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摘要：针对航天器在轨运行环境中故障样本稀缺、工况多变及传统诊断方法对模型精度和标注数据依赖度高的挑战，

本文旨在系统综述基于迁移学习的航天器故障诊断技术及其发展趋势。文章分类梳理了四大迁移学习策略——基于实例、

基于特征、基于模型和领域自适应，并结合重要性加权、自适应批量归一化、参数微调与对抗性训练等关键技术，分析了

各策略的原理、优劣与典型应用场景；同时探讨了多策略融合框架在复杂工况下的协同作用及创新要点。综述表明：通过

源域与目标域知识迁移，迁移学习方法可有效缓解数据不足与分布偏移问题。多源域适应与对抗性域自适应的迁移学习为

航天器智能故障诊断提供了有力支撑。后续工作应聚焦无源域自适应、多模态数据融合、半监督迁移学习及模型可解释性，

以推动该领域技术在实际航天任务中的应用与发展。
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Abstract: In the orbital environment, spacecraft face challenges such as scarce fault samples, varying operating conditions, and 

a strong reliance on accurate models and labeled data in traditional diagnostic methods. This paper systematically reviews transfer 

learning techniques for spacecraft fault diagnosis, highlights their recent advancements, and outlines future research trends. Transfer 

learning strategies are categorized into four types: instance-based, feature-based, model-based, and domain-adaptive. The principles, 

advantages, limitations, and representative applications of each strategy are analyzed, along with key enabling techniques such as 

importance weighting, adaptive batch normalization, parameter fine-tuning, and adversarial training. The review shows that transfer 

learning effectively mitigates issues of data insufficiency and distribution shift by enabling knowledge transfer from source to target 

domains. In particular, multi-source domain adaptation and adversarial domain adaptation significantly improve cross-condition 

diagnostic performance by enhancing model generalization and robustness. It is concluded that transfer learning provides a promising 

framework for intelligent spacecraft fault diagnosis. Future research should focus on source-free domain adaptation, multi-modal 

data fusion, semi-supervised transfer learning, and model interpretability, aiming to support practical deployment in real-world 

aerospace missions.
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0 引言

航天器作为人类探索宇宙的关键载体，其运

行可靠性关乎航天任务的成败。航天器由多个高

度耦合子系统组成，处于极端的运行环境，常会

面临部件老化、环境干扰等复杂故障诱因，且样

收稿日期：2025-06-22；修回日期：2025-06-30



第 46 卷第 6 期周 苗等，基于迁移学习的航天器故障诊断方法综述

本采集困难，传统基于模型或数据的诊断方法面

临适应性与实时性瓶颈[1]。航天器系统具有典型的

多子系统耦合特性，包含姿态控制、轨道控制、

电源管理、热控制、通信等多个关键子系统，各

子系统间存在复杂的信息交互和功能依赖关系[2,3]。

然而，由于航天器在轨运行环境的复杂性和特殊

性，其故障诊断面临诸多挑战，如数据稀缺性、

高噪声干扰、实时性要求高等。及时且精准的故

障诊断，不仅能保障航天器安全运行，降低任务

风险，还能有效优化资源配置，延长航天器使用

寿命。由于航天器运行环境的极端性、系统架构

的复杂性以及任务执行的不可逆性，传统的故障

诊断方法在航天器应用中暴露出显著的局限性，

如基于模型的参数估计与状态估计[4,5]，虽在理论

上有一定优势，但依赖精确的系统模型，难以适

应航天器复杂多变的运行工况；基于信号处理的

方法对噪声敏感，且特征提取依赖人工经验，在

复杂故障模式下诊断准确率受限；基于人工智能

的传统机器学习方法则需大量标注数据进行训

练[6,7]，而航天器故障样本稀缺，难以满足其数据

需求。此外，在轨航天器运行环境复杂多变，涉

及的子系统如姿态控制系统、热控系统、通信与

电源系统等在长期运行中易发生多类型故障，如

反作用轮机械磨损、太阳能电池阵脱锁、控制信

号干扰等。这些故障样本不仅发生频率低、获取

难度大，且其工况依赖性强，导致诊断模型在不

同任务阶段间存在显著性能衰减。因此，构建可

泛化至多工况和低样本环境下的智能诊断模型成

为当前研究重点。

迁移学习算法[8-11]作为一种能够利用已有知识

来提高新任务学习性能的技术，为解决航天器故

障诊断中的数据不足和特征提取难题提供了新的

思路。它通过将源域（如地面测试数据、其他航

天器历史数据或仿真数据）的知识迁移至目标域

（在轨航天器实时数据），有效缓解目标域数据不

足的困境，提升模型对新工况、新故障类型的泛

化能力。近年来，随着深度学习的发展，基于深

度神经网络的迁移学习方法在航天器故障诊断中

崭露头角，通过预训练-微调[12,13]、域适应[14,15]等技

术，实现了跨域知识的高效复用，在姿态控制系

统[16]、电源系统[17,18]、机械部件[19-22]等故障诊断场

景取得初步成效，为解决航天器故障诊断难题带

来新希望。

针对当前该领域缺乏系统性理论梳理和技术

发展脉络分析的现状，本文首次从迁移策略分类

的角度，系统性地综述了基于迁移学习的航天器

故障诊断方法的研究进展。与以往单纯罗列相关

工作的综述不同，本文构建了“大策略+关键技

术+融合框架”的分析体系，深入剖析了基于实

例、基于特征、基于模型和领域自适应四大迁移

学习策略在航天器故障诊断中的原理机制、技术

优势、应用局限性及典型应用场景；系统梳理了

重要性加权、自适应批量归一化、参数微调与对

抗性训练等关键技术的作用机制和实现路径；首

次探讨了多策略融合框架在复杂工况下的协同机

制及其在解决单一策略局限性问题的创新价值。

本文还从数据质量、领域差异、模型泛化能力和

多源异构等维度深入分析了当前面临的技术挑战，

并前瞻性地提出了数据增强与合成技术、多模态

融合与协同学习、无监督与半监督迁移学习、模

型可解释性及鲁棒性等未来发展趋势。这一系统

性的理论分析框架不仅为航天器故障诊断领域的

研究人员提供了全面的技术发展脉络和方法选择

指南，更为推动迁移学习技术在航天器智能故障

诊断中的深度应用与工程实践提供了重要的理论

支撑和发展方向。

1 迁移学习

1.1 迁移学习的定义

迁移学习是一种机器学习方法，它通过将在

源域（source domain）学到的知识应用到目标域

（target domain），以提高目标域的学习性能[23,24]。

在航天器故障诊断应用中，源域通常指具有丰富

标注数据的环境（如地面测试数据、仿真数据或

其他航天器历史数据），而目标域则代表实际应用

场景（如在轨实时数据），通常因标注成本高或环

境动态性而缺乏充足的标签数据。

迁移学习的核心优势在于解决目标域中数据

稀缺或无标签的问题，特别适用于航天器故障诊

断中面临的实际挑战。与传统机器学习需要为每

个新任务重新训练模型不同，迁移学习仅需要对

预训练模型进行适当调整即可适应新的故障诊断

任务，如图 1和图 2所示。传统机器学习对每一个

新任务都需要重新进行训练从而提高诊断精度，

而迁移学习仅需要细微的调整即可对新任务进行

故障诊断。
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在航天器故障诊断应用中，受限于空间环境

的特殊性和高昂的数据收集成本，实际在轨故障

案例的获取难度远超地面模拟和仿真数据的采集，

因此只有少量的目标域数据可用来微调迁移模型。

对比可知，传统深度学习方法的特征学习能力在

小样本环境下急剧下降，无法有效识别和提取关

键的故障模式；而采用跨域知识迁移策略的诊断

框架则展现出显著优势，该方法通过整合大规模

的源域知识库（包括地面试验数据、数值建模结

果及同类航天器运行记录）与珍贵的目标域实测

数据，从而获得更好的性能[25]。

1.2 迁移学习的分类

从迁移的内容角度，迁移学习可分为基于实

例的迁移学习、基于特征的迁移学习、基于模型

的迁移学习和基于关系的迁移学习。基于实例的

迁移学习，通过对源域实例进行重新加权或选择，

将与目标域相关的实例迁移过来辅助目标域模型

的训练；基于特征的迁移学习专注于提取源域和

目标域之间的共同特征表示，以实现知识迁移；

基于模型的迁移学习则是将在源域上训练好的模

型参数或结构迁移到目标域，并进行适当的调整；

基于关系的迁移学习利用源域和目标域数据实例

之间的关系结构进行知识迁移。根据源域数量的

不同，迁移学习还可分为单源迁移学习和多源迁

移学习。单源迁移学习利用单一源域的知识和经

验来改善目标域任务性能的机器学习方法，通过

在源域和目标域之间建立知识映射关系来减少目

标域所需的标注数据量。而多源迁移学习则是通

过同时利用多个相关源域的互补知识来增强目标

域的学习效果，能够更好地处理源域与目标域之

间的分布差异。在航天器故障诊断中，多源迁移

学习能够更好地应对复杂多变的航天器运行环境

和故障模式。

根据源域和目标域的任务和数据分布情况，

迁移学习还可分为同构迁移学习和异构迁移学习。

在同构迁移学习中，源域和目标域具有相同的特

征空间和任务类型，但数据分布可能不同；而异

构迁移学习中，源域和目标域的特征空间或任务

类型存在差异，这对迁移学习算法提出了更高的

挑战。例如，在从图像数据到文本数据的迁移中，

就涉及到异构迁移学习。此外，按照是否有监督

信息，迁移学习可分为有监督迁移学习、无监督

迁移学习和半监督迁移学习。有监督迁移学习在

源域和目标域都有一定的标注数据，无监督迁移

学习则主要处理目标域无标注数据的情况，半监

督迁移学习介于两者之间，目标域部分数据有标

注。这些不同的分类方式有助于根据具体的应用

场景和数据条件选择合适的迁移学习策略，为基

于迁移学习的故障诊断方法提供了多样化的技术

基础。

2 基于迁移学习的航天器故障诊断方法

航天器故障诊断中的迁移学习应用本质上是

在解决知识如何跨域传递的核心问题。与传统工

业设备故障诊断不同，航天器故障诊断面临三个

独特挑战：一是故障样本的极端稀缺性（在轨故

障发生概率低且代价巨大）；二是工况环境的不可

重现性（地面测试与在轨环境存在本质差异）；三

是故障模式的隐蔽性和渐进性（航天器故障往往

表现为微弱信号变化）。这三个特点决定了航天器

故障诊断的迁移学习策略必须在保证知识传递有

效性的同时，最大程度地减少对目标域数据的

依赖。

随着迁移学习的有关算法被不断优化和提出，

相关研究人员在航天器故障诊断领域也对迁移学

图1 传统的机器学习分类

Fig. 1 Traditional machine learning classification

图2 基于迁移学习的分类

Fig. 2 Transfer learning-based classification
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习的应用进行了探索。从知识迁移的层次分析，

现有方法可归纳为四个递进层次：实例层迁移

（数据重用）、特征层迁移（表征共享）、模型层迁

移（参数复用）和分布层迁移（域对齐）。这四个

层次反映了从表层数据利用到深层知识抽象的渐

进过程，其中分布层迁移最接近人类专家跨领域

知识迁移的认知模式。

2.1 基于实例的方法

基于实例的方法通过调整源域样本的权重或

选择与目标域更相似的源域样本来实现知识迁

移[26-28]。常用的技术包括重要性加权法和样本选

择。重要性加权法通过为源域样本分配不同的权

重，使得与目标域更相似的样本在训练过程中获

得更高的权重，从而使得模型更加关注目标域的

特性。样本选择则是从源域中挑选出与目标域最

相似的样本进行训练，以减少领域间的差异。这

种方法适用于源域和目标域之间存在样本分布差

异的情况，典型方法包括 TrAdaBoost、TrBagg与

KMM等。

TrAdaboost算法是一种常见的基于实例的迁移

学习方法。在训练迭代过程中，根据神经网络分

类器在目标训练数据上的误差表现，对辅助样本

和目标样本的权重进行不同方式的调整。对于辅

助样本，若分类器误差相关情况满足一定条件，

其权重朝着某个方向调整；对于目标样本，依据

类似但不同的判断条件，对权重进行相反方向的

调整。如此一来，在目标训练数据量不足时，利

用大量辅助数据辅助模型训练，有效提升了故障

诊断模型的准确性，充分体现出迁移学习在故障

诊断领域解决数据匮乏难题、优化模型性能的重

要价值。

另一种常见的方式是结合自适应批量归一

化 （Adaptive Batch Normalization, AdaBN）技术，

AdaBN主要用于解决域偏移问题，在训练过程中，

它用目标域的统计信息替换源域的批量归一化层

的统计信息，确保模型在不同域的数据上都能保

持稳定的训练过程，进而提高模型在目标域的泛

化能力。通过这种方式，模型可以更好地适应源

域和目标域之间的数据分布差异，使得从源域迁

移过来的实例能够更有效地辅助目标域的故障

诊断。

此外，还有研究采用样本/特征混合迁移的方

式。例如，Li等人[29]在跨域故障诊断问题中，通过

探索不同工况下样本和特征的迁移策略，综合考

虑了样本的质量和特征的相关性，对源域实例进

行筛选和加权，进一步提高了基于实例的迁移学

习在故障诊断中的效果，为解决复杂工况下的航

天器故障诊断问题提供了新的思路和方法。

2.1.1 重要性加权法

重要性加权法是基于实例的迁移学习在故障

诊断中的重要应用手段。其核心思想在于依据源

域实例与目标域的相关性，为每个实例赋予相应

的权重，从而突出对目标域模型训练具有重要价

值的实例，同时降低可能产生负面影响的实例的影

响。例如，在针对航天测控任务动力系统数据的特

征建模和态势评估中，张晨曦[30]运用了一种基于最大

平均差异（Maximum Mean Discrepancy, MMD）和多

变量分布差异（Multivariate Distribution Divergence, 

MVD）的权重估计方法。在处理不同工况下的航

天发动机氧泵转速的遥测数据时，该方法通过精

确计算源域实例与目标域数据在特征空间中的分

布差异，为源域实例分配合理的权重。对于与目

标域数据分布相似、能够有效反映目标域故障特

征的源域实例，赋予较高权重，使其在模型训练

中发挥更大的作用；而对于与目标域差异较大的

实例，则降低其权重，减少其对模型训练的干扰。

通过这种方式，显著提升了模型在不同工况下的

诊断准确性和适应性，有效利用了源域数据中的

有用信息，增强了模型对目标域故障的识别能力。

2.1.2 样本选择法

通过直接从源域中挑选与目标域更为相似的

样本，样本选择法构建新的训练集，以优化目标

域模型的性能。在相关的航天测控系统建模研究

中，文献[30]还采用了样本选择策略以应对目标域

样本稀缺问题，即从源域中筛选与目标域物理设

计相似、工况匹配的样本子集，直接扩充训练数

据规模。该方法通过“源域样本补充-目标域微调”

模式，缓解了新型航天器发动机因飞行任务少导

致的样本不足问题，尤其适用于型号迭代初期的

故障检测场景。

2.1.3 方法分析与总结

从航天器故障诊断的实践角度分析，基于实

例的方法存在一个根本性矛盾：源域实例的可靠

性与目标域适用性的权衡问题。地面测试数据虽

然标注完整、噪声可控，但其物理条件（重力、

大气、温度等）与在轨环境存在本质差异；仿真

··4



2025 年 11 月 遥 测 遥 控

数据虽然可模拟在轨环境，但其保真度受限于

建模精度。这种矛盾使得单纯的实例迁移方法

在航天器应用中呈现“近域高效、远域失效”的

特点。

重要性加权法和样本选择法在实际应用中还

面临权重标定的客观性问题。当前研究多采用基

于分布距离的权重计算方法，但这种方法隐含假

设源域和目标域的故障机理具有相似性，而航天

器不同子系统间的故障机理往往差异显著。例如，

电源系统的电压波动故障与姿控系统的执行机构

卡死故障，二者的信号特征上可能相似，但其物

理机理完全不同，简单的分布距离度量可能导致

错误的知识迁移。上述两种基于实例的方法对比

如表1所示。

2.2 基于特征的方法

基于特征的方法通过学习或选择能够在源域

和目标域之间共享的特征表示来实现迁移。常用

的技术包括特征选择、特征变换和特征映射。特

征选择是从源域的特征集中选择出对目标域最有

用的特征子集，常用统计方法（如卡方检验、互

信息）或基于模型的方法（如决策树、随机森林）

来评估特征的重要性。特征变换通过数学变换将

源域特征映射到一个新的特征空间，使得源域和

目标域在该空间中的分布更加相似，如主成分分

析（Principal Component Analysis, PCA）、线性判别

分析（Linear Discriminant Analysis, LDA）、核方法

（Kernel Principal Component Analysis, KPCA）等。

基于特征的方法在故障诊断中的应用主要体

现在通过特征选择、特征变换和特征映射等技术

来实现源域和目标域之间的特征对齐。常见方法

包括最大均值差异（MMD）、联合分布自适应

（Joint Distribution Adaptation, JDA）及深度相关对

齐（Deep Correlation Alignment, Deep CORAL）等。

其中，MMD作为无参数分布距离度量广泛应用于

迁移学习模型中，JDA则进一步联合边缘与条件

分布，提升迁移效果。近年来，深度学习的发展

推动了基于对抗损失的特征迁移方法，例如深度

域自适应网络（Deep Domain Confusion, DDC）和

Deep CORAL已在多工况航天电机和控制器数据迁

移中取得良好效果。文献 [30]提出通过联合分布

自适应（JDA）和DDC实现跨域特征对齐。在特

征提取层面，利用长短期记忆自编码器（Long 

Short-Term Memory Autoencoder, LSTM-AE） 捕捉

时序数据的动态特征，并通过域适应层对抗训

练，迫使特征提取器生成与领域无关的通用表示。

以YF-100与 YF-115航天器发动机跨工况诊断为

例，通过 JDA算法将燃烧室压力、流量等特征的

域间最大均值差异（MMD）降低 28%，结合DDC

网络后，跨转速工况的轴承故障诊断准确率从传

统CNN的 72.2%提升至 92.6%，这为跨域特征迁移

提供了可解释的特征工程范式。

2.2.1 特征选择

特征选择旨在从源域和目标域的原始特征中

精心挑选出对故障诊断具有关键作用且在两个域

中具有较高相关性和稳定性的特征子集，去除冗

余和噪声特征，提高模型的泛化能力和计算效率。

在航天器故障诊断的迁移学习场景中，特征选择

面临着跨域特征重要性评估的挑战。

2.2.2 特征变换

特征变换是将源域和目标域的特征映射到一

个新的公共特征空间，以减小特征分布差异。该

类方法的关键在于设计合适的变换函数和优化目

标，以平衡特征的判别性和域不变性。针对航天

器姿态控制系统故障诊断中故障样本稀缺的问题，

表1 基于实例的方法对比

Table 1 Comparison of methods based on instances

对比维度

核心原理

计算复杂度

数据利用率

航天器应用优势

航天器应用劣势

实时性

可解释性

重要性加权法

为源域样本分配权重，突出相似样本

中等（需计算权重）

高（利用全部源域数据）

适合处理传感器漂移问题

地面与在轨环境差异导致权重失效

中等（在线权重计算）

中等（权重含义相对清晰）

样本选择法

直接筛选与目标域相似的源域样本

较低（一次性筛选）

中等（仅利用筛选后的数据）

适合跨工况故障诊断

可能丢失稀有故障模式

高（离线预筛选）

高（样本选择逻辑直观）
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文献[31]针对卫星姿态控制系统在零故障样本情况

下的故障定位难题，提出了一种基于迁移学习的

解决方案。该研究将设计阶段的标称系统作为源

域，在轨运行卫星作为目标域，通过迁移标称系

统的知识来实现目标域的故障诊断。具体地，研

究首先提出了结合反向传播网络和迁移成分分析

的故障特征迁移方法，通过特征变换减小域间分

布差异。进而，为更好地处理时序信息，又提出

了长短期记忆自动编码器与深度域混淆网络相结

合的特征与模型联合迁移改进算法。通过半物理

仿真试验验证，该方案为解决航天器在轨故障样

本不足的工程问题提供了有效的技术路径，对提

高系统可靠性和任务成功率具有重要意义。

2.2.3 方法分析与总结

基于特征的方法在航天器故障诊断中体现了

抽象层次与迁移效果的正相关关系。浅层特征

（如时域统计特征、频域功率谱特征）虽然计算简

单，但其物理意义明确，容易受到传感器特性和

环境噪声的影响，跨域迁移效果有限。深层特征

（如卷积神经网络高层特征、自编码器潜在表示）

虽然抽象程度高，迁移性能好，但其物理意义不

明确，在故障机理解释方面存在困难。

特征选择与特征变换的本质差异在于对源域

知识的利用策略：特征选择假设源域和目标域共

享部分关键特征，通过筛选实现知识迁移；特征

变换则假设源域和目标域存在某种映射关系，通

过学习映射函数实现知识迁移。在航天器故障诊

断中，不同子系统间往往更适合特征变换策略，

而同一子系统的不同工况间更适合特征选择策略。

值得注意的是，航天器故障特征往往具有多尺度

耦合特性。例如，卫星太阳能帆板的微振动故障

既表现为高频振动信号（局部特征），又影响整星

姿态稳定性（全局特征）。传统的单尺度特征提取

方法难以捕捉这种跨尺度的故障传播机制，需要

发展多尺度特征融合的迁移学习方法。上述两种

基于特征的方法对比如表2所示。

2.3 基于模型的方法

基于模型的方法通过调整或微调预训练模型

的参数来适应目标域。常用的技术包括微调

（Fine-tuning）、参数共享、多任务学习等。微调使

用在源域上预训练的模型作为起点，在目标域的

小量标注数据上进行参数微调，以增强模型对目

标域特征的适应能力。参数共享通过在不同域间

复用部分网络结构，从而降低模型复杂度与训练

开销。多任务学习通过联合优化相关任务，使模

型在共享特征表示的同时具备更强的泛化能力。

基于模型的方法在故障诊断中的应用主要体

现在通过微调、参数共享、多任务学习等技术来

实现知识迁移[32]。例如，在 2022年，何漫丽[31]提

出了一种基于微调的故障诊断方法，该方法使用

在源域上预训练的模型作为起点，在目标域上进

一步优化模型参数，从而显著提升目标域的诊断

性能。此外，参数共享机制能够在源域与目标域

之间实现知识迁移，有效降低模型复杂度与训练

成本。多任务学习技术也能够有效地实现知识迁

移，通过在多个相关任务上共享底层模型，提高

模型的泛化能力，从而提高目标域的诊断性能。

为解决航天器故障诊断面临的在轨故障样本稀缺

问题，付松等人[33]提出一种基于深度自动编码器

（Deep Autoencoder, DAE）迁移学习的小样本故障

诊断方法。该方法首先利用航天器大量的正常运

行遥测数据对DAE进行预训练，建立航天器系统

状态特征提取模型；然后将该特征提取模型迁移

到具有少量数据的航天器故障样本中，充分利用

预训练模型的特征表示能力对这些稀缺故障样本

进行深度特征提取；最后采用支持向量机（Sup-

表2 基于特征的方法对比

Table 2 Comparison of methods based on feature

对比维度

核心原理

理论假设

计算复杂度

特征维度变化

跨域泛化能力

实时性

可解释性

特征选择

筛选源域与目标域共同的重要特征

存在域不变的特征子集

低（特征重要性评估）

降维（选择子集）

中等（依赖特征稳定性）

高（计算量小）

高（特征-故障直接关联）

特征变换

将特征映射到新的公共空间

存在域间的映射关系

高（学习变换函数）

可升维/降维/保维

高（通过变换对齐分布）

中等（变换计算开销）

低（变换空间难以解释）
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port Vector Machine, SVM）实现小样本故障分类。

该方法能够有效缓解航天器故障样本不足的问题，

提高小样本条件下的故障诊断精度。

2.3.1 参数微调

参数微调是基于模型的迁移学习中常用的方

法。文献[34]针对航天器在轨运行中面临的数据样

本稀缺和无标签数据的关键挑战，提出了基于深

度迁移学习的航天器智能故障诊断方法，有效解

决了传统故障诊断方法无法适应在轨航天器数据

特征的难题。该方法在技术路径上实现了三个关

键创新：首先通过数据预处理将一维时域信号转

换为二维图像信号，为深度学习模型提供合适的

输入格式；其次构建基于深度卷积神经网络的故

障诊断框架，利用地面测试数据进行预训练，建

立源域知识基础；最为重要的是采用联合分布适

配的迁移学习策略，通过设计卷积神经网络的代

价函数并进行参数重调，实现了从地面测试环境

到在轨运行环境的知识迁移，使模型能够适应在

轨航天器的故障诊断任务。该研究在方法论上为

航天器在轨故障诊断提供了从数据预处理、网络

构建到域适应的完整技术框架，特别是在解决航

天器领域中地面数据丰富但在轨数据稀缺这一典

型迁移学习场景中具有重要的实用价值。

2.3.2 参数共享

参数共享通过在多个相关任务或域之间共享

部分模型参数，实现知识的迁移和利用。在卫星

姿态控制系统故障诊断中，Li等人[35]提出了基于跨

域知识迁移的深度学习诊断框架。该框架针对卫

星在轨运行期间姿态控制系统面临的多元化故障

模式，构建了源域-目标域的迁移学习架构。通过

利用地面测试环境下积累的大量故障样本作为源

域数据，将预训练的深度卷积神经网络的底层特

征提取模块参数冻结并共享至在轨实际运行环境

的目标域任务中，从而提高了模型在不同工况下

对行星齿轮箱故障的诊断性能，增强了模型的泛

化能力，有效应对了复杂多变的航天器运行环境

下的故障诊断难题。

2.3.3 多任务学习

多任务学习通过同时训练模型处理多个相关

任务，利用任务间的关联性提升模型性能。在航

天器故障诊断场景中，有研究构建了包含故障类

型识别、故障严重程度评估等多任务的深度神经

网络架构。模型在学习故障类型分类任务时，同

时考虑不同故障对航天器运行稳定性影响的程度

评估任务。在训练过程中，不同任务的梯度信息

相互影响和促进，使得模型能够学习到更具通用

性和代表性的特征表示。通过共享模型的部分参

数和隐藏层，模型在面对新的故障诊断任务时，

能够更快地收敛并提高诊断准确性，有效增强了

对航天器复杂运行环境下的故障诊断的能力，降

低了过拟合风险，提高了模型的泛化性能。

2.3.4 方法分析与总结

基于模型的迁移学习在航天器故障诊断中体

现了差异化迁移策略。参数微调属于表层知识迁

移，主要调整决策边界以适应目标域的数据分布

特征；参数共享属于结构知识迁移，通过共享特

征提取层实现跨域特征表示的一致性；多任务学

习属于关联知识迁移，通过任务间的相互促进实

现知识的交叉强化。这三种策略在航天器故障诊

断中的适用性存在显著差异。上述三种基于模型

的方法对比如表3所示。

基于模型的方法在航天器应用中面临独特的

负迁移风险。航天器系统的高度集成性使得源域

模型中的偏差容易在目标域中被放大。例如，地

表3 基于模型的方法对比

Table 3 Comparison of methods based on model

对比维度

知识迁移层次

对源域信任度

目标域数据需求

负迁移风险

模型复杂度

故障检测精度

实时性

可解释性

参数微调

表层（决策边界调整）

中等（需要适应性调整）

少量标注数据

高（可能破坏源域知识）

中等（部分参数更新）

高（针对性优化）

高（模型轻量）

中等（微调过程可追溯）

参数共享

结构层（特征提取复用）

高（假设特征空间相同）

无标注要求

低（共享参数稳定）

低（参数固定）

中等（通用性强）

最高（无额外计算）

高（继承源域解释）

多任务学习

关联层（任务间交叉强化）

高（任务间相互促进）

多任务标注数据

中等（任务冲突可能）

高（多任务架构）

最高（多任务协同）

中等（多任务推理）

低（任务间耦合复杂）
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面测试环境下训练的电源系统故障诊断模型，其

决策边界可能过度拟合了地面环境的噪声特征，

在迁移到在轨环境时出现误报率激增。因此，航

天器故障诊断中的参数微调需要采用保守策略：

优先冻结高层特征提取参数，仅微调分类层参数，

以避免破坏源域学到的通用故障模式。参数共享

与参数微调的本质区别在于对源域知识的信任程

度。参数共享假设源域和目标域具有相同的特征

空间结构，适用于同类型航天器的跨工况迁移；

参数微调则假设源域知识需要适应性调整，适用

于不同类型航天器间的知识迁移。多任务学习的

价值在于其能够利用航天器多子系统间的耦合关

系，通过同时学习多个诊断任务（如故障检测、

故障定位、严重程度评估）实现知识的交叉验证

和互补强化。

2.4 领域自适应方法

领域自适应方法[36,37]通过调整特征空间或模型

参数，使得源域和目标域的分布更加相似，从而

提高模型在目标域上的性能。常用的技术包括特

征对齐、对抗性训练[38,39]、多源域适应[40,41]、无源

域适应[42]和基于度量学习[43,44]的方法。特征对齐通

过特征映射或对抗性训练等方法，使得源域和目

标域的特征分布更加相似。对抗性训练利用对抗

学习的思想，训练特征提取器以生成难以被领域

分类器区分的特征表示。当存在多个源域时，多

源域适应的方法通过整合多个源域的知识来更好

地适应目标域。在源数据不可访问的情况下，无

源域适应方法从预训练的源模型到无标记的目标

域进行知识迁移。基于度量学习的方法通过学习

一个适应目标领域的度量函数，来减小领域之间

的差异。

领域自适应方法在故障诊断中的应用主要体

现在通过特征对齐、对抗性训练、多源域适应等

技术来实现源域和目标域之间的分布对齐。在文

献[45]中，提出了一种基于对抗性训练的故障诊断

方法，该方法利用对抗学习的思想，训练特征提

取器以生成难以被领域分类器区分的特征表示，

从而实现了源域和目标域之间的分布对齐，提高

了目标域的诊断性能。

2.4.1 特征对齐

特征对齐致力于缩小源域和目标域特征分布

的差异，使模型能更好地迁移知识。针对航天器

部件加工装备面临的变工况运行和数据稀缺挑战，

有研究[46]提出了基于生成对抗网络（Generative 

Adversarial Network, GAN）的变工况暨数据不齐

备情况下的故障诊断方法，有效解决了传统迁移

学习在航天器相关设备故障诊断中面临的两大核

心问题——源域与目标域分布不一致的域偏移问

题，以及标签化数据不足导致的模型训练困难问

题。该方法突破了常规迁移学习对充足标签数据

的依赖限制，通过GAN的数据生成能力增强样本

多样性，实现了在航天器制造装备复杂工况和数

据受限环境下的有效故障诊断，为航天器相关系

统在数据稀缺和跨工况条件下的智能故障诊断提

供了新的技术路径，特别是在解决航天领域高可

靠性要求与数据获取困难这一矛盾问题上具有重

要的方法论价值。

2.4.2 对抗性训练

对抗性训练利用域鉴别器和特征提取器之间

的对抗博弈，促使特征提取器学习到域不变特征。

在航天器故障诊断中，域对抗神经网络（Domain-

Adversarial Neural Network, DANN）被广泛应用。

针对卫星姿态控制系统变工况下的微小故障诊断

难题，顾彧行[47]提出深度域自适应对抗网络

（Deep Adversarial Adaptation Network, DAAN） 及

分布式域协同对抗网络（Distributed Domain Col-

laborative Adversarial Network, DDCAN）。通过引

入域自适应机制，有效减小了因工况变化导致的

数据域分布偏移，提升了故障诊断模型的泛化性

能和诊断精度。该方法结合了对抗训练与分布式、

协同式域自适应策略，为航天器在复杂多变工况

下的故障诊断提供了新的解决方案，具有重要的

理论意义和实际应用价值。通过这种对抗训练机

制，模型能够提取出不受域差异影响的故障特征，

增强了模型在不同域之间的适应性，提高了故障

诊断的准确性和鲁棒性，有效应对了航天器姿态

控制系统在变工况条件复杂的数据分布变化。

针对航天器在变工况下数据分布差异导致的

智能故障诊断难题，Xiang等人 [48]提出了基于

Wasserstein距离的深度对抗迁移学习方法（Wasser-

stein Deep Adversarial Transfer Learning, WDATL）。

该方法采用带梯度惩罚的Wasserstein生成对抗网络

（Wasserstein GAN with Gradient Penalty, WGAN-GP）

框架，通过域判别器学习域不变特征表示，最小

化源域和目标域特征分布间的Wasserstein距离实

现跨域对抗训练。作者设计了改进的一维卷积神

··8
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经网络特征提取器，采用指数线性单元（Exponential 

Linear Unit, ELU）激活函数和宽核设计，能够自

动提取原始时序数据的潜在特征并抑制高频噪声。

通过预训练阶段初始化网络参数，再通过对抗训

练使故障分类器在源域训练后能够泛化到标签不

足的目标域。该方法有效解决了航天器在不同工

况条件下训练数据和测试数据分布不一致的问题，

通过学习域不变且具有故障区分性的特征表示，

显著提升了模型的泛化能力。

航天器在轨运行过程中遥测数据量大、参数

多、波形差异显著、故障样本稀缺，传统人工判

读方式效率低下，难以通过人工编码实现特征的

自动化提取与分析。针对复杂时序遥测数据的快

速分析和故障诊断需求，文献[49]研究采用了基于

迁移学习的故障诊断方法。首先对航天器遥测时

序数据进行对齐与校准预处理，然后将处理后的

数据转换为波形图像格式，构建了基于VGG16的

迁移学习故障诊断模型。考虑到航天器故障样本

的稀缺性，进一步采用生成对抗网络技术对小样

本故障数据进行增广扩充。基于历史航天器故障

数据开展的仿真试验表明：该迁移学习模型能够

有效利用预训练网络的特征提取能力，显著提升

了航天器故障诊断的准确性和效率，验证了迁移

学习方法在航天器故障诊断领域的有效性和实

用性。

2.4.3 多源域适应

多源域适应通过整合多个源域的知识，提升

模型在目标域的性能。在航天器故障诊断中，当

目标域数据有限时，可利用多个相似类型航天器

的源域数据。例如，对于某卫星故障诊断，研究

人员收集了多个同类型但不同批次或不同使用环

境下机床的运行数据作为源域。通过设计特定的

多源域适应算法，如基于多源域锚定适配器和集

成学习的方法，对不同源域数据进行融合和利用。

在训练过程中，模型学习不同源域与目标域之间

的共性和差异，综合多个源域的优势，增强了对

目标机床故障的诊断能力，有效解决了单源域数

据不足或偏差导致的诊断困难问题。

2.4.4 无源域适应

无源域适应在仅有目标域数据的情况下，利

用无监督学习方法挖掘数据自身的结构和规律进

行域适应。在一些实际航天器运行场景中，可能

难以获取合适的源域数据。例如在某些特殊定制

设备的故障诊断初期，只有设备自身运行产生的

无标注数据。此时，可采用如基于聚类和自编码

器的无源域适应方法。通过对目标域数据进行聚

类分析，将相似的数据样本聚为一类，然后利用

自编码器对这些类别的数据进行特征提取和重构，

学习数据的内在表示和结构。这种方式能够在缺

乏源域参考的情况下，发现目标域数据中的故障

相关特征和模式，为故障诊断提供一定的依据，

提高了在无源域数据场景下的诊断可行性。考虑

航天器源域数据的隐私和不可访问性，LIU等人[50]

提出了一种无源域自适应诊断算法的混合注意力

网络，通过混合注意力网络生成具有强大异常检

测能力的源模型，充分利用仅一次的源故障信息，

在航天器轴承数据集上能出色地完成故障诊断任

务，为源模型参数不足的非均匀目标域的域适应

研究提供了很高的参考价值。

2.4.5 基于度量学习的方法

基于度量学习的方法通过设计合适的度量准

则来衡量源域和目标域数据的相似性和差异，

指导模型学习和迁移。在航天器故障诊断中，

常用的如最大平均差异（MMD）及其变体——多

核最大平均差异 （Multi-Kernel Maximum Mean 

Discrepancy, MK-MMD）。对于不同工况下的航天

器运行数据，通过计算MMD或MK-MMD值，模

型可以了解数据在特征空间中的分布差异情况。

在训练过程中，以减小这些度量值为目标优化模

型参数，使得模型学习到能够缩小域间差异的特

征表示，从而提高在不同工况下的故障诊断性能，

增强了模型对数据分布变化的适应性，使得诊断

模型能够更准确地识别航天器各类故障，即使在

源域和目标域数据存在一定差异的情况下，也能

有效利用源域知识辅助目标域的故障诊断。

针对航天器在轨运行过程中部分工作模式下

故障样本数据充足、而某些关键工作模式下故障

样本稀缺的实际情况，杨可[51]提出了一种基于卷积

神经网络（CNN）的航天器故障诊断模型。该模

型采用相关对齐方法（CORAL）和最大均值差异

方法（MMD）两种域适应技术，在CNN模型的多

个特征提取层分别计算源域（样本充足的工作模

式）与目标域（样本稀缺的工作模式）之间的分

布距离，并通过梯度下降算法逐步最小化这一距

离差异，从而实现模型对航天器不同工作模式和

运行状态的有效适应，提高了航天器故障诊断在

··9
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多样化工作条件下的准确性和鲁棒性。

Yang等人[52]提出了一种新的度量方法——多

项式核诱导（PK-MMD），并将其引入到ResNet中

实现跨域自适应。该方法通过在全连接层引入多

项式核诱导最大均值差异（PK-MMD）作为自适

应损失，度量并对齐源域与目标域的特征分布差

异。该方法在机械设备的跨域故障诊断中得到了

有效验证，其思想为如何解决航天器在轨故障样

本稀缺情况下的知识迁移问题提供了重要参考。

2.4.6 方法分析与总结

领域自适应方法在航天器故障诊断中的应用

效果与源域-目标域的差异类型密切相关。根据差

异来源，可将航天器故障诊断中的域差异分为三

类：第一类是环境差异驱动的域偏移，如地面重

力环境与在轨微重力环境的差异，这种差异是系

统性的，影响所有信号特征，需要采用全局域适

应策略；第二类是设备差异驱动的域偏移，如不

同批次传感器的性能差异，这种差异是局部的，

主要影响特定频段或幅值范围，适合采用局部域

适应策略；第三类是工况差异驱动的域偏移，如

不同任务阶段的工作模式差异，这种差异是动态

的，需要采用在线域适应策略。表 4将上述领域自

适应方法进行了九个维度的对比。

对抗性训练与特征对齐方法的适用边界值得

深入分析。对抗性训练假设存在一个域不变的特

征空间，但在航天器故障诊断中，某些故障模式

本身就具有强烈的域相关性（如热真空环境下的

材料性能退化），强制域对齐可能丢失关键的故障

信息。因此，在航天器应用中，应优先考虑有选

择的域适应，而非直接全面的域对齐。

多源域适应在航天器故障诊断中的独特价值

在于其能够利用多个异质源域的互补信息。例如，

结合地面测试数据（高保真度、低环境相似性）、

数值仿真数据（高环境相似性、低保真度）和历

史在轨数据（高相似性、数据稀缺），可以构建更

加鲁棒的故障诊断模型。但这种多源融合也带来

了权重分配的复杂性问题，需要根据具体故障类

型和诊断要求动态调整各源域的贡献权重。

2.5 多策略融合方法

随着航天器系统复杂性的不断提升和故障模

式的多样化，单一的迁移学习方法往往难以充分

应对复杂的故障诊断任务[53]。基于实例的方法虽然

能够有效处理样本分布差异，但在特征表征能力

方面存在局限；基于特征的方法具有良好的泛化

能力，但对源域和目标域的相似性要求较高；基

于模型的方法能够实现知识的深层次迁移，但容

易出现负迁移现象；领域自适应方法在处理域间

差异方面表现出色，但计算复杂度相对较高。因

此，近年来越来越多的研究开始探索将多种迁移

学习策略有机融合的方法，以充分发挥各种方法

的优势，提高故障诊断的准确性和鲁棒性。

多策略融合方法是指在迁移学习框架下，同

时采用两种或多种不同的迁移策略，通过协同优

化实现优势互补的故障诊断方法。这类方法的核

心思想是：在保持各个策略相对独立性的基础上，

通过合理的融合机制实现信息的有效整合。与传

统的单一方法相比，多策略融合方法具有以下显

著优势：一是能够从多个维度同时减小源域与目

标域之间的差异，提高迁移效果；二是通过不同

策略间的相互制约和协调，降低了单一方法可能

表4 基于领域自适应的方法对比

Table 4 Comparison of methods based on domain adaptation

对比维度

核心机制

理论基础

源域依赖性

域差异适应能力

负迁移风险

计算复杂度

实时在轨

计算适应性

可解释性

特征对齐

最小化特征分布距离

统计学习理论

高

中等

中等

中等

高

高

对抗性训练

域判别器

对抗博弈

博弈论

高

高

高

高

低

低

多源域适应

多源域

知识融合

集成学习

最高

最高

低

最高

最低

中等

无源域适应

仅利用

目标域数据

无监督学习

无

低

最低

低

最高

中等

度量学习

学习域适应度量函数

度量空间理论

高

高

中等

中等

中等

高
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产生的偏差和不稳定性；三是具有更强的适应性，

能够根据具体的应用场景和数据特点灵活调整各

策略的权重。

在航天器故障诊断应用中，多策略融合方法

表现出了良好的实用价值。航天器运行环境的复

杂性、故障模式的稀有性以及数据获取的困难性，

使得传统的单一迁移策略往往无法满足实际需求，

而多策略融合方法能够有效缓解这些问题。

针对航天轴承在极端空间环境下训练样本不

足和数据域偏移导致的诊断模型泛化能力差的核

心问题，文献[54]研究以航天器空间机械臂减速器

的关键部件——航天轴承为研究对象，提出了基

于深度迁移学习的航天轴承智能故障诊断方法。

将联合分布自适应（JDA）算法与基于模型的迁移

学习方法相结合，有效解决了源域（实验平台数

据）与目标域（航天轴承仿真数据）分布不一致

的关键问题，实现了跨工况条件下的有效故障分

类。该方法充分发挥了深度学习的特征提取能力、

JDA算法的域适应能力和基于模型迁移学习的泛

化能力，为航天器关键部件在数据稀缺和环境差

异条件下的智能故障诊断提供了新的技术路径，

特别是在解决航天器部件从地面实验环境到空间

运行环境的知识迁移问题上具有重要的工程应用

价值。

在航天器姿态系统故障诊断领域，Tang等

人[55]提出了基于深度迁移学习的故障诊断方法。该

方法针对在轨航天器故障数据样本稀少、噪声干

扰严重以及缺乏标签信息的现实困境，构建了深

度迁移网络（Deep Transfer Network, DTN）诊断

框架。研究者采用联合分布自适应（JDA）策略，

通过同时调整边缘分布和条件分布来缓解源域与

目标域之间的分布差异问题。该框架首先将航天

器一维状态数据（四元数、角速度、控制信号）

转换为二维图像格式，然后利用改进的卷积神经

网络进行深层特征提取。通过最大均值差异

（MMD）度量不同域间的分布距离，并构建融合

交叉熵损失与分布自适应正则化项的新目标函数

进行网络优化。该研究有效利用地面测试数据的

丰富标签信息，为解决在轨航天器故障诊断中的

域适应问题提供了新的技术路径。

多策略融合方法的兴起反映了航天器故障诊

断复杂性的本质特征。单一迁移策略往往只能解

决特定类型的域差异问题，而航天器系统的多子

系统、多层次、多时空尺度特性要求故障诊断方

法具备多维度适应能力。从发展趋势看，多策略

融合正在从“简单叠加”向“智能协同”演进。

早期的融合方法多采用加权组合或级联结构，各

策略间缺乏有机联系。新兴的智能协同融合方法

通过引入注意力机制、强化学习等技术，能够根

据输入数据特点和诊断任务需求，动态选择和组

合不同的迁移策略，实现策略间的智能协同。

融合策略的选择原则应基于航天器故障诊断

的特殊需求：对于关键任务期间的实时故障诊断，

应优先选择计算效率高的实例加特征的融合策略；

对于非关键任务期间的深度故障分析，可采用模

型加域适应的融合策略以获得更高的诊断精度；

对于新型航天器的故障诊断，应采用全策略融合

以最大化知识迁移效果。未来的多策略融合方法

将更加注重可解释性与迁移效果的平衡。航天器

故障诊断不仅要求高准确率，更要求诊断结果的

可解释性，以支持故障定位和维修决策。这要求

融合方法不仅要优化诊断性能，还要保持各策略

贡献的可追溯性。

3 当前挑战与未来研究方向

3.1 存在的问题

随着航天技术的飞速发展，航天器作为执行

复杂太空任务的关键平台，其可靠性、安全性和

自主性要求日益提高。航天器故障诊断技术作为

保障航天器稳定运行的重要手段，近年来得到了

广泛关注。特别是基于迁移学习的航天器故障诊

断方法，通过利用源领域的知识来辅助目标领域

的故障诊断，有效缓解了数据稀缺和标注成本高

的问题。然而，由于航天器在轨任务存在不可复

现性高、传感器校准难、环境不确定性强等问题，

源数据和目标数据之间存在严重分布偏移。同时，

高轨任务周期长，故障采集机会有限，常依赖地

面模拟数据进行先验训练。在此背景下，如何实

现不同平台、工况或任务阶段间的模型迁移，成

为迁移学习方法落地应用的关键挑战。

3.1.1 数据质量问题

首先是数据的稀缺性和不平衡性的问题，航

天器在轨运行期间产生的故障数据极为有限，且

正常数据与故障数据之间存在严重的不平衡性。

这种数据稀缺性和不平衡性导致基于深度学习的

故障诊断模型容易过拟合，迁移学习固然可以在
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一定程度上缓解数据稀缺问题，但如何有效处理

数据不平衡性，提高模型对少数类故障样本的识

别能力，仍是亟待解决的问题。例如，在文献[56]

中，提到在处理小样本飞行器导航传感器故障诊

断任务时，由于目标域数据的稀缺性，模型容易

出现过拟合现象，导致诊断准确率下降。

其次是数据噪声与干扰问题，航天器遥测数

据中不可避免地存在噪声和干扰，这些噪声和干

扰可能来源于传感器误差、环境变化等多种因素。

噪声和干扰的存在会严重影响故障诊断模型的性

能，导致误报率和漏报率的增加。在迁移学习过

程中，如何有效滤除噪声和干扰，提取有用的故

障特征，是提高诊断准确性的关键。

最后，数据标注成本高也是故障诊断领域常

见的问题，航天器故障数据的标注需要专业的领

域知识和大量的时间成本，且标注过程中可能存

在主观性和不确定性。迁移学习通过利用源领域

的知识来辅助目标领域的诊断，可以在一定程度

上减少对目标领域数据标注的依赖。然而，如何

选择合适的源领域数据，以及如何有效融合源领

域和目标领域的知识，仍是降低数据标注成本、

提高诊断效率的重要课题。

3.1.2 领域差异问题

航天器在不同任务、不同工况下的运行数据

存在显著差异，这些差异导致源领域和目标领域

之间的数据分布不一致。在迁移学习过程中，如

何有效减小领域差异，提高模型在目标领域的适

应性，是跨领域迁移面临的主要挑战。例如，从

某型卫星电源系统迁移至另一型号时，因器件参

数差异，电压波动范围变化达 20%，传统域自适

应方法难以有效对齐分布。

3.1.3 模型泛化能力问题

迁移学习模型在源域上表现良好，但在目标

域上的泛化能力可能不足。特别是在目标域数据

有限的情况下，模型容易出现过拟合现象，导致

在目标域上的诊断性能下降[57]。

传统迁移学习方法如深度域自适应对抗网络

（DANN），假设源域与目标域共享全局特征，但航

天器故障特征可能仅存在于局部层级（如传感器

噪声频段或特定工况下的动力学模式）。例如，卫

星动量轮微小磨损故障的特征仅在高频振动信号

（>500 Hz）中显现，全局域适配无法捕捉此类局

部差异，导致迁移后模型对该故障的诊断精度下

降40%以上[58]。

3.1.4 多源异构问题

航天器故障诊断通常涉及多源异构数据，如

遥测数据、图像数据、文本数据等。如何有效融

合这些多源异构数据，提取有用的故障特征，是

跨领域迁移学习中的一个重要问题。航天器包含

姿控、电源、推进等多个分系统，各系统数据采

样频率、维度和物理意义差异显著。例如姿控系

统的陀螺仪数据为高频时序（100 Hz），而电源系

统电压数据为低频采样（1 Hz）。不同工况（如变

轨、对日定向）下数据分布差异大，传统方法难

以直接融合异构数据特征。多源异构数据间采样

频率、物理含义差异显著，加之传感器噪声与时

间偏移问题，给统一特征提取与模型迁移带来

挑战。

3.2 未来发展的趋势

3.2.1 数据增强与合成技术的发展

为了缓解目标域数据不足的问题，数据增强

与合成技术以及元学习等新领域在迁移学习中的

应用将得到进一步发展。通过生成对抗网络

（GANs）、数据增强算法等技术，可以生成更多的

目标域数据，提高模型的训练样本量，增强模型

在目标域上的泛化能力。

3.2.2 多模态融合与协同学习的发展

随着航天器设备的智能化和信息化发展，多

模态数据在故障诊断中的应用越来越广泛。多模

态融合与协同学习技术将得到进一步发展，通过

融合不同模态的数据（如振动信号、声音信号、

温度数据等），可以更全面地反映设备的运行状

态，提高故障诊断的准确性和鲁棒性。

3.2.3 无监督与半监督迁移学习的发展

在目标域标注数据稀缺的情况下，无监督与

半监督迁移学习方法将得到更广泛的应用。通过

利用无监督学习技术挖掘目标域数据的潜在特征

和结构信息，结合少量的标注数据进行半监督学

习，可以提高模型在目标域上的性能。例如，在

文献[59]中，通过引入迁移学习，提出了一种改进

的故障定位方法，将BP神经网络学习到的源域数

据结构转移到目标域。通过理论分析，当满足源

域模型与目标域模型之差在一定范围内时，该方

法可实现无故障样本的航天器系统故障定位。
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3.2.4 模型的可解释性和鲁棒性将成为研究的

重点

随着迁移学习在故障诊断中的应用不断深入，

模型的可解释性和鲁棒性将成为研究的重点[60]，成

为智能故障诊断系统落地的重要指标。尤其在航

天任务中，模型输出需具备可追溯性和可信度。

为提升诊断透明度，可引入类激活映射（Class 

Activation Mapping, CAM）、注意力机制可视化及

SHAP（SHapley Additive exPlanations） 提高模型

性能，也能够增强泛化能力值解释机制，对网络

输出的关键特征通道进行分析。此外，结合物理

模型先验进行显著特征归因，有望实现模型结构

与航天器系统状态之间的关联映射，增强诊断结

果的可理解性。通过解释模型的决策过程和知识

迁移机制，可以更好地理解模型的性能和可靠性，

提高模型在实际应用中的可信度。同时，研究如

何提高模型对噪声、异常数据和领域变化的鲁棒

性，也是未来的一个重要发展方向。由于航天器

的高度智能化以及技术集成性的特点[61]，科研人员

将更加重视可解释性方面的研究。例如，在文献

[31]中，向刚等人阐述了通过结合领域知识、设计

可解释性强的网络结构、采用注意力机制等技术

手段，提高模型的可解释性，可以帮助用户理解

故障原因、制定维修策略，为模型的改进和优化

提供依据。

4 结论

本文系统回顾了基于迁移学习的航天器故障

诊断技术，围绕实例迁移、特征迁移、模型迁移

与领域自适应四大策略进行了分类分析，并结合

重要性加权、自适应批归一化、参数微调、对抗

性训练等关键方法，探讨了其在应对在轨复杂工

况、样本稀缺与数据分布偏移等问题中的适用性

与挑战。

研究表明：迁移学习在故障样本有限、工况

变化剧烈的航天任务中具备显著优势。特别是多

源域适应与迁移方法，能够有效提升诊断模型的

泛化能力与鲁棒性，已成为提升航天器智能诊断

性能的重要技术路径。同时，多策略融合框架展

现出在跨平台、跨任务场景下的协同增益潜力。

然而，当前方法仍面临若干瓶颈，如迁移过

程中源目标域间差异估计不准确、多模态特征融

合效率低、伪标签噪声干扰及模型可解释性不足

等问题。为此，未来研究可重点聚焦以下几个方

向：① 无源域迁移与跨分布自适应机制，以减少
对源数据依赖；② 多模态特征融合与异构信号协

同处理技术；③ 结合半监督与主动学习的低标签

迁移方法；④ 引入可解释性机制提升模型在工程

应用中的可追溯性与可信度。

总体而言，迁移学习为实现航天器故障诊断

的智能化、轻量化与可部署化提供了有力支撑，

未来其将在实际空间任务中的落地应用前景广阔。
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