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摘要：　 结构健康监测是保证航空器持续安全运行的重要方式，正成为无人机平台研发和适航认

证的一项关键技术．针对无人机结构动态监测中的多种不同传感器测量信息，实时提取结构加速

度、应变响应信号和模态特征参数，构造归一化的小波包能量变化率指标、应变能变化率指标、模
态频率变化率指标与混合损伤评价指标，用于指示结构健康状态．利用多层次数据融合技术进行数

据级融合、特征融合以及基于 Ｂａｙｅｓ 概率神经网络的决策融合，建立结构损伤程度、位置信息与健

康评价指标之间的对应关系，通过粗糙集约简显著降低了特征属性的空间维度，获得关于结构健

康状况的一致性决策．通过某型号无人机的健康监测实例验证了上述数据融合技术在识别多种类

型传感器输入、多位置损伤识别中的精度，表明多元数据融合在无人飞行器结构损伤识别中的有

效性．
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引　 　 言

现代航空器设计和运行过程中需要对其结构健康状态进行监控，近年针对无人飞行器 ／平
台的健康监测技术越来越受到相关研发机构和适航当局的重视．研究表明［１⁃５］结构振动是飞行

器结构完整性的灵敏显示器．结构的损伤会引起结构物理参数（质量、刚度等参数）的变化，进
而引起结构动态响应和模态参数的变化．因此，结构模态参数或从响应中提取全局或局部的健

康评价指标可用于指示结构损伤发生情况．为了更好地监测飞机的健康状态，通常在飞行器结

构不同部位上布置多个不同类型的传感器．各种类型的传感器测量的数据可能具有不同的特

征：模糊的或者确定的，快变的或者缓变的，不可避免存在相互矛盾或竞争的部分．如何充分利

用这些测试数据提取结构异常或损伤信息，是开展结构健康监测的关键．
通过对多来源结构信息进行数据融合［６⁃８］，可以将不同类型的传感器测量数据综合利用、

５９３

　 应用数学和力学，第 ３９ 卷 第 ４ 期
　 ２０１８ 年 ４ 月 １ 日出版

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ　
　 　 Ｖｏｌ．３９，Ｎｏ．４，Ａｐｒ．１，２０１８

∗ 收稿日期：　 ２０１７⁃０８⁃０８； 修订日期：　 ２０１７⁃０９⁃１４
基金项目：　 工信部民机科研专项资助项目（Ｇ０１１６０５）；中国博士后科学基金（２０１５Ｍ５８０９５６）
作者简介：　 何绪飞（１９８５—），男，博士生（通讯作者． Ｔｅｌ： ０２１⁃２２３２１４３４； Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｈｅｘｕｆｅｉ１９８５＠ １２６．

ｃｏｍ）；
艾剑良（１９６５—），男，教授，博士，博士生导师（Ｅ⁃ｍａｉｌ： ａｉｊｌ＠ ｆｕｄａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ）；
宋智桃（１９６６—），男，研究员（Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｓｏｎｇｚｈｉｔａｏ＿ｈｄ＠ ｃａａｃ．ｇｏｖ．ｃｎ）．



特征提取与融合决策，把这些在空间或时间上的冗余或互补信息进行合理处理，以获得被测无

人机结构健康状况的一致性描述．数据融合技术与其他仅利用单一测量数据的健康监测方法

相比，借助组合数据能挖掘出更多的结构信息，发挥多个传感器共同或联合测量的优势，提高

系统损伤识别的有效性．因此，本文利用多元数据融合技术在不同的数据维度对无人机多传感

器测量数据进行综合分析和处理．

１　 多元数据融合策略

对于无人机结构的时间历程响应，分别提取结构应变、加速度响应及模态频率数据进行多

层次的数据融合，主要包括：数据层、特征层和决策层融合及粗糙集属性约简计算，其整体数据

融合流程如图 １ 所示．

图 １　 多元数据融合进行结构健康监测流程

Ｆｉｇ． １　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

下面各节对图 １ 中的多元数据融合过程及其应用进行阐述，其中综合采集结构加速度、应
变响应及结构主要模态的频率数据为数据层融合．利用这些数据分别提取表征结构健康状态

的归一化的小波包能量变化率指标、应变能变化率指标、模态频率变化率指标及混合损伤评价

指标实现特征层融合．最后通过概率神经网络（ＰＮＮ）进行特征数据分类和损伤 ／健康情况的映

射判断为决策层融合．
１．１　 结构健康指标

利用无人机结构的不同类型传感器测量数据，提取结构健康评估的特征参数，尽可能全面

地反映结构的状态信息，为概率神经网络映射计算准备样本数据．
对于输入信号 ｆ（ ｔ） 进行小波包分析，构造归一化的小波包能量变化率指标 ＮＷＥ

［９⁃１０］：

　 　 ＮＷＥｉ ＝
ＣＷＥｉ（ｋ）

∑
ｐ

ｊ ＝ １
｜ ＣＷＥｊ（ｋ） ｜

， （１）

式中， ＣＷＥｉ ＝
ＥＷｄｉ － ＥＷｕｉ

ＥＷｕｉ
是第 ｉ 频段的小波包能量变化率，ＥＷｕｉ 和 ＥＷｄｉ 分别是结构在健康和损

伤时第 ｉ 频段的小波包能量，ｐ 为选取的频段数．
定义归一化的应变能变化率指标 ＮＳＥ， 归一化的模态频率变化率指标 ＮＦＣ 以及归一化的

混合损伤评价指标 ＮＭＤ 如下：
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　 　 ＮＳＥｉ ＝
ＣＳＥｉ（ｋ）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
｜ ＣＳＥｊ（ｋ） ｜

， （２）

　 　 ＮＦＣｉ ＝
ＣＦｉ

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ＣＦｊ

， （３）

　 　 ＮＭＤｉ ＝
ＣＭＤｉ（ｋ）

∑
ｎ

ｊ ＝ １
｜ ＣＭＤｊ（ｋ） ｜

， （４）

式中， ＣＳＥｉ ＝
ＥＳｄｉ － ＥＳｕｉ

ＥＳｕｉ
，ＣＦｉ ＝

ｆｄｉ － ｆｕｉ
ｆｕｉ

，ＣＭＤｉ ＝
ＥＳｄｉ － ＥＳｕｉ

ｆ ２
ｄｉ － ｆ ２

ｕｉ

分别是第 ｉ阶模态对应的应变能变化率、

模态频率变化率和混合损伤指标；ｎ为测量节点总数；ｍ为模态总数； ｆｕｉ， ｆｄｉ 是结构损伤前后的

第 ｉ 阶模态频率；ＥＳｕｉ 和 ＥＳｄｉ 分别是第 ｉ 阶模态时，结构损伤前后的应变能量向量．
１．２　 特征数据融合处理

神经网络具有强大的非线性映射和学习能力，在无人机结构健康监测中通过 ＰＮＮ 建立结

构特征参数与各种损伤模式之间的对应关系，评估在各特征参数下结构处于不同损伤状态的

概率密度．
采用 Ｂａｙｅｓ 概率密度函数［１１⁃１３］来描述所测数据的概率分布，借助 Ｐａｒｚｅｎ 窗来表征估计概

率密度函数．对 Ｂａｙｅｓ 概率密度 ｆｑ（Ｘ） 进行加权平均，得到融合的概率密度：

　 　 ｆ　
－
ｑ（Ｘ） ＝ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｗｑ， ｊ × ｆｑ， ｊ（Ｘ）， （５）

式中，加权系数 ｗｑ， ｊ 反映了每个特征数据的置信度水平，满足 ∑ｍ

ｊ ＝ １
ｗｑ， ｊ ＝ １．

输入样本 Ｘ 属于 ｑ 类的决策结果 θ ｑ（Ｘ） ：

　 　 θ ｑ（Ｘ） ＝ １， ｍａｘ（ ｆ　
－
ｑ（Ｘ）），

０， ｏｔｈｅｒ，{ 　 　 ｑ ＝ １，２，…，Ｎｏｕｔ， （６）

式中， Ｎｏｕｔ 是所研究的结构损伤模式的分类数量．
１．３　 粗糙集约简

运用粗糙集理论进行信息约简对输入的特征参数进行离散化和归一化处理，提取最简条

件属性集合，这主要包括：
１） 采用 ｋ⁃ ｍｅａｎｓ 聚类算法［１４⁃１５］对特征参数集合进行预处理，计算归一化的信息决策表．
２） 计算属性集合的核集和每个条件属性的重要程度，求取最简条件属性集合．

２　 结构健康监测应用算例

２．１　 结构损伤模拟

针对某共轴式无人直升机结构，采用多元数据融合策略开展结构损伤识别．该无人机机身

是一典型的线框结构平台，为了保证所提取机身结构响应数据和模态频率数据的正确性，分别

开展了结构静载荷⁃变形试验和地面振动试验，对机身有限元模型（如图 ２ 所示）对照实际结构

进行了修正．
通过降低直升机机身斜撑刚度的方法来模拟结构的损伤，根据机身结构形式，本文重点研
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究 ６ 种结构损伤模式以及无损伤 ／健康状态．损伤为发生在 ３ 个不同位置的两种不同程度的损

伤（假设结构刚度分别降低 ２０％和 ４０％），如表 １ 所示．
采用 ＭＳＣ．ＮＡＳＴＲＡＮ 对直升机机身结构分别开展健康和损伤情况下的时域响应分析和正

交模态分析，提取机身的加速度响应、前 １０ 阶模态频率和每阶模态的应变能数据，即数据层融

合．利用上述仿真数据计算结构特征参数：归一化的小波包能量变化率指标、应变能变化率指

标、模态频率变化率指标和混合损伤评价指标，实现特征层数据融合．

图 ２　 ＦＨ⁃１ 无人机及其有限元模型

Ｆｉｇ． ２　 ＦＨ⁃１ ＵＡＶ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

表 １　 无人机结构损伤形式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｍａｇｅ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＵＡＶ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｐａｔｔｅｒｎ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄａｍａｇｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ

ｐａｔｔｅｒｎ １ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ２０％ ｂｒａｃｅ ６ ４２３⁃８ ３２３ ａｎｄ ｂｒａｃｅ ６ ５７９⁃８ ３２３

ｐａｔｔｅｒｎ ２ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ４０％ ｂｒａｃｅ ６ ４２３⁃８ ３２３ ａｎｄ ｂｒａｃｅ ６ ５７９⁃８ ３２３

ｐａｔｔｅｒｎ ３ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ２０％ ｂｒａｃｅ ６ ４２３⁃８ ３２３ ａｎｄ ｂｒａｃｅ ６ ６６０⁃８ ５９３

ｐａｔｔｅｒｎ ４ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ４０％ ｂｒａｃｅ ６ ４２３⁃８ ３２３ ａｎｄ ｂｒａｃｅ ６ ６６０⁃８ ５９３

ｐａｔｔｅｒｎ ５ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ２０％ ｂｒａｃｅ ４ ７９１⁃６ ４２３， ３ ２０３⁃５ １３３ ａｎｄ ６ ６６０⁃８ ５９３

ｐａｔｔｅｒｎ ６ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ ４０％ ｂｒａｃｅ ４ ７９１⁃６ ４２３， ３ ２０３⁃５ １３３ ａｎｄ ６ ６６０⁃８ ５９３

　 　 实际飞机测量过程中，传感器数据经常会受到噪声的干扰，通过下式添加噪声以模拟测量

数据：
　 　 Ｓｉ ＝ Ｓｏ

ｉ × （１ ＋ εＲ）， （７）
式中， Ｓｉ 是添加噪声后指标 ＮＷＥ，ＮＦＣ，ＮＳＥ 和 ＮＭＤ 的第 ｉ 个分量； Ｓｏ

ｉ 是加噪声前的损伤识别指

标； Ｒ 是按标准正态分布的随机序列； ε 是相对噪声水平．
２．２　 构造结构健康指标

运用 ＰＮＮ 进行结构损伤模式的识别，分别选用每一个指标构造 ＰＮＮ 的输入向量，因此对

于 ４ 个结构指标 ＮＷＥ，ＮＦＣ，ＮＳＥ 和 ＮＭＤ 可以分别构造输入向量 ＮＩ １×１１，ＮＩ １×９，ＮＩ １×１０ 和 Ｎ′Ｉ １×１０ ．其
中，ＮＩ １×１１ 包括 １１ 个节点处的小波包能量分量； ＮＩ １×９ 包括前 １０ 阶结构固有频率（考虑到无人

机机身第二阶模态为“尾段 Ｙ 向对称弯曲模态”，本算例定义的各损伤模式对其影响较小，因
此输入向量中未包含该阶模态频率）的相对变化率分量； ＮＳＥ 和 ＮＭＤ 构成的 １０ 个样本属性的

输入向量分别对应前 １０ 阶模态相关的应变能变化率和混合损伤识别指标分量．
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２．３　 信号污染下结构损伤识别结果

通过按式（７）添加背景噪声的形式模拟传感器信号的污染程度．噪声水平 ε ＝ ０．０８ 时，各
特征向量分别输入下的损伤识别结果如表 ２ 所示．定义损伤识别精度 （δ ＩＡ） 为正确识别的样本

数与全部检验样本数量之比，用于衡量损伤识别的效果．
表 ２　 不同特征指标分别输入时的损伤识别结果（噪声水平 ε ＝ ０．０８ ）

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＰＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌ ε ＝ ０．０８

　
ｉｎｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ ＮＩ

１～４０ １～１１ １２～２０ ２１～３０ ３１～４０ ｆｕｓｉｏｎ

δ ＩＡ ／ ％

ｐａｔｔｅｒｎ １ ９４ ９１ ８２ ６８ ９９ ９８

ｐａｔｔｅｒｎ ２ ９２ ９２ ７３ ８８ ９８ ９８

ｐａｔｔｅｒｎ ３ ９６ ８９ ９０ ９３ ６７ １００

ｐａｔｔｅｒｎ ４ ８５ ９０ ８２ ９６ ８５ ９９

ｐａｔｔｅｒｎ ５ １００ １００ １００ １００ １００ １００

ｐａｔｔｅｒｎ ６ １００ １００ １００ １００ １００ １００

ｔｏｔａｌ ＩＡ ９４．５ ９３．７ ８７．８ ９０．８ ９１．５ ９９．２

　 　 从表 ２ 可以看出，各个指标单独输入时，能得到较好的损伤模式识别精度，高于 ８５％．ｐａｔ⁃
ｔｅｒｎ ５ 与 ｐａｔｔｅｒｎ ６ 的识别精度均为 １００％，即在 ０．０８ 的噪声水平下，仍能准确地分辨出两者的

信号差异．当所有指标都作为 ＰＮＮ 网络的输入时（具有 ４０ 个样本属性），所有模式的识别精度

均高于 ８５％，这充分说明本文提取的健康评价指标是合适的．
进行 ＰＮＮ 训练时，４ 个指标的样本数目都是 ６００，因此加权系数 ｗｑ， ｊ ＝ ０．２５．利用式（５）对

各个指标的概率密度函数进行融合计算，得到的决策融合结果如表 ２ 和图 ３ 所示．可以看出，
决策融合后损伤识别效果得到了很大改善，每个模式的识别精度都不小于 ９８％，且总识别精

度为 ９９．２％．

图 ３　 不同特征指标分别输入时的损伤识别结果 （噪声水平 ε ＝ ０．０８）

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｉｎｄｅｘ ｄａｔａ （ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌ ε ＝ ０．０８）

采用 ｋ⁃ ｍｅａｎｓ 聚类算法，求取特征属性的核集来对属性决策表进行约简．利用聚类后的特

征因子集合构造结构损伤识别决策表．其中，条件属性由 ４ 个特征指标的 ４０ 个分量组成，决策

属性为 ６ 种损伤模式，分别考虑噪声水平从 ０．０６～０．１０ 的 ４ 种情况．得到特征参数的核集为：１
～１７，即前 １７ 个条件属性集合 ＮＷＥ１，ＮＷＥ２ ～ ＮＷＥ１１ 和 ＮＦＣ１ ～ ＮＦＣ６， 而其余的条件属性是冗余的．
这表明属性约简能大大降低 ＰＮＮ 的空间维数，识别结果如图 ４ 所示．

图 ４ 表明约简属性集输入时，ＰＮＮ 的损伤识别精度比较好，噪声为 ０．０６～０．１０ 时识别结果
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分别为 ９９．７％， ９８．３％， ９７％，９５．８％与 ９４．３％．并且在相同噪声水平下，约简属性集输入时 ＰＮＮ
结构损伤识别结果明显好于所有 ４０ 个条件属性都输入的情况．随着噪声水平的增加，损伤辨

识精度有所下降，然而即使噪声水平为 ０．１０ 时，全部特征指标输入下的损伤模式识别精度仍

大于 ９０％．

图 ４　 全部与粗糙集约简指标输入下不同噪声水平的识别结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｔｅｄ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｌｅｖｅｌｓ

３　 结　 　 论

通过多元数据融合进行无人机结构的健康监测与损伤识别，可以得出下列结论：
１） 在无人机结构健康监测中，通过提取新颖的结构损伤指标，包括归一化的小波能量变

化率指标、应变能变化率指标、模态频率变化率指标等，充分利用加速度、应变响应及模态频率

数据，能从不同角度反映结构的健康状态，实现多种类型传感器信息的综合利用．
２） 采用多来源、多属性数据的融合方法与单输入信息相比，具有更强的多位置结构损伤

识别能力，降低了不同损伤模式间的错误辨识率．
３） 粗糙集属性约简显著降低了特征属性的空间维度，从而降低神经网络结构的复杂性、

减少样本训练时间，获得关于结构健康状况的一致性决策．
４）多层次的数据融合（数据层融合、特征层融合和决策层融合）用于无人机结构损伤识别

具有较好的抗噪声能力．
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