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[ 摘要 ]  民用飞机健康管理技术是保障航空安全、提升运维效率的有效手段，健康管理技术的实施离不开高效、先进

的故障诊断技术。基于面向民用飞机典型系统健康管理的故障诊断技术发展需求，本文系统梳理了面向民用飞机健

康管理的故障诊断技术方法，从模型驱动、知识驱动、数据驱动 3 个维度展开深入分析，进而总结各维度技术方法的

优势、不足及适用场景，给出各维度技术的融合方法应用框架，并展望了民用飞机健康管理的整体发展趋势，为国产

民用飞机健康管理技术的工程化应用提供理论参考与优化路径。
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运营商、维修商的利益。健康管理技

术研究有助于提高民用飞机运行安

全性，缩短地面运行维护时间，减少

飞机意外停机时间，降低延误率，在

保障民用飞机安全运行的同时可为

利益攸关方创造更高的经济价值。

20 世纪 50 年代至今，发动机故障、

设备故障、结构故障以及设计缺陷故

障导致的事故占比达到了全部飞机

安全事故的 23%[1]。由各类故障导

致的非计划维修会产生高额的维修

费用，延长民用飞机地面维护时间，

造成航班延误，从而对运营商造成经

济损失。发生在航班运行过程中的

严重故障甚至会导致灾难性事故的

发生，造成机毁人亡的后果 [2–3]。在

这一背景下，针对民用飞机关键系统

故障准确开展健康管理技术研究是

十分必要的。

20 世纪 90 年代开始，随着飞机

操纵系统健康管理技术出现在大众

视野，民用飞机健康管理技术也得到

了广大科研工作者的重视 [4–7]。近

年来针对民用飞机健康管理技术，

国内外开展了大量研究。波音飞机

通过“机载中央维护系统 OMS+ 空

地数据链 + 地面软件平台 AHM”

实现健康管理体系的工程应用。中

央维护计算机及飞机状态监控系

统负责收集各系统状态数据，下传

工作由飞机通信寻址与报告系统

（Aircraft communications addressing 
and reporting system，ACARS）数据

链完成，并通过 My Boeing Fleet 网
站实时向客户指定的地点发送报警，

或者通知地面维护人员在飞机降落
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前准备好备件和资料，同时还可帮助

航空公司识别一些重复出现的故障

和性能趋势 [8]。空客公司基于逻辑

条件与传感器信号的阈值监测 , 在
A380 型号中实现了飞机的健康管理

功能 [9]。在国内，国产民用飞机健康

管理技术起步相对较晚。国务院发

布的《“十三五”国家科技创新规划》

将飞行器的健康管理和可靠性保障

列为“科技创新 2030—重大项目”，

《“十四五”民用航空发展规划》指出

了目前我国民航治理体系中存在着

“应对重大风险的系统性和前瞻性不

强”的缺点，一系列发展规划的提出

使得飞行器健康管理技术的研究得

到了长足的发展。

故障诊断技术是面向健康管理

体系中不可或缺的核心环节，而深入

的故障机理分析则是开展高效故障

诊断的基础。健康管理中的故障监

测、故障原因识别及故障隔离构成了

故障诊断的关键步骤。然而，随着现

代民机系统复杂度提升，运行工况多

变，设备故障表现出明显的级联和耦

合特性，导致关联参数之间存在高维

非线性关系，这给故障诊断带来了极

大挑战。因此，实现精准、高效的健

康管理，就必须深入剖析系统故障机

理，结合机理驱动与数据驱动的双重

理念，有针对性地开展故障监测、故

障原因识别和故障隔离的技术研究。

合理监测故障信号，有效识别故障根

因，并快速隔离故障源，能够在确保

系统安全可靠运行的前提下，大幅提

升设备利用率、优化维护计划、降低

维护成本。综上所述，面向健康管理

的故障诊断技术研究不仅是保障系

统持续适航和安全运行的关键保障，

更是提升运营效率和经济效益的重

要支撑，具备十分重要的理论价值和

实际意义。

在民用飞机健康管理中，由于数

据类型多样且异构，既包括结构化的

传感器数据，如温度、压力、振动等，

也包括非结构化的维修记录、飞行日

志等。飞机系统具有高度复杂性与

多学科耦合性，各子系统的差异和故

障模式使得单一技术难以应对所有

挑战。为了提升国产民用飞机健康

管理技术，本文研究了模型驱动、知

识驱动和数据驱动 3 种方法。模型

驱动方法依托物理定律和工程标定，

适合描述结构化数据；知识驱动方法

通过整合专家经验和历史案例，弥补

纯模型与数据方法的不足；数据驱动

方法利用机器学习从大规模数据中

挖掘特征，适应复杂工况。三者互补，

为多源信息融合提供基础。此外，对

数字孪生在民机典型系统中的应用

进行了初步探讨。本文总结了现有

健康管理方法在国产民用飞机典型

系统故障诊断方面的应用以及相应

方法的优势与不足，并对多种健康管

理方法所涉及关键技术发展趋势与

整体发展趋势进行了分析，以期为促

进我国民用航空业发展、优化民航经

济分布提供决策和技术上的支持。

1　 基于模型的民用飞机典型
系统故障诊断技术

基于模型的民用飞机典型系统

故障诊断技术指通过解析模型，考虑

系统各个组成部件运动相关性、参数

相关性，建立能够全面表征系统状态

信息和失效机理的系统模型。基于

模型的故障诊断技术可以从系统的

故障状态、故障机理层面获取应对不

同输入参数的民用飞机状态估计，从

而实现民用飞机系统的故障诊断。

在民用飞机的液压系统、起落架系统

和飞控系统等典型关键组成部分，故

障诊断面临故障模式多样且隐蔽、运

行工况复杂多变、参数关联呈现高维

非线性、传感信息有限以及故障样本

稀缺等工程共性难题，传统依赖单一

物理模型、经验规则或纯数据驱动的

诊断方法在适应性、诊断准确性、鲁

棒性和泛化能力方面存在明显不足。

针对这一需求，本文总结了以下基于

模型的、可适用于民机大部分系统故

障诊断的方法实施框架，为民机典型

系统健康管理的有效开展提供参考

依据。

如图 1 所示，基于模型的故障诊

断方法框架具体流程：首先并行构建

并预训练解析模型、数据驱动模型及

基于工程标定的物理模型，以获得初

始的物理规律和数据映射能力；在运

行过程中，通过将解析模型导出的物

理损失作为训练目标，引入基于深度

学习的动态更新框架，实现物理 – 数

据协同优化，同时利用模型动态更新

策略对物理模型输出进行动态补偿，

以提升故障检测的鲁棒性；最后，将

基于各模型的诊断结果通过交叉验

证或神经网络融合成统一决策，从

而实现高精度、多模型互补的故障诊

断。基于此框架，深入分析解析模型、

物理模型及混合模型在实际应用中

的现状和挑战，探讨它们在多模型融

合框架中的关键作用和发展趋势。

1.1　 基于解析模型的民机典型系统

故障诊断

在民用飞机故障诊断中，解析模

型的核心思想是利用基于系统物理

原理构建的数学方程模型，与可观测

输入 / 输出量构建残差信号，通过分

析残差实现故障检测、隔离与评估。

该模型内部参数和变量都具有明确

的物理意义，使得相关人员能够直观

地理解模型输出结果与设备实际运

行状态之间的关系，通过参数偏差进

行故障诊断和决策制定。而且，解析

模型并非孤立存在，它可以融合飞机

上众多传感器采集的飞行数据、维护

记录数据及航班运营数据等多源信

息。通过对这些数据的整合与分析，

模型参数不断修正和完善，提高了模

型对飞机实际运行状态的表征能力。

基于解析模型的故障诊断方法

可分为状态估计法、参数估计法和等

价空间法。状态估计法设计观测器

或滤波器估计系统状态向量，与实测

状态比较生成残差 [10]。通过统计检

验分析残差特征，实现故障检测与隔
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离。Zou 等 [11] 提出了一种结合组件

级模型与秩 –1 逆布罗伊登算法的在

线扩展卡尔曼滤波方法，实现了航空

发动机燃气路径故障在瞬态过程中

的高精度、低耗时和高鲁棒性诊断，

显著优于传统线性卡尔曼滤波器和

扩展卡尔曼滤波器方法；郭庆等 [12]

提出一种基于混合观测器的故障估

计方法，可在间歇性测量条件下实现

对信息物理系统（CPS）状态与故障

的高精度估计，减少对连续通信的依

赖，并在飞机模型仿真中验证了其有

效性；Yan 等 [13] 提出一种基于混合

观测器的故障估计方法，可在间歇性

测量条件下实现对 CPS 状态与故障

的高精度估计，减少对连续通信的依

赖，并在飞机模型仿真中验证了其有

效性；瞿潇炜 [14] 针对大气数据惯性

基准系统提出了改进的自适应两步

扩展卡尔曼滤波方法，保证了故障

信息及导航参数的估计性能；Zhao
等 [15] 提出了一种基于模糊模型的飞

机电动防滑刹车系统故障隔离、估计

与容错控制框架，实现了对多种执行

器和传感器的同时故障进行精准检

测与补偿。

参数估计法通过建立系统参数

向量与物理参数的映射关系，以故障

导致的物理参数变化为依据进行故

障诊断 [16] ；Liu 等 [17] 基于集合估计

与多指标优化残差观测的故障诊断

方法及结合动态逆与自适应扰动抑

制的容错控制策略，实现了在噪声与

不确定性条件下对飞机操纵面故障

的有效检测与鲁棒姿态控制；程文

鑫等 [18] 对参数估计法在水下无人系

统中的应用进行了分析；逄少蒙 [19]

采用阻尼最小二乘法估计函数的参

数对轴承故障率函数进行了拟合；

Wang 等 [20] 采用结合模糊理论卡尔

曼滤波与未知偏差估计的混合故障

观测器，实现了多源不确定环境下航

空发动机执行器故障的低保守性高

精度估计。

等价空间法构建系统输入与输

图 1　基于多模型融合的故障诊断框架

Fig.1　Multi-model-based approach framework for fault diagnosis

… …

多模型初始化

Paramm

Param1

Paramn

Paramm

Param1

Paramn

CMS
CAUTION FA

U
LT

C
O

N
D

IT
IO

N

CROSS
VALIDATION

R
es

ul
t N

R
es

ul
t V

Fault
simulation

model

Health
monitoring

model
Fault

pattern
matching

Diagnosis

R1 U1
U1

R2 U2

Rm Um

Um

Rn Un

Un

U1

Um

Un

Rm+1 Um+1

Rn–1 Un–1

贝叶斯网络

001
002

10
8

8
8

6

66

4

4
4

2

2

2 1357

0
0

LTotal=LData+λLPhysics

基于解析模型的损失函数优化 基于混合模型的物理模型动态补偿

Health
monitoring

Abnormal
state Fault pattern matching Diagnosis Result

Different fault types

动态更新框架 物理模型校准解析模型预训练

DENSSE

DROPOUT

LSTMLSTM

SOFTMAX

DENSEDROPOUT

EMBEDDING
LAYER

INPUT
FEATURES

ATTENTION

DROPOUT

cell state

tanh tanh

τ

σ

σ

σ

σ

σ

τ

σ

σ

σ

σ

σ

  k+1=  k+  k∆t

=

sin    tan θ

cos θ

–sin
sin

cos

cos    tan θ

·

φ

φφφ

φ φ

φφ

φφ·

θk+1=θk+θk∆t·

θ·

ψk+1=ψk+ψk∆t·

ψ·

1

0

0

p

q

r
cos θ
cos

模
型
动
态
更
新

诊
断
结
果
融
合

多模型诊断结果

诊断结果融合

DENSSE

DROPOUT

LSTMLSTM

SOFTMAX

DENSEDROPOUT

EMBEDDING
LAYER

INPUT
FEATURES

ATTENTION

DROPOUT

cell state

tanh tanh

τ

σ

σ

σ

σ

σ

τ

σ

σ

σ

σ

σ



FEATURE 专  稿

2026年第69卷第1/2期·航空制造技术   17

出的解析冗余关系，通过检验实际数

据是否满足该关系生成残差，实现故

障检测 [21–22]。Wen 等 [23] 提出了面向

液压系统的状态反馈控制方法，实现

了液压系统准确状态评估与有效控

制；王少琦 [24] 基于上三角等价矩阵

进行故障定位的残差评价逻辑，找到

潜在故障组合并解耦实现激活故障

源定位；Wang 等 [25] 通过典型变量分

析构建液压系统的状态空间与残差

空间，量化不同相关性特征，并结合

自适应核密度估计建立 T2（表征状

态空间的整体波动）和 Q（平方预测

误差）统计量的非线性控制限，实现

了非线性动态液压系统的早期故障

检测；Su 等 [26] 提出基于状态空间的

液压系统仿真模型误差流分析方法，

实现了液压系统状态的高精度表征。

基于解析模型的故障诊断具有

显著优势，包括较强的物理可解释

性、良好的通用性和扩展性，以及故

障早期预警能力。解析模型通过物

理原理构建，内部参数具备明确的物

理意义，经过调整后可应用于不同型

号的民用飞机系统和部件，且能够捕

捉早期故障迹象，提前发出预警。然

而，解析模型的不足之处在于构建难

度大、对运行条件变化敏感以及对数

据的依赖性高。精确地解析模型需

要深入理解设备物理原理和复杂的

运行机制，且在设备运行条件变化

时，模型可能难以适应，影响准确性。

此外，随着对模型精度要求的提高，

解析模型对实际运行数据的依赖也

不断增加。

1.2　 基于物理模型的民机典型系统

故障诊断

随着传感器技术的发展，液压

系统、飞控等一些机电系统由于其可

监测参数种类趋于完备，呈现出了故

障诊断建模可行性。Lin 等 [27] 基于

液压系统的非线性数学模型，结合四

阶龙格 – 库塔法、跟踪微分器及辨识

算法，获取传感器参数的健康状态范

围，进而结合实际监测数据对系统运

行状态进行评估。Wang 等 [28] 提出基

于伴随观测器和新型异构冗余驱动

系统的多级容错控制方法，融合观测

器与实际状态并结合线性二次调节

器实现驱动级与飞控级协同容错，以

最少资源提升近空间飞行器在复杂

故障下的容错效率与响应能力。Sun
等 [29] 将系统的状态向量与传感器的

故障向量相结合构成奇异系统，并结

合自适应执行器的故障估计算法设

计增广故障观测器，实现了机电系统

故障的有效诊断。Di 等 [30] 基于贝叶

斯反演策略对多物理场耦合系统故

障进行高保真度建模，实现了机电作

动器的早期故障诊断。Qi 等 [31] 将基

于卡尔曼滤波、阈值、逻辑和电伺服

液压系统分析模型的故障诊断方法

相结合，实现整个系统的逐层诊断。

此外，为有效处理当前民用飞机

系统具有故障高耦合性、高非线性的

特征，研究人员引入仿真分析方法对

复杂系统开展故障仿真建模，如结合

面向液压系统的 AMESim、面向控制

系统的 Simulink 等仿真软件开展研

究，通过对仿真模型部件注入故障以

确定不同部件失效情况下对系统输出

参数的影响。Shen 等 [32] 提出基于改

进 SE–ResNet 的飞机液压系统故障程

度评估方法，通过 AMESim 构建 1 种 
正常与 5 种故障模式，并细分为 16 种 
状态，利用优化的 SE–ResNet 结构实

现最高准确率与最短测试时间。Yao
等 [33] 通过建立封闭式电动泵耦合振

动模型及 4 种故障动态模型，提出可

应对数据不平衡的基于模型的智能

诊断框架，实现故障特征频率精准捕

捉与高精度识别，为封闭式电动泵

故障机理分析与诊断提供可靠途径。

Chen 等 [34] 提出基于模型的改进故障

诊断方法，通过子系统建模降低复杂

性，利用诊断连接图生成阈值并比较

残差实现诊断，结合 AMESim 仿真与

LFT 方法应对参数不确定性，从而提

升诊断效率并部分解决数据缺乏问

题。Keijzer 等 [35] 针对现代飞机飞 

行控制系统提出一种基于滑模观测

器的振荡故障（OFC）检测方法，可

实现快速且一致的故障检测，从而

避免因 OFC 导致的超设计结构载

荷。Dutta 等 [36] 讨论了液压泵基于

数学方程的 Simulink 模型，分析三

相感应电机离心泵在匝间故障状态

下参数估计的影响，实现了液压泵故

障的准确识别。李磊等 [37] 基于改进

粒子群算法优化飞机防滑刹车控制

律参数，并在 Matlab/Simulink 仿真

中验证了它在兼顾刹车性能与轮胎

磨损方面的有效性。廉晚祥等 [38] 针

对等阀控伺服作动系统非线性导致

建模精度不足的问题，利用 Matlab/
Simulink 非线性建模分析静态误差

成因及关键元件固有频率、阻尼比对

动态性能的影响，提高了液压系统建

模精度；田杨涛等 [39] 对航空发动机

反推作动系统全行程展开收起过程

进行运动分析与数学建模，并通过数

值仿真研究缓冲性能、同步性能及温

度影响，结果表明模型具备良好预测

性；王甘牛 [40] 结合惯性试验台刹车

控制系统设计需要和系统的特点开

展了飞机刹车装置动力学建模研究，

提出了飞机刹车装置动力学模型的

总体框架。

基于仿真模型的故障诊断方法

能够真实反映设备状态和故障机理，

具有较高的诊断精度和物理可解释

性，适用于复杂系统。它能够精确模

拟系统的复杂行为，并通过早期捕捉

参数异常或残差变化实现早期故障

预警。然而，该方法也存在一些挑战：

模型开发周期长、建模难度大，尤其

在复杂或未知设备上难以快速建模；

此外，模型通常基于理想化假设，实

际工况变化较大时，诊断鲁棒性较

差；同时，物理模型依赖大量试验和

工况数据，而新型号或早期服役阶段

的数据不足可能影响诊断效果。

1.3　 基于混合模型的民机典型系统

故障诊断

混合驱动建模方法由物理驱动
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模型与数据驱动方法结合而来 [41]。

其中，物理模型提供先验知识，数据

驱动补偿模型误差。李梦龙 [42] 首

先建立桁架机械手的几何、物理、行

为、规则模型，进而通过图卷积网络

和 Transformer 等机器学习算法开展

了故障诊断、预测性维护和寿命预

测；Pecht 等 [43] 将基于物理驱动模

型和数据驱动的方法组合，前者用于

刻画退化状态，后者用于预测设备的

剩余寿命；MC Court 等 [44] 基于数字

孪生的高保真仿真和实时更新能力，

通过物理驱动模型生成仿真数据训

练长短时记忆网络（Long short-term 
memory，LSTM）数据驱动模型实现

故障诊断；冯蕴雯等 [45–46] 深入分析

了故障机理模型与数据混合驱动的

系统可靠性评估技术，提出了在样本

不平衡背景下生成对抗学习与故障

逻辑建模交互联动、监测数据与可靠

性定性映射机制等技术。

基于多模型的故障诊断方法，通

过并行构建解析模型、数据驱动模型

和基于工程标定的物理模型，在融合

阶段将解析模型导出的物理损失引

入动态更新模型的训练目标，实现物

理机理与数据模式的协同优化，并利

用动态更新模型对物理模型输出进

行动态补偿，能有效弥补物理建模误

差和工况扰动影响；最终通过交叉验

证或神经网络融合统一决策，发挥多

模型信息互补的优势。这一方法不

仅在多工况、多耦合和高不确定性环

境下能更早、更准地识别渐进性或隐

蔽性故障，还能在不同系统和不同适

航环境中保持稳定性能和容错能力。

随着飞机系统复杂化、机载监控数据

的多样化和适航安全要求的日益严

格，多模型故障诊断已成为工程实践

中的迫切需求，能够显著提升系统运

行安全性、维护效率和经济效益。

2　 基于知识驱动的民用飞机
故障诊断技术

图 灵 奖 获 得 者 费 根 鲍 姆 在 

1977 年提出了知识工程（knowledge 
engineering）概念，这推动了早期的

知识驱动模型的发展 [47]。Pflueger[48]

开发了能够模仿经验丰富工程师的

软件 EXATS，引入了时间优化序列，

减少了程序开发的工作量，将试验知

识组织成层次化的规则库结构，从而

实现对系统的健康管理。但专家知

识存在知识单一、知识量小、知识表

达技术匮乏等局限，导致知识工程技

术的发展受到了制约。2012 年以来，

随着谷歌公司发布了谷歌知识图谱，

更多领域知识图谱被建设与应用，使

得基于知识图谱的健康管理技术取

得了突破性进展。本节依据基于知

识驱动的健康管理流程讨论航空领

域基于知识健康管理的 3 个关键环

节，即知识抽取、知识融合及知识驱

动故障推理。

在民用飞机运行与维护过程中，

故障诊断所依赖的数据来源极为多

样，既包括飞行数据记录仪、飞行管

理系统、传感器网络等采集的结构化

数据（如温度、压力、振动、位移等数

值量），也涵盖维修记录单、飞行员与

维修工程师的故障报告、适航指令、

维护手册等大量非结构化数据（文

本、图片、语音等）。其中，结构化数

据能够反映系统的实时运行状态，但

往往缺乏对复杂故障背景与处置过

程的描述；非结构化文本数据则蕴

含丰富的经验知识和机理信息，却因

来源分散、格式不统一、表述不规范

等问题而难以被直接量化利用。实

际工程中，这种“数据孤岛”现象导

致结构化数据与非结构化知识长期

处于割裂状态，使得故障诊断在复杂

系统中面临信息不完整、知识利用率

低、决策依据不充分等突出问题。

为破解这一瓶颈，综合历史研究

与实际工程需求总结出如图 2 所示

的基于知识驱动的故障诊断方法框

架，该框架可适用于大部分具备完善

监测参数的机电系统（如液压系统、

起落架系统、飞控系统），通过知识抽

取、知识融合与知识推理 3 个核心环

节，实现从“原始数据”到“可用知

识”，再到“智能决策”的闭环。下文

介绍所构建模型框架的具体步骤。

知识抽取阶段，首先通过粗糙集

理论筛选出影响健康状态的关键特

征，有效减少数据冗余和噪声，提高

后续处理效率。在此基础上，采用深

度学习算法自动从大规模、多源数据

中精准提取与健康状态和故障相关

的深层次特征与模式，实现对复杂系

统运行状态的精准感知和故障原因

的智能判别。知识融合阶段，采用证

据理论对来自多源、异构的数据进行

信息融合，充分发挥各类信息的互补

优势，提高健康评估与故障诊断的可

靠性。在此基础上，引入图嵌入方法，

对知识图谱中的结构化知识进行高

效编码，挖掘数据间潜在关联，有效

降低数据冗余，提升知识管理和利用

能力。知识推理阶段，结合基于案例

的推理方法，能够动态检索与当前观

测状态相似的历史案例，为健康状态

评估和维护决策提供直观参考。同

时，集成强化学习方法，实现系统故

障诊断策略的自适应优化，使系统具

备智能主动推理和预测能力，不断提

升故障预警的准确性和维护决策的

科学性。在此框架基础上，深入分析

知识抽取、知识融合、知识推理 3 个

典型环节在民用飞机典型系统故障

诊断中的应用和挑战，聚焦这 3 大环

节在基于知识驱动的故障诊断技术

中的核心作用，并探讨其未来发展趋

势和潜在改进方向。

2.1　民机系统领域故障知识抽取

知识抽取与标识的核心是从非

结构化或半结构化数据中提取有价

值的知识单元，并赋予它唯一标识。

其原理是利用自然语言处理技术，通

过命名实体识别从文本中提取实体，

利用关系抽取算法挖掘实体间的关

联关系，采用属性抽取获取实体属

性。再通过统一资源标识符对提取

的实体、关系和属性进行唯一标识，
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将原始数据转化为结构化知识，为知

识图谱构建奠定基础。例如，Meng
等 [49] 引入预训练语言模型与 LSTM
的联合实体关系提取模型，从语言学

的角度降低了文本的语义复杂性，提

高了实体关系提取的准确性，进而构

建出飞机故障诊断的故障知识图谱；

Kong 等 [50] 提出了一种微调的多网

络模型，采用主动学习方法来降低数

据标注的成本，支持建立机载产品领

域的计量可追溯性知识图谱；吴闯

等 [51] 基于发动机润滑系统的专家经

验，采用双向长短时记忆神经网络等

深度学习技术建立润滑系统故障知

识图谱；聂同攀等 [52] 采用基于注意

力机制的双向 LSTM 从非结构化故

障案例中抽取实体及关系，建立飞机

电源系统故障诊断知识图谱；宋雪

雁等 [53] 为提高图谱对复杂知识的表

示能力，基于图谱的局限性融入超图

理论以提高图谱对复杂信息的表示

能力；张志轩等 [54] 针对多模态信息

利用不足问题，考虑将实体模态特征

和文本特征共同融入知识表示中，进

而充分挖掘三元组中的语义信息，提

高图谱表示质量；马思琦等 [55] 在舰

船知识图谱中提出了一种用于目标

发现的表示学习框架，结合舰船实体

中结构及语义特征，开展节点重要性

评估与预测；于德新等 [56] 在交通事

故领域知识图谱中，利用翻译距离嵌

入模型将事故实体和关系转换为向

量，通过向量匹配算法挖掘事故中的

潜在信息。在知识抽取与标识过程

中，须着重关注抽取准确性、覆盖完

整性和标识规范性问题。语言的歧

义性与表达多样性易造成实体和关

系误判，领域专业术语更新也会影响

抽取的全面性，同时，不同数据源的

标识规则差异若不统一，将为后续融

合埋下隐患。

2.2　民机系统领域故障知识融合

知识融合的核心是将不同来源、

不同结构的知识进行整合，消除冗

余和矛盾，形成统一、准确的知识表

示。其原理是首先对多源知识进行

实体对齐，通过计算实体的相似度，

识别不同数据源中表示同一真实对

象的实体；接着进行属性融合，合并

相同实体的属性信息，解决属性值

冲突；最后进行知识验证，利用规则

约束、统计分析等方法，确保融合后

知识的一致性和准确性。实体对齐

基本原则有 1–1 约束性原则 [57]、双

向一致性原则 [58] 和关系实体一致性

原则 [59]。Liu 等 [60] 利用气流状态图

与结构状态图提取空间特征并经张

量融合与卷积循环长短期记忆层获

取时间信息，实现飞机发动机剩余

使用寿命（RUL）的高精度预测，在

CMPASS 与真实发动机数据集上均

优于现有方法；Zhang 等 [61] 提出基

于知识图谱的故障信息融合方法，通

过知识嵌入将图结构转为矩阵表示

以揭示潜在故障关系，克服传统失效

模式与影响分析（FMEA）在数据可

用性、专家评估主观性及结构僵化等

局限，并通过飞机系统案例验证它在

提升可靠性与支持系统规划方面的

图 2　基于知识驱动的故障诊断方法框架

Fig.2　Knowledge-driven fault diagnosis framework
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有效性；Zhang 等 [62] 在解决三重元

素相关性问题上，提出可采用增强集

成三重表达来进行跨语言实体对齐；

蒋敏等 [63] 提出考虑实体类别与相邻

实体信息的对齐方法；高兵等 [64] 在

图卷积实体对齐方法基础上，融入属

性增强和关系感知方法以增强实体

对齐准确程度；李忠阳等 [65] 提出考

虑实体关系的注意力机制模型，利用

属性注意力补充对属性信息的学习； 
在 Prefix–Tuning[66] 和 P–Tuning v2[67]

的基础上，刘沛丰 [68] 将知识图谱中

的三元组和实体属性的知识信息以

少量参数的方式融入大语言模型；

吴闯等 [51] 利用专家知识设计了针对

航空发动机润滑系统的本体模型，基

于余弦距离和 Jaccard 相关系数法对

异构故障知识进行融合；陈余杰 [69]

对历史积累的维修文本数据进行知

识抽取，与飞机维修手册、通航法规

等适航性资料进行多源数据融合、消

歧。实体对齐误差、数据质量差异和

冲突解决策略是知识融合环节的关

键。相似度计算偏差会导致实体误

判，多源数据中的噪声若未处理干净

会污染知识图谱，而属性值冲突时

缺乏适配的融合策略将影响知识准

确性。

2.3　民机系统领域故障知识推理

知识推理的核心是基于知识图

谱中已有的知识，通过推理规则或算

法挖掘出隐含的、未知的知识。其原

理分为基于规则的推理和基于算法

的推理。基于规则的推理，是人工定

义或自动学习生成推理规则，应用规

则从现有知识推导出新知识。Qian
等 [70] 提出飞机推理网络（ARNet），
融合知识图谱的知识推理模块、空间

上下文模块及机场设施关系模块，并

引入飞机组件鉴别模块，有效提升遥

感图像中飞机的细微检测与精细识

别性能；Saebi 等 [71] 通过图神经网

络对图谱邻域信息进行编码来改进

状态表示，并利用实体类型信息对动

作空间进行剪枝，可自主发现更多新

的路径；Balloccu 等 [72] 考虑路径实

体的相关属性，提出了根据用户认为

相关的属性优化推理路径的选择过

程；Kang 等 [73] 提出一种基于本体的

飞机维护流程知识表示框架，构建维

护流程本体以实现多学科知识概念

化与复用，结合 BERT 模型自动抽取

相关实体与关系，并利用 SWRL 规

则进行知识推理，评估与案例研究结

果表明该框架可有效形式化复杂维

护知识，支持流程优化；Bai 等 [74] 提

出了一种基于时间路径规则的时间

知识图谱多跳路径推理方法，进一步

分析了在时态知识图谱的多跳路径

推理任务中可能形成的多跳路径，深

入研究了时态知识图谱中多跳路径

之间的逻辑联系以及这些路径之间

的潜在规则；Meng 等 [75] 提出了一

种基于路径补全和奖励塑造的稀疏

时序知识图谱多跳路径推理模型，将

时间向量融入到嵌入模型和多跳路

径推理模型中，以增强推理路径和

结果的准确性；Zhu 等 [76] 提出可配

置图推理来分解视觉关系的推理路

径和融入外部知识，为不同的子路径

匹配和检索知识，并选择性地组合知

识路由路径以实现更好的知识泛化；

Chen 等 [77] 使用多跳推理诊断方法，

融合多模态数据、知识图谱与图卷积

网络，结合物联网传感器、小样本图

像及专家知识实现设备状态全面描

述与细微故障模式识别，从而提升大

规模工业设备故障定位与诊断的效

率、准确性及可解释性；郭静 [78] 研究

了基于嵌入表示的航空安全事件知

识图谱规则挖掘方法，对挖掘出的谓

词规则进行分析，从而发现航空安全

事件之间存在的关联；Cai 等 [79] 提

出基于多层次知识图谱的旋转机械

故障诊断方法，融合多源数据构建立

体知识图谱，并结合贝叶斯理论与关

系路径推理实现系统状态检测与故

障源定位；赵岩 [80] 针对航空安全事

件领域知识图谱，提出一种基于路径

排序的事件推理算法，是以关键路径

主导推理结果；张亮等 [81] 提出基于

知识图谱与模糊贝叶斯网络的故障

推理诊断方法，以航空发动机滑油系

统故障进行实例验证。在知识推理

中须警惕规则局限性、算法可解释性

和计算资源消耗问题，主要表现为人

工规则难以穷举复杂情况，自动规则

可能存在逻辑漏洞，深度学习算法推

理过程不透明且大规模推理对计算

资源要求高。

在民用飞机典型系统故障诊断

中，有效整合各类异构数据并从中提

取有价值的知识，是实现智能诊断的

关键。表 1 总结和对比了民用飞机

典型系统知识驱动故障诊断研究方

法的关键技术。知识抽取通过从非

结构化数据中提取有价值的知识，构

建故障诊断知识图谱，为后续推理提

供支持；知识融合则通过整合多源

异构数据，消除冗余与矛盾，提升知

识的准确性和一致性；知识推理依

赖于规则和算法推导隐性知识，为故

障诊断和决策提供智能化支持。通

过构建基于知识驱动的故障诊断框

架，可以有效实现从原始数据到智能

决策的闭环，解决数据孤岛问题，提

高诊断效率和准确性。然而，这些环

节也面临挑战，如数据质量差异、推

理规则的完备性、算法的可解释性等

问题。未来，随着技术的不断进步，

如何优化这些环节并实现更加智能

化的故障诊断，将是该领域发展的关

键方向。

3　 基于数据驱动的民用飞机
典型系统故障诊断技术

民用飞机典型系统在运行期间

内会产生大量数据，这些数据在每

一时刻的采样值都蕴含系统运行状

态是否正常、飞行操纵是否合规的

信息，随着存储传输技术发展，机载

存储数据能以很快的速度通过空地

数据链传输至地面，供指挥中心进行 
分析 [82–85]。

在实际系统故障诊断过程中，往
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往需要面临数据海量、高维、数据质

量差的困难，以民用飞机的起落架液

压收放系统为例，对它进行故障诊断

的难点主要体现在多源信号噪声干

扰大。起落架在收放过程中，液压

泵、阀门开闭及作动筒动作会引起明

显振动和压力脉动，同时机体结构振

动与气动载荷变化也会混入信号，使

得原始监测数据噪声成分高。此外，

起落架数据关键特征隐藏在高维冗

余数据中，系统配备的压力、流量、温

度、位置等多路传感器会产生大量时

序数据，但并非所有数据对健康状态

敏感，冗余维度过多会导致模型计算

负担大且泛化能力差。另外，起落架

系统还存在单一数据驱动方法局限

性明显的特性，例如，基于单一机器

学习模型的诊断在工况变化大或数

据噪声高的情况下准确率会明显下

降；而只用一种算法提取特征容易

遗漏关键健康信息。在实际运行中，

这些问题曾导致某型号飞机在地面

起落架测试中多次出现虚警，即监测

系统误判为液压泄漏，而实为高频振

动叠加的噪声波动所致。这类虚警

不仅增加了不必要的维修，还影响了

航班的正常调度。显然，需要一种融

合多种数据驱动方法优点、同时克服

各自不足的方案，才能提升诊断的准

确性、鲁棒性与泛化能力。

为了基于大量监测数据有效开

展典型系统健康管理，形成面向民用

飞机复杂系统的数据驱动融合故障

诊断方法，通过调研大量数据驱动故

障诊断方法，发掘出能够有效地用于

飞机复杂系统故障诊断的模型框架，

具体实施流程如图 3 所示，可大致分

为基于信号处理的故障特征提取、基

于统计方法的故障演化推理，以及基

于数据挖掘的故障模式识别 3 个主

要步骤。

信号处理部分旨在采用滤波算

法（如卡尔曼滤波）和小波变换预处

理原始数据，降低振动信号噪声干

扰。数据利用主成分分析（PCA）或

偏最小二乘（PLS）进行降维，提取

能够代表系统健康状态的关键特征。

数据挖掘可通过机器学习算法构建

故障诊断分类模型，对降维后的特征

进行诊断预测，并通过集成学习思想

整合多个机器学习模型的输出结果，

形成更高鲁棒性和泛化能力的诊断

结论。针对以上实施路径，分别对基

于信号特征的民机典型系统故障特

征提取、基于统计分析的民机典型系

统故障演化推理、基于数据挖掘的典

型系统故障模式识别 3 方面研究内

容开展现状分析，并对各方法优势与

缺陷进行探究。

3.1　 基于信号特征的民机典型系统

故障特征提取

基于信号处理的故障诊断技术

通过对系统运行时产生的振动、声

音、温度、压力等物理信号的处理，深

度挖掘其中蕴含的系统状态信息，为

故障诊断决策提供坚实的数据基础

与技术保障 [86]。故障诊断中的信号

处理方法主要分为时域分析、频域分

析和时频分析 3 类方法。时域分析

方法直接着眼于信号在时间维度上

的变化特征，通过计算一系列时域参

数来描述信号特性，均值体现了信

号在一段时间内的平均水平，方差反

映信号偏离均值的离散程度，峰值指

标用于捕捉信号中的冲击成分，峭度

对信号中的冲击性故障敏感度较高。

当设备正常运行时，这些参数处于相

对稳定的范围；一旦设备出现故障，

参数值往往会发生显著改变。如中

国民用航空维修协会发布的《民用航

空器维修基础系列教材 · 航空涡轮

表 1　民用飞机典型系统知识驱动故障诊断研究方法关键技术

Table 1　Key technologies of knowledge driven fault diagnosis research methods for civil aircraft

关键技术 理论基础 作用 适用问题 方法需求

知识抽取与表示

自然语言处理

从非结构化 / 半结构化数据中
提取有用知识，构建故障诊断

知识图谱

多源异构文本、手册、故障
案例的数据转化与结构化

高准确性、覆盖性、专业
术语理解、标识规范化

实体关系抽取

属性抽取

知识唯一标识理论

故障知识融合

实体对齐

整合多源异构知识，消除冗余
和矛盾，形成统一的知识表示

多源数据冗余冲突、 
实体歧义、属性冲突

实体对齐准确、数据质量
控制、冲突解决机制

属性融合

知识验证

相似度计算

规则约束理论

故障知识推理

知识图谱推理

从已有知识中推导隐含知识，
实现智能诊断和决策辅助

隐性关系挖掘、复杂场景下
的智能决策

推理规则完备性、可解释
性、算力资源、案例泛化

能力
规则推理

深度学习 / 图神经网络推理
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发动机》推荐使用时域分析方法开展

振动监测 [87] ；匡伟民等 [88] 提出了基

于时频分布和迁移学习的故障诊断

方法；An 等 [89] 给出了时域分析的多

种参数并将之用于轴承磨损的初期

监测。

时域分析方法的优点在于计算

过程简便，能够满足实时性要求，在

设备故障初期，可通过对时域参数的

快速监测，及时发现简单故障和突发

故障。然而，时域分析的局限性也较

为明显，当面对复杂故障或非平稳信

号时，其分析能力略显不足。这是

因为时域分析主要关注信号在时间

轴上的直接特征，难以挖掘信号深层

次的故障特征信息。在设备存在多

种故障类型交织，或者故障初期信号

变化微弱的情况下，单纯依靠时域分

析可能无法准确完成故障诊断任务。

因此，时域分析方法适用于设备运行

状态相对稳定，且故障特征在时域表

现较为突出的场景。

频域分析方法借助傅里叶变换

等数学工具，将时域信号转换至频率

域进行剖析，从而清晰地展现信号的

频率构成以及各频率成分对应的幅

值和相位信息 [90]。傅里叶变换能够

将复杂的时域信号分解为一系列不

同频率的正弦和余弦分量之和，形成

信号的频谱。设备在正常运行与发

生故障时，产生的振动、声音等信号

的频率成分会发生特定变化。例如，

Jia 等 [91] 通过构建姿态传感器正常

与故障模型、提取残余信号的频域与

时频域特征并融合多深度网络输出，

实现更全面的特征表示与高精度故

障分类；Cheng 等 [92] 通过混合变换

矩阵与自适应频段划分实现高精度

信号分解与周期成分提取，实现轴承

早期故障诊断；Luo 等 [93] 提出 FFT–
Trans 框架，将系统全局信息交互从

时域扩展至频域，通过全局频率编码

层与可学习滤波器实现多尺度融合

与故障特征深度挖掘，在航空轴承与

电机轴承数据集上验证它在有噪环

境下的优越诊断性能；Yi 等 [94] 通过

最大峰度不完全 S 变换自适应提取

旋转机械振动信号的故障频率分量，

并结合快速傅里叶变换实现高抗噪、

高精度故障诊断。频域分析方法的

突出优点在于能够从频率角度深入

洞察信号本质，通过准确捕捉设备故

障对应的特征频率，实现对故障类型

的精确诊断。然而，频域分析也存在

一定局限性。一方面，傅里叶变换基

于信号平稳性假设，对于非平稳信号

的适应性欠佳，当信号存在时变特

性，频谱分析结果可能出现偏差；另

一方面，频域分析在转换过程中丢失

了信号的时间信息，导致难以准确判

定故障发生的具体时刻。因此，频域

分析方法适用于具有明显周期性运

动部件的设备故障诊断。

时频分析方法致力于同时刻画

信号在时间域和频率域的动态变化

特性，有效弥补了时域分析和频域

分析单独使用时的不足 [95]。常见的

时频分析方法包括短时傅里叶变换

和小波变换等。例如，Li 等 [96] 提出

基于奇对称窗函数的短时傅里叶变

换，以描述交叉频率分量的变化规

律；Hu 等 [97] 利用基于高阶奇异值分

解的张量去噪提升齿轮故障信号的

时频分析精度，并结合时间重分配同

步压缩小波变换实现高抗噪、高精度

的故障特征提取与诊断；Xu 等 [98] 提

出基于自适应动态小波包分解提取

开关电源故障信号的细粒度时频特

图 3　基于数据驱动的故障诊断方法框架

Fig.3　Data-driven fault diagnosis framework
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征，结合动态窗口统计构建综合特征

向量，并利用改进蜂群优化算法调优

支持向量机（Support vector machine，
SVM），实现复杂运行条件下故障诊

断；Tan 等 [99] 在经验小波变换中引入

频域结构信息构建图约束，并结合谱

聚类自适应确定分解边界，实现了在

噪声环境下对机械振动信号的结构

化分解与微弱故障特征的高效提取；

Jin 等 [100] 采用连续小波变换将动态

压力信号转为二维时频图输入视觉

转换器，并通过模型排序策略提升传

感器故障下的可靠性，实现了飞机压

气机旋转失速预警。时频分析方法

在处理非平稳信号和设备变工况运

行时，能够精准确定故障发生时间及

其对应的频率特征，为复杂系统和设

备的健康管理提供有力支持。然而，

时频分析方法计算复杂度较高，对计

算资源要求苛刻，并且不同时频分析

方法需要精心选择合适的参数，参数

选择不当将严重影响分析结果的准

确性。

3.2　 基于统计分析的民机典型系统

故障演化推理

统计分析方法主要利用信号的

统计特性实现系统故障诊断。该方

法通过对大量系统正常运行和故障

状态下的信号数据进行深入统计分

析，构建信号的统计模型。应用于民

用飞机典型故障诊断中的统计分析

方法主要包含贝叶斯网络、主成分分

析、隐马尔可夫模型等。贝叶斯网络

基于概率推理，通过有向无环图来刻

画变量之间的因果关系。在设备故

障诊断中，将设备的各个状态变量作

为节点，变量之间的因果影响关系作

为有向边。依据先验知识和大量的

历史数据，确定每个节点的条件概率

表 [101]。当获取到新的设备运行数据

时，利用贝叶斯公式计算后验概率，

从而推断设备处于不同故障状态的

可能性。Qian 等 [102] 基于朴素贝叶

斯优化信念规则库，通过在长时间窗

口内选取并分段故障样本、结合高斯

混合聚类迭代调整故障症状阈值与

限值，从而显著提升设备故障诊断的

及时性与准确性；梁坤 [103] 针对民用

飞机引气系统提出了基于贝叶斯网

络的融合民用飞机排故手册、维修手

册、专家经验等知识和飞行数据的故

障隔离方法；Qiu 等 [104] 针对液压方

向控制阀在动态压力条件下的内部

泄漏故障，基于物理建模与贝叶斯推

断，通过相关性分析与主成分分析提

取特征，并结合马尔可夫链蒙特卡罗

方法估计模型参数，实现无需大量故

障数据的高适应性、高准确性诊断；

张亮等 [81] 对航空发动机提出基于知

识图谱与模糊贝叶斯网络的故障推

理诊断方法。贝叶斯方法能够综合

考虑多因素之间的相互影响，对复杂

系统的故障诊断具有较高的准确性，

在处理不确定性信息方面表现出色，

可应对实际设备运行中数据缺失、噪

声干扰等问题。构建贝叶斯网络需

要大量的先验知识和高质量的历史

数据，数据收集和参数学习的工作量

较大。而且，模型结构的确定较为复

杂，对建模人员的专业知识要求较

高，如果网络结构不合理，会影响诊

断结果的准确性。因此，贝叶斯网络

适用于设备故障机理复杂、存在多种

故障模式且各因素之间存在因果关

系的系统。

主成分分析旨在将多个相关的

原始变量通过变换转化为少数几个

相互独立的主成分。其核心思想是

通过对数据的协方差矩阵进行特征

分解，找到数据方差最大的方向，这

些方向对应的向量即为特征向量，将

原始数据投影到这些特征向量上得

到主成分 [105]。冯志刚等 [106] 对多通

道振动信号进行主成分分处理，以

提升齿轮箱故障诊断性能；史宗帅

等 [107] 结合主成分分析特征降维开

展转子故障诊断；董治国等 [108] 提出

了基于主成分分析与随机森林神经

网络的液压系统异常状态诊断策略；

寇旭等 [109] 提出基于主成分分析的

发动机多传感器数据驱动的失火故

障诊断模型。主成分分析处理高维

数据时具有显著优势，能够快速提取

关键信息，减少计算量。但是，对于

非线性关系较强的数据，在降维过程

中可能会丢失一些对故障诊断有价

值的细节信息，导致对某些细微故障

的诊断能力不足。因此，该方法适用

于运行数据维度较高、变量之间存在

较强相关性且故障特征主要体现在

数据的整体趋势变化上的情况。

隐马尔可夫模型（Hidden Markov 
model，HMM）描述一个含有隐含未

知参数的马尔可夫过程，将运行状态

看作是隐藏状态，而观测数据是可观

测状态 [110]。HMM 假设隐藏状态之

间的转移满足马尔可夫性质，即当前

状态只与前一状态有关。通过已知

的观测数据序列，利用前向 – 后向

算法等方法来估计隐藏状态的转移

概率和观测概率，从而推断系统或设

备的运行状态及其变化趋势。例如，

Yang 等 [111] 利用利用 HMM 构建涡

扇发动机故障程度评估方法；Chu
等 [112] 提出一种结合连续隐马尔可

夫模型与比例柯尔莫哥洛夫函数的

EMAs 性能衰退评估方法，通过融合

多种健康指标刻画不同故障模式间

的耦合关系；Wang 等 [113] 提出一种

结合时变参数多状态退化隐马尔可

夫模型，用于监测系统的可靠性评

估。Yuan 等 [114] 提出了一种基于全

寿命周期多源数据的损伤量化模型

层次进化机制，利用单架飞机设计、

使用与维护阶段的监测数据持续更

新概率损伤诊断模型。HMM 能够

有效处理具有动态特性和不确定性

的设备运行数据，通过对隐藏状态和

观测状态的建模，能够挖掘出数据

背后的设备真实状态信息。然而，

HMM 模型训练需要大量的高质量

的历史数据，参数估计较为复杂。若

HMM 假设隐藏状态的转移和观测

状态的生成具有一定的规律性，对于

一些复杂的、不符合该假设的运行情
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况可能无法准确建模。因此，HMM
适用于分析设备状态随时间的变化

过程，对设备的渐进性故障和早期故

障具有较好的监测和诊断能力。

3.3　 基于数据挖掘的民机典型系统

故障模式识别

传统机器学习算法已经广泛应

用于民用飞机典型系统的故障诊断

中。这类方法通过特征提取和模式识

别来诊断系统故障：利用 SVM、决策

树、K 近邻（K-nearest neighbor，KNN）

等分类算法，从大量快速存取记录

器（QAR）数据中学习提取故障模

式。由于原始传感器数据维度高且

杂质噪声多，往往需要在应用机器学

习分类算法前进行特征提取或特征

融合，以提高诊断结果的准确性。例

如，冯东洋等 [115] 提出一种结合双路

特征融合卷积神经网络与粒子群优

化 SVM 的起落架液压系统故障诊

断方法，具备更高的平稳性、可靠性

和精度。李旭东等 [116] 提出一种基

于卷积神经网络特征提取，并结合自

适应粒子群优化 SVM 与 Ramp 损失

函数的飞机电动静液作动器故障诊

断方法，实现了高精度且抗噪性强的

诊断。吴超等 [117] 引入特征增维和

采用提取算法，提出基于特征优化和

SVM 的航空发动机气路故障诊断方

法，并建立相应模型，使得 SVM 在

面对不平衡数据集的故障识别能力

得到显著提升。薛兆明等 [118] 以座

舱压力调节器为核心诊断对象，构建

系统级的数据采集与处理框架，提取

多源传感器信号特征，并利用 SVM
等算法对其运行状态进行分类与预

测，为民用飞机座舱压力预警提供支

持；基于 SVM 的故障诊断研究结果

表明该模型在诊断精度和抗噪声能

力方面表现良好，但由于算法的寻优

过程，训练时间较长。这说明 SVM
结合优化算法能提升诊断性能，但计

算开销较大。除了 SVM 外，决策树

也是常用的机器学习诊断方法。决

策树属于监督学习方法，通过树状结

构对传感器参数进行阈值测试，将数

据划分到不同分支，直到叶节点输出

故障类型。Sugumaran 等 [119] 将决

策树与专家知识库相结合，提取振动

信号的统计特征构建训练集，训练决

策树分类器自动生成判别轴承故障

模式的规则，并将这些规则存入知识

库，供故障分类使用。Jun[120] 提出将

多属性离散化策略引入决策树，在树

模型的准确性和可解释性之间进行

了权衡；结果表明，决策树方法能直

观提取可解释的诊断规则，提高了轴

承不同故障状态的识别准确率。此

外，KNN 等算法在发动机故障模式

识别中也有应用，其原理简单、实现

方便，但对高维非线性问题的表现往

往不如 SVM 和决策树等算法。冯

蕴雯等 [121] 基于决策树模型实现了

液压系统运行状态的实时监控，在此

基础上采用迁移学习实现了液压系

统故障的定位。总体而言，基于机器

学习的故障诊断方法依赖于高质量

的特征提取和充足的标注数据。其

优点是模型结构相对简单、推理速度

快，易于结合专家经验进行结果解

释。但缺点是对复杂非线性关系的

建模能力有限，当特征选择不当时可

能影响诊断精度。此外，这类方法难

以处理数据分布随工况变化的情况，

需要人工参与调整模型参数或特征。

在民用飞机故障诊断中，机器学习方

法适用于已有大量历史故障数据、故

障模式清晰可分的场景，能够以较

低计算成本实现可靠的故障检测和 
分类。

随着传感器和航空电子技术的

发展，飞机运行过程中产生的海量监

测数据为故障诊断提供了丰富的信

息。然而传统统计分析难以充分利

用如此海量的数据，而深度学习以其

强大的自动特征提取能力在该领域

受到越来越多关注。深度学习诊断方

法不需要预先设定明确的数学模型，

而是利用多层神经网络从传感器数

据中直接学习故障特征，实现从异常

征兆到故障原因的端到端映射。这

使模型能够挖掘出潜在的故障关联，

提高诊断的自动化程度和准确性。

例如，循环神经网络（Recurrent neural 
network，RNN）及其变种 LSTM 在

飞机系统剩余寿命预测方面表现出

色。LSTM 通过引入记忆单元和门

控机制能够有效捕捉传感器数据随

时间演变的动态特性，在故障趋势预

测中应用广泛。为解决飞机液压系

统故障诊断中的数据失衡问题，Shen
等 [122] 提出了一种改进的生成对抗

LSTM 算法，利用少量故障数据生成

高质量模拟样本，从而提高诊断准确

性并增强抗噪性能。Duan 等 [123] 将

无监督自动编码器与 LSTM 模型相

结合，提取空调系统健康指数，并依

据健康指数构建预测性维修成本评

估模型，从成本角度实现了维修策略

优化。Song 等 [124] 提出了一种可叠

加神经网络，通过对神经网络隐含层

施加人工构造的时序特征，实现了液

压系统状态的实时评估。张鹏等 [125]

采用多尺度卷积层提取 QAR 数据中

的时空特征，并采用 LSTM 实现舵面

位置预测，进而实现水平安定面系统

异常状态识别与预警。唐凌云等 [126]

采用启发式优化算法对 CNN–LSTM
中超参数进行优化，使模型具有更高

的分类精度与收敛速度。这些成果

证明，深度循环网络可以有效捕获飞

机系统的劣化趋势，实现对渐进故障

和剩余寿命的准确分类与预测。深

度学习方法的优势在于强大的特征

自动提取能力和高预测准确性，尤其

适合处理高度非线性、高维度的飞行

数据。然而，其缺点也不容忽视：模

型训练对海量数据和计算资源需求

高，常需要借助 GPU 等硬件加速；网

络结构和超参数较为复杂，模型缺乏

透明的物理含义，可解释性较差。目

前多数深度学习诊断模型仍处于实

验室验证阶段，离工程应用还有一定

距离。因此，在民用飞机故障诊断中，

深度学习适用于数据规模庞大、故障
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模式复杂且难以由先验模型准确刻

画的领域，可用来提高故障检测的智

能化和准确性。但在将之应用于实

际机队之前，仍须解决模型可靠性和

可解释性等挑战。

集成学习通过组合多个模型来

提升故障诊断的总体性能。单一机

器学习模型难以在所有方面都表现

最佳，实际应用中常得到多个各有

偏长的“弱”模型；而集成学习旨在

将这些弱模型有机结合，形成一个

更加稳健的“强”模型。常用的集成

策略包括袋装法（Bagging）、提升法

（Boosting）和堆叠法（Stacking）。在

民用飞机故障诊断中，集成学习能够

有效降低单一模型带来的偏差和方

差，提高故障检测的准确性和鲁棒

性。张潇等 [127] 对比不同集成学习

策略间的优劣，提出一种以 Boosting
集成学习方法为核心的故障诊断框

架，对机电作动器故障进行了有效识

别。滕建强等 [128] 针对柱塞泵故障

诊断中存在的振动数据不平稳和诊

断精度低问题，提出一种考虑传感器

位置信息的 Bagging 集成卷积神经

网络，实现了对泵异常状态特征的提

取与识别。Zhang 等 [129] 针对机载机

电作动器故障诊断提出了一种基于

集成学习算法的故障诊断模型框架，

提高了机电系统故障诊断的可解释

性。Kosova 等 [130] 针对起落架液压

及机电耦合控制故障开展研究，采用

多种算法开展故障诊断，结果表明集

成学习的代表性方法——随机森林

算法在可解释性与精度上较其他算

法均具备一定优势。Dangut 等 [131]

考虑到实际故障诊断过程中样本的

严重不平衡现象，通过结合混合数据

采样和集成学习实现了将复杂且样

本不均衡的问题拆分为一系列子问

题，增强了算法对极端少数样本的推

理能力。

综上，集成学习在民用飞机数据

驱动故障诊断中具有重要地位。它

通过汇聚多个模型的长处，提高故

障诊断与预测的稳健性和精度。其

优势在于能有效应对飞机系统运行

数据的复杂性和异质性，降低单一

模型对特定噪声或缺失数据的敏感

性。然而，集成方法也增加了模型的

复杂度和计算成本，训练和维护多个

子模型并保证其协同工作需要更多

专业知识和算力支持。此外，当子模

型存在冗余或彼此相关性高时，简单

地增加模型数量可能收益有限。因

此，在实际应用中需要权衡集成模型

的规模和性能，选择适当的模型组合

策略。总体而言，针对民用飞机这种

具有多部件、多传感器的大型复杂系

统，集成学习为实现高可靠的健康状

态监测和故障预测提供了一条有效

途径，代表了数据驱动故障诊断技术

的重要发展方向。

以上 3 类基于数据的故障诊断

模型方法各有特点，在实际故障诊断

建模过程中应结合系统的实际特性，

分析并选择适用于所研究系统的故

障诊断方法。基于模型的民用飞机

数据驱动故障诊断方法特性分析如

表 2 所示。

民用飞机故障诊断技术通过多

种数据驱动方法的融合，能够有效应

对复杂系统中数据冗余、噪声干扰和

高维度等挑战，提高故障诊断的准确

性和鲁棒性。尽管现有方法在处理

不同类型的故障和信号时各有优势

和局限，但在未来随着人工智能和大

数据技术的不断进步，集成学习、深

度学习和知识驱动方法的结合将进

一步优化故障诊断系统，提升其智能

化和自动化水平。未来的研究需要

更加关注算法的可解释性、计算效率

和跨领域应用，推动民用飞机故障诊

断技术向更高精度、更强鲁棒性的方

向发展，进一步提升航空安全性和维

护效率。

4　 基于数字孪生的民用飞机
典型系统故障诊断技术

在“工业 4.0”与智能制造快速

发展的背景下，数字孪生通过多源传

感、物联网和大数据技术，构建物理

实体的动态虚拟镜像，实现状态实时

监控、故障预测与维护决策优化，为

民用飞机典型系统故障诊断开辟了

新路径 [132]。数字孪生概念的产生，

有望整合基于模型、数据、知识的故

障诊断方法，集各类方法的优势于一

体，更好地服务于工程实际。基于数

字孪生的故障诊断核心架构包含物

理层、虚拟层和服务层。物理层为传

感器网络实时采集设备数据，虚拟层

为基于物理机理或数据驱动的动态

仿真模型，服务层用于故障诊断、寿

命预测、维护策略生成。

虚拟层的模型构建方法可分为

物理驱动建模方法、数据驱动建模

方法和混合驱动建模方法。物理驱

动建模的核心原理是通过构建高保

真的物理模型、几何模型和行为模

型，实现对物理实体的精准数字化

映射 [133]。物理模型基于设备运行

的物理规律和数学方程，描述系统

的动态特性；几何模型精确还原设

备的三维结构；行为模型则模拟设

备在不同工况下的运行行为。郭丞

皓等 [134] 针对飞机起落架系统提出

了一种数字孪生驱动的健康管理框

架，通过自更新模型实现故障诊断与

预测，解决了传统方法中的知识不

完备、数据不平衡和模型固化问题；

Wang 等 [135] 提出了一种新型数字孪

生框架，通过融合机制模型和数据驱

动模型（PSO–XGBoost）以及低秩多

模态融合方法与稀疏堆叠自编码器，

有效提高了航空发动机气路性能诊

断的准确性、可靠性和经济性；Ala-
Laurinaho 等 [136] 在已有系统的基础

上搭建数字孪生模型，HTTPAPI 接
口使数字孪生系统与物理实体通信，

并在物理样机上对数字孪生结构进

行测试验证。物理驱动建模方法解

释性强，具有明确的物理意义，能够

深入描述系统的运行机制。因此，该

类方法适用于物理过程清晰、机理明
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确的系统，可准确模拟系统的正常和

故障状态。在新设备或数据积累不

足的情况下也可开展故障诊断工作，

无需大量历史数据。数据驱动建模

方法以海量的设备运行数据为基础，

借助机器学习、深度学习等算法挖掘

数据中的特征和规律来学习故障模

式 [137]，而无需显式物理方程。黄庆

归 [138] 提出了一种面向焊接机器人

工作站的预测性维护系统设计方法，

采用小波包变换方法进行信号特征

提取，以注意力机制与长短时记忆网

络定位故障发生位置，运用云平台内

嵌的界面开发工具搭建可视化监测

界面；廖鹏程等 [139] 采用多种深度学

习算法对发动机旋转部件与气路进

行状态监控与故障预测，并采用卡尔

曼滤波结合梯度提升决策树的方法

对数据进行降噪，并预测设备的剩

余使用寿命；Motahari-Nezhad 等 [140]

利用声发射信号，采用 LSTM 预测

轴承剩余使用寿命；陈翔等 [141] 基于

LSTM 开展轴承寿命预测方法；孟琳

书等 [142] 构建了双向门控循环网络神

经网络模型，以预测滚动轴承剩余使

用寿命。随着数据量的增加和自动

化策略的实施，数据驱动建模方法在

故障诊断、寿命预测、维修任务制定

等任务中的精度和效率不断提高，可

以发现一些传统方法难以检测的故

障模式。但是该类方法依赖数据质

量和数量，多使用“黑盒”式的深度学

习模型，导致模型的可解释性较差，

难以解释故障诊断的具体逻辑，因此

更适用于拥有高质量、大数量运行数

据，且运行工况复杂多变的系统。

5　发展趋势

随着全球民航事业的发展，航空

领域逐渐积累了海量的制造、运行数

据以及大量的民用飞机维修相关知

识；目前航空公司与各利益相关方

认识到民用飞机全寿命周期数据对

民用飞机故障诊断发展的重要性，越

来越多航空公司、飞机制造商着手构

建自己内部的民用飞机数据库，用于

对民用飞机运行状态进行监测，以期

在此基础上实现民用飞机健康管理，

从而进一步提高收益。为有效实现

智能健康管理和精确定位，在前期研

究和对国内外相关文献追踪的基础

上，本文提出基于全寿命周期数据的

民机典型系统健康管理技术发展趋

势愿景，如图 4 所示。

（1）目前，民用飞机研发、制造

阶段的数值数据、文本数据等这类数

据的研究主要集中于衡量制造过程

的部件质量与民用飞机部件间交互

关系，但在制造过程中的设计数据与

零部件数据似乎没有得到充分利用。

表 2　民用飞机数据驱动故障诊断技术研究方法对比

Table 2　Comparison of research methods on data-driven fault diagnosis technology for civil aircraft

方法 理论基础 优势 不足 应用对象

时域分析
统计信号分析，时域参数 

（均值、方差、峰值、峭度等）
计算简单，实时性强，能快

速发现简单或突发故障
难以应对复杂 /非平稳信号，

特征提取有限
状态稳定、故障特征明显

的部件或参数

频域分析
傅里叶变换、谱分析、 

包络解调等

精准识别特征频率，适用于
周期性故障类型，能区分多

类故障

对非平稳信号适应性差， 
丢失时间信息

有明显周期性运动部件的
设备或系统

时频分析 短时傅里叶变换、小波变换等
能处理非平稳信号，捕捉故
障发生时刻及特征，适用复

杂系统

计算复杂度高，参数选择敏
感，对算力有要求

变工况、动态特性复杂的
飞行与关键部件

贝叶斯网络
概率推理、有向无环图、 

条件概率表

能处理多因素因果关系与不
确定性，适应复杂系统和多

模式故障

结构设计与参数学习难度
大，需大量高质量数据

故障机理复杂、因果关系
显著的系统

主成分分析 协方差特征分解、降维
处理高维数据能力强，信息

提取高效，降噪效果好
对非线性故障特征提取能力
有限，部分信息可能丢失

数据维度高、变量相关性
强的传感器监测系统

隐马尔可夫模型
马尔可夫过程、状态转移概率、

序列建模
动态建模，适合监控渐进性

故障，能处理隐含状态
模型训练与参数估计复杂，

要求大量历史数据
有明显状态演化过程的部

件或系统

传统机器学习
SVM、决策树、KNN 等分类 /

回归方法

结构简单，推理速度快，可
解释性强，结合专家经验效

果好

对高维 / 非线性数据建模能
力有限，特征工程依赖高

故障模式清晰、历史数据
丰富的部件 / 子系统

深度学习
多层神经网络、自动特征提取、

序列建模（如 LSTM）

自动提取复杂特征，预测精
度高，适应非线性高维复杂

数据

需大量训练数据，算力消耗
大，可解释性差，工程化挑

战多

机载大数据、复杂工况、
异构数据场景

集成学习
Bagging、Boosting、Stacking

等模型组合

故障诊断稳健性高，提升模
型泛化和抗干扰能力，适应

性强

模型结构复杂、计算与维护
成本高，子模型协同需精细

设计

多源多样数据、模型效果
要求高的系统
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利用传感器安装布局策略与之结合，

通过安全性分析方法以及数据 – 传

感器需求分析可以构建传感器与故

障模式关联的故障逻辑图，一方面

借助逻辑图确定系统失效影响相关

参数，从而省去清洗中的特征筛选流

程；另一方面借助逻辑图梳理设计

阶段可以发现故障知识，将之作为实

际运行过程中的故障知识的补充，将

有助于知识驱动故障诊断模型的高

效、快捷建立。

（2）基于数据的故障诊断技术。

对于民用飞机故障诊断来讲，一方

面须对算法进行改进，使之准确率

提高，但另一方面，先进的神经网络

模型难以解释的局限性也饱受诟病；

近年来随着内嵌物理模型的神经网

络模型兴起，将物理 – 数据结合起来

的混合驱动方法有望实现故障诊断

知识的可解释性，为故障诊断建模提

供新的研究思路；此外，民用飞机故

障诊断还将从考虑民用飞机实时数

据的实时故障诊断，转变到考虑实时

数据、历史数据、故障机理的早期故

障诊断，从而减小风险事件发生的概

率；当前国产民用飞机已经投入运

行，借鉴国外先进经验和数据分析理

论，实现故障精确定位、准确预测也

是未来国内民航业从基于可靠性的

维修工程到基于故障诊断的维修工

程转变的有力手段。

（3）基于知识的故障诊断技术。

目前飞机服役阶段除产生大量数据

之外，也会产生大量文本，这无疑为

民用飞机知识驱动故障诊断提供了

有利条件。近年来，随着知识图谱的

大热，民用飞机故障诊断知识图谱也

有望生成，融合民用飞机故障隔离手

册知识、民用飞机故障维修记录等文

本记录中提取知识、融合知识、实现

知识推理，有助于直观展示民用飞机

故障顶层表征与故障元件之间的关

图 4　民用飞机全寿命周期的智能健康管理方法

Fig.4　Intelligent health management approach for the full life cycle of civil aircraft
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联，未来再结合知识问答可以帮助维

修人员快速确定民用飞机故障原因，

完成高效、准确的排故流程。

6　结论

现阶段国内关于民机典型系统

故障诊断技术取得了显著进步，对系

统机理研究日渐深入，系统故障诊断

算法精度日益提高，所得出的故障诊

断结果具备更优的全面性和准确性，

所关注的问题逐渐从单一物理模型

构建（或单一数据驱动）等逐渐拓展

到模型 – 数据混合驱动。但是由于

民机典型系统故障具有深度耦合、控

制逻辑反馈机制不明确等特性，相关

工作仍然有待进一步开展，尤其在耦

合故障机理模型推演、多源参数融

合、实时模型更新等方面仍需要开展

深入研究，从而为民机健康管理和故

障预警提供更加精准的技术支持，具

体包含以下 3 个研究方向。

（1）耦合故障机理模型推演：民

机典型系统中的各个子系统相互耦

合，故障往往是多种因素共同作用的

结果。现有的故障诊断方法大多侧

重于单一系统或单一故障模式的分

析，而民机系统的复杂性要求多物理

场、多学科耦合的建模和推演。如何

精确描述各子系统之间的互动关系，

并在故障诊断中有效考虑这些耦合

效应，将是下一步的重要研究方向。

（2）多源参数融合：民机系统的

运行状态数据来自多种传感器、飞行

日志、维护记录等，如何有效整合这

些异构的数据，消除冗余和噪声，并

提取对故障诊断有用的特征，仍然是

当前诊断技术的难点。未来的研究

需要探索更高效的多源数据融合方

法，特别是如何在不同数据源之间建

立关联，优化故障模式识别的准确性

和及时性。

（3）实时模型更新与自适应故

障诊断：随着民机系统和故障诊断

技术的不断进步，对实时性的要求也

越来越高。如何通过实时获取的数

据动态更新诊断模型，实现对故障的

及时预警，是当前技术面临的一大挑

战。未来研究需要深入探讨基于实

时数据的模型更新机制，使诊断系统

能够适应不同飞行工况和复杂环境

的变化。

通过这些技术突破，民机故障诊

断技术有望为航空安全、维护效率及

民航经济效益提供更加精准和高效

的支持，推动民航业向智能化和精细

化发展。
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Review and Prospect of Health Management Technology for  
Civil Aircraft Typical System

FENG Yunwen1,2, WANG Rui1,2, CHEN Junyu1,2, LU Cheng1,2

(1. School of Aeronautics, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China; 
2. National Key Laboratory of Aircraft Configuration Design, Xi’an 710072, China)

[ABSTRACT]  Civil aircraft health management technology serves as an effective means to ensure aviation safety and 
enhance operation and maintenance efficiency. The implementation of health management technology is inseparable from 
efficient and advanced fault diagnosis technology. Based on the development needs of fault diagnosis technology for typical 
system health management of civil aircraft, this paper systematically reviews the fault diagnosis technology methods for 
civil aircraft health management, conducts in-depth analysis from three dimensions: Model-driven, knowledge-driven, and 
data-driven, summarizes the advantages, disadvantages, and applicable scenarios of each dimension’s technology methods, 
provides an application framework for the integration of technologies from each dimension, and looks forward to the 
overall development trend of civil aircraft health management, offering theoretical references and optimization paths for the 
engineering application of domestic civil aircraft health management technology.
Keywords: Civil aircraft; Health management; Model-driven; Knowledge-driven; Data-driven
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