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摘 要： 随着飞机数字化程度的提高，飞机在全寿命周期内会产生大量的多源异构数据，这些数据为保障飞机

的安全提供了重要支持。本文梳理了飞机全寿命周期内常见的数据源类型，包括初始适航设计数据、运营可靠

性数据、运行维护数据以及机载设备数据等，结合不同数据源类型的数据特征，介绍了多源异构数据的融合应

用措施，详细分析了数据融合技术历经的四个阶段。在此基础上，介绍了融合数据的故障诊断方法，并与传统

单一数据来源的故障诊断分析方法对比，得出多源异构数据的融合应用能够更加准确地分析故障成因，起到辅

助排故与维修性设计的作用，是飞机故障诊断中数据应用技术的发展趋势。
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Abstract： With the improvement of the digitization degree of the aircraft， a large amount of multi-source and he-
terogeneous data will be generated throughout the full life-cycle of an aircraft， which plays a crucial role in ensuring 
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0　引  言

飞机在全寿命周期内的不同阶段将会产生大

量的数据，这些数据根据来源和应用领域可分为

初始适航设计数据、运营可靠性数据、运行维护数

据以及机载设备数据等。

飞机全寿命周期所产生的数据，具备大数据

的典型“5V”特征［1］，即具有显著数据规模、数据传

输速度快、数据种类多样、数据价值高以及数据来

源真实的特征。这些数据具备典型的多源异构特

征，已被国内外的飞机 OEM（Original Equipment 
Manufacturer）、航空公司、MRO（Maintenance， Re⁃
pair， Overhaul）单位技术人员广泛地用于飞机故

障诊断过程中［2-4］。

飞机故障诊断是当飞机产生异常故障时，通

过分析飞机可获得的各类型数据，评估飞机健康

状态，诊断飞机是否存在系统故障与安全隐患，为

系统故障恢复提供依据的过程［5］。因此，飞机故障

诊断是一个需要融合多源异构数据和飞机各系统

基本原理的综合分析过程。

近些年，随着大数据应用技术的发展，国内外

相关研究人员对飞机全寿命周期内所产生的数据

在飞机与发动机故障诊断领域中的应用做了较为

全面的分析与总结［6-8］，论述了飞机全寿命周期数

据的大数据基因以及发动机故障诊断与健康管理

的发展现状。虽然许多研究人员对多源异构数据

在飞机故障诊断中的具体应用做了研究  ［9-10］，但目

前对于故障诊断中数据源类型和数据融合应用的

分析较少，同时这类数据蕴含着巨大的潜在价值，

使得数据融合技术成为影响数据应用效果的关键

因素。

本文首先分析飞机全寿命周期内所形成的多

源异构数据的数据源类型和数据特征，在此基础

上，对多源异构数据的融合应用技术进行梳理，最

后探讨在飞机故障诊断中融合多源异构数据的应

用现状与发展趋势。

1　飞机全寿命周期数据特征

1. 1　初始适航设计数据

初始适航设计数据是指用于描述和定义飞机

设计和性能的各种参数和指标，包括飞机的尺寸、

重量、动力系统、气动参数、机载设备、飞行性能、

安全性能甚至是在飞机设计中可能导致出现故

障、偏离、失效或者一些其他事件等方面的信息。

随着计算机技术的发展，初始适航设计数据

数字化程度越来越高，飞机设计过程中包含的大

量数据和信息通过数据集成和共享平台进行高效

管理［11-13］，推进了飞机设计优化、精细化制造、智能

化运维等新领域的研究［14］。

1. 2　运营可靠性数据

飞机运营可靠性数据是衡量飞机系统、设备

或整机在特定时间内正常运行能力的指标数据。

它涵盖了飞机的故障率、可用性、维护间隔等方面

的数据［15-17］。

通过对飞机运营可靠性数据的挖掘分析，能

够不断提高飞机系统的可靠性和可用性，进而提

升飞行安全性、降低运营成本［18］。随着物联网和

大数据技术的应用，可以实时监测和分析飞机的

运行状态，导出运营可靠性数据，提高了数据使用

的便捷性［19］。同时，人工智能和机器学习的发展

也促进了飞机运营可靠性数据分析和预测能力的

进步［20］。

1. 3　运行维护数据

飞机运行维护数据是飞机 OEM、航空公司、

MRO 单位在飞机运行的整个过程中所积累的与

飞机运行维护相关的数据［21-22］。国内外各类型运

维公司通过建立飞机维修记录系统，对飞机的维

修历史、故障记录、维修部件等进行管理，用于制

定维修计划、优化维修流程和提高维修效率［23］。

国内外各类型运维公司积极推动飞机运行维

护数据的应用。通过对飞机运行维护数据的分

析，提供故障预测、维修建议等服务，帮助航空公

司提高飞机的可用性和维修效率。通过对海量的

运行维护数据进行分析，实现故障预测和预防性

维修，提高飞机的可靠性和安全性。

1. 4　机载设备数据

飞机机载设备数据是指在飞机上采集和记录

的各种数据信息，用于飞行操作、性能分析、运维

管理等方面。常见的飞机机载设备数据有飞行参

数数据、发动机和系统数据、传感器数据、飞行记

录数据等。这其中应用最为广泛的是飞机快速存
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储记录器（Quick Access Recorder，QAR）数据［24］。

QAR 作为一种数字化的数据记录器，是飞机

机载设备的关键组成部分之一。QAR 采集和记录

飞机的各项数据，涵盖几乎所有机载设备能够采

集到的参数，为飞行员、航空公司和运维人员提供

了详尽的飞行信息［25-26］。

在飞行事故调查中，QAR 数据可以提供飞行

过程的详细信息，帮助调查人员分析事故原因和

制定相应的安全措施。在飞行参数监测与故障诊

断方面，QAR 可以实时记录和分析飞行数据，以检

测飞行性能的异常和趋势，帮助运维人员及时发

现和修复问题，制定合理的运维计划［27］。未来，

QAR 数据在容量、功能、通讯方式这三个基础指标

层 面 为 飞 机 故 障 诊 断 提 供 更 加 全 面 的 数 据

支持［28］。

2　多源异构数据的融合技术

分析多源异构数据的特征不难发现，数据存

在渠道分散、形态异构、质量参差等特点，同时也

面临多种数据异构性的挑战，如结构异构性、语义

异构性、时空异构性、数据质量异构性等。因此，

数据融合技术成为多源异构数据应用的重要内

容。在这方面，管理学与社会学领域中的研究开

展较多，形成了许多成熟的案例与平台［29-31］。数据

融合总共分为四个阶段：数据引入、数据聚类与清

洗、数据集成以及数据融合。

2. 1　数据的引入

数据引入是将来自不同业务系统或数据采集

设备的必要数据汇集到大数据平台的关键步骤。

这一过程为数据融合奠定了基础。在构建数据引

入模块的过程中，必须对数据的来源进行深入分

析，考虑到接入协议、数据格式、更新频率等方面

的多样性与复杂性，确保平台能够有效支持从各

种数据源提取和传输数据，并提供一致性的数据

访问接口。常见的数据源包括 Oracle、MySQL、

DB2 等主要数据库系统以及表格、文本、图像等多

种文件格式［32］。从更广泛的角度来看，这些数据

可以分为结构化数据、半结构化数据、非结构化数

据三大类［33］。

在实现结构化数据的引入时，数据可以通过

全量或增量的方式进行抽取。采用增量抽取时，

关键是要追踪上次抽取操作的最新时间点，并以

此作为下一次抽取的起始条件。此外，还需根据

业务需求明确抽取数据的元数据信息，例如列名

称、数据类型等。

在处理半结构化数据的过程中，需要特别注

意以下内容：设置文件属性、统一数据的压缩格

式、明确数据的排列顺序以及定义接口的元数据

信息。此外，为了更高效地利用半结构化数据，可

以采用正则表达式或者借助本体知识库等方法，

将半结构化数据转化为结构化格式，以便进行更

深入地数据分析和处理。

非结构化数据缺乏固定的格式和组织结构，

通常只能作为整体进行存储和管理，这在一定程

度上限制了其检索效率。绝大部分数据都属于非

结构化数据。尽管在检索和管理上存在挑战，但

这类数据蕴含着巨大的潜在价值，通过采用先进

的技术手段进行深入挖掘，可以发掘出这些价值。

2. 2　数据的聚类与清洗

在实际应用中，大量的结构化数据会受到规

范性不一致、设备偶发性故障等影响，导致数据错

误、数据缺失、数据不规范、数据重复性高等一系

列问题。数据的聚类和清洗工作就是将这些“问

题数据”进行初步筛选与去除［34］。由于数据的质

量会直接影响到后续数据融合的效果，因此数据

的聚类与清洗工作是至关重要的。

数据聚类方法能够将大量无序的数据在无监

督的情况下划分为若干个数据集合［35］。当给定一

个数据样本集：

C= { X 1，X 2，⋯，X j，⋯，XN；X j =
( xj1，xj2，⋯，xjd )∈ Rd } （1）

式中：X j为一个向量，也可称为样本点；xjd 为一个

变量，通常称为属性、特征等。

聚类分析通过确定的规则，将数据集分为 K
个簇，产生的簇需满足以下条件：
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C= { C 1，C 2，⋯，CK }   ( K≤ N )
Ci ≠ ∅                            ( i= 1，2，⋯，K )

∪
i= 1

K

Ci = X

Ci ∩ Cj = ∅                 ( i，j= 1，2，⋯，K，i≠ j )

   （2）

式中：N为数据集中数据点的总数；X为整个数

据集。
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多源异构数据聚类分析过程如图 1 所示。

聚类方法的代表算法是于 1967 年提出的 K-

Means 算法［36-37］，其必须事先为每个类别确定一个

聚类中心，该算法是应用较广、较高效的一种聚类

方法。然而，该算法在后续应用中也表现出较多

的局限性：初始聚类中心的选择极大地影响聚类

结果，对异常样本点较为敏感，数据源类型复杂程

度较高时会导致数据相似度较低等。

为了能够解决多源异构数据在聚类之后数据

相似度低的问题，在传统聚类方法的基础上，可以

采用粒子群优化［38］、区块链技术［39］等方法予以改

进。如谢旭钦等［40］提出了一种联合使用支持向量

数据描述（SVDD）和改进 K-Means 的聚类算法，

使得故障诊断的准确率有较大提升。殷丽凤等［41］

提出了 CHK-Means 算法，克服了启发式 K-Means
算法随机选择初始聚类中心带来的局部最优解问

题，同时在数据聚类的过程中对存在不完整特征

的数据采用模糊聚类的方法实现数据特征的补

充，或者进行数据清洗。

数据清洗是在聚类基础上对数据进行错误消

除与一致性改善的过程，对于结构化的数据，其清

洗技术也已经比较成熟，但在清洗过程中仍存在

离群值和元组重复问题［42］。以下介绍针对三类

“问题数据”的清洗。

1） 错误数据

错误数据的清洗旨在清除被识别出的错误数

据和随机噪声，以确保数据的准确性和可靠性。

这个过程不仅涵盖了随机噪声的消除，也包括对

明显错误数据的校正。随机噪声消除的主要方法

包括分箱（Binning）、回归（Regression）等［43］。分箱

方法通过考察数据分布，将连续的数据值分组到

“箱子”中，以箱内的中位数或平均值代替箱内所

有值，从而减少随机噪声。回归方法则通过拟合

数据到一个或多个函数，以函数预测的值代替原

始数据，达到平滑数据的目的。

2） 缺失数据

缺失数据在具体应用中是一种很常见的现

象，某些系统性数据由于监管不规范等原因，其缺

失率高达 90%［34］。缺失数据的清洗通常有以下 3
种方法：人工填补、中心度量值填补、数值预测。

人工填补方法需要较多的人力成本，且主观性较

强。中心度量值填补法使用数据集中的中心度量

值（如均值、中位数、众数等）来填补缺失值，适用

于缺失数据随机分布，且缺失量不大的情况。数

值预测法通过建立模型预测缺失值，常见的方法

包括线性回归、决策树、K 最近邻（KNN）等，该方

法适用于缺失数据量较大，且缺失值与数据集中

的其他变量有明显关联，可以更准确地估计缺失

值，但计算成本较高，且需要选择合适的模型。

3） 重复数据

实体对齐能够识别和关联来自不同数据源或

知识库中表示相同的重复数据。常见的实体对齐

的方法有基于规则的方法、基于字符串相似度的

方法等。通过基于实体的属性值、数据类型、结构

位置等特征预定义的规则来识别和对齐实体称为

基于规则的方法，该方法透明度高，易于理解和实

施，但需要专业知识来定义规则，难以适应数据的

变化，扩展性有限。基于字符串相似度的方法利

用字符串相似度度量（如编辑距离、Jaccard 相似

度、余弦相似度等）来比较实体的名称或属性值，

以此来识别相同的实体。

2. 3　数据的集成

通过数据引入从多个数据源获取数据，然后

通过数据的聚类与清洗提高了数据质量。但此时

数据比较零散，即数据命名方式、规范性、存储位

置等不同，这种零散状态会导致数据孤岛、数据重

图 1 聚类分析过程

Fig. 1　The process of clustering analysis
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复、数据不一致性等问题［44］。因此，在数据融合前

需要进行数据集成来处理这些问题。数据集成的

方法主要有：

1） ETL（提取、转换、加载）：ETL 是最常见的

数据集成方法之一，涉及 3 个主要步骤：从源系统

提取数据（Extract）、将数据转换为目标系统所需

格式（Transform）、将转换后的数据加载到目标系

统（Load）。

2） 数据虚拟化：数据虚拟化通过提供一个抽

象层来实现数据集成，允许用户查询多个数据源，

就像查询单一数据库一样，无需将数据物理地复

制到一个中心位置。

3） 数据联邦：数据联邦是一种特殊形式的数

据虚拟化，它允许用户通过单一查询接口访问分

散在不同数据源的数据，但与数据虚拟化不同的

是，数据联邦更侧重于保持数据的自治性。

ETL 通过批量提取、转换和加载数据，确保数

据在目标系统中的一致性和清洁度［43］，适合处理

大量历史和结构化数据［35］，但对实时数据支持有

限且过程复杂。相比之下，数据虚拟化提供了对

多个数据源的实时访问，避免了物理数据移动，能

够快速响应查询需求，但在面对大规模复杂查询

时，性能可能会下降［44］。数据联邦系统的复杂性

和跨平台兼容性可能成为其应用的瓶颈［32］。

2. 4　数据的融合

多源异构的数据在预处理之后，形成了具有

一定特征的数据实体，但如果要完成数据融合，还

要进行实体解析、相似度提取、数据标准化等流

程［45］，具体流程如图 2 所示。

在数据融合的最初阶段通常会使用卡尔曼滤

波器、贝叶斯融合等方法来同步和校准不同的数

据源并对原始数据进行融合，包括：原始信号、传

感器数据等。在特征提取阶段，将来自不同数据

源的特征集合起来进行融合，这种融合有助于提

高数据的表征能力。常见技术有：特征选择、特征

提 取（如 主 成 分 分 析（PCA）、线 性 判 别 分 析

（LDA））、特征向量的串联或加权融合等。采用这

种方法，人们在关键机械结构与设备故障诊断领

域中对多源异构信息实现了融合，解决了数据类

型及更新多样化和频繁化的问题，提高了故障检

测的准确性和鲁棒性［46-48］。

当面对一些多模态数据时，如图像、音频等不

同类型的数据，需要采用特定的深度学习方法，包

括：卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、

联合嵌入空间、多模态注意力机制等将其融合，可

以降低数据维度特征，有效处理冲突信息，保留关

键信息，实现高效的数据处理和分析，提高融合结

果的可靠性［49］。神经网络在数据融合领域十分重

要，如 Ning C J 等［50］为了实现了高效的数据处理和

分析，提出了一种名为 MHA-Net 的神经网络模

型，用于多源异构气动数据融合，减少了计算的复

杂性。赵珣等［51］通过双向循环神经网络进行特征

提取，将前后时刻的特征进行融合，提高了特征数

据分类的准确性。李晓航等［52］提出了一种双模态

融合网络 MerNet 并在公开数据集 SemanticKITTI
上对 MerNet 进行了训练和验证，证明了其优越

性。王晓琪等［53］提出了 BP 神经网络和支持向量

机的多源异构数据融合算法，证明了该算法融合

多源异构数据的能量消耗小、延迟低，融合效果

好。综上，数据融合的目的是将不同来源和格式

的数据进行一致化处理，以便获得更加全面和精

确的信息；进一步研究如何提高模型的泛化能力

和实时处理性能，并解决数据安全和隐私问题［39］，

将是未来的研究重点。此外，优化多模态数据融

合的计算效率与资源消耗［53］，并拓展其在更多实

际应用场景中的适用性，将推动该领域的发展。

高云君等［44］为了评判数据融合的效果，令集

合O表示来源于不同数据源 S的一系列数据对象，

通过从多个数据源收集的数据对象观测值，推测
图 2 数据融合具体流程

Fig. 2　The specific process of data fusion
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出每个数据对象的真实值，并将其表示为

V *
o = { v*

o，1，v*
o，2，⋯，v*

o，|V *
o | }   ( |V *

o | ≥ 1 ) （3）
数据融合效果的评价通常基于对数据对象真

实值准确度的评估。数据对象的取值可能为连续

值或离散值，两类数据真实值准确度的评估方法

不同。

对于连续值而言，通常采用绝对平均误差

（Mean Absolute Error，MAE）进行计算：

eMAE = ∑
i= 1

|O |

 
∑
j= 1

|Vi |

|v̂ i，j - v*
i，j |

|O ||Vi |
（4）

式中：|O |为数据对象数量；|Vi |为第 i个数据对象的

数值总数；v̂ i，j为由数据融合方法推测所得的正确

值；v*
i，j为与 v̂ i，j所对应的真值。

对于离散值而言，数据对象的真值评估准确

度为由数据融合方法推测所得的真值数量占数值

总数的比例：

A= ∑
i= 1

|O |

 Ni

|O ||Vi |
（5）

式中：Ni为由数据融合方法推测所得的与第 i个数

据对象相关的真值数量。

3　融合数据的故障诊断方法

飞机故障诊断方法经历了一个较长的发展历

程，伴随着飞机海量数据的不断涌现，故障诊断方

法与数据融合技术逐渐形成了一种共生关系。

3. 1　数字孪生的原理模型故障诊断

基于飞机与发动机系统原理的故障诊断方法

发展较早，主要应用在原理逻辑清晰的系统级部

件，通过故障树等方法，在已知飞机与发动机系统

故障信号的基础上，参考故障隔离手册等内容，最

终完成故障的排除。

随着飞机数字化程度的不断提高，融合初始

适航设计数据和机载设备数据，基于虚拟现实手

段的飞机与发动机系统数字孪生技术（如图 3 所

示）不断被开发和完善，伴随机器学习算法，越来

越多地被应用到故障诊断过程中。

数字孪生技术能够更加真实地构建飞机与发

动机系统的原理模型，实时模拟飞机的运动状态，

通过传感器数据与系统的同步更新，实现了对飞

机的实时监测，为故障诊断提供更加真实的运行

环境［54］。为了克服传统健康管理方式的缺点，郭

丞皓等［55］提出了一种基于数字孪生的飞机起落架

健康管理框架，使其能够有效应对数字孪生技术

在实际工程应用中的挑战。胡杨等［56］构建了无人

机的结构数字孪生体，解决了无人机结构的健康

诊断与实时仿真问题。但是现有数字孪生驱动的

健康管理技术面临着数据处理复杂性、模型动态

更新、高昂的实施成本以及数据安全等挑战。此

外，缺乏统一的标准和跨平台互操作性也限制了

该技术的广泛应用。

3. 2　数据驱动的机器学习算法故障诊断

融合运行维护数据和机载设备数据，利用人

工智能与机器学习算法实现飞机与发动机系统

的故障诊断，近些年备受重视，特别是在系统性

能衰减预测、故障模式分析等方面，得到了很好

的应用［57-59］。数据驱动技术如图 4 所示。

图 3 数字孪生技术

Fig. 3　Digital twin technology
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人工神经网络方法是应用最为广泛，发展最

为成熟的方法之一，基于该方法，形成了诸多网络

模型，例如 BP 网络、概率神经网络、双向长短时神

经网络等。为了解决和优化人工神经网络方法存

在的训练样本数量大、局部过拟合等问题，出现了

如支持向量机、极限学习机、粒子群优化等方法。

这些方法在发动机气路故障诊断方面取得了许多

良好的效果［60］。陈子桥等［61］针对航空发动机动态

特性的建模问题，提出一种基于麻雀搜索算法

（SSA）优化 NARX 神经网络的动态特性参数辨识

方法。崔建国等［62］采用人工蜂群算法对长短时记

忆神经网络（Long Short Term Memory， LSTM）

进行优化，有效减少了人为因素对飞机发动机故

障诊断结果的不良影响，提高了故障诊断率。邓

钦蔚［63］以航空发动机退化过程中多个性能参数的

监测数据为源信息载体，提出了考虑多工况的基

于混合神经网络模型的航空发动机剩余寿命预测

方法。

此外，专家系统法也是常见的方法，是一种基

于知识的启发式推理系统［7］，但是受限于专家知识

库的构建精度。为了解决多源异构数据的标准化

问题，出现了模糊推理方法，其虽然能够解决知识

库的数据标准不统一问题，但是不具备学习能力。

3. 3　多数据协同的故障诊断与健康管理

故障诊断技术的发展对数据的需求越来越

高，同时，伴随着飞机可获取的数据种类与数量的

增长，多数据协同融合技术成为故障诊断方法中

新的关键基础方法。在此基础上提出了飞机与发

动 机 系 统 预 测 与 健 康 管 理（Prognostics Health 
Management，PHM）的概念，如图 5 所示。

图 4 数据驱动技术

Fig. 4　Data-driven technology

图 5 飞机与发动机系统预测与健康管理系统

Fig. 5　Aircraft and engine system prediction and health management system
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多数据协同融合技术基于飞机机载设备数据

中发现的异常参数，如 QAR 数据等，利用飞机运

行维护数据进行故障推演［64-65］，参考初始适航设计

数据中的基本原理，形成对某一特定故障的诊断，

并最终在运营可靠性数据中进行调整优化，或者

辅助飞机的初始适航设计。这种方法在飞机和发

动机系统故障诊断与飞机结构健康监测［66］中得到

了广泛的应用。

4　总结与展望

日益膨胀的大数据信息使得融合多源异构数

据的飞机故障诊断方法成为重中之重。本文根据

飞机全寿命周期内所产生数据的数据源类型和数

据特征，整理并分析了不同数据的应用和发展前

景，指出多源异构数据的应用方法必然会成为飞

机故障诊断技术发展的关键问题之一。

飞机全寿命周期中所产生的数据具有多源异

构的数据特征，行业应用中留存着大量多样和复

杂的非结构化数据，因此，这些问题对数据处理提

出了较高的挑战，且非结构化数据蕴含着巨大的

潜在价值，使得数据融合技术成为影响数据应用

效果的关键因素。

飞机产生的海量数据和高效数据融合技术之

间将会形成一种共生关系，这将促进飞机故障诊

断方法的发展，也是未来飞机与发动机系统预测

与健康管理系统的核心技术特征。

多源异构数据融合作为支持航空装备维护和

优化的重要技术手段，应加强顶层设计和协同管

理，以确保在应用的各个层面得到统一和广泛的

推广。

实施数据融合是一项系统工程，涉及组织管

理、技术标准化、人员培训等多个方面。当前，航

空领域缺乏统一的标准来协调不同数据源的格式

和语义，阻碍了高效的数据共享和应用。通过提

高相关领域专业人员的数据素养，提高行业整体

技术水平，并推动数据融合技术的普及［67］。

当前，实施多源异构数据融合面临的主要技

术问题有以下 3 点：一是缺乏成熟的数据标准化工

具，导致不同来源的数据难以进行高效集成；二是

数据存储与处理能力尚未充分发展，尤其在应对

大规模实时数据时，现有技术的表现仍有待提升；

三是数据安全性和隐私保护问题亟需解决，特别

是在跨平台和跨组织的数据共享过程中，如何确

保数据安全是未来研究的重点之一。

多源异构数据融合技术的未来发展将集中在

智能化、实时化和安全性等关键领域。首先，智能

化自适应融合系统将通过深度学习和强化学习等

人工智能技术，实现数据融合的自我优化和动态

调整，从而提升故障诊断与预测的精度。其次，多

模态数据的全面集成与利用将推动包括图像、音

频和文本在内的多种数据格式的统一处理，为飞

机全寿命周期的健康管理提供更丰富的信息支

持。与此同时，分布式计算与边缘计算的引入提

高了数据处理的实时性，减轻了中心系统的负担。

为了实现更广泛的应用，建立全球统一的数据标

准与互操作性框架将有助于解决数据共享的瓶颈

问题。最后，隐私计算和区块链的应用将提高数

据安全与隐私保护技术，确保数据共享过程中的

安全性与完整性，推动数据融合技术在飞机故障

诊断中的全面应用。
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