为进行预测模拟；在此基础上，基于未来

模拟结果对性能衰退、零件损坏或故障等系统健康状态进行评估分

析，能够提供航天器行为的细致模拟。这种方法通过模型的建立和仿

真技术的应用，着重于预测未来可能出现的故障或问题，以便及时采

取措施进行预防或修复。 

基于模型的健康评估方法面临如下问题和挑战： 

（1）模型建立，需要考虑系统的复杂性和多变性对模型准确性、

完备性的影响。 

（2）参数估计与校准，需要海量的实验数据和专业知识，存在

估计精度不高、校准误差过大等风险。 

（3）存在由于范围受限而无法准确预测特定工况下系统行为的

问题。 

为解决上述问题，当前的解决方案主要包括： 

（1）利用现代工程软件和仿真平台，提供丰富的建模工具和模

型库，以减少模型建立的时间和难度。 

（2）采用参数辨识和优化技术，通过与实际观测数据的对比，
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对模型的参数进行校准和修正，提高模型的精度和可靠性。 

（3）采用模型融合和组合方法，结合不同类型的数学模型，提

高预测的准确性和鲁棒性。 

未来的研究可以聚焦于基于改进模型的健康评估方法。首先，可

以研究开发更加精确和复杂的数学模型，考虑航天器的更多细节和复

杂性，提高模型的准确性和适用范围。其次，可以探索新的建模和仿

真技术，如基于物理的建模方法、混合建模方法等，提高模型的精度

和效率。另外，可以研究开发基于数据的模型更新和校准方法，通过

与实际运行数据的对比，动态调整模型参数，保持模型的准确性和时

效性。最后，可以结合模型预测和实时监测技术，实现对航天器健康

状态的实时分析与评估。 

8.2  基于数据驱动的评估技术 

基于数据驱动的健康评估，是一种利用航天器运维数据进行分析

的手段。该类技术依赖于运维数据的丰富性和多样性，基于海量数据

的挖掘和分析，评估航天器运行状态与健康程度的特征和规律，实现

复杂非线性系统健康状况的全面分析。常用的技术手段主要包括：统

计学、机器学习和深度学习；其中，统计学用于分析数据的分布、趋

势和相关性，通过统计量来描述数据特征；机器学习能够从数据中学

习模式和规律，并进行模式分类；深度学习利用神经网络模型对数据

直接进行建模和处理，能够发现更深层次的数据特征。基于数据驱动

的健康评估方法能够自动化地提取系统状态的特征，并进行故障检测

和预测，从而实现对航天器健康状况的全面评估。 

当前，基于数据驱动的健康评估存在如下问题和挑战： 

（1）数据质量。运维数据的质量对于评估结果至关重要，然而

实际数据往往受到噪声、干扰和不完整性的影响，存在数据质量不佳

的问题。 

（2）数据特性。运维数据通常具有维度高、体量大和关联强等
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特点，对于数据分析的高效性提出了严苛要求。 

针对上述问题，目前的解决方案主要包括： 

（1）针对数据质量问题，可以采用数据清洗和预处理技术，通

过去除异常值、填充缺失数据等方式提高数据质量。 

（2）对于数据的高维度和复杂性，可以采用特征选择和降维技

术，选择最具代表性和信息量的特征，减少数据的维度和复杂性；同

时，利用并行计算和分布计算等技术，提高数据处理和分析的效率。

另外，针对系统的复杂性，可以结合领域知识和经验，设计合适的数

据分析模型和算法，提高评估的准确性和可靠性。 

未来的研究可以从多个方面入手，进一步完善基于数据驱动的健

康评估方法。首先，可以探索新的数据分析技术和算法，如图神经网

络、自适应学习系统等，以应对运维数据的复杂性和多样性。其次，

可以研究数据驱动的模型集成和融合方法，结合多种数据分析技术和

模型，实现对系统健康状况的综合评估。此外，可以利用先进的可视

化技术，对数据分析结果进行可视化展示，增强评估结果的理解与解

释能力。最后，可以探索系统健康评估与其他领域的交叉研究，如行

星科学、地球科学等，以获取更多的数据来源和分析方法，进一步提

高评估的准确性和可靠性。 

8.3  基于状态估计的评估技术 

基于状态估计的健康评估，通过状态估计技术对航天器的状态进

行估计和预测，例如位置、速度、姿态等参数。这种技术依赖于航天

器上搭载的各种传感器，如惯性测量单元（IMU）、全球定位系统

（GPS）、陀螺仪、加速度计等，收集系统运行过程中的各种数据。

利用这些传感器数据，采用扩展卡尔曼滤波器等状态估计技术，对系

统的状态进行推测和估计。通过这种方法，可以实时监测系统的状态

变化并提供准确的状态信息。 

目前，基于状态估计的健康评估面临如下问题和挑战： 
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（1）测量精度，航天器上搭载的传感器可能存在误差和不确定

性，易导致状态估计结果偏差。 

（2）外部干扰，系统运行环境的复杂性和变化性可能影响传感

器数据的准确性和稳定性，进而影响状态估计的精度和可靠性。 

（3）计算开销，系统的状态估计过程需要大量的计算资源和算

力支持，可能存在计算效率低下的问题。 

为解决上述问题，当前的解决方案主要包括： 

（1）采用多传感器融合技术，结合不同类型的传感器数据，提

高状态估计的准确性和鲁棒性。 

（2）采用传感器校准和误差补偿技术，对传感器数据进行实时

校准和处理，降低传感器误差对状态估计结果的影响。 

（3）采用高级滤波器和优化算法，对状态估计过程进行优化和

改进，提高状态估计的精度和稳定性。 

未来的研究方向可从如下方面展开，进一步完善基于状态估计的

健康评估方法。首先，可以研究开发新型传感器技术，提高传感器的

精度和稳定性，以提高状态估计的准确性和可靠性。其次，可以探索

新的状态估计算法和模型，如基于深度学习的状态估计方法，以应对

航天器运行环境的复杂性和变化性。另外，可以研究开发基于云计算

和边缘计算的状态估计技术，实现对大规模数据的实时处理和分析，

提高状态估计的效率和实时性。最后，可以结合航天器的动态建模方

法，实现对系统状态变化的实时监测和预测，为航天器的健康评估提

供更深入的理解和更有效的支持。 

8.4  理论代表成果 

在运维领域，具有代表性的理论研究成果包括： 

文献[147]针对指标复杂的燃油分配器，提出了基于改进云模型

的燃油分配器健康状态评估模型，较好地表示相邻状态等级间的模糊

性，提高了模型评价的准确率。文献[148]提出了面向模糊 C 均值聚
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类的减速箱退化状态评估方法，实现减速箱动态性能在退化过程中的

阶段性有效动态识别。文献[149]研究了一种基于双卡尔曼滤波算法

的锂离子电池 SOH 在线估计方法，结合模糊推理系统与 Sage-Husa

自适应算法实现高准确度在线估计。文献[150]以电池老化数据分析

为出发点，结合方差筛选、灰色关联分析 GRA 和递归特征消除 RFE

等方法筛选高效特征，分别采用多元线性回归、支持向量机、高斯过

程回归以及 BP 神经网络构建 SOH 估计模型，实现钠离子电池健康

状态估计。文献[151]首先提出一种基于无监督模型的航天器蓄电池

健康状态评估方法，通过灰度关联法计算待评估健康指标序列与参考

健康指标序列间的灰度关联值，并成功运用于某在轨卫星蓄电池组的

健康状态评估工作中；在此基础上，根据电源系统特点搭建相匹配的

层级健康状态评估指标体系，提出了一种数据驱动的航天器电源系统

健康状态评估方法，以可视化的方式展现了该卫星电源系统健康度数

值以及健康等级的变化情况。文献[152]采用模糊隶属度函数，利用

改进 DS 证据融合理论进行健康状态的综合评判。文献[153]提出基于

观测残差的卫星部件健康状态评估方法，通过多元状态估计技术获得

观测残差作为健康状态特征，评估斜装动量轮部件的健康水平。文献

[154]结合微纳卫星健康状态信息产生、传播特点，建立了微纳卫星

的健康状态评估 Petri 网模型，实现了部件、分系统、整星的三级健

康状态评估。文献[155]设计了一种基于带属性可靠性的可解释信念

规则库（IBRB-r），用于航天器动量轮的健康状态评估，降低了噪声、

传感器质量等扰动影响下遥测信息的可靠性限制，同时增强了评估结

果的透明性和解释性。文献[156]提出了一种航天器空间动力系统的

冲击退化模型，该模型考虑辐照条件下竞争失效过程的航天器发电性

能可靠性评估。文献[157]针对航天器机电类关键部件存在性能退化

的特点，提出了一种基于无监督聚类与长短时记忆（LSTM）网络的

航天器健康状态预测方法，实现了航天器部件健康状态预测。 



 

 51 

综上所述，基于模型的健康评估技术，能够准确描述航天器的运

行状态以获取健康评估结果，但迁移性较差；基于数据驱动的健康评

估技术，能够有效分析航天器的运维数据，获取隐含性能退化特征，

但需要大量的数据支撑，计算量大；基于状态估计的健康评估技术，

通过结合专家知识，能够提高方法的适用性、结果的可信性。 
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第 9 章  寿命预测技术 

寿命预测是指通过分析航天器的历史运维数据和具体运行状况，

预测系统在未来一段时间内实际性能与剩余寿命的技术。其目的在于

提高系统的运行可靠性，及时发现潜在的故障和问题，以便提前采取

处置措施避免业务中断。航天器通常具有多个反映系统运行状态的变

量，在机理不明的情况下，从若干变量中选取反映系统整体退化趋势

的关键变量并建模，是寿命预测的关键前提。针对多变运行工况与不

确定性数据，现有技术存在寿命预测有效性低、变量选取精准度差等

问题。 

现阶段，寿命预测的研究成果多集中于航天器的几个关键机械部

组件[158–170]，如动量轮、陀螺仪等。对于航天器中的电源、控制等关

键分系统，寿命预测技术的研究尚处于起步阶段。 

现有航天器寿命预测技术，一般可以分为以下三类： 

（1）基于失效机理的寿命预测技术； 

（2）基于数据驱动的寿命预测技术； 

（3）基于混合模型的寿命预测技术。 

为进一步区分上述三类不同的寿命预测技术，表 9.1 列出了各自

的优缺点。 

表 9.1  不同寿命预测技术的优缺点对比分析 

寿命预测技术 优点 缺点 

基于失效机理的

寿命预测技术 

具有较好的物理解释性，移植

性好、精度高 

1）建立精确动态物理模型需

要多学科交叉 

2）需要投入大量的人力和时

间 

基于数据驱动的

寿命预测技术 

无需深入理解系统的内部物

理过程，适用于数据丰富且特

1）严重依赖于历史运维数据 

2）迁移性差 
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征明显的场合 

基于混合模型的

寿命预测技术 

综合了失效机理和数据驱动

的优势 

1）模型复杂 

2）多学科知识融合 

9.1  基于失效机理的寿命预测技术 

基于失效机理的寿命预测技术，通过故障模式、机理和效应分析

提取预报参数，将系统性能参数和预报参数相结合，进行连续的状态

监控和环境载荷监控，在此基础上进行异类检测，最后结合失效机理

模型评估系统的剩余使用寿命。该类技术由于无需大量的历史数据和

先验知识，具有移植性好、精度高等优点，其关键核心在于：需要对

研究对象的物理特性和故障机理开展大量的理论和试验研究，从本质

上深入理解故障模式与外在表现之间的复杂内在关联，并在此基础上

开展状态退化识别与预测研究。常用的失效机理模型包括：维纳退化

模型、动态故障树、随机混杂自动机等。 

对于航天器这类特种高端装备，其关键部组件的运行过程往往异

常复杂，具有很强的非线性特征，面临如下挑战： 

（1）多学科交叉，建立相关的物理基动态模型需涉及弹性力学、

断裂力学、材料学、多体动力学、非线性动力学、有限元分析、机械

振动和信号处理等多学科知识； 

（2）高成本投入，复杂非线性系统的精确物理模型往往难以建

立，而相关的建模和运算也需要大量的人力和时间成本。 

9.2  基于数据驱动的寿命预测技术 

该类技术通过收集提取运维数据中所蕴含的失效或性能退化信

息，利用统计学、人工智能等数据驱动方法，构建运维数据与系统性

能之间的映射关系模型，以预测航天器的剩余使用寿命。该类技术又

可以细分为以下三种： 

（1）统计学方法，利用假设检验和统计量对系统的剩余使用寿

命进行预测，常用建模方法包括：基于距离度量的聚类方法、高斯分
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布模型、隐马尔可夫模型、基于人工免疫系统的串匹配等； 

（2）人工智能，通过人工智能算法对当前运维数据与预测模型

的输出结果进行比较，评估二者之间的相似程度，常用方法包括：基

于规则的推理、基于案例的推理、基于模型的推理等专家系统，基于

多层感知器、自组织映射神经网络、自联想神经网络、振荡网络等神

经网络以及支持向量机等； 

（3）形式化方法，模拟部组件或系统的运行过程、故障发生和

系统维护等行为，预测其剩余使用寿命，常用方法包括：petri 网等。 

相对于构建精准的航天器物理模型，该类技术基于运维数据构建

预测模型，无需深入理解系统的内部物理过程，可操作性更强，适用

于数据丰富且特征明显的场景。由于严重依赖历史运维数据、迁移性

较差，该类技术需要采用适当的算法和技术来确保模型能够泛化到新

的数据上。 

9.3  基于混合模型的寿命预测技术 

基于混合模型的寿命预测技术，通过结合上述运维数据预测模型

与物理模型，构建模型与模型、数据与数据、模型与数据等多种映射

关系，以实现航天器剩余使用寿命的有效预测。基于失效机理模型的

寿命评估技术与基于数据驱动的寿命评估技术各有优劣，适度融合两

者的混合方法，可充分发挥两种技术的长处，实现优势互补，克服单

一方法的局限性，能够提高航天器关键部组件或分系统退化识别的准

确度，获得置信度更高的预测结果。 

该技术优势主要体现在： 

（1）逻辑严谨的失效机理，能够显著提高数据驱动方法对退化

识别与剩余使用寿命预测的准确性和可信性； 

（2）数据驱动方法的“过学习”或“欠学习”现象与数据依赖

问题，可通过失效机理所提供的特征数据改善，降低数据驱动方法对

历史数据的依赖性； 
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（3）航天器关键部组件或分系统的非线性机理模型，可通过运

维数据进行完善与补充，提高模型准确性。 

综上所述，基于混合模型的寿命预测技术，为航天器关键部组件

及分系统的剩余寿命预测提供了一种新的研究思路。但复杂系统的建

模困难，需要多学科知识的交叉融合。 

9.4  理论代表成果 

在运维领域，具有代表性的理论研究成果包括： 

文献[159]基于维纳退化模型，提出了一种基于期望最大化（EM）

算法的动量轮可靠性建模和寿命预测方法；该方法通过失效模式、机

理和影响分析，建立了具有随机效应的维纳过程退化模型；利用第一

次碰撞时间来描述失效时间，并根据维纳退化模型推导出可靠性函数

的显式结果；利用 EM 算法来获取该可靠性函数的最大似然估计量进

而实现寿命的有效预测。文献[161]针对具有多退化变量的陀螺寿命

预测问题，提出了一种基于 Copula 函数的系统剩余寿命预测方法，

该方法利用陀螺漂移系数样本的标准差数据波动性随时间递增特性，

建立了方差时变的正态随机过程退化模型，得到了陀螺剩余寿命的边

缘分布函数；进而，基于 Copula 函数对各退化变量之间的相关性进

行融合并得到联合分布函数，实现了陀螺剩余寿命的有效预测。文献

[164]提出了一种基于混合模型的寿命预测方法，该方法将最小二乘

支持向量回归（LSSVR）和隐马尔可夫模型（HMM）两种方法相结

合：从传感器信号中提取特征，用于训练代表不同健康水平的 HMM；

LSSVR 用于预测特征趋势；根据每个 HMM 的概率，确定未来的健

康状态，并对剩余寿命进行有效预测。文献[171]利用 TEAMS 软件对

某型号控制分系统进行了物理建模，又在此基础上开发了基于物理模

型的监控、诊断与预测系统，并基于实测飞行数据对系统的剩余寿命

进行了验证。文献[172]把基于轴承寿命方程的疲劳损伤累积模型和

传感器监测数据相结合，通过数据和模型技术的有机结合，对某关键
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部件的剩余寿命进行了有效预测与估计：当识别不到故障特征时，使

用物理基模型；当识别出失效特征时，使用监测数据特征，降低模型

预测的不确定度。文献[173]开发了一种数据驱动的神经网络方法用

于航天器驱动部件的剩余寿命预测，利用命令/响应信号以及液压数

据来对该设备的剩余寿命进行预测。文献[174]发现了监控数据的变

化是对系统损伤程度的响应；在比例损伤理论中，系统损伤是“输入

变量”，状态监控信息是“响应变量”，由此提出了一种比例共变模型，

用于在历史失效数据缺乏的情况下，估计部件的损伤函数；在此基础

上，文献[175]提出了一种状态残留时间分布模型，结合随机滤波理

论估计了某关键部件剩余寿命的分布。文献[176]引入了退化状态/局

部失效的概念，全面分析了不同失效对系统的影响，并考虑了不同失

效的严重程度，利用卡普兰-梅尔（Kaplan-Meier）估计器获取不同状

态之间的转移概率；在此基础上，基于上述状态和转移概率，构建了

Petri 网模型，有效预测 GNC 分系统的剩余寿命。文献[177]针对一类

在闭环反馈控制作用下部件存在隐含退化过程的 GNC 分系统剩余寿

命预测问题，提出了一种基于解析模型的剩余寿命评估与预测方法：

首先，基于权值优选粒子滤波算法，利用系统的监测数据在线估计出

执行器的隐含退化量；然后，在每一个预测时刻通过蒙特卡洛仿真计

算得到合理的失效阈值，并建立基于该阈值的系统失效判断准则；最

后，将隐含退化量的估计值代入退化模型中，通过外推统计分布的形

式实现剩余寿命预测。文献[178]结合支持向量数据描述与移动地平

线估计算法，提出了一种新的航天器滚动轴承剩余寿命预测策略，以

提高剩余寿命（RUL）预测准确率。文献[179]提出了一种基于并行

多尺度架构特征融合策略的网络结构，结合多尺度特征提取模块与因

果卷积模块，提高剩余寿命指数估算的效率和准确性。文献[180]基

于隐式线性维纳退化过程，提出了一种合理融合故障时间数据或多源

信息的 RUL 预测方法。文献[181]采用多维尺度变化特征构建轴承退



 

 57 

化趋势的健康指标，引入时间序列模型 SCINet 对轴承进行寿命预测。 

综上所述，基于失效机理的寿命预测技术，具备良好的可解释性

与准确性，目前已部分应用于实际工程；基于数据驱动的寿命预测技

术，对于不同工况相同平台的航天器，失效规律难以一概而论，需要

建立个性化的退化模型；基于混合模型的寿命预测技术，充分结合失

效机理与运维数据的优点，在退化模型基础上考虑了数据特点，能够

实现更为准确的剩余使用寿命预测。 
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第 10 章  航天器智能精准运维技术的应用情况 

本白皮书的第 4 至 9 章，针对航天器智能精准运维所涉及 6 项关

键技术的理论研究成果进行了汇总与梳理。根据上述技术成熟度的不

同，本章重点针对状态监测、故障诊断、健康评估、寿命预测这 4 项

较为成熟技术在相关型号任务的地面试验、在轨飞行等过程中的具体

应用情况进行了详细分析，具体如表 10.1 所示。 

下面按照不同国家和地区的具体情况，就航天器智能精准运维的

应用现状进行阐述。 

表 10.1  世界主要航天国家和地区航天器智能精准运维的应用情况 

国别/地区 对象 应用系统/方法 优势/效果 

美国 

航天器 
航天器趋势分析系统

（AMTAS） 

自主监测与分析GNC关键

分系统运维数据 

国际空间站 ISS 归纳式监测系统 IMS 
实时监视 ISS 控制力矩陀

螺系统 

自由号空间站 
维护与诊断系统

（MDS） 

对GNC分系统实施离线和

在线两种模式的故障诊断 

“深空一号”、

“X-37”和“地

球观察卫星1号”

卫星 

Livingstone 系统 
通过定性逻辑模型快速准

确实现故障定位 

航天器中关键部

组件 

基于相关向量机-粒子

滤波的高功率锂电池

寿命预测方法 

显著提高了预测精度 

GNC分系统关键

部件 

多项式拟合与性能特

性外推 

预测GNC分系统中激光陀

螺的剩余寿命 

极紫外探险者 统计模式识别方法 确定系统的性能退化征
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（EUVE）卫星 兆，预测 GNC 等分系统中

相关部组件的剩余寿命 

地球同步轨道卫

星机器人服务车

（RSV） 

健康管理技术 

检查功能异常的 GEO 航天

器、维修太阳能电池阵列

与天线故障等机械问题、

修复有故障的推进系统 

欧洲 

航天器 
状态监视和异常预测

系统（SAAPS） 

对GNC分系统的状态监视

与故障预测准确率大于

70% 

XMM-牛顿科学

探测卫星 

交互式遥测数据分析

工具 

识别数据异常偏差，评估

设备的恶化程度，及时隔

离设备故障 

SPOT 系列卫星 
自主监控、故障检测和

重构技术 

GNC 分系统能够自主完成

技术检验和功能检验 

SMART-1月球探

测器 
故障诊断与重构系统 

具备在与地面测控站通讯

长期中断时自主维持系统

正常科学任务的能力 

某型号航天器 DrMUST 软件 
用于离线数据分析，准确

识别异常模式 

日本 

HAYABUSA 卫

星 
监视和诊断专家系统

（ISACS-DOC） 

监视、预测整星及 GNC 等

分系统的健康状况 

GEOTAIL 航天

器 

系统包含 500 个诊断规则

的数据库，可快速分析航

天器的运行状态 

中国 “天宫”空间站 

控制力矩陀螺（CMG）

和动量轮等故障演化

规律的建模 

能够在地面实现GNC分系

统执行器微小缓变故障的

有效监视与预警 
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“资源一号”卫

星 

具有智能接口的部件

和模块级备份计算机 

具有一定自主故障诊断与

重构能力 

“实验卫星一

号”立体测绘小

卫星 

自检测、冗余心跳检测

和外部看门狗检测的

故障检测和定位算法 

当发生看门狗触发事件

时，对故障机进行重启来

恢复系统正常运行 

二代导航系统 

以频率稳定性作为特

征量建立性能退化的

Wiener 过程模型 

良好的寿命预测结果 

10.1  美国 

美国作为世界上的头号航天强国，长期以来在状态监测、故障诊

断与寿命预测等技术方面，取得了许多首次的成果应用与技术突破，

为全球航天器智能精准运维技术的发展提供了示范用例。具有代表性

的应用成果包括： 

在状态监测方面，开发了航天领域第一套功能较为完善的航天器

趋势分析系统（AMTAS）：该系统基于分粒度建模和多模推理技术，

对包括 GNC 在内的多个关键分系统遥测数据进行了自动状态监测与

趋势分析，以避免潜在故障或问题发生。 

AMTAS 的扩展升级版本是“监视和自治调整系统”，该系统从

硬件的健康和安全管理扩展到动态应用，使用机器学习方法来处理趋

势分析问题中的不确定性，减少计算复杂度。从采集到的遥测数据规

律中发现：绝大多数变量是周期变化的，例如航天器太阳帆板上的温

度变量是按照季节变化的，微观来看，这些变量的变化中又存在一些

局部的周期，例如一天的温度是按照白昼变化的，另夹杂一些细微干

扰。总体来讲，航天器在轨遥测数据的变化具有趋势性、季节性和随

机性。 

针对上述特点，应用分解算法对航天器的遥测数据进行分解，得

到了分解后的趋势项、季节项和波动项。针对遥测数据分解后的不同
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特征项，采用多项式拟合外推、BP 神经网络预测、非参数回归的预

测、ARMA 预测等多种算法对分解后的数据项进行处理，最后对经

过预测算法处理的数据项结果进行融合，得到状态监测与性能预测结

果；主要流程如图 10.1 所示。 

开始

用     方法分解数据

趋势项 季节项 波动项

多项式
拟合预测

BP神经
网络预测

非参最
近邻预测

非参核
函数预测

ARMA
模型预测

预测  项 预测  项
预测  项

预测项叠加 MPE、衰减系数计算

结果输出

结束

tx11X −

tεtStT

tT tS
tε

 

图 10.1  监视和自治调整系统的状态监视与故障预测流程 

从图中可以发现：在轨遥测数据的分解，是状态监视与故障预测

的第一步，采用基于 X⁃11 的分解算法对原始数据进行分解，之后采

用数值滤波方法获取非平稳时序中的趋势项、季节项和波动项，最后

再分别预测叠加。 

基于 X⁃11 的分解算法，主要部分是 X⁃11 序列的构成。该序列是

由三部分组成；其中，季节因素（Seasonal Factor）是选定数据中的

周期性变化序列；趋势因素（Trend Factor）是选定数据趋势性部分总

和；不规则因素（Irregular Factor）是选定数据中平稳波动随机序列。
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季节因素、趋势因素和不规则因素三部分组成了在轨遥测数据。 

目前，NASA 已将相关状态监测技术固化成多款软件工具[184]，

比如归纳式监测系统 IMS，对国际空间站中控制力矩陀螺进行状态监

视与故障预测，并准确识别出了失效的早期征兆。 

在故障诊断方面，美国的自由号空间站研制了 GNC 分系统的维

护与诊断系统（MDS）[185]：分为在线和离线两个部分。其中，在线

系统，嵌入到自由号空间站的 GNC 分系统中，主要用于实现数据收

集、数据压缩、数据传输和简单推理。离线系统，主要包括 3 个模块，

即故障诊断模块、预测模块和辅助维修模块；其中，故障诊断模块，

又含有诊断推理器和恢复专家器两部分；诊断推理器采用了人工智能

技术（主要包括：模式比较、启发式分类、基于历史信息、符号推理

和基于模型推理等）来诊断故障源和评价该故障对其它部件的影响，

其中关键的技术就是基于模型的推理方法；恢复专家器能够制定故障

排除方案；具体如图 10.2 和图 10.3 所示。 

制导导航与控制

软件定义边界

引导和导航

ADCS

给定角

度
PDIR/
MDSR

姿态

控制

全局总线缓冲器和控制 本地总线缓冲器和控制

全局总线

本地总线

RCSISA ST CMG

制导导航与控制

操作系统/执行

 

图 10.2  MDS 的功能简介 



 

 63 

一般信息界面

BIT接口 FDI接口

MDS控制

• 智能数据简约

• 将数据发送到离线

• 处理对其他数据的请求

MPAC
接口

离线接口输入输

出
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诊断模块

信息融合

TBD
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推进器

模型推理

历史信息

 

图 10.3  MDS 的系统组成 

表 10.2  Livingstone 系统的优缺点分析 

序号 优点 缺点 

1 能够跟踪系统的运行状态 只支持离散模型 

2 
故障检测、隔离和恢复可以定位

到元器件级别 

只能根据指令转移运行模式，而不能

自主转移 

3 
可以同时诊断两个或三个以上

的故障 
在命令发布和系统响应之后有延迟 

4 

估计状态是来自于多传感器信

息融合后的结果；当有未知观测

信息时，推理引擎也可以搜索 

一个通用元件并不是总能定义成 L2

模型，部分可以定义成 L2 模型的元器

件，也需要特别考虑 

5 对于 L2 模型，可以自主验证 不能诊断渐变、缓慢故障 

6 
离散模型推理比连续模型推理

慢，可以有足够的时间搜索参数 

1）用户不能看到推理过程，有些推理

不太符合逻辑，难以让用户详细诊断

结果； 

2）依靠一个知识的命令序列才能自主

运行； 
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3）闭环链路（主要是指残差反馈）会

派生出许多回路（例如，控制回路），

影响系统的运行和诊断结果的准确性 

Livingstone 系统是由 NASA（美国国家航天局）所属 ARC（Ames 

Research Center）开发的自主故障诊断软件，它是由一些特殊的离散

模型和一些跟踪系统状态的算法构成。目前，已经历了 L1 和 L2 两

个版本，L3 版本目前尚未见到发布。L1 是用 LISP 语言编写的软件

包，L2 是用 C++编写的软件包。不同于 L1,L2 的推理引擎不仅可以

基于定性模型搜索故障，还可以跟踪和预报航天器的运行状态[122]；

Livingstone 系统的优缺点分析结果，如表 10.2 所示。 

Livingstone 系统利用系统行为和内部结构模型（组件连接模型、

转换模型和行为模型）来实现故障诊断。该系统结合冲突指向搜索和

快速命题推理等算法，消除了人工智能中演绎和反推之间的突出矛

盾，实现了快速搜索和推理；具体如图 10.4 所示。该系统已成功应

用于“深空一号”、“X-37”和“Earth Observing One”等航天器，

使航天器具备了自主故障诊断与系统重构能力。 
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图 10.4  Livingstone 系统在“Earth Observing One”任务中 

的体系架构 

L2 版本主要包括以下两个部分，其系统操作界面如图 10.5 所示。 

（1）通用推理机（General Diagnostic Engine，GDE） 

GDE 是固定的，不会因为被诊断对象的不同而改变，GDE 采用

命题逻辑和冲突直接搜索。Livingstone 的推理机，也称为配置管理器

（Configuration Managers），它包括 MI（Mode Identification：模型辨

识）和 MR（Mode Reconfiguration：模型重构）两部分。 

（2）被诊断航天器的定性模型 

当 L2 被应用于不同航天器时，会利用定性表述和命题编辑对被

诊断对象进行建模。被诊断对象可以是物理的，如航天器，也可以是

数学的，如航天器的动态方程。 

此外，L2 还有如下所述的两个辅助验证软件模块： 

（1）模型验证模块（Livingstone Model Verifier, LMV） 

LMV 可以对一个 L2 模型进行验证，并检查模型是否具有可诊断
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性；LMV 模块还可以派生一个症状模型验证（Symbolic Model Verifier, 

SMV）。 

（2）仿真验证模块（Livingstone Path Finder, LPF） 

LPF 是 L2 软件的仿真验证工具，它由置于一个模拟操作环境的

控制器所构成，并且将“状态空间探索”算法应用到了装有仪器的测

试平台上。尽管 LPF 主要应用于 NASA 的 Livingstone 系统，但 LPF

的架构也同样适用于其它诊断系统，并且有针对其它诊断系统的标准

化组件。 

 

图 10.5  Livingstone 系统 L2 版本的模型验证模块界面示意图 

在寿命预测方面，NASA 的 Ames 研究中心，重点解决了电池、

半导体部件、制动器等航天器中关键部组件的寿命预测问题，提出相

关向量机—粒子滤波（RVM-PF）方法，取内阻为特征量，在高功率

锂电池寿命预测方面，比传统回归分析方法和 Gaussian 过程方法精

度提高 30%以上。霍尼韦尔公司通过测量 GNC 分系统中陀螺部件的
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激光强度和读出强度，导出了每个模式下的电压以及相关参数，将最

近 1000h 的性能数据进行预定的多项式拟合，进而能够根据预定的临

界工作温度来生成寿命性能特性数据，从而外推并预测出 GNC 分系

统中关键部组件——激光陀螺的剩余寿命。Failure Analysis 公司在

EUVE 卫星的寿命预测工作中，采用了统计模式识别方法来确定系统

的失效征兆，并基于历史失效记录成功预测了 GNC 等分系统中相关

部组件的剩余寿命[182]。2016 年美国国防部高级研究计划局（DARPA）

启动“地球同步轨道卫星机器人服务”（RSGS）项目，旨在建立地

球同步轨道（GSO）上的灵巧自主操作能力，既能延长美国现有空间

基础设施的寿命，又能提升其系统弹性。该项目将 DARPA 开发的模

块化工具包（包括硬件和软件）与私人开发的航天器相结合，创建商

业运营的机器人服务车（RSV），以达到太空中卫星在轨服务的目的。

该项目合作的商业公司主要负责研发能够携带有效载荷并执行服务

任务的 RSV，美国政府负责研发机器人有效载荷，同时还将提升任

务模拟能力和机器人硬件回路多自由度任务仿真能力。项目提到的健

康管理技术包括：检查功能异常的地球同步轨道（GEO）航天器、维

修太阳能电池阵列与天线故障等机械问题、修复有故障的推进系统。 

10.2  欧洲 

欧洲各航天大国的应用成果比较分散，集中于状态监测和故障诊

断两个方面，主要包括： 

瑞典空间物理学院研制了航天器状态监视和异常预测系统

（SAAPS）；其状态监视与异常预测模型，由神经网络在指定的异常

状态数据集中训练得到，对 GNC 分系统的状态监视与故障预测准确

率大于 70%，并能给出可信度。 

SAAPS 主要由以下三部分组成，具体如下： 

（1）空间环境和航天器异常数据库 

该数据库包括：空间环境数据和航天器异常数据。空间环境数据
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由太阳风等离子体数据、地球静止电子和质子通量数据以及地磁指数

组成。 

通过定义时间序列对象（TSO），来指定参数和时间段，进而可

以从数据库检索相关数据。TSO 包含元数据，例如：字段名、单位、

数据。所有的模型和工具都在 TSO 的基础上运行。 

（2）空间环境异常分析工具 

由不同的统计和神经网络工具组成，有助于识别异常及故障的发

生原因。 

该工具向用户提供与航天器异常有关的空间天气数据进行飞行

分析；该界面是一个支持 Java applet 的 web 浏览器。具体如图 10.6

所示。 

 

 
图 10.6  SAAPS 软件的主要界面图（空间环境异常分析工具） 
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（3）环境预测和故障预测模型 

该模型是以空间环境数据为基础，建立了几种不同的运行状态监

测与异常数据预测模型，采用了统计方法和神经网络算法；并拥有一

个可以实现故障预测或预测异常风险增加时间的模型，可以使用户和

设计人员在更早的阶段监视异常状态并采取相应的处置行动；具体如

图 10.7 所示。 
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图 10.7  SAAPS 软件的主要界面图（环境预测和故障预警模型） 

 

 
图 10.8  基于故障预警的动量轮故障处置效果 
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意大利的 VITROCISET 公司为欧盟发射的 XMM-Newton 科学探

测卫星专门开发了一个交互式遥测数据分析工具；通过对 GNC 等分

系统的遥测数据进行监测与分析，能够确认遥测数据的偏差、判定设

备恶化的运行模式，检测和隔离整星及各分系统设备的故障，进而确

保该航天器运行状态健康、使用寿命延长。值得一提的是，针对 GNC

分系统中两个动量轮由于滚珠轴承摩擦力矩增大而产生的故障，做到

了稳定监视与提前预测，并通过改变控制策略的方法，使得动量轮实

际运动位置与理想位置之间的偏差度低于 8%；具体效果如图 10.8 所

示。 

该航天器是欧洲航天局执行奠基石任务发射的第二颗卫星。它的

名字源于 X 射线多镜面设计和纪念英国著名物理学家牛顿。这颗卫

星装备了三部 X 射线望远镜，因其奇异的飞行轨道而著称，这种飞

行轨道可令其长时间、不间断观测深空。它是迄今为止最灵敏的 X

射线望远镜，使用了 170 多片薄片圆柱体镜面来收集和聚焦 X 射线。

嵌套镜面的总面积超过 120 平方米。在三个 X 射线望远镜舱中，有

两个装有反射式测光仪（RGS），可用于 X 射线能量最详细的分析。

XMM-Newton 卫星让欧洲天文学界获得了诸多突破，如观测到迄今

在遥远宇宙看到的最大星系团；具体如图 10.9 和图 10.10 所示。 

 

图 10.9  XMM-Newton 科学探测卫星 

https://baike.baidu.com/item/%E7%89%A9%E7%90%86%E5%AD%A6%E5%AE%B6/2353
https://baike.baidu.com/item/%E7%89%9B%E9%A1%BF/5463
https://baike.baidu.com/item/X%E5%B0%84%E7%BA%BF%E6%9C%9B%E8%BF%9C%E9%95%9C
https://baike.baidu.com/item/X%E5%B0%84%E7%BA%BF/836137
https://baike.baidu.com/item/%E6%98%9F%E7%B3%BB%E5%9B%A2/3152323
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图 10.10  XMM-Newton 科学探测卫星的 GNC 分系统组成示意图 

法国的 SPOT 系列卫星，采用了自主监控、故障检测和重构技术

[187]。其中，GNC 分系统能够自主完成以下两类的检验工作：一类是

技术检验，包括标准检验（与电压、温度等参数有关）和特殊检验；

另一类是功能检验，包括单个部件专用的推断检验、冗余配置部件的

一致性检验、不同部件输出量之间的相关性检验三个子类；其故障检

测与诊断的示意图如图 10.11 所示。 
u

过程
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模型故障1
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图 10.11  SPOT 系列卫星的故障检测与隔离示意图 

ESA（欧洲航天局）在 SMART-1 月球探测器中部署了故障诊断

与重构系统[186]。该系统能够在与地面通讯长期中断的情况下，维持

该航天器的正常任务运行；当发生故障时，能实现 GNC 等分系统的

自主诊断故障，并通过切换备份部件或切换其他可选操作模式等方式
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自主进行功能恢复，不影响正常业务。具体而言，当单个部件故障时，

通过局部冗余配置来处理；当分系统或系统级发生故障时，通过多部

件重构或工作模式切换来处理。一旦故障影响到系统安全，该航天器

将切换至安全模式，在没有地面联系的情况下存活两个月，直到地面

操作介入。其故障检测与隔离的架构如图 10.12 所示。 

失败

注入

检测识别
恢复

子系统模
拟器

故障注入
显示

输出显示

检测/识别
显示器

正常数据
失效数据

正常或失效数据

正常
数据
失效

失败情景

分析数据

 
图 10.12  SMART-1 月球探测器的故障检测与隔离架构示意图 

欧空局（ESA）开发的 DrMUST 软件，系统地对某型号航天器

的飞行数据进行了分析，监视其状态是否异常，通过隐性状态的准确

识别找出了异常数据模式，并通过相应处置手段，预防异常状态再次

发生[183]。 

10.3  日本 

日本的应用成果集中于故障诊断与健康评估两个方面，主要包

括： 

在健康评估方面，JAXA（日本国家航天局）在 HAYABUSA 卫

星上部署了第三代的监视和诊断专家系统（ISACS-DOC）：该系统的

主要工作就是监视、预测整星及 GNC 等分系统的健康状况，为不具

备可靠处理运行过程问题的用户提供辅助操作，并提供该航天器运行

的参数、状态、趋势等，以确保安全运行、减少运行风险；具体如图



 

 74 

10.13 所示。 

ISACS-DOC 具备以下六部分功能： 

（1）数据导入功能：可以导入知识数据库与遥测定义数据库，

并实现遥测特征提取（用于状态监测与故障诊断）。 

（2）遥测接收功能：可以实时接收遥测参数，并能够根据遥测

定义数据库，将遥测参数分解到各个遥测条目中，进而提取状态值并

将其转换成具有物理意义的数值。 

（3）监测数据生成功能：基于知识数据库，利用滤波器与阈值

检测方法，将上述转换成具有物理意义的数值进行二次处理，使其变

成便于状态监测与故障诊断的数据。 

（4）状态监测与故障预测功能：根据知识数据库的定义，利用

上述数据，实现状态监测与故障预测。 

（5）结果显示功能：将状态监测与故障预测的结果，通过图表

形式进行显示，便于现场的设计人员进行查阅。 

（6）邮件通知功能：可以通过电子邮件的方式，将状态监测与

故障预测的结果直接发送给远端的设计人员。 

 

图 10.13  ISACS-DOC 的工作示意图 

HAYABUSA 是 JAXA 的小行星探测计划。这项计划的主要目的

是将 HAYABUSA 航天器送往小行星 25143（又名“糸川”；Itokawa），

https://baike.baidu.com/item/%E5%B0%8F%E8%A1%8C%E6%98%9F/68902
https://baike.baidu.com/item/%E5%B0%8F%E8%A1%8C%E6%98%9F25143/5061211
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采集小行星样本并将采集到的样本送回地球。HAYABUSA 航天器在

宇宙中旅行了七年，穿越了近六十亿公里的路程；这是人类第一次对

地球有威胁性的小行星进行物质搜集的研究，也是第一个把小行星物

质带回地球的任务；是吉尼斯纪录认定的“世界上首架从小行星上带

回物质的探测器”；具体如图 10.14 所示。 

 
图 10.14  HAYABUSA 卫星 

在故障诊断方面，在 GEOTAIL 航天器中部署了 ISACS-DOC 系

统，包含了一个具有 500 个诊断规则的数据库，依据这些规则即可快

速分析航天器的运行状态，其着眼点是“故障诊断”，按发生的概率

由高至低依次提示若干种可能发生的故障及其原因。这种方法能够将

可导致故障的主要原因比较全面地提示给地面应用人员。 

ISACS-DOC 的优缺点如下所示： 

（1）优点：在表示以及诊断能力上远超过传统的阈值方法。 

（2）缺点：虽然相对强大且灵活，但由于航天器系统复杂，很

难建立准确且完备的航天器规则；由于在设定规则库时需要列举所有

故障及其征兆，该方法显然不能处理未知异常；一旦设计改变，很难

保证规则的一致性。 

https://baike.baidu.com/item/%E6%A0%B7%E6%9C%AC/19974592
https://baike.baidu.com/item/%E5%9C%B0%E7%90%83/6431
https://baike.baidu.com/item/%E5%90%89%E5%B0%BC%E6%96%AF%E7%BA%AA%E5%BD%95
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10.4  中国 

我国的应用成果要集中于状态监测、故障诊断与寿命预测三个方

面，主要包括： 

在状态监测方面，我国正逐渐重视对状态监测技术的验证与确

认、工具与平台等方面的研究，已逐步走向了技术集成、系统开发与

装备应用准备阶段。但目前主要还侧重于方法与技术，尚未在航天器

上得到大量应用。针对控制力矩陀螺（CMG）、动量轮等 GNC 分系

统的关键部组件，目前已结合不同阶段的运维数据，通过多源异构数

据的有机融合，基于深度神经网络已开展了故障演化规律的建模研究

工作，能够在地面实现 GNC 分系统执行器微小缓变故障的有效监视。

目前，国内在状态监测技术方面的研究进展相对滞后。其中，仿真和

试验验证较多，实际应用的研究较少。具体到航天器的状态监测技术

方面，国内仅针对关键部组件开展了一些探索，尚缺乏系统深入的研

究、验证与应用工作。目前美国等航天强国的研究相对深入，总体上，

国内外在状态监测方面的研究，距离实际装备应用仍有一定差距。目

前为止，还没有真正形成一个完整的状态监测与故障预测的技术体

系，缺乏一系列具有良好推广性、成熟稳定的状态监视与故障预测算

法。 

在故障诊断方面，我国起步相对较晚。上世纪 80 年代末，“资源

一号”卫星配置了具有智能接口的部件和模块级备份计算机，成为中

国第一颗具有一定自主故障诊断与重构能力的卫星。进入 90 年代，

中国研制的遥感卫星、气象卫星、通讯卫星以及各类小卫星的系统都

不同程度地具有故障诊断与重构功能。到目前为止，门限值检验、推

断检验、一致性检验等故障诊断方法，以及备份部件切换、系统切换、

敏感器和执行器重构等冗余控制方法都在中国已发射或在研型号中

得到应用，可诊断到分系统级和部件级。星载计算机一般具有部件故

障的检测能力，并能够自主切换部件、改变工作模式。哈工大研制的
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“实验卫星一号”立体测绘小卫星的星载计算机采用了自检测、冗余

心跳检测和外部看门狗检测进行故障检测和定位，当发生看门狗触发

事件时，对故障机进行重启来恢复系统正常运行。目前已在一些型号

的飞行试验任务中，采用了故障诊断和系统重构等智能化技术，并取

得了良好效果[127]。近年来，利用各种离线和在线数据，已开展了基

于人工智能的 GNC 分系统故障诊断技术的研究工作，设计了决策树

与深度学习相结合的神经网络，能够有效提升故障诊断的精度和适应

性。现阶段我国航天器的故障诊断技术，基本上是针对单点失效自主

处置，双点及以上故障由地面测控站处理；系统级故障发生时，虽然

能够自主进行模式切换，但故障诊断仍依赖地面的专家会诊。这种非

自主处理方式受地面测控的时空限制，效率较低；故障处理主要表现

为部件、工作模式和工作参数的切换；仅为少数预知故障设计了在线

模式切换，手段保守、能力有限；自主故障重构大多基于硬件冗余，

解析冗余关系没有得到充分利用。 

在寿命预测方面，我国针对动量轮的寿命预测问题，以轴承温度

为特征量，综合了失效物理模型、在轨遥测数据、地面试验数据等多

种信息，实现了动量轮剩余寿命的有效预测；在二代导航的星载铷钟

寿命预测问题中，以频率稳定性作为特征量建立性能退化的 Wiener

过程模型，取得了较好的预测结果；针对动量轮轴承的润滑失效机理

进行了研究，并对润滑剂的损耗和微循环进行了分析与建模，完成了

该动量轮轴承剩余寿命的有效预测。近年来，我国研究人员还考虑部

件突发失效与系统性能退化两种形式，深入分析高维异构运维数据中

的性能退化特征，研究了数据驱动与失效机理相融合的动态寿命预测

技术，为航天器的剩余寿命预测提供了新的研究方向。 
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第 11 章  航天器智能精准运维技术的发展趋势与关

键技术 

11.1  发展趋势 

航天器智能精准运维技术作为航天领域 GNC 分系统的共性支撑

技术之一，现阶段的研究成果尚处于起步阶段，未来仍有极大的发展

空间。本节将结合我国航天领域后续的型号任务与发展方向，重点介

绍航天器智能精准运维技术的主要趋势。 

（1）星群星座管控 

2024 年两会期间，政府工作报告中明确提出：“积极打造生物制

造、商业航天、低空经济等新增长引擎”，这是“商业航天”首次被

写入政府工作报告，也为大规模星群星座（或称为卫星互联网，这是

商业航天发展的排头兵）的发展按下了加速键。 

对于未来的大规模星群星座任务来讲，智能精准运维技术的目标

是：以星群星座的稳定运行与高效管控为目标，建立健康管理的技术

体系和在轨故障的处理准则，确保众多航天器健康执行任务、快速响

应需求、充分发挥效能，为全生命周期健康管理、综合态势分析评估

等奠定基础，提高星群星座的商业价值和综合效益。特别是未来几年，

大规模商业航天的星群星座将很快投入运行，对大数量航天器的在轨

故障，单纯依靠地面的人工处理已捉襟见肘。因此，在现有智能精准

运维技术的基础上，进一步提升航天器的自主运维能力与协同运维水

平将是未来大规模星群星座管控的重要基础，亟需在机制与技术方面

寻求创新突破，具体发展趋势为： 

运维机制方面，现有研究通过航天器与地面测控基站之间的互联

互通，已建立了安全可靠、具有自主学习与更新能力的云边协同（天

地一体）运维机制，这在一定程度上减轻了地面运管压力。以此为基

础，面向大规模星群星座的一星多用、协同感知、自主管控、智能运
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维等目标，不仅要实现天地一体的分布运维，更需要通过众多航天器

之间的互联互通，不依赖地面测控，实现天基范围内的云边协同，进

一步提升航天器运维的自主能力。 

运维技术方面，现有研究基于单一航天器的在轨数据、历史数据

及测试数据等，通过数据驱动、机理模型等技术的有机融合，实现了

单一航天器运维智能水平与精准能力的显著提升。以此为基础，亟需

通过对单个航天器故障案例的特征分析与建模，将该故障模型和案例

应用于其他众多航天器，提早发现异常、制定运维策略，降低星座星

群体系出现大面积同类型故障的风险，确保星群星座的功能可靠、任

务执行的能力完好，以提升大规模星群星座的运行维护与健康管理能

力。 

（2）深远空间探测 

习近平总书记在中共二十大报告中对“加快建设航天强国”作出

了重要的战略部署，为我国航天科技实现高水平自立自强指明了前进

方向，并对以探月探火为代表的深远空间探测任务取得的成绩给予了

极大肯定。未来几年，我国将继续实施行星探测工程，开展近地小行

星采样和主带彗星探测、火星采样返回、木星系探测、太阳系边际探

测等深远空间探测重大专项任务。 

针对未来深远空间探测任务面临的超远探测距离、超长任务周

期、超长通信时延等问题，航天器必须具备极强的自主健康管理能力

与智能精准运维水平，确保实现长期的安全可靠自主运行，主要体现

在以下两个方面： 

①评估故障影响程度，通过智能精准运维技术来快速识别未知异

常，判断与分析故障影响域；根据自身健康状态，自主调整使用策略，

避免力不胜任、贻误时机，最大限度降低运行风险。 

②评估任务完成能力，通过智能精准运维技术来感知航天器自身

的运行状态，自主实现故障预警与归因分析，并提前干预处置，使故
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障不发生、发生后不扩散，有效避免探测任务间断，最大限度发挥系

统效能。 

因此，自主、智能、精准的运维技术研究将是未来深远空间探测

任务成功的重要保障，亟需在地面设计与在轨运行两个阶段寻求创新

突破，具体发展趋势为： 

地面设计阶段，现有研究通过“数据、模型与算法”三大核心要

素之间的关联影响机理挖掘，有效提升了智能运维算法的在轨实施效

果。以此为基础，面向长期安全可靠自主运行的迫切需求，亟需通过

航天器自主运维能力的表征、判定及量化，有针对性地进行资源配置

与软件算法的协同优化，通过正常性能与故障模式的一体化设计，实

现航天器有限资源的全面开发与合理利用；并据此形成理论，科学指

导数据的优化选取、算法的轻量设计、模型的动态更新。 

在轨运行阶段，现有研究通过在天地一体（云边协同）运维机制

中构建具有自主学习、自主更新功能的动态策略，有效提升了智能模

型与算法的在轨实施效果。以此为基础，亟需通过航天器外部运行环

境的自主感知与内部健康状态的智能评估，在器上构建基于“能力量

化—方案调整—效果评估”的闭环反馈策略，在不依赖地面测控的前

提下，实现算法模型的主动更新与自适应调整，并能与当前系统的运

维能力做到动态匹配，确保航天器在长期运行过程中始终保持最优的

运行状态。 

11.2  关键技术 

航天器智能精准运维机制与技术的研究及应用，属于典型的人工

智能交叉学科问题，力图通过航天运维的示范应用场景牵引人工智能

关键技术的创新突破。面对上述星群星座管控与深远空间探测等我国

商业航天及重大专项的未来发展趋势，全面自主化与智能化已成为航

天器运维技术发展的必然趋势。本节将结合型号任务需求，提出未来

理论研究与技术攻关的重点。 
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（1）全天时、全天候的天基协同分布式运维机制 

现有通信、导航、遥感等领域的航天器各成体系，仅在同一类型

数据获取方面实现了局部的协同观测，为进一步促进通导遥的一体应

用与协同服务，确保业务连续不间断、运行稳定无异常，亟需通过不

同航天器之间的互联互通，构建全天时、全天候的天基协同分布式运

维机制。在此过程中，需重点突破以下关键技术： 

①运维任务动态卸载技术：考虑天基协同分布运维实时性计算的

迫切需求，通过运筹优化的任务动态卸载技术手段，提升运维任务计

算的实时性和可靠性。 

②计算资源优化调度技术：考虑到航天器计算、存储、通信等资

源严重受限，通过计算资源的实时调度与优化分配，实现资源的动态

平衡，避免对单一或部分航天器的过度依赖，提升整体系统的弹性能

力。 

③分布式运维智能建模技术：考虑天基系统的分布式特征以及安

全隐私需求，通过分布式深度建模技术，实现运维模型的精准分布式

建模，保障系统的安全性和隐私性。 

（2）跨时空、跨平台的数据增强与样本扩充技术 

对于单一航天器，由于性能退化、环境改变等因素，在时空维度

上，历史与运行数据、地面与在轨数据之间存在明显差异；对于不同

航天器，由于类型平台不同，状态监测、异常检测、故障诊断、健康

评估、寿命预测等评判标准不一。因此，亟需建立关于数据质量、样

本数量的科学通用评判标准，实现跨时空、跨平台的运维数据质量增

强与故障样本数量扩充。在此过程中，需重点突破以下关键技术： 

① 泛化能力引导的数据增强技术：考虑系统的跨时空、跨平台

需求，通过以泛化能力优化为目标的数据增强技术，进一步提升智能

运维模型的适用能力，达到“一次训练，处处可用，时时可用”的目

标。 
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② 抗维度塌缩的样本扩充技术：考虑系统工作环境多样的实际

情况以及样本获取困难的挑战，通过抗维度塌缩的样本扩充技术，实

现模型的升维表达，进一步提升模型的表示能力，实现跨时空、跨平

台可用。 

③ 劣质样本质量提升技术：考虑系统的异构特性及其带来的不

对齐、不一致等样本质量问题，通过质量评估、错误检测、劣质修复

等技术，提升样本的数据质量，实现高质量建模。 

④ 基于理论指导的数据优选技术：考虑到航天器资源有限，过

多同类型数据训练对于智能模型及算法性能提升的意义不大，利用可

诊断性理论方法，通过过滤与筛选的方式仅挑选对算法性能提升有效

的数据进行训练，以提升模型训练效率、减少有限资源开销。 

（3）多样化、通用化的算力提升与边缘装置研制 

现有航天器的运维算法及模型是部署在现有的 GNC 分系统中，

尚未形成专门独立的装置。随着航天器发射数量的逐步增多、飞行距

离的不断增加，运维信息的交互频次、运算体量激增，航天器难以提

供强大的算力支撑，亟需通过研制适用于不同类别航天器，并具有通

用化功能的边缘装置，从提升系统算力的层面，为智能精准运维技术

的落地应用提供硬件保障。在此过程中，需重点突破以下关键技术： 

①面向新硬件架构的算法优化技术：考虑到低功耗、高并行等边

缘装置硬件架构的出现，利用硬件驱动专属指令以及垂直跨层优化技

术，提升新硬件架构下的算法性能。 

②能量优化导向的低功耗计算优化技术：考虑到边缘装置计算资

源受限，通过代码转换重写、处理器能耗调整等技术，提升低功耗计

算性能，实现能力优化、绿色计算。 

③基于新高效标准的算法设计方法与技术：考虑到边缘装置工作

环境的极端性以及计算资源的受限性，传统的高效算法标准不再适

用，通过亚线性时间、空间算法设计技术，进一步优化提升算法的时
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间、空间性能，实现适用于边缘计算的高效算法。 

（4）高动态、自适应的模型轻量与算法优化技术 

现有关于模型轻量化、算法性能优化的研究，均考虑单一算法性

能，尚未探究航天器运维能力的边界，由于缺乏针对性，难以自适应、

高动态地满足实际运维需求，极易导致模型轻量与算法优化难以发挥

最大功效，亟需通过量化指标的反馈，科学指导模型的轻量化与算法

的优化设计。在此过程中，需重点突破以下关键技术： 

①基于参数自适应调整的算法优化技术，基于可用资源配置包络

和系统可处理故障空间的变化特性，建立在轨调整的动态阈值，根据

运维能力评估结果和动态阈值的比对，实现调整时机的自主决策、算

法参数的动态匹配，使所部署算法能够自主适应不同运行模型及多变

在轨环境。 

②基于知识引导的模型轻量化技术：考虑航天器的模型轻量化实

际需求，通过知识蒸馏、模型重放等技术，实现模型内知识的精准刻

画，设计以知识还原度最大化为目标的模型轻量化方法，实现知识引

导的模型轻量化，降低模型资源需求，提升适用性。 

③基于模型共享的计算优化技术：考虑航天器的高动态特征以及

多模型协同建模需求，通过模型裁剪、网络结构复用等技术，实现多

模型训练和推理共享，进一步提升模型的计算效率。 
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第 12 章 结束语 

智能精准运维是通过人工智能、大数据分析等新兴方法与机理模

型、专家知识等传统研究的进一步深度融合，利用数据增强、状态监

测、异常检测、故障诊断、健康评估、寿命预测等核心技术，发现系

统的异常行为以及潜在问题，并提供相应的处置策略，是航天器提升

故障应对能力、实现长期在轨生存的关键。在军事领域，只有保证装

备安全可靠、状态可控，才能做到“召之即来、来之能战、战之必胜”；

在民用领域，只有确保装备稳定运行、状态健康，才能实现“过程安

全、运行连续、任务成功”。因此，航天器实现安全可靠稳定运行，

已成为建设空天强国的必经之路。 

本白皮书根据航天器系统的特点，阐述了一种支持隐私保护的智

能精准运维分布式体系框架，实现了运维模型的高效训练与安全共

享，运维算法的自主学习与自动更新。在此基础上，同时关注“数据、

模型、算法”三大核心要素，并从理论研究与型号应用两个方面对数

据增强、状态监测、异常检测、故障诊断、健康评估、寿命预测等关

键技术的现状进行了梳理。最后，结合未来航天型号任务需求，对航

天器智能精准运维的未来趋势进行了展望。 

现阶段，航天器的运维方式正处于由自动化迈向智能化、自主化

的关键转型阶段，亟需针对现有机制与技术存在的智能水平低、精准

能力弱等不足，有针对性地开展“从 0 到 1”的应用基础研究，以理

论创新驱动技术突破与转化应用，实现由传统远程集中运维向云边协

同分布运维的跨越式转变；并从数据、模型及算法方面实现新兴方法

与传统研究的有机融合，大幅提升故障的识别效率和管理水平，减少

人工干预、缩短处置时间，提高航天器的安全可靠稳定运行能力。 
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