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摘要 运维技术是地球轨道卫星、深空探测器、高超声速飞行器、地外天体巡视器等空间无人系统实现安全可

靠稳定运行的重要保障. 针对现有远程集中运维方式存在的执行效率偏低、精准程度不高等问题, 本文提出了一

种支持隐私保护的分布式云边协同运维机制, 为解决“资源配置不充分、先验知识不完备、信息交互不安全”等
挑战提供了一种有效途径. 在此基础上, 同时关注“数据、模型与算法”人工智能技术的三大核心要素, 重点针对

数据增强、状态监测、异常检测、故障诊断、健康评估、寿命预测等空间无人系统智能精准运维6项关键核心

技术的研究现状与应用情况进行了汇总与梳理. 最后, 结合未来航天型号任务需求以及人工智能技术发展态势,
对空间无人系统智能精准运维技术未来可能的发展趋势进行了分析与展望.
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1 引言

空间无人系统是指一类能够在地球大气层外长期

服役的高安全特种装备, 是航空、航天行业实现整体

跃升和智慧升级的国之重器. 本文关注的空间无人系

统主要包括: 地球轨道卫星、深空探测器、高超声速

飞行器、地外天体巡视器等. 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, 空间无人系统实现安全可靠稳定运行, 已
成为建设航天强国的必经之路.

© 2025《中国科学》杂志社 www.scichina.com

引用格式: 李文博, 梁寒玉, 刘切, 等. 空间无人系统智能精准运维: 机制、技术与应用. 中国科学: 物理学 力学 天文学, 2025, 55: 224504
Li W B, Liang H Y, Liu Q, et al. Intelligent and precise operation and maintenance of unmanned space system: Mechanisms, technologies and applications
(in Chinese). Sci Sin-Phys Mech Astron, 2025, 55: 224504, doi: 10.1360/SSPMA-2024-0337

physcn.scichina.com
http://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.1360/SSPMA-2024-0337&domain=pdf&date_stamp=2024-12-26
https://doi.org/10.1360/SSPMA-2024-0337
www.scichina.com
https://doi.org/10.1360/SSPMA-2024-0337


由于承担工作的重要性、运行环境的恶劣性, 空

间无人系统极易故障且危害极大, 不仅影响自身性能,
还会对周边其他装备系统造成巨大的安全威胁, 甚至

诱发二次灾害. 为避免发生故障, 主要采用以下两种

技术手段: 一是预防故障, 即研究可靠性提升技术, 通
过提升系统可靠性来降低故障的发生概率, 但高可靠

不代表无故障, 难以确保装备一定能够实现稳定运行

与业务连续; 二是应对故障, 即研究运维技术(主要包

括: 状态监测、异常检测、故障诊断、健康评估和寿

命预测等), 通过对运行状态进行精准识别与及时处

置, 可以有效提升服役期间系统安全运行的可靠性、

稳定运行的连续性. 综上所述, 运维技术是确保空间

无人系统安全可靠稳定运行的关键核心.
空间无人系统智能精准运维技术是通过人工智

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、寿命预测等关

键核心技术, 发现空间无人系统的异常行为及潜在问

题, 并提供相应的处置策略, 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5个方面, 旨在实现空间无人系统运行维护管

理水平与能力的自主化、智能化.
目前, 空间无人系统运维的机制与技术可以概括

为“安全模式+专家支持”与“硬件备份+解析冗余”; 具

体来讲, 运维机制采用远程集中方式, 即发生故障时

系统在轨进入安全模式, 依赖地面“专家会诊”来应对

故障; 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. 上述机制与技术, 受时空限制, 执行效

率偏低、精准程度不高, 存在慢传输与快响应、小算

力与大数据的突出矛盾; 尤其当故障发生在测控区以

外时, 常常会由于不能及时发现处理而造成业务中断,
甚至系统完全失效的严重后果. 因此, 迫切需要从机制

与技术两个方面实现创新突破, 提升空间无人系统运

维的智能水平与精准能力.
人工智能技术大幅提升了数据分析的广度和深

度, 有效促进了空间无人系统运维机制的软件性能提

升; 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, 为空间无人系统的运维技

术更新注入了新的驱动力.
鉴于此, 在运维机制方面, 本文提出了一种支持隐

私保护的分布式云边协同运维框架, 为空间无人系统

提供了安全可靠的运维环境以及支持多端融合、自主

更新的运维能力; 在运维技术方面, 本文同时关注数

据、模型与算法三大核心要素, 重点针对数据增强、

状态监测、异常检测、故障诊断、健康评估、寿命预

测等方法、技术与应用的现状进行了梳理;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, 提炼了空间无人系统智能精准运维技术未

来可能的发展趋势.

2 基于云边协同的空间无人系统智能精准

运维机制

云边协同的运维机制是云计算、边缘计算、故障

预测与健康管理(PHM)技术深度融合的新兴模式, 在

空间无人系统这类高安全特种装备运维领域具有突出

优势: 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(空间无

人系统), 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健

康评估、故障诊断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, 基于云边协同的空间无人系统智能精准运

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”“通信交互不安全”“先验知识不完

备”等技术挑战.
本节分别从运维环境与更新策略两个方面阐述空

间无人系统智能精准运维机制的云边协同总体架构.

2.1 基于云边协同的空间无人系统智能精准运维

环境

采用层级化设计和分布式部署, 搭建基于云边协

同的空间无人系统智能精准运维环境, 主要分为中心

云层、边缘层与现场层共3个层级, 如图1所示, 具体

如下.
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(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

的空间无人系统(部署于空间无人系统上的智能精准

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

现场层具有备份系统级的状态监测、异常检测与

故障诊断等能力. 该层级由部署在空间无人系统上的

智能精准运维模块构成, 具有体积小、低功耗等特点,
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(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.
中心云层、边缘层与现场层的功能组成情况, 如

图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, 对空间无人系统进行健康评估、

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), 使空间无人系统实现最强洞察、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(空间无人系统)实现自主、实时

的状态监测和故障诊断.

2.2 基于联邦学习的智能精准运维自主更新策略

上一小节从总体设计层面, 介绍了基于云边协同

的空间无人系统智能精准运维环境. 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空间

无人系统智能精准运维自主更新策略, 如图3所示.
(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现场

层的智能精准运维模块中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, 以提升空

图 1 基于云边协同的空间无人系统智能精准运维环境
Figure 1 Intelligent and precise operation and maintenance
environment for unmanned space system based on cloud edge
collaboration.
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间无人系统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
空间无人系统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,
以提升空间无人系统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. 面向单一机器人的训练建模, 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. 面向多个空间无人系

统的训练建模, 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(远端运维模式)
基于上传的实时数据、存储的历史数据与知识经

验、运维结果, 调用在云端训练完成并保存的运维模

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

图 2 空间无人系统智能精准运维系统中不同层级的功能组成
Figure 2 The functional composition of different levels in the intelligent and precise operation and maintenance system of unmanned space
systems.

图 3 基于联邦学习的智能精准运维自主更新策略
Figure 3 Intelligent and precise operation and maintenance
autonomous update strategy based on federated learning.
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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断结果的图形显示与

最终确认.
针对上述不同运维模式, 基于联邦学习框架, 可以

实现不同维度下空间无人系统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) 现场层利用空间无人系统中传感器获得的实

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空间无人系

统的不同分系统, 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

次下发回该空间无人系统, 提升运维模型的状态监

测、异常检测与故障诊断精度.
(3) 边缘层储存的单一空间无人系统运维模型和

数据样本, 将其进行聚合并进行联邦学习, 获得具有

全局性的多空间无人系统运维模型. 在边缘层中, 更

新单一空间无人系统运维模型, 并再次回传给该空间

无人系统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.

3 空间无人系统智能精准运维的关键技术

本节同时关注空间无人系统智能精准运维涉及的

三大核心要素——数据、模型与算法, 重点针对数据

增强、状态监测、异常检测、故障诊断、健康评估、

寿命预测等6项关键技术的研究现状与理论成果进行

汇总.
针对空间无人系统的智能精准运维问题, 上述6项

关键技术之间的逻辑关系如图4所示. 数据增强技术,
通过提升运维数据质量、扩充故障样本数量, 为其他

技术提供了坚实的数据基础. 状态监测技术, 关注空

间无人系统的实时运行状态, 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/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, 对系

统的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, 通过量化分析单机设备、关键分系统

的在轨剩余寿命, 提前采取处置措施最大限度降低运

行风险性、提高使用可靠性.

3.1 数据增强技术

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、完整数据的技术. 面

向空间无人系统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

型在训练阶段就可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. 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.
对于空间无人系统来讲, 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1所示.

3.1.1 不完整数据增强技术

数据不完整是指, 由于空间无人系统运行环境的

外部干扰或系统内部装置异常, 造成所采集数据存在

缺失值、缺失片段, 甚至整个维度全部丢失的现象.
现有的研究工作大都假设数据完整、不缺失, 较

少关注不完整数据增强问题. 事实上, 不完整数据会

图 4 智能精准运维关键技术逻辑关系图
Figure 4 Logic diagram of key technologies for intelligent and
precise operation and maintenance.
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导致有监督以及无监督学习方法失效, 明显降低了模

型的准确性与鲁棒性[1,2].
该类技术主要包含以下两类.
(1) 基于机理的数据填充方法: 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[3]、分布插值方法[4]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, 极大影响了训练所得运维模型的精准性.
(2) 基于深度学习的数据填充方法: 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

不充分的空间无人系统而言, 难以接受.

3.1.2 不均衡样本增强技术

样本不均衡是指, 空间无人系统运维关注的正样

本(故障样本)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, 从而提高

后续任务对故障样本的识别能力与泛化能力, 避免对

正常样本过拟合.
该类技术主要可以分成以下两类.
(1)基于重采样的数据增强技术,根据处理方式的

不同,又可以细分为以下两种:①过采样.主要包含: i)
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; ii) 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, 极
易丢失重要征兆信息, 影响后续模型精度.

(2)生成对抗网络,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.

3.1.3 理论代表成果

文献[3]使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[4]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[5]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

通过递归预测方式来填补多维时序数据的缺失. 文献

[6]使用快速理解(GRU-U)模型, 结合衰减机制与缺失

点前的均值来估计缺失值. 文献[7]提出了基于样本密

度分布的自适应综合过采样算法(SMOTE), 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[8]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[9]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[10]提出了一种基于链式方程多重插补的数

据增强方法(MICE-DA)以解决卫星遥感数据集偏移问

题. 文献[11]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

表 1 不同数据增强技术的优缺点对比分析

Table 1 Comparison of advantages and disadvantages of data enhancement technologies

数据增强技术 优点 缺点

不完整数据增强技术
(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
(1) 难以还原训练数据的真实样貌;

(2) 深度学习算法计算代价高

不均衡样本增强技术

(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;
(3) 生成对抗网络会引入失真数据,

影响模型准确性
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过度量判别器与生成器之间的相对性能自适应调节生

成器的损失值, 以提高生成数据的质量. 文献[12]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平衡训练数据集、提升分类器分

类预测精度. 文献[13]提出了一种新的“分割-增强-组
合”(DAC)策略, 能够根据实例的特征对其进行分组,
并使用生成对抗模型在分组后的数据基础上进行扩

充, 增强数量有限的样本. 文献[14]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空间无人系统的

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.

3.2 状态监测技术

状态监测是指, 通过收集、统计与分析空间无人

系统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. 在实际应用中, 空间无人系统面临运

行环境复杂、工作模式多变等工况, 亟需提高状态监

测的实时性、准确性与稳定性.
现有的空间无人系统状态监测技术, 主要分为基

于模型和数据驱动两类, 其优缺点对比情况, 具体如

表2所示.

3.2.1 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

机理的层面实现空间无人系统状态的实时监测、分析

与预测. 其优势在于具有较强的可解释性与准确性, 不
仅能够实时监测空间无人系统的运行状态, 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, 由于空间无人系统的功能结构组

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精准物理模型, 易导致模

型输出与实际结果之间出现较大偏差, 这使得基于模

型的状态监测技术在实际型号应用中受到较大限

制[15].

3.2.2 数据驱动的状态监测技术

数据驱动的状态监测技术, 通过挖掘空间无人系

统监测数据、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. 但该技术需要空间无

人系统的大量历史数据进行分析与学习, 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.
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6种[16–26].
(1) 基于时间序列分析的状态监测

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

法通过建立空间无人系统历史数据的统计模型, 并研

究其变化的特征规律, 实现数据监视与预测.
空间无人系统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

表 2 不同状态监测技术的优缺点对比分析

Table 2 Comparison of advantages and disadvantages of different state monitoring technologies

状态监测技术 优点 缺点

基于模型的状态监测技术

(1) 依赖系统的结构、功能、逻辑关系和专家经验
等定性与定量信息;

(2) 无需历史运行数据和当前状态数据;
(3) 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) 无需系统建模;
(2) 依赖于历史运行数据和当前状态数据;

(3) 高灵活、强适应;
(4) 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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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

空间无人系统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

匹特里网(Petri网)是一种图形和数学建模工具,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. 对于空间无人系统而言, 通过Petri
网结构和变迁规则能够分析和模拟系统行为的一系列

计算过程, 以实现系统状态的实时监测与推理预测. 该
方法有助于理解和预测系统的动态特性.

该方法需重点关注以下情况: ① 保证所构建Petri
网异常触发模型的过程具有清晰的层次结构, 以便扩

展和集成; ② 能够处理故障与征兆之间的错综复杂关

系, 以反映一因多果现象以及不同因素对故障模式影

响; ③ 考虑故障的时效性, 即故障触发和传播的时间

过程; ④ 考虑故障和征兆信息的不确定性, 包括随机

性和模糊性, 可通过置信度因素来评估故障因素和触

发规则的可靠性.
(3) 基于灰色聚类理论的状态监测

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; 对于测试样本

少、不确定性大的空间无人系统状态监测问题, 一般

采用GM(1,1)模型.
需要说明的是: ① 由于GM模型的病态性, 在特定

情况下的状态监测结果会有较大误差, 因此在使用时

必须注意相对的临界条件选取; ② 该方法面向单变量

的状态监测问题, 对于变量众多的空间无人系统无法

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

支持向量机(SVM), 利用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, 实现空间无人系统正常状态的实

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(空间无人系统的运维数据呈长尾特性, 即具

有极少数故障样本), 通过较少的训练数据即可得到监

测模型. 对于SVM中核函数和惩罚参数的选取, 目前

缺乏理论依据. 因此, 需要与其他方法进行融合, 以提

升状态监测的稳定性.
(5) 基于贝叶斯网络的状态监测

贝叶斯网络模型, 是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. 该方法通过构建包含空间无人

系统和运行状态的贝叶斯网络模型, 结合实时运维数

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

尔可夫模型来分析空间无人系统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
获取状态监测新模型. 动态贝叶斯网络模型, 可以有效

表征空间无人系统这一类复杂的时变对象, 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

反向传播神经网络(BP)作为神经网络中的一种典

型结构, 采用监督学习的方式, 通过前向传播信号和反

向传播误差来调整网络权值的多层前馈神经网络. 该

类技术主要通过以下两种方式实现空间无人系统的状

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, 现已成为空间无人系统状

态监测技术发展的热点方向.

3.2.3 理论代表成果

文献[27]以空间无人系统中的重要执行机构——
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Gauss-
Brown失效物理模型并对动量轮的运行状态进行监测.
文献[28]考虑了故障的传播规律, 并基于有向图建立

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[29]以空间无人系统中的敏感器
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——半球谐振陀螺为研究对象, 有机结合灰色聚类理

论与支持向量机, 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[30]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的空间无

人系统运行状态监测的新方法. 文献[31]采用动态贝

叶斯网络的状态转移描述故障过程的波动性, 建立滚

动轴承在线监测和诊断模型, 实现使用实时数据对轴

承进行在线监测. 文献[32]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

关联关系实现对空间无人系统遥测参数的状态监视.
文献[33]在对空间无人系统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. 文献

[34]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

动态地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[35]基于自回归模型(AR), 验证了将时间序列模

型应用于空间无人系统状态监测与故障预测领域的可

行性; 在此基础上, 文献[36]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[37]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. 文献[38]以多步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[39]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[40]

利用长短时记忆网络(LSTM), 来监视与预测航空发动

机的振动, 成功预测了未来5–20 s内的振动值, 实现了

因振动值变化而引起的系统级状态监视与故障预测.
文献[41]提出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[42]提出基于一种新型光

纤布拉格光栅(FBG)传感阵列的人工神经网络与数字

孪生技术研究, 用于航天器在轨碰撞的智能传感监测.
由此可见, 基于模型的状态监测技术, 对于系统的

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, 适用于空间无人系统复杂多变的运

行环境.

3.3 异常检测技术

异常检测是指, 用于识别不符合空间无人系统预

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, 为后续故障定位及评估预测等技术提供有

效信息. 目前的空间无人系统异常检测技术, 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.

现有的空间无人系统异常检测技术, 大致可分为

三类, 具体分类与优缺点对比情况如表3所示.

3.3.1 基于信号处理的异常检测技术

基于信号处理的异常检测技术, 利用空间无人系

统的测点信息, 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

表 3 不同异常检测技术的优缺点对比分析

Table 3 Comparison of advantages and disadvantages of anomaly detection technologies

异常检测技术 优点 缺点

基于信号处理的异常检测技术
(1) 无需建立复杂数学模型;
(2) 实现简单、实时性高;

(3) 具备强适应性
难以检测早期微小异常

基于解析模型的异常检测技术
(1) 依赖于精准的运维机理模型;

(2) 较强的可解释性

(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) 能够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实验调整合适
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
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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; 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.

3.3.2 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的核心在于建立能

够准确描述空间无人系统运维数据正常运行状态的数

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状态估计法、等价空间法

和参数估计法三种[43]: 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

现异常监测; 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, 通过分析空间无人系统与其数学模型

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,

且各类空间无人系统的结构复杂、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, 这导致该方法的适用范围受限.

3.3.3 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, 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、预警风险或优化决策; 可以细分为以下三种.
(1) 基于特征空间的异常检测

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、密度估计等技术手段, 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实验调整, 此外, 对

于高维数据将面临维数灾难问题.
(2) 基于统计模型的异常检测

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. 该类技术

可最大限度利用状态感知数据, 无需完备的先验知识.
常用的技术手段包括: 基于时间序列分析、统计测试

等. 需要说明的是, 对于空间无人系统存在模式切换

的情况, 该类技术无法使用.
(3) 基于智能寻优的异常检测

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棘手的复杂数据集, 尤

其适用于监测数据高维耦合、运行异常模式复杂等实

际工况; 但面临最优算法选择、参数设置和过度拟合

等挑战.

3.3.4 理论代表成果

文献[44]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

程异常检测问题的局限性. 对于冗余捷联, 文献[45]基
于最优等价空间原理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[46]提出一种基于小波变换的检测方法, 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[47]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
型中进行模拟实验, 一定程度上解决异常值的“遮蔽现

象”. 文献[48]针对空间无人系统中的动量轮故障, 基

于动量轮的动态模型设计了一种基于中心对称多面体

的异常检测方法, 实现对动量轮异常的及时检测与预

警. 文献[49]针对自旋稳定卫星的遥测数据异常问题,
利用主成分分析法基于测量空间特征值之间的相应比

例变化进行异常检测. 文献[50]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, 将图像输入

残差网络提取深层特征通过分类器实现故障检测. 文

献[51]设计实现了孤立森林结合全连接神经网络的故

障检测模型, 实现对导航卫星遥测数据进行异常筛选.
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文献[52]针对卫星姿态控制分系统由于闭环控制、外

部干扰而存在的准确性与实时性不足问题, 提出了一

种利用随机森林算法的异常检测方法. 文献[53]针对

空间电源系统遥测数据中存在的故障数据不准确、不

全面等问题, 提出了一种基于孪生数据驱动的空间电

源系统异常检测模型优化选择方法. 文献[54]提出了

一种使用星间测距(ISR)的卫星星座异常检测框架, 结

合图刚性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[55]
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, 并开发了所提出的异常检测系统的可解释

性分析. 文献[56]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, 并用所提出的MPP为
后验分布对变压器输出产生的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[57]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[58]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健康监测早期异常检

测. 文献[59]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的长短期记忆网络(LSTM)的
异常检测方法. 文献[60]提出了一种基于图神经网络

(GCN)预测的时间序列异常检测方法, 并实验验证其

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,适用范围较为有限;基于数据驱动

的异常检测技术, 具有较强的适应性.

3.4 故障诊断技术

故障诊断是指, 利用各种检查和测试方法, 发现空

间无人系统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, 对空间无人系统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. 在实际应用

中, 由于空间无人系统具有的非线性、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.
相对于其他运维技术, 空间无人系统故障诊断技

术的发展历程最长、研究成果最多. 现阶段该技术可

以分为以下三类[61–85], 其优缺点对比分析情况如表4
所示.

3.4.1 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, 充分利用了空间

无人系统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不确定性

因素的耦合影响, 对诊断算法的鲁棒性提出了极高要

求. 需要明确的是, 空间无人系统质量和惯量的时变

特性和不确定性, 极大影响了基于姿态动力学模型故

障诊断技术的实用效果; 在基于解析模型的空间无人

系统故障诊断研究中, 应尽量考虑利用姿态运动学

模型.
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

表 4 不同故障诊断技术的优缺点对比分析

Table 4 Comparison of advantages and disadvantages of different fault diagnosis technologies

故障诊断技术 优点 缺点

基于解析模型的故障诊断技术
(1) 诊断结果精度高;

(2) 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) 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) 较难准确诊断出潜在故障

基于人工智能的故障诊断技术 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) 定型模型的离散化建模会影响诊断的精准性
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技术手段主要包括: 观测器和滤波器[86–104]. 其基本原

理为: 利用观测器和滤波器对空间无人系统状态进行

估计, 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. 在工程应用的

早期是一类特殊的全阶观测器; 随着模型复杂性的不

断提升、要求实时性的逐步增强, 降阶观测器和智能

观测器应运而生(主要包括自适应观测器、强跟踪滤

波器和未知输入观测器等), 通过在线调节增益矩阵来

补偿未知时变参数、处理随机干扰和未知输入, 以提

高系统的鲁棒性与适应性.

3.4.2 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

故障设备的发生位置, 实现空间无人系统故障的有效

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

空间无人系统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, 只能针对特定故障模

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[105–107].
(1) 基于小波分析的故障诊断

建立在短时傅里叶变换的基础上, 通过对空间无

人系统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[108,109]以及单维数据的特征提取[110].
(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

来实现空间无人系统的故障定位与隔离, 无需预先设

定任何基函数. 其主要思路为: 将空间无人系统的运

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.
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.

3.4.3 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, 现已成为空间无人系

统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

的空间无人系统故障诊断技术优点在于: 避免了对特

定的统计模型的依赖, 其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空间无人系统的环境

数据, 从而能够发现环境数据的分布式特征表示, 并提

取其中隐含的故障信息. 根据模型建立的方法, 又可细

分为以下三类[111–124].
(1) 基于知识和神经网络的智能故障诊断

该类技术首先汇总空间无人系统领域内的丰富工

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[77].

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事先训练网络, 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.
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(2) 基于定性模型的智能故障诊断

该类技术首先根据空间无人系统中各组件或者遥

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, 在空间无人系统模型库中搜

索实际行为相符的行为假设, 确定异常行为的潜在故

障原因, 获取实际系统的故障定位.
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, 通过预测系统的定性行为即可实现故

障隔离与定位; 对于潜在故障的诊断能力弱. 需要说

明的是, 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

该类技术通过分析和处理空间无人系统的海量历

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

掘技术探寻空间无人系统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故障数据, 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. 通过探索空

间无人系统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.

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[125].

3.4.4 理论代表成果

对于空间无人系统中敏感器和执行机构典型故障

模式下的实验数据, 文献[63]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

诊断分析, 并对结果进行了对比分析. 文献[64]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, 再采用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, 获得较高精度的诊断结果. 文献[88]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[96]利用高阶滑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, 并将其用于欧空局(European Space
Agency)“火星快车号(Mars Express)”火星探测器的型

号任务中. 文献[99,103]针对空间无人系统的诊断重构

能力认知不清所导致的自主故障诊断与重构技术在轨

实施受限的问题, 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, 发明了可诊断性与可重构性评价设计技

术, 从根本上提升系统自主故障诊断与重构能力, 保

障型号任务的顺利实施与完成. 文献[106]利用小波网

络进行故障隔离与评估, 并提出了一种自适应更新网

络权值的算法. 文献[112]设计了一种适用于某类型空

间无人系统地面及飞行状态监测的实时故障诊断专家

系统(SCRDES), 实现在线实时故障诊断. 文献[119]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. 文献[122]针对空

间无人系统的资源不充分、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

型号空间无人系统GNC分系统的故障诊断精准性. 文

献[123]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, 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[124]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[126]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姿轨

控系统姿态跟踪与故障诊断. 文献[127]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器, 通过残差变
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化检测和隔离故障, 并进一步估计了执行器的故障量.
文献[128]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[129]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, 可应用并推广于多类航空航天测

控设备. 文献[130]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故障分类、识别. 文献

[131]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[132]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[133]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[134]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[135]开发了一个生成对抗网络与时域卷积神经

网络(GAN-TCNN)复合网络模型, 完成特征提取简化

学习过程, 实现异常状态检测. 文献[136]针对空间无人

系统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[137]提出了一种

基于IMM/EA的重构容错控制方法, 该方法采用交互式

多模型(IMM)算法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系统进行特征结构配置(EA)
生成重构控制器对原系统进行补偿控制. 文献[138]通
过引入改进的粒子群算法优化高级卷积块(MPSO-
ACBCNN)方法, 以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的问题. 文献[139]
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[140]针对小

卫星集群研究了具有非线性动力学的多种多智能体集

群的分布式故障诊断, 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[141]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.
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, 但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.

3.5 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, 通过构建反应空间无人系统当前性能的

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

术侧重于当前空间无人系统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的问

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.
现有的空间无人系统健康评估技术, 大致可分为

三类, 具体分类与优缺点对比情况如表5所示.

3.5.1 基于模型的健康评估技术

该类技术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)来描述空间无人系

统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, 能够提供空间无人系统行为的细致模拟.
对于空间无人系统而言, 现阶段该类技术面临的挑

战及难题主要包括: ① 模型建立, 需考虑系统的复杂性

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 适用范围, 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.

3.5.2 数据驱动的健康评估技术

该类技术依赖于监测数据的丰富性和多样性, 基

于海量数据的挖掘和分析, 发现评估空间无人系统运
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行状态与健康程度的特征和规律, 实现复杂非线性系

统健康状况的全面评估. 常用的技术手段主要包括: 统
计学、机器学习和深度学习等. 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.
对于空间无人系统而言, 现阶段该类技术面临的

挑战及难题主要包括: ① 数据质量, 易受到噪声、干

扰等内外耦合因素影响, 存在质量不佳的问题; ② 数

据特性, 具有维度高、体量大、关联强等特点, 对于数

据处理与分析的高效性提出了严苛要求.

3.5.3 状态估计的健康评估技术

该类技术依赖配置的多种传感器来收集空间无人

系统运行过程中的各种数据, 如星敏感器、陀螺仪、

加速度计等, 通过位置、速度、姿态等参数估计, 对

系统的健康状态进行推测, 可以实时监测系统的运行

变化并提供准确的状态信息.
对于空间无人系统而言, 现阶段该类技术面临的

挑战及难题主要包括: ① 测量精度, 由于测量不准,
影响状态估计的精准性; ② 外部干扰, 由于运行环境

的复杂性和未知性, 存在由于建模不准而产生估计误

差偏差过大的问题; ③ 计算开销, 需要强大的算力支

持, 计算与存储等资源开销大, 计算效率偏低.

3.5.4 理论代表成果

文献[142]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[143]提出了面向模糊C均值聚类的岸桥

起升减速箱退化状态评估方法, 实现针对起升减速箱

动态性能在退化过程中的阶段性有效动态识别. 文献

[144]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[145]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[146]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值以及健康

等级的变化情况. 文献[147]采用模糊隶属度函数进行

各参数相应的状态隶属, 利用改进DS证据融合理论进

行健康状态的综合评判. 文献[148]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[149]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[150]提出了一种基于带属性可靠性的

可解释信念规则库(IBRB-r)的航天器动量轮健康状态

评估方法, 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[151]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

表 5 不同健康评估技术的优缺点对比分析

Table 5 Comparison of advantages and disadvantages of different health assessment technologies

健康评估技术 优点 缺点

基于模型的状态健康评估方法
(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对模型准确性影响;
(2) 对参数估计与校准要求高;

(3) 适用范围有限

基于数据驱动的健康评估方法
(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;
(3) 自动提取系统状态特征

(1) 对数据质量和数量要求高;
(2) 对计算及存储资源要求高

基于状态估计的健康评估方法 实时监测系统状态变化
(1) 依赖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
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程的航天器发电性能可靠性评估. 文献[152]针对航天

器机电类关键部件存在性能退化过程的特点, 提出一

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, 实现对航天器部件健康状态

预测.
综上所述, 基于模型的健康评估技术, 能够准确描

述空间无人系统设备的运行状态来获取健康评估结

果, 但迁移性较差; 数据驱动的健康评估技术, 能够有

效分析空间无人系统设备的运维数据, 获取隐含性能

退化特征, 但需要大量的数据支撑, 计算量大; 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.

3.6 寿命预测技术

寿命预测是指, 通过分析空间无人系统的历史运

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. 空间无人系统通常具有

多个反映系统运行状态的变量, 在机理不清的情况下,
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空间无人

系统的几个关键机械部件, 如动量轮、陀螺仪等部组

件. 而对于空间无人系统中电源、控制等关键分系统

寿命预测技术的研究尚处于起步阶段.
现有空间无人系统寿命预测技术, 一般可以分为

三类, 具体分类与优缺点对比情况如表6所示.

3.6.1 基于失效机理的寿命预测技术

该类技术通过故障模式、机理和效应分析提取趋

势参数, 将系统性能参数和趋势参数相结合进行连续

的状态和环境监控, 并结合失效机理模型预计空间无

人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: Wiener退化模型、动态故障树、随机混杂

自动机等.
对于空间无人系统来讲, 其关键部组件乃至分系

统的运行过程异常复杂, 具有很强的非线性与耦合特

征, 该类技术面临的挑战及难题主要包括: ① 多学科

交叉, 建立相关的物理动态模型, 需要弹性力学、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建立和求解, 需
要大量的人力和时间等成本.

3.6.2 基于数据驱动的寿命预测技术

该类技术通过收集提取数据中所蕴含的失效或性

能退化信息, 利用统计学方法、人工智能技术等数据

驱动方法, 构建运维数据与系统性能之间的映射关系

模型, 以预测空间无人系统的剩余使用寿命. 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、高斯分布模

型、隐马尔可夫模型等; 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进行比较, 评估二者

之间的相似程度, 常用方法包括专家系统、BP神经网

络、RBF网络、循环神经网络、LSTM等各种神经网

络及深层神经网络等; 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

表 6 不同寿命预测技术的优缺点对比分析

Table 6 Comparison of advantages and disadvantages of different lifetime prediction technologies

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

据丰富且特征明显的场合
(1) 严重依赖于历史运维数据;

(2) 迁移性差

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
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其剩余使用寿命, 常用方法包括Petri网等.
相对于构建精准的空间无人系统物理模型, 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, 更具操作性, 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.

3.6.3 基于混合模型的寿命预测技术

该类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, 以实现空间无人系统的剩余使用寿命

预测.
通过将失效机理与数据驱动的有机融合, 实现优

势互补, 能够提高空间无人系统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. 技

术优势主要体现在: ① 逻辑严谨的失效机理, 可提升

数据驱动方法的预测精确度与可靠性; ② 数据驱动方

法的过拟合与数据依赖问题, 可通过失效机理所提供

的方阵特征数据改善; ③ 空间无人系统关键部组件或

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. 但复杂系统的建模困难, 需
要多学科知识的交叉融合.

3.6.4 理论代表成果

文献[153]针对GNC分系统中的执行机构——动

量轮, 提出了一种基于期望最大化(EM)算法的可靠性

建模和寿命预测方法, 实现寿命的有效预测. 文献

[154]利用TEAMS软件对某型号空间无人系统的GNC
分系统进行了物理建模并开发了基于物理模型的监

控、诊断与预测系统, 以实测飞行数据对系统的剩余

使用寿命进行了验证. 文献[155]有机结合基于轴承寿

命方程的疲劳损伤累积模型和传感器检测数据, 对某

关键部件的剩余寿命进行了有效预测与估计. 文献

[156]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. 文

献[157]开发了一种数据驱动的神经网络方法用于空

间无人系统驱动部件的剩余使用寿命预测. 文献[158]
提出了一种基于混合模型的寿命预测方法, 结合最小

二乘支持向量回归 ( LSSVR )和隐马尔可夫模型

(HMM)两种方法, 对剩余寿命进行有效预测. 文献

[159]发现监控数据的变化是对系统损伤程度的响应,
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[160]提出了一个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

[161]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,利用卡普兰-梅尔(Kaplan-Me-
ier)估计器来估计不同状态之间的转移概率, 再通过构

建Petri网模型有效预测GNC分系统的剩余寿命. 文献

[162]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. 文献

[163]结合支持向量数据描述与移动地平线估计算法,
提出了一种新的空间无人系统滚动轴承剩余使用寿命

预测策略, 以提高剩余使用寿命(RUL)预测准确率. 文
献[164]提出了一种基于并行多尺度架构上的特征融

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, 提高剩余使用寿命指数估算的效率和准确

性. 文献[165]基于隐式线性Wiener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[166]采用多维尺度变化特征构建轴承退化趋

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

中; 基于数据驱动的寿命预测技术, 对于不同工况相同

平台的空间无人系统, 失效规律难以一概而论, 需要建

立具有个性的退化模型; 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寿命预测.

4 空间无人系统智能精准运维的应用情况

上一节针对空间无人系统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, 本节重点针对状态

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7所示.
下面按照不同国家和地区的具体情况, 就空间无

人系统智能精准运维的应用现状进行阐述.
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4.1 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, 为全球空间无人系统

智能精准运维技术的发展提供了示范用例. 具有代表

性的应用成果如下所述.
在状态监测方面, 美国开发了第一套功能相对完

善的航天器趋势分析系统(AMTAS), 结合基于分粒度

建模与多模推理技术, 自主监测与分析了空间无人系

统型号任务中多个GNC分系统的运维数据, 以预防

GNC分系统的微小故障与潜在问题的发生. 将相关状

态监测技术固化成多款软件工具, 比如面向多元数据

挖掘的工具ORCA和归纳式监测系统IMS, 对地球观

测卫星、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[167,168].
在故障诊断方面, 美国国家航空航天局(NASA)为

表 7 世界主要航天国家和地区空间无人系统智能精准运维技术的应用情况

Table 7 Comparison of intelligent and precise operation and maintenance technologies for unmanned space systems in major aerospace countries
and areas around the world

国别/地区 对象 应用系统/方法 优势/效果

美国

空间无人系统 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

地球观测卫星 面向多元数据挖掘的工具ORCA 未知异常检测

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” Livingstone系统

通过定性逻辑模型快速准确
实现故障定位

空间无人系统中关键部组件
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

激光地球动力学卫星的GNC分系统 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(EUVE)卫星
统计模式识别方法、基于历史失效记录

方法
确定系统的性能退化征兆, 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

空间无人系统 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信长期中断时自

主维持系统正常科学任务的能力

某型号空间无人系统 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

速分析空间无人系统的运行状态

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

“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 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

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
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自由号空间站开发了维护与诊断系统(MDS), 该系统

包括在线与离线两部分. 其中, 离线部分由故障诊

断、预测和辅助维修三个模块组成, 其核心的故障诊

断模块又可分为诊断推理器和恢复专家器两部分, 该

模块在利用人工智能技术, 如模式比较和基于模型的

推理, 来识别故障源并评估其影响, 同时结合专家知

识制定故障排除方案. Livingstone系统是由NASA所
属的埃姆斯研究中心(ARC)开发的自主故障诊断软件,
由一些特殊的离散模型和一些跟踪系统状态的算法构

成. 该系统利用系统运行状态和结构模型来实现故障

诊断[4,119]. 通过结合搜索与推理等算法, 解决人工智

能技术推理中的矛盾, 提高搜索和推理的速度. 该软

件已成功应用于“深空一号”、“X-37”和“地球观察卫

星1号”等空间无人系统, 使相关型号具备了自主故障

诊断与系统重构能力.
在寿命预测方面, NASA的Ames研究中心专注于

空间无人系统中关键部组件(主要包括电池、半导体

部件等)的寿命预测问题, 提出一种相关向量机-粒子

滤波(RVM-PF)的高功率锂电池寿命预测方法, 显著提

高了预测精度. 霍尼韦尔公司针对空间无人系统的

GNC分系统中激光陀螺的寿命预测问题, 根据其激光

强度和读出强度获得不同模式下的电压以及相关参

数, 以过去1000 h的性能数据为分析基础, 进行多项式

拟合与性能特性外推, 以实现预定的临界工作温度下

的激光陀螺寿命预测. 美国Failure Analysis公司采用

统计学模式识别方法鉴别系统的性能退化征兆, 基于

历史运维数据实现GNC分系统中相关设备的寿命预

测, 并成功应用于极紫外探险者(EUVE)卫星的寿命预

测工作中. 2016年美国国防部高级研究计划局(DAR-
PA)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), 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.

4.2 欧洲

欧洲各航天大国的应用成果比较分散, 主要集中

于状态监测和故障诊断两个方面.
瑞典空间物理学院开发了一套空间无人系统状态

监视和异常预测系统(SAAPS). 该系统以特定故障模

式下的状态监测数据集为基础, 结合神经网络进行学

习与训练, 对GNC分系统实现了较高精度的状态监控,
并能够提供可信度评估结果. SAAPS主要由三部分组

成: 空间环境和航天器异常数据库、空间环境异常分

析工具、环境预测和故障预测模型.
意大利VITROCISET公司为欧盟发射的XMM-牛

顿科学探测卫星设计了一种可用于GNC分系统的交

互式遥测数据分析工具. 该工具通过对遥测数据进行

监测与分析, 识别数据异常偏差, 评估分系统的恶化

程度并及时隔离故障, 以确保该型号空间无人系统运

行状态健康、使用寿命延长. 该工具针对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, 可以做到稳定监视与提前预测, 并通过改变控制策

略的方法, 使得动量轮运动位置与理想位置之间的偏

差度低于8%.
法国的地球观测系统(SPOT)系列卫星, 采用了自

主监控、故障检测和重构技术[169,170]. 其中, GNC分系

统能够自主完成技术检验与功能检验两类工作, 工作

内容分别为遥测参数相关的标准检验和特殊检验, 以

及单部件专用检验、冗余部件一致性检验和部件间输

出相关性检验.
对于智能1号(SMART-1)月球探测器, 部署了故障

诊断与重构系统[152]. 该系统具备在与地面测控站通信

长期中断时自主维持系统正常科学任务的能力. 在故

障发生时, GNC分系统能够实现自主故障诊断, 并采

取备份部件切换或操作模式调整等措施恢复功能, 以

保证业务连续性. 对于部件级故障, 该系统可通过局

部冗余配置处理; 而对于系统级故障, 则可通过多部

件重构或模式切换应对. 若系统安全受到威胁, 该系

统将自动切入安全模式, 无需地面支持依然可持续运

行两个月, 等待地面干预.
欧空局开发的DrMUST软件, 系统地对某型号空

间无人系统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,
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并通过相应处置手段, 预防异常状态再次发生[168].

4.3 日本

日本的应用成果主要集中于故障诊断与健康评估

两个方面.
在健康评估方面, 日本国家航天局(JAXA)在隼鸟

(HAYABUSA)卫星上部署了第三代的监视和诊断专

家系统(ISACS-DOC). 其核心功能是监控并预测整星

及GNC分系统等的健康状态. 同时, 该系统为操作者

提供了辅助决策支持以解决不具备可靠处理运行过程

的问题, 提供该空间无人系统运行的相关参数、状

态、趋势等数据, 以确保任务的安全性并降低潜在

风险.
在故障诊断方面, ISACS-DOC系统还被部署于

GEOTAIL航天器, 并配备了一个包含500个诊断规则

的数据库, 以便快速分析该型号空间无人系统的运行

状态. 该系统以“故障诊断”为核心任务, 根据故障发

生的可能性, 从高到低顺序列出可能的故障及其原因,
全面地向地面操作人员展示故障的主要原因.

4.4 中国

我国的应用成果主要集中于状态监测、故障诊断

技术与寿命预测三个方面.
在状态监测方面, 我国正逐渐重视技术验证、工

具开发和平台建设, 目前已进入技术整合、系统开发

和装备应用的准备阶段. 但目前尚未在空间无人系统

上得到大量应用. 针对控制力矩陀螺(CMG)、动量轮

等GNC控制分系统的关键部组件, 目前已结合其不同

阶段的运维数据, 通过深度神经网络与其他多源异构

故障数据有机融合, 开展了相关关键部组件故障演化

规律的建模研究, 实现了在地面对星上GNC分系统微

小缓变故障的有效监控.
在故障诊断方面, 我国起步相对较晚. 在20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、通信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, 门限值检验法、推断检验法、一致性检验法等

故障诊断方法, 以及备份部件切换、系统切换、敏感

器和执行机构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

换部件及改变系统工作模式. 哈尔滨工业大学研制的

“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, 发生狗咬事件则对故障机进行重启来恢

复故障. 目前已在一些型号的飞行试验任务中, 采用

故障诊断和系统重构等智能化技术, 并收到了良好效

果[155]. 近年来, 我国研究人员利用空间无人系统的离

线与在轨运维数据, 开展了基于机器学习的GNC控制

分系统故障诊断技术研究. 现有研究成果包括设计了

基于决策树和深度神经网络的诊断模型, 显著提高了

空间无人系统故障诊断的准确性和适应性.
在寿命预测方面, 我国研究人员结合失效模型、

在轨遥测数据、地面测试数据等多源信息, 以轴承温

度为退化特征, 有效实现了动量轮剩余使用寿命的预

测问题. 在二代导航的星载铷钟寿命预测问题中, 研

究人员以频率稳定性作为特征量建立性能退化的Wi-
ener过程模型, 取得了较好的预测结果. 此外, 我国研

究人员还对动量轮轴承的润滑失效机理进行了研究和

建模, 对润滑剂的损耗和微循环进行了分析, 从而实现

动量轮轴承的寿命预测. 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, 为空间无人

系统的剩余寿命预测提供了新的研究方向.

5 展望与结论

面向我国航天器在轨数量剧增、飞行距离愈远、

运行时间超期等发展现状,全面自主化与智能化已成为

空间无人系统运维技术发展的必然趋势.空间无人系统

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.本节结合未来航

天型号任务需求以及人工智能技术发展态势,分别从机

制、数据以及模型与算法3个方面, 对空间无人系统智

能精准运维的未来可能发展情况进行了展望.
(1) 全天时、全天候的天基协同运维机制

现有通信、导航、遥感等领域的空间无人系统各

成体系, 仅在同一类型数据获取方面实现了局部的协
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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, 亟须通

过不同空间无人系统之间的互联互通, 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

重点突破运维任务动态卸载、计算资源优化调度、分

布式运维智能建模等关键技术, 提升运维任务计算的

实时性和可靠性、整体系统的弹性能力、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

对于单一空间无人系统, 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; 对于不同空间无人系统,
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, 需重点突破泛化能力引

导的数据增强、抗维度塌缩的样本扩充、劣质样本质

量提升、基于理论指导的数据优选等关键技术, 实现

“一次训练, 处处可用, 时时可用”、提升模型训练效

率与精准程度、减少有限资源开销.
(3) 高动态、自适应的模型轻量与算法优化

现有关于模型轻量化、算法性能优化的研究, 均

是基于单一算法性能的考虑, 尚未考虑空间无人系统

运维能力的边界, 由于缺乏针对性, 难以自适应、高

动态满足实际运维需求, 极易导致模型轻量与算法优

化难以发挥最大功效, 亟须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,
需重点突破基于参数自适应调整的算法优化、基于知

识引导的模型轻量化、基于模型共享的计算优化等关

键技术, 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, 降低模型的资源需求并提升模型的适

用性, 实现多模型训练和推理共享, 进一步提升模型

的计算效率.
本文根据空间无人系统的特点, 提出了一种支持

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, 分别从机制、数据、模

型算法3个方面对空间无人系统智能精准运维的发展

趋势进行了展望.
现阶段, 空间无人系统的运维方式正处于由自动

化向智能化、自主化转变的关键转型阶段, 亟须针对

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1到0”的应用基础研究, 以理论

创新驱动技术突破与成果转化, 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, 提高空间无人系统的安全可靠稳定

运行能力.
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Operation and maintenance technology is an important guarantee for the safe, reliable and autonomous operation of
unmanned space systems, such as Earth-orbiting satellites, deep-space probes, hypersonic vehicles, and lunar/Martian
rovers. Aiming at the existing remote centralized operation and maintenance method, which suffer from the problems of
low execution efficiency and low precision, this paper proposed a distributed cloud-based cooperative operation and
maintenance mechanism supporting privacy protection, providing an effective way to solve the challenges of
“insufficient resource allocation, incomplete a priori knowledge, and insecure information interaction”. On this basis, we
focused on the three core elements of AI technology, namely “data, model, and algorithm”. Then, we summarized and
sorted out the research status and application of six key core technologies for intelligent and precise operation and
maintenance of unmanned space system, such as data enhancement, state monitoring, anomaly detection, fault diagnosis,
health assessment, and lifetime prediction. Finally, combined with the future mission requirements of aerospace missions
and the development trend of artificial intelligence technology, the possible future development trend of intelligent and
precise operation and maintenance technology for unmanned space system is analyzed and prospected.
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