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摘暋要:迁移学习是利用其他相关领域已有的知识解决给定领域问题的一种方法,能够有效抑制数据缺失对

准确建立状态评估模型的影响,从而为设备安全可靠运行以及维护决策等方面奠定基础。本文总结了航空航

天领域相关设备产品数据缺失条件下利用迁移学习实现运行状态评估的研究现状,探讨了迁移学习方法在状

态评估领域未来的研究方向,为航空航天领域相关研究人员提供了最新参考,以便对实际问题进行分析并据此

寻找可能的解决方案。
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Abstract:Transferlearningisamethodtosolveproblemsinagivenfieldbyusingtheexistingknowledgein

otherrelatedfields,andcaneffectivelysuppresstheimpactofmissingdataontheaccurateestablishmentof

stateevaluationmodel,whichcanlayafoundationforsafeandreliableoperationofequipmentandmaintenance

decision.Thecurrentresearchsituationofusingtransferlearningtorealizerunningstateevaluationunderthe

conditionofmissingdataofrelatedequipmentproductsinaerospacefieldissummarized,andthefutureresearch

directionoftransferlearningmethodsinthefieldofstateevaluationisdiscussed,whichprovidesanup灢to灢date

referencefortherelevantresearchersinthefieldofaerospacetoanalyzetheactualproblemsandfindpossibleso灢
lutionsaccordingly.
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0暋引暋言

物联网、云计算和大数据等技术正逐步与航空

航天等工业界当前应用的设备系统相结合[1灢2],使
现代工业设备系统朝着复杂、精密、高速、大型和连

续运转的方向发展[3]。设备功能、规模以及结构复

杂度的提高,导致航空航天等领域产品的衰退情况

复杂化,故障概率显著增加。如果不能及时检测并

排除初始故障,故障蔓延可能会造成产品的性能下

降、功能丧失甚至引发灾难性后果,所以需要对设

备的运行状态进行准确评估。通过对设备产品的

状态检测研究表明:大部分早期故障是可预知的趋

势性故障[4],是其实现健康评估与故障诊断的根本

前提。航空航天领域设备健康评估、故障诊断等运

行状态评估技术是指导设备检修以及提升系统运

行可靠性的重要手段[5灢7],其作为一个相对复杂的

问题,受到了各国军方和工业界的广泛关注[8]。而

如何实现各类设备产品实时、快速、准确的运行状

态检测已成为航空航天等领域的重要研究内容。

与此同时,随着各类产品结构日益复杂,规模

日益增加,造价升高,设备的故障试验成本也随之

升高,造成全寿命周期数据获取困难、缺失严重[9]。

为了能够顺利开展航空航天领域设备产品健康评

估与故障诊断模型的研究,需要解决数据缺失问题

对其造成的影响。迁移学习作为机器学习目前研

究最广泛的领域,能够从以往的任务中抽取知识并

应用到新任务中,即合理利用相似产品的大量可用

数据完成当前任务,为设备数据缺失条件下建立有

效的状态评估模型提供了新思路[10]。

本文对迁移学习在数据缺失条件下实现航空

航天领域相关设备产品运行状态评估的研究进行

综述,指出迁移学习未来的发展方向。

1暋迁移学习研究进展

1.1暋迁移学习基本概念

迁移学习中定义了两个数据集[11],一个称为

源领域数据集,另一个称为目标领域数据集。迁移

学习是通过迁移源领域里已有的知识来解决目标

领域中仅有少许有标签数据甚至没有标签数据的

学习问题[12],其核心目标是使源领域和目标领域

数据的距离尽可能小,实现更好的知识共享。

1.2暋迁移学习方法划分

PanSJ等[13]针对源领域和目标领域样本以

及实现任务是否相同将迁移学习方法划分为3类,

归纳式迁移学习、直推式迁移学习和无监督迁移学

习,其中每个分类以及实现任务如表1所示。

表1暋迁移学习方法及其实现任务

Table1暋Transferlearningmethodsandimplementationtasks

迁移学习方法
源领域与

目标领域

源任务与

目标任务
实现任务

归纳式 相同 不同但是相关 回归、分类

直推式 不同但是相关 相同 回归、分类

无监督 不同但是相关 不同但是相关
聚类、降维、
密度估计

暋暋按照实现迁移学习使用的技术方法将其分为

4类:实例迁移、特征迁移、模型迁 移 以 及 关 系

迁移[13]。

基于实例的迁移是对源领域的样本重新赋予

权重并运用于目标领域[14]。TrAdaBoost是其中

一个典型方法,其思想如图1所示[15],通过提高利

于目标任务实现的实例权重、降低不利于目标任务

实现的实例权重实现迁移学习。

图1暋TrAdaBoost方法思想

Fig.1暋IdeaofTrAdaBoostmethod

基于特征的迁移是在源领域和目标领域中寻

找一个好的共同特征表示[14]。迁移成分分析是其

中一个典型方法,其思想如图2所示[16]。将每个

领域数据从高维特征空间映射到相似度更高的低

维特征空间,不同于基于实例的迁移学习,该方法
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映射得到的特征是全新特征。

图2暋迁移成分分析方法思想

Fig.2暋Ideaoftransfercomponentanalysismethod

基于模型的迁移是从源领域和目标领域中找

到它们之间共享的参数信息[17]。M.Oquab等[18]

提出的使用卷积神经网络迁移表示是其中一个典

型方法,其思想如图3所示[18]。将源领域的大量

数据使用卷积神经网络进行预训练从而构建网络

模型,然后将网络权重迁移到目标领域,用目标领

域中少量数据对网络进行微调得到最优参数,从而

获得适合目标领域的模型。

图3暋卷积神经网络迁移表示方法思想

Fig.3暋Ideaofconvolutionneuralnetwork

transferrepresentationmethod

基于关系的迁移是将源领域的关联网络知识

迁移到目标领域[14]。利用源领域与目标领域数据

之间关系的相似性实现知识的迁移,比如生物病毒

传播规律与计算机病毒传播规律之间的迁移。典

型方法就是使用马尔可夫逻辑网络挖掘不同领域

之间关系的相似性质[19]。

以上4种实现方法的优缺点对比如表2所示。

表2暋迁移学习实现方法对比

Table2暋Comparisonofimplementation

methodsoftransferlearning

迁移学习方法 优点 缺点

实例迁移

具 有 一 定 的 理 论 支

撑,容 易 推 导 泛 化 误

差上界,方法简单,实
现过程容易。

权重选择与相似度度

量依 赖 经 验,在 领 域

间数据分布差异较大

情况下取得的效果不

够好。

特征迁移

适用于领域间只有少

数重 叠 特 征 的 情 况,
计算领域间距离的方

法 对 大 多 数 方 法 适

用,效果较好,研究深

入且广泛。

对于优化问题难于求

解,数 据 的 增 加 导 致

计算 代 价 增 大,可 能

会发生过适配问题。

模型迁移

可以充分利用源领域

和目标领域模型之间

存在的相似性。

训练过程中模型参数

收敛 困 难,需 要 研 究

简单的算法。

关系迁移
域间数据具有关联关

系时能够实现迁移。
实现 范 围 小,已 有 研

究较少。

2暋数据缺失条件下状态评估

在现代航空航天等工业范畴中,设备产品状态

评估模型的开发需要大量已标记的退化数据以及

故障数据来支持。而在实际中,退化数据和故障数

据的充分获得需要大量设备运行至故障状态,因此

数据获取困难且成本昂贵。同时,设备之间结构与

工作环境的不同导致某设备数据不能直接适用于

其他设备评估模型的训练,造成数据缺失严重。有

价值数据信息数量的不足对健康评估与故障诊断

等模型的有效开展带来了较大挑战。将迁移学习

引入到数据缺失条件下的设备评估、诊断与趋势预

测等方向,为设备安全可靠运行以及维护维修决策

等方面奠定基础。本文从不同实现方法的角度介

绍数据缺失条件下使用迁移学习实现航空航天领

域相关设备产品运行状态评估的研究。
在基于实例的迁移方面,ShenF等[20]提出一

种基于实例的迁移学习框架,使用奇异值分解方法

进行特征提取,利用 TrAdaBoost算法对轴承的健

康状态进行了评估。TangS等[21]扩展了域自适

应多层感知器,引入了多源任务相关的 AdaBoost
算法(MSTrAdaBoost),为燃气轮机健康状况评估

提供了有效的通用方法。张振良等[22]针对轴承故

障诊断过程中信息缺失导致的预测能力不足和过

拟合的问题,改进迁移学习算法形成6种初始基学
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习器,不断调整基学习器权重,集成一个基于迁移

学习的半监督学习器。杨志淳等[23]针对试验数据

不完整的问题,使用迁移学习 TrAdaBoost算法从

大量配电变压器中提取有效的故障信息,结合目标

领域数据训练一个强分类器,实现目标配电变压器

实时故障诊断。
在基于特征的迁移方面,马剑等[24]利用平均

欧式距离作为相似性衡量标准,找到与目标评估电

池特征相似度最高的参考电池,将目标电池和参考

电池使用深度学习方法获取到表达数据间本质共

同特征的基向量,进而实现寿命预测。康守强

等[25]针对标签振动数据难获取问题,构造了多核

核函数的半监督迁移成分分析方法,提高滚动轴承

振动特征映射能力,完成不同域间的迁移学习任

务,使变工况下滚动轴承多状态健康分类具有更高

准确率。刘志宇等[26]提出了一种基于深度学习和

迁移学习的液压泵健康评估方法,但是该方法不仅

受限于其网络架构,而且仅支持特定领域。谭俊杰

等[27]利用无监督迁移成分分析的核函数将不同工

况的样本特征映射到数据相似性更高的同一特征

空间,并使用最大均值偏差嵌入方法将源领域样本

迁移到目标领域中,采用深度信念网络模型进行训

练,为故障诊断提供了充足的训练样本。
在基于模型的迁移方面,RenC等[28]利用故

障数据库对建立的电力系统安全评估模型进行初

始训练,将最小化差异后的源领域训练数据与目标

领域未知数据(即在线测量数据)用于调整模型,利
用模型去诊断未经学习的故障,具有较高的精度。

LiuX等[29]在源领域采用飞机辅助动力装置的仿

真数据训练状态监测模型,在目标领域利用测试数

据对模型参数进行优化,使模型适应目标领域内的

传感器数据,增强了机载动力装置的状态监测。通

过对现有工作调研发现,深度神经网络可以学习更

多领域适应的可转移特征,目前绝大多数基于模型

的迁移学习方法都与深度神经网络进行结合[30]。

ShaoS等[31]通过小波变换将原始传感器数据转换

为图像得到时频分布,进一步使用预先训练的网络

来提取较低层次的特征,最后将标记的时频图像用

来微调神经网络体系结构的更高层次,在感应电

机、变速箱和轴承的状态诊断中获得了更快的速度

和更高的准确率。
生成对抗网络在实现航空航天设备安全性与

可靠性评估方面得到了一定的应用[32灢34],生成对

抗网络的结构如图4所示[35],其存在一个生成器

和一个鉴别器,鉴别器判断输入的数据是真实数据

还是生成器生成的人工数据,生成器的目标是生成

与真实数据相似的新数据来迷惑鉴别器。当鉴别

器不能区分出数据源来自哪里时,即可以认为生成

器的目标达成。

图4暋生成对抗网络结构

Fig.4暋Thestructureofgenerativeadversarialnetworks

生成对抗网络在生成有用数据方面的优越性,
使得基于生成对抗网络的迁移学习方法在解决数

据条件不充分方面很有吸引力,使用对抗损失技术

衡量两组领域数据之间的差异,找到最适合两个领

域的可转移特征并生成类似于原始数据特征的样

本特征[36灢38],可以实现数据量的增加,如图5所示。

图5暋对抗迁移学习增加数据过程

Fig.5暋Theprocessofanti灢transferlearningto
increasedata

与生成对抗网络不同的是,对抗迁移中可以直

接将目标领域数据当作生成的样本,生成器不需要

生成新样本,只需要进行特征提取,可以称为特征
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提取器[39]。通过不断学习领域数据的特征,使得

判别器无法对两个领域进行分辨,该过程中源领域

网络和目标领域网络的权重可以按需选择是否共

享[40]。在实践中,对抗损失较其他方法取得了更

好的结果,可以显著提高性能。在航空航天领域相

关设备数据缺失条件下,利用对抗迁移学习方法实

现状态评估刚刚兴起。XieY 等[41]设计一个生成

对抗网络循环结构产生不同工作条件下的振动数

据,扩充样本数据后训练分类器,完成旋转机械故

障诊断。ZhangZ等[42]训练特征生成器和特征分

类器,前者将源领域和目标领域映射到同一特征空

间,后者对前者生成的特征进行分类,两者对抗学

习达到平衡后,将网络模型用于诊断目标领域下未

标记的数据,验证了方法对于诊断电动机轴承故障

的有效性。

3暋未来研究方向

迁移学习在航空航天相关领域设备状态评估

的现状综述证明了其解决有关产品数据缺失问题

的适用性与有效性。准确的状态评估能够掌控产

品的健康状态并延长其使用寿命,以便消灭安全隐

患于萌芽初期,是提升设备安全性与可靠性的有效

途径。针对迁移学习算法自身特性与其在设备健

康状态保护方向的研究现状,未来的研究方向有:
(1)迁移准则研究。目前针对设备的状态评

估中,只提出迁移学习有效的一面,源领域中学习

到的知识是否对目标领域的学习产生消极影响,即
是否发生负迁移还不清楚。研究合理的迁移特征、
迁移时机、迁移方法避免负迁移是实现良好迁移的

基础研究之一。
(2)精简迁移算法研究。在使用迁移学习对

设备进行健康评估与故障诊断时,研究源领域和目

标领域特征之间快速适应算法,建立高效自适应的

模型,实现实时在线评估设备的运行状态是未来研

究中待解决的问题之一。
(3)对抗迁移学习研究。对抗迁移学习能够

产生合理的样本,使设备数据缺失不再成为训练模

型的限制,研究对抗网络训练的停止标准,推动其

在运行状态评估领域更好应用是未来的重要任务

之一。
(4)工况适应迁移研究。设备运行环境动态

变化、数据获取不足使顺利开展有效的状态评估受

到影响。在数据缺失条件下利用迁移学习研究状

态评估方法,使其应用到复杂工况却不产生显著的

性能下降是技术难点之一。
(5)关系迁移应用研究。目前利用关系迁移

实现状态评估的研究还有待挖掘,考虑将一个系统

的运行状态参数变化关系迁移到另一个相似系统

中,从而实现目标系统健康状态监测与故障预测,
提高系统的生存与容错能力推动其稳定运行也是

未来的研究方向之一。

4暋结束语

目前已经提出了多种经典方法完成知识迁移,
例如基于实例的 TrAdaBoost方法、基于特征的迁

移成分分析方法、基于模型的卷积神经网络迁移表

示以及马尔可夫网络实现关系迁移等。
本文分别从实例迁移、特征迁移、模型迁移以

及对抗迁移角度总结了航空航天相关领域的设备

产品数据缺失条件下使用迁移学习实现运行状态

评估的研究现状。尽管研究已经取得了一定的进

展,但是为了推动迁移学习在状态评估领域更好的

发展还有诸多问题需要解决,其中包括迁移准则研

究、精简迁移算法、对抗迁移学习、工况适应迁移以

及关系迁移应用。

参考文献
[1] HOLGERF,SEBASTIANS,JURGENJ,etal.Analysis

ofthecyber灢securityofindustry4.0technologiesbasedon

RAMI4.0andidentificationofrequirements[C]曃 2016

IEEE21stInternationalConferenceonEmergingTechnolo灢
giesandFactoryAutomation.Berlin,Germany:Institute

ofElectricalandElectronicsEngineersInc.,2016:1灢4.
[2] CAESARENDRA W,WIJAYA T,PAPPACHAN B K,

etal.Adaptationtoindustry4.0using machinelearning
andcloudcomputingtoimprovetheconventionalmethodof

deburringinaerospacemanufacturingindustry[C]曃 Pro灢
ceedingsof2019InternationalConferenceonInformation

andCommunication TechnologyandSystems.Surabaya,

Indonesia:InstituteofElectricalandElectronicsEngineers

Inc.,2019:120灢124.
[3] 叶永伟,葛沈浩,任设东,等.基于STM32的汽车涂装线

监控系统研究与实现[J].计算机测量与控制,2015,23
(6):2022灢2025.

YEYongwei,GEShenhao,RENShedong,etal.Research

of monitoringsystem forautomobilecoating equipment

basedonSTM32anditsimplementation[J].Computer

Measurement& Control,2015,23(6):2022灢2025.(in

854 航空工程进展暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋 暋暋暋暋暋第11卷



Chinese)
[4] 敖云晖,战仁军.机动装备状态监测与故障诊断技术的研

究[J].国防技术基础,2008(12):38灢41.

AOYunhui,ZHANRenjun.Researchonstatusmonitoring
andfaultdiagnosistechnologyofmaneuveringequipment
[J].Technology Foundationof NationalDefence,2008
(12):38灢41.(inChinese)

[5] CHABRIDONV,BALESDENT M,BOURINETJ,etal.

Evaluationoffailureprobabilityunderparameterepistemic
uncertainty:applicationtoaerospacesystemreliabilityas灢
sessment[J].AerospaceScienceand Technology,2017,

69:526灢537.
[6] HUT,MAC,ZHOUX,etal.Faultdiagnosismethodfor

complexaerospacesystemsbasedonweightedfuzzyPetri

net[J].ComputerIntegrated Manufacturing Systems,

2019,25(10):2580灢2586.
[7] GARCIADF,PEREZAE,MONCAYOH,etal.Space灢

craftheath monitoringusingabiomimeticfaultdiagnosis
scheme[J].Journalof AerospaceInformationSystems,

2018,15(7):1灢18.
[8] 王娟,张崇刚.航空电子设备健康管理系统的设计与实现

[J].电子测试,2017(11):86灢87.
WANGJuan,ZHANGChonggang.Designandimplemen灢
tationoftheprognosticandhealthmanagementsystema灢
boutavionics[J].ElectronicTest,2017(11):86灢87.(in
Chinese)

[9] 胡昌华,施权,司小胜,等.数据驱动的寿命预测和健康管

理技术研究进展[J].信息与控制,2017,46(1):72灢82.
HU Changhua,SHIQuan,SIXiaosheng,etal.Data灢driven

lifepredictionandhealthmanagement:stateoftheart[J].In灢
formationandControl,2017,46(1):72灢82.(inChinese)

[10] CHEN D,YANGS,ZHOU F.Transferlearningbased

faultdiagnosiswithmissingdataduetomulti灢ratesampling
[J].Sensors,2019,19(8):1826.

[11] 庄福振,罗平,何清,等.迁移学习研究进展[J].软件学

报,2015,26(1):26灢39.
ZHUANGFuzhen,LUOPing,HEQing,etal.Surveyon

transferlearningresearch[J].JournalofSoftware,2015,

26(1):26灢39.(inChinese)
[12] 吁松.基于关系映射的迁移模型研究及应用[D].哈尔滨:

哈尔滨工业大学,2018.
YUSong.Researchandapplicationoftransfermodelbased

onrelationalmapping[D].Harbin:HarbinInstituteof
Technology,2018.(inChinese)

[13] PANSJ,YANG Q.Asurveyontransferlearning[J].

IEEETransactionson KnowledgeandDataEngineering,

2010,22(10):1345灢1359.
[14] 黄育钊.基于样本迁移的多核学习算法研究[D].广州:中

山大学,2010.
HUANG Yuzhao.Instance灢basedtransfermultiplekernel

learningalgorithm[D].Guangzhou:SunYat灢senUniversi灢
ty,2010.(inChinese)

[15] YIY,DORETTO G.Boostingfortransferlearningwith

multiplesources[C]曃 2010IEEEComputerSocietyCon灢
ferenceonComputerVisionandPatternRecognition.San
Francisco,CA,UnitedStates:IEEE ComputerSociety,

2010:1855灢1862.
[16] PANSJ,TSANGIW,KWOKJT,etal.Domainadapta灢

tionviatransfercomponentanalysis[J].IEEETransactions

onNeuralNetworks,2011,22(2):199灢210.
[17] 姚旭晨.基于深度迁移学习的图像分类方法研究[D].合

肥:合肥工业大学,2019.
YAO Xuchen.Research onimageclassification method
basedondeeptransferlearning[D].Hefei:HefeiUniversi灢
tyofTechnology,2019.(inChinese)

[18] OQUABM,BOTTOUL,LAPTEVI,etal.Learningand
transferringmid-levelimagerepresentationsusingconvo灢
lutionalneuralnetworks[C]曃 2014IEEEConferenceon
Computer Vision and Pattern Recognition.Columbus,

OH,UnitedStates:IEEEComputerSociety,2014:1717灢
1724.暋

[19] DAVISJ,DOMINGOSP.Deeptransferviasecond灢order

Markovlogic[C]曃Proceedingsofthe26thAnnualInterna灢
tionalConferenceonMachineLearning.Montreal,Quebec,

Canada:AssociationforComputingMachinery,2019:217灢
224.

[20] SHENF,CHENC,YANR,etal.Bearingfaultdiagnosis

basedonSVDfeatureextractionandtransferlearningclas灢
sification[C]曃 2015PrognosticsandSystem HealthMan灢
agementConference.Beijing,China:InstituteofElectrical

andElectronicsEngineersInc.,2015:1灢5.
[21] TANGS,TANG H,CHEN M.Transfer灢learningbased

gaspathanalysis methodforgasturbines[J].Applied
ThermalEngineering,2019,155:1灢13.

[22] 张振良,刘君强,黄亮,等.基于半监督迁移学习的轴承故

障诊断方法[J].北京航空航天大学学报,2019,45(11):

2291灢2300.

ZHANGZhenliang,LIUJunqiang,HUANGLiang,etal.
Abearingfaultdiagnosismethodbasedonsemi灢supervised
andtransferlearning[J].JournalofBeijingUniversityof

AeronauticsandAstronsutics,2019,45(11):2291灢2300.
(inChinese)

[23] 杨志淳,周任飞,沈煜,等.基于并行化大数据流及迁移学

习的配电变压器故障在线辨识-诊断模型[J].高电压技

术,2019,45(6):1697灢1706.

YANGZhichun,ZHOURenfei,SHENYu,etal.On灢line
faultidentifyanddiagnosismodelofdistributiontransform灢
erbasedonparallelbigdatastreamandtransferlearning
[J].HighVoltageEngineering,2019,45(6):1697灢1706.
(inChinese)

[24] 马剑,赵万琳,吕琛,等.一种基于深度学习的锂离子电池

寿命迁移预测方法:ZL201710341928.X[P].2019灢09灢27.
MAJian,ZHAO Wanlin,L橞 Chen,etal.Aprediction

methodforlifetimetransferoflithiumionbatteriesbasedon
deeplearning:ZL201710341928.X[P].2019灢09灢27.(in
Chinese)

954第4期暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋洪晟等:基于迁移学习方法的安全运行状态评估综述



[25] 康守强,胡明武,王玉静,等.基于特征迁移学习的变工况

下滚动轴承故障诊断方法[J].中国电机工程学报,2019,

39(3):764灢772.
KANGShouqiang,HU Mingwu,WANG Yujing,etal.
Faultdiagnosismethodofarollingbearingundervariable
workingconditionsbasedonfeaturetransferlearning[J].
ProceedingsoftheCSEE,2019,39(3):764灢772.(inChi灢
nese)

[26] 刘志宇,黄亦翔.基于深度学习和迁移学习的液压泵健康

评估方法[J].机械与电子,2018,36(9):69灢73.
LIUZhiyu,HUANG Yixiang.Healthassessmentforhy灢
draulicpumpbasedondeeplearningandtransferlearning
[J].Machinery & Electronics,2018,36(9):69灢73.(in
Chinese)

[27] 谭俊杰,杨先勇,徐增丙,等.基于无监督迁移成分分析和

深度信念网络的轴承故障诊断方法[J].武汉科技大学学

报,2019,42(6):456灢462.
TANJunjie,YANGXianyong,XUZengbing,etal.Bea灢
ringfaultdiagnosisbasedonunsupervisedtransfercompo灢
nentanalysisanddeepbeliefnetwork[J].JournalofWuhan
UniversityofScienceandTechnology,2019,42(6):456灢
462.(inChinese)

[28] RENC,XUY.Transferlearning灢basedpowersystemon灢
linedynamicsecurityassessment:usingonemodeltoassess
manyunlearnedfaults[J].IEEE TransactionsonPower
Systems,2020,35(1):821灢824.

[29] LIUX,LIUL,WANGL,etal.Improvedconditionmoni灢
toringofaircraftAuxiliaryPowerUnitBasedonTransfer
Learning[C]曃 PrognosticsandSystem Health Manage灢
mentConference.Qingdao,China:InstituteofElectrical
andElectronicsEngineersInc.,2019:1灢5.

[30] LONG M,CAOY,CAOZ,etal.Transferablerepresen灢
tationlearning withdeepadaptationnetworks[J].IEEE
TransactionsonPatternAnalysis& MachineIntelligence,

2019,41(12):3071灢3085.
[31] SHAOS,McALEERS,YANR,etal.Highlyaccurate

machinefaultdiagnosisusingdeeptransferlearning[J].
IEEETransactionsonIndustrialInformatics,2019,15(4):

2446灢2455.
[32] FUQ,WANG H,YAN X.Evaluationoftheaeroengine

performancereliabilitybasedongenerativeadversarialnet灢
worksand Weibulldistribution[J].JournalofAerospace
Engineering,2019,233(15):5717灢5728.

[33] LIX,ZHANG W,MA H,etal.Dataalignmentsinma灢
chineryremainingusefullifepredictionusingdeepadversar灢
ialneuralnetworks[J].KnowledgeBasedSystems,2020,

197:1灢13.
[34] FUQ,WANGH,ZHAOJ,etal.A maintenance灢predic灢

tionmethodforaircraftenginesusinggenerativeadversarial
networks[C]曃5thIEEEInternationalConferenceonCom灢
puterandCommunications.Chengdu,China:Instituteof

ElectricalandElectronicsEngineersInc.,2019:225灢229.
[35] FANZ,HUJ.Reviewandprospectofresearchongenera灢

tiveadversarialnetworks[C]曃 11thIEEEInternational
Conferenceon Communication Software and Networks.
Chongqing,China:InstituteofElectricalandElectronics
EngineersInc.,2019:726灢730.

[36] BOUSMALISK,SILBERMANN,DOHAND,etal.Un灢
supervisedpixel灢leveldomainadaptationwithgenerativead灢
versarialnetworks[C]曃 2017IEEEConferenceonCom灢
puterVisionandPatternRecognition.Honolulu,HI,Uni灢
tedStates:InstituteofElectricalandElectronicsEngineers
Inc.,2017:95灢104.

[37] TANC,SUNF,KONGT,etal.Asurveyondeeptrans灢
ferlearning[C]曃 27thInternationalConferenceonArtifi灢
cialNeuralNetworks.Cham:SpringerInternationalPub灢
lishing,2018:270灢279.

[38] ZHANGJ,LIW,OGUNBONAP,etal.Recentadvances
intransferlearningforcross灢datasetvisualrecognition:a

problem灢orientedperspective[J].ACM Computing Sur灢
veys,2019,52(1):1灢38.

[39] CAIG,WANG Y,HE L,etal.Unsuperviseddomain
adaptation withadversarialresidualtransform networks
[J].IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearning
Systems,2019(3):1灢14.

[40] TZENGE,HOFFMANJ,SAENKOK,etal.Adversarial
discriminativedomainadaptation[C]曃 Proceedingsof30th
IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecogni灢
tion.Honolulu,HI,UnitedStates:InstituteofElectrical
andElectronicsEngineersInc.,2017:2962灢2971.

[41] XIEY,ZHANGT.Atransferlearningstrategyforrota灢
tion machineryfaultdiagnosisbased oncycle灢consistent

generativeadversarialnetworks[C]曃 2018ChineseAuto灢
mationCongress.Xi暞an,China:InstituteofElectricaland
ElectronicsEngineersInc.,2018:1309灢1313.

[42] ZHANGZ,LIX,WENL,etal.Faultdiagnosisusingun灢
supervisedtransferlearningbasedonadversarialnetwork
[C]曃 IEEE International Conference on Automation
ScienceandEngineering.Vancouver,BC,Canada:IEEE
ComputerSociety,2019:305灢310.

作者简介:
洪暋晟(1981-),男,博士,副教授、博导。主要研究方向:复

杂系统安全运行状态监测与健康管理,复杂系统通用质量“六性暠

技术,网络信息安全。

李文欣(1995-),女,硕士研究生。主要研究方向:网络安全,

安全状态监测。

刘暋昊(1985-),男,博士,副教授。主要研究方向:鲁棒控

制,最优控制,协同控制,强化学习,飞行控制,对抗学习。

(编辑:丛艳娟)

064 航空工程进展暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋暋 暋暋暋暋暋第11卷




