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摘　 要:直升机旋翼桨叶在飞行过程中极易发生疲劳损伤,为了解决桨叶损伤源定位问题,构建了桨叶损伤监测及定位系统。
通过核主成分分析(KPCA)对损伤源的声发射信号进行特征提取,结合支持向量机( SVM)及其回归功能对旋翼桨叶模型损伤

源进行定位。 使用特征提取后的参数区域损伤定位精度达到 100%,回归分析平均误差率 4. 06%,均优于使用原始数据进行定

位,因此该方法能够有效实现直升机旋翼桨叶损伤源定位,并且减少了输入数据的维数,降低了计算量。
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Abstract:Helicopter
 

rotor
 

blades
 

are
 

prone
 

to
 

fatigue
 

damage
 

in
 

flight.
 

To
 

solve
 

the
 

damage
 

location
 

problem,
 

a
 

damage
 

monitoring
 

and
 

locating
 

system
 

was
 

constructed.
 

With
 

the
 

acoustic
 

emission
 

signals
 

of
 

the
 

damage
 

sources
 

extracted
 

by
 

the
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

(KPCA),
 

combining
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

( SVM)
 

and
 

its
 

regression
 

function,
 

the
 

damage
 

sources
 

of
 

the
 

rotor
 

blades
 

were
 

located.
 

The
 

regional
 

location
 

accuracy
 

after
 

feature
 

extraction
 

is
 

100%
 

and
 

the
 

average
 

regression
 

error
 

is
 

7%,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

the
 

original
 

data
 

location.
 

Therefore,
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

locate
 

the
 

damage
 

source
 

of
 

the
 

rotor
 

blade,
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

input
 

data
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

calculation.
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0　 引　 言

直升机空中飞行状况纷繁复杂,其旋翼桨叶在飞行

过程中受到空气阻力、离心力等载荷作用,可能发生疲劳

破坏[1] 。 及时发现桨叶损伤并对其进行定位,有助于飞

行员对直升机安全状况做出准确判断,对飞机飞行安全

至关重要。 目前,我国直升机旋翼桨叶多为复合材料制

成[2] 。 声发射技术是一种被动的无损检测方法,已经被

广泛应用于各种设备的在线检测,王向红等[3] 将声发射

技术应用于水轮机叶片裂纹源定位,成功实现了水轮机

裂纹位置的区域定位,者娜等[4] 声发射技术应用于管道

腐蚀速率预测,提高了预测准确性。 于金涛等[5] 采用多

输出支持向量回归(SVR)的方法实现了声发射源平面定

位。 王强等[6] 利用 Lamb 波层析实现了复合材料损伤成

像。 申林等[7] 将声发射技术用于油气储罐缺陷定位。
本文研究声发射源在旋翼桨叶中的智能定位方法。

由于复合材料存在各向异性,声发射信号在复合材料中

的传播过程存在不同传播模式、不同衰减率,且在界面处

会产生发射、折射和模式转换等现象,传播规律非常复
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杂,故而传统的时差定位法在复合材料中存在误差较大

的问题。 随着近年来人工智能技术的发展,基于人工智

能技术的定位方法变为可能[8-11] 。 目前已有的人工智能

定位方法主要采用人工神经网络和支持向量机( SVM),
但人工神经网络需要大量的数据支撑,在小样本下的表

现远远不如支持向量机,对于声发射信号而言,制作海量

数据集较为困难。 因此,本文的研究选取支持向量机来

对声发射源进行智能定位。 由于声发射信号属于高频信

号,源定位需要布置多通道检测,因此采集的信息数据量

大且冗余较多[12-14] 。 核主成分分析( KPCA)可以起到数

据降维的作用,把多指标合成为少数几个相互无关的主

成分,降低特征冗余,使问题简单化[12-15] 。 本文的研究利

用核主成分分析提取声发射信号的特征参数( 即主成

分),再利用提取的主成分作为支持向量机的输入,信号

源区域作为输出,从而实现对旋翼桨叶损伤源的定位。

1　 核主成分分析

主成分分析(PCA)是统计学中一种线性主元分析方

法[15-18] 。 对于原始数据,需要先进行标准化处理,处理后

得到新的样本集 xk(k = 1,2,3,…,m;xk ∈Rn), 然后计算

新样本集的协方差 C:

C = 1
m∑

m

j = 1
x jx

T
j (1)

然后求得协方差矩阵 C 的特征值和特征向量,即主

成分。 核主成分分析是由主成分分析改进而来,它通过

引入一个非线性的映射函数 φ(xk),将原始低维空间映

射到一个高维空间中,将原始低维空间的非线性问题转

化为高维特征空间 F 的线性问题,此时协方差矩阵为:

C = 1
m∑

m

j = 1
φ(x j)φ(x j)

T (2)

其中,矩阵 C 的特征值 λ 和特征向量 V 满足:
λV - CV = 0 (3)
再引入非线性函数 φ(xk), 可得:
λφ(xk)V - φ(xk)CV = 0 (4)
其中 V 可线性表示为:

V = ∑
m

i = 1
α iφ(x i) (5)

引入核函数:
K ij = K(x i,x j) = φ(x i)φ(x j) (6)
有:
mλα - Kα = 0 (7)

式中:α为核矩阵 K 的特征向量。 对于任意样本,在特征

空间 F 中主元 φ(x) 上的投影为:

V·φ(x) = ∑
m

i = 1
α iφ(x i)φ(x) = ∑

m

j = 1
α iK(x i,x j) (8)

本文的研究选用累计贡献率在 85%以上的主成分,

即满足式(9)。 其中 s 为满足条件的主元数量。 而为保

证输入矢量满足式( 10),须进将式( 7) 的 K 替换为式

(11)的 Κ􀮨,式中 L为m × m阶矩阵,系数为 1 / m。 核函数

选择高斯径向核函数,即式(12)。

∑
s

k = 1
λ k

∑
m

k = 1
λ k

≥ 85% (9)

∑
m

i = 1
φ(xk) = 0 (10)

Κ􀮨 = K - LK - KL + LKL (11)

K(x,x i) = exp( -
x - x i

2

σ 2 ) (12)

2　 支持向量机

支持向量机是一种以统计学习理论为基础,处理非

线性分类和回归问题的新颖算法,尤其在小样本情况下

表现出色。 采用最小化结构风险的原则,通过构造最优

分类超平面对数据进行分类;其根据有限的样本信息,能
够在模型的复杂性与学习能力之间寻找出最优的平衡,
寻求出最佳效果来提高模型泛化能力[19-20] 。 其分类超平

面方程可描述为:
ωφ(x) + b = 0 (13)
其中, φ(x) 是从输入空间到输出空间的几何变换,

x 为输入向量,ω 为权值向量,b 为偏置量。 引入间隔松

弛因子 ξ, 按风险最小化理论可得出如式( 14) 的优化

问题。

min
ω,b,ξ

1
2
ωωT + C∑

l

j = 1
ξ

s. t.
y i(ω

Tφ(x i) + b) ≥ 1 - ξ
ξ ≥ 0,i = 1,…,l{ (14)

其中 C 为正则化参数,通过优化求解,可得判别

函数为:
y(x i) = sgn(ωφ(x i) + b) (15)
得出区域识别器的模型后,使用多值分类算法对损

伤区域进行一对一识别。
回归函数由式(16)确定:

min
ω,b,ξ

1
2
ωωT + C∑

l

j = 1
(ξ + ξ∗ )

s. t.

y i - ωTφ(x i) - b ≤ ε + ξ∗

ωTφ(x i) - y i + b ≤ ε + ξ

ξ,ξ∗ ≥ 0,i = 1,…,l

ì

î

í

ïï

ïï

(16)

回归函数形式为:
f(x) = ωφ(x) + b (17)
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对于非线性问题,分类超平面方程和回归函数求解

难度非常大。 为了避免“维数灾难”,减少计算量,SVM
巧妙地引入核函数将低维非线性数据映射至某个高维空

间,然后在高维空间再对转换后的数据进行线性分类,由
于径向基核函数( radial

 

basis
 

function,RBF)能直观反映

数据之间距离,同时通过实验对比,发现其分类效果要优

于其他的核函数,故本文研究选用径向基核函数核函数

作为 SVM 模型的核函数,其中 γ 为核参数:
K(x i,x j) = exp( - γ x i,x j

2) (18)

3　 实　 验

3. 1　 实验方案

为了验证所研究的方法的有效性,在定制的直升机

旋翼桨叶模型上进行了定位实验。 旋翼桨叶模型全长为

78
 

cm,弦长为 6
 

cm,这是一个等剖面的无负扭转复合材

料桨叶模型,它主要由 C 型大梁、配重铅条、泡沫芯、后缘

条以及蒙皮 5 个部分组成。 其中,C 型大梁和桨叶后缘

条采用高强度玻璃粗砂带 0°铺层方式构成,它们的功能

分别是为桨叶挥舞、振摆贡献刚度和提高桨叶抗后缘失

稳的能力。 蒙皮则是桨叶组分中仅次于
 

C
 

型大梁的承

力部件,其采用玻璃纤维增强型复合材料±45°的铺层方

式,一共铺设 3 层,每层厚度为
 

0. 1
 

mm。 泡沫芯则使用

聚氨酯泡沫塑料,其主要用于维持桨叶的外型。 桨叶的

剖面采用的是
 

NACA0015 翼型,其剖面形状如图 1 所示。
图 2 所示为桨叶模型实物。

图 1　 NACA0015 翼型剖面形状

Fig. 1　 NACA0015
 

sectional
 

drawing

图 2　 桨叶模型实物

Fig. 2　 Blade
 

model

采用北京声华兴业科技有限公司生产的 SR150
 

M
型声发射传感器、该公司生产的与其传感器配套使用的

40
 

dB 前置放大器以及美国国家仪器公司生产的 NI
 

cRIO-9038 机箱和 NI
 

9223 电压输入模块组成整套测试

系统。 将 3 枚 SR150
 

M 型传感器按照如图 3 所示位置粘

贴。 测试信号由信号发生器发出的单个脉冲信号激励第

4 枚声发射传感器发出。 整套测试系统的如图 4 所示。

图 3　 传感器粘贴位置示意

Fig. 3　 The
 

distribution
 

of
 

AE
 

sensors

图 4　 测试系统框图

Fig. 4　 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

system

将整个桨叶沿叶柄到叶尖方向平均划分为 6 个区

域,6 个区域分别为类别 1、2、3、4、5、6。 每个区域分别采

集 15 组有效信号,即共 90 组有效信号。 其中,每个区域

拿出 10 组用于训练,5 组用于测试,即训练集共 60 组,测
试集共 30 组。
3. 2　 KPCA-SVM 损伤源定位

对于每一个传感器而言,其接收到的信号均可提供

时域和频域的参数共计 13 个,这 13 个参数包括时域参

数(上升时间、振铃计数、能量、持续时间、能量、幅值、峰
值计数)和频域参数(反算频率、初始频率、信号强度、平
均频率、频域质心以及峰值频率)。 这 13 个参数分别对

应着不同的量纲,直接进行特征提取会产生较大的误差,
所以先按照式(19)对其进行归一化处理。

P i =
x i - 􀭰x

[ 1
n ∑ n

i = 1
(x i - 􀭰x)

2
]

1 / 2 (19)

其中, 􀭰x = 1
n ∑

n

i = 1
x i,n 为样本数。 对归一化后的参数

采用核主成分分析的方法提取主成分,通过试验比较,发
现在径向基核函数的核参数σ = 100 时实验效果较好, 前

9 个特征参数的累计贡献率已经超过 85%。 满足本次实

验的要求。 图 5 所示为前 15 项核主成分贡献率。
图 6 所示为损伤位于区域 2 某个位置时三枚传感器

所接收信号的波形图。 可以看出传感器所接收到的信号

幅值遵循近大远小的规律,声发射信号在复合材料桨叶

模型中衰减明显,距离损伤位置相对较近的传感器 S1 和

S2 所测信号幅值较大,而传感器 S3 所测信号微弱。
损伤源的定位分为两个步骤,1)识别损伤源所在的

区域;2)利用支持向量回归分析预测出损伤源位置到桨

叶叶尖的垂线距离。 利用交叉检验的方法选择最优的

SVM 参数和 SVR 参数,对实验结果进行对比,参数选择

的结果和实验结果如表 1 和 2 所示,其中 C 为支持向量
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图 5　 前 15 项核主成分贡献率

Fig. 5　 Contribution
 

rate
 

of
 

the
 

first
 

15
nuclear

 

principal
 

components

图 6　 三枚传感器接受到的声发射信号波形

Fig. 6　 The
 

AE
 

signals
 

waveform
 

received
 

by
 

the
 

three
 

sensors

机的惩罚因子,γ 为核参数,ε 为回归分析的不敏感损失

函数参数。 回归误差率定义为回归位置距实际损伤位置

距离与桨叶总长度的比值。

表 1　 SVM 定位实验参数及结果

Table
 

1　 SVM
 

testing
 

result

SVM 参数

(C,
 

γ)
区域识别

正确个数
正确率 / %

原始参数前 5 项 211 ,2-4 27 90
原始参数全部 26 ,2-2 30 100

KPCA 参数 9 项 28 ,2-1 30 100

表 2　 SVR 定位实验参数及结果

Table
 

2　 SVR
 

testing
 

result

SVR 参数

(C,γ,ε)
回归最大

误差率 / %
回归平均

误差率 / %
原始参数前 5 项 212 ,22 ,0. 001 25. 28 10. 22
原始参数全部 23 ,22 ,0. 000

 

01 13. 81 4. 38
KPCA 参数 9 项 210 ,2-1 ,0. 001 12. 33 4. 06

　 　 从实验结果不难分析出,原始时域参数前 5 项(即图

2 所示传感器 S1 的上升时间、振铃计数、能量、持续时间、
幅值)无论是在区域识别还是回归分析中,表现都不令人

满意。 原因在于从单个传感器获取的参数较难分辨出距

离传感器距离相等位置损伤信号的区别。 而利用全部原

始声发射参数和经过 KPCA 提取的主成分进行损伤源位

置区域识别准确率都为 100%。 但在损伤位置到叶尖距

离的回归分析中,经过 KPCA 特征提取的 9 项参数最大

误差率和平均误差率皆优于使用全部原始参数的结果,
分别为 12. 33%和 4. 06%,其次为用全部原始参数,最大

误差率和平均误差率分别为 13. 81%和 4. 38%。 而利用

前 5 项原始参数分析的定位结果表现最差,其最大误差

率已经达到了 25. 28%,超出了真实损伤所在的区域,这
也与区域识别的结果相符合。 除此以外,实验过程中还

发现距离传感器较远的位置通常回归误差较大,利用全

部原始参数和 9 维核主成分进行回归中的最大误差皆是

来自区域 2,距离 3 枚传感器都较远。 所以,可以增加布

置传感器的数量或是进一步研究声发射信号在复合材料

中的传播规律,例如信号的能量衰减率、峰值频率衰减、
不同频率信号在传播过程中的衰减速率等,从而进一步

提高损伤源定位的精度。

4　 结　 论

利用 KPCA 特征提取的累计贡献率超过 85%的 9 维

主成分进行定位分析,直升机旋翼桨叶模型的损伤区域

的识别准确率及损伤位置距离桨叶叶尖垂线距离的预测

结果均较好,识别准确率达到 100%,回归分析平均误差

率达到 4. 06%,误差较低,优于直接使用全部原始参数的

定位结果。 因此,利用 KPCA 特征提取降低数据维数,既
能够减少在线监测过程中传输和存储的数据量,同时也

提高了定位精度,表明利用核主成分分析结合支持向量

机的分析方法是一种有效的直升机旋翼桨叶损伤源定位

方法。 但本文的研究在回归分析中只给出了单个方向上

的距离,需要进一步研究多输出的支持向量回归分析,以
实现精准的损伤点定位。
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