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摘　 要:针对传统的误差标定方法存在网络训练速度迟缓、生成规则数量多且泛化能力不足的问题,本文提出了一种基于主成

分分析和自构架模糊网络(PCA-SCFN)的标定方法,实现了机翼一体化天线的实时高精度变形重构。 首先,基于逆有限元方法

(iFEM)建立了位移-节点自由度误差模型,并通过单调快速迭代收缩阈值算法(MFISTA)对逆问题进行求解;其次,引入了 PCA
降维方法降低应变维度,从而简化训练网络复杂度;再次,对小样本训练集进行非均匀有理 B 样条( NURBS)拟合实现数据扩

充,提高网络泛化能力并降低噪声对训练集的影响;最后,基于三角形隶属函数(MF)和 Takagi-Sugeno(T-S)模糊模型进行自构

架模糊网络(SCFN)训练获得模糊规则。 机翼加载实验结果表明,基于 PCA-SCFN 的标定方法具有更快的训练速度和更少的规

则数量,同时能够获得更高的重构精度。 当机翼负载 80
 

N 时,结构最大变形为-134. 36
 

mm,最大重构误差仅为 0. 46
 

mm,SCFN
训练时间仅为 9. 715

 

s,规则数量最多仅有 121 条。 因此,基于 PCA-SCFN 的标定方法是一种能够应用于机翼变形监测的有效

方法。
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Abstract:
 

To
 

deal
 

with
 

the
 

issues
 

of
 

slow
 

network
 

training
 

speed,
 

large
 

number
 

of
 

fuzzy
 

rules
 

and
 

insufficient
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

error
 

calibration
 

methods,
 

a
 

calibration
 

method
 

based
 

on
 

Principal
 

Component
 

Analysis
 

and
 

Self-Construction
 

Fuzzy
 

Network
 

(PCA-SCFN)
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

to
 

realize
 

real-time
 

high-precision
 

deformation
 

reconstruction
 

of
 

integrated
 

wing
 

antennas.
 

Firstly,
 

a
 

displacement-
node

 

degree
 

of
 

freedom
 

error
 

model
 

is
 

established
 

based
 

on
 

the
 

inverse
 

finite
 

element
 

method
 

(iFEM),
 

and
 

the
 

inverse
 

problem
 

is
 

solved
 

by
 

the
 

monotone
 

fast
 

iterative
 

shrinkage
 

thresholding
 

algorithm
 

( MFISTA).
 

Secondly,
 

the
 

PCA
 

dimensionality
 

reduction
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

simplify
 

the
 

training
 

network
 

complexity
 

by
 

reducing
 

strain
 

dimensions.
 

Thirdly,
 

non-uniform
 

rational
 

B-spline
 

(NURBS)
 

fitting
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

small-sample
 

training
 

set
 

to
 

expand
 

the
 

data,
 

enhancing
 

network
 

generalization
 

and
 

reducing
 

the
 

influence
 

of
 

noise
 

on
 

the
 

training
 

set.
 

Finally,
 

the
 

SCFN
 

is
 

trained
 

based
 

on
 

triangular
 

membership
 

functions
 

(MF)
 

and
 

Takagi-Sugeno
 

(T-S)
 

fuzzy
 

model
 

to
 

obtain
 

the
 

fuzzy
 

rules.
 

The
 

results
 

of
 

wing
 

loading
 

experiment
 

show
 

that
 

the
 

PCA-SCFN-based
 

calibration
 

method
 

can
 

greatly
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

accuracy,
 

and
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

it
 

has
 

faster
 

training
 

speed
 

and
 

fewer
 

rules.
 

For
 

a
 

load
 

of
 

80
 

N,
 

the
 

maximum
 

reconstruction
 

error
 

is
 

only
 

0. 46
 

mm
 

when
 

the
 

maximum
 

deformation
 

of
 

the
 

structure
 

is
 

-134. 36
 

mm,
 

and
 

the
 

training
 

time
 

of
 

the
 

SCFN
 

is
 

only
 

9. 714
 

s,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

rules
 

is
 

only
 

121
 

at
 

most.
 

Therefore,
 

the
 

calibration
 

method
 

based
 

on
 

PCA-SCFN
 

is
 

an
 

effective
 

approach
 

that
 

can
 

be
 

applied
 

to
 

wing
 

deformation
 

monitoring.
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network



· 16　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

0　 引　 言

　 　 机翼一体化天线能够保持战机良好的气动和隐身特

性,并且增加雷达口径,提高雷达威力。 但是当受到气动

动力或冲击载荷等外部载荷作用时,天线结构会发生剧

烈变形,严重恶化了共形天线的电性能[1-2] 。 因此,对天

线结构变形的实时高精度测量是保证天线性能的关键

技术。
基于光学成像原理的非接触式测量技术受限于测量

环境和测量设备,难以对机翼进行实时变形测量[3-4] 。 基

于应变传感器重建结构位移场的形状传感( 接触式测

量)是实现机翼变形动态监测的重要技术[5-6] ,现有的形

状传感方法主要集中于 3 类:KO 位移法[7-8] 、模态法[9-10]

以及 iFEM[11-13] 。 KO 位移理论根据纯弯曲假设,建立离

散的表面测量点应变与变形位移矢量的微分方程,通过

多项式外推法和积分运算处理得到变形位移场,但当

载荷不确定时,其重构精度不理想。 模态叠加法将应

变场和位移场视为各阶模态分量的加权线性组合,但
重构精度依赖于准确的结构建模和模态分析。 相比于

前两种方法,iFEM 具有求解速度快,实时性好,并且无

需载荷形式、材料属性、惯性阻尼等先验知识即可进行

变形重构的优势。 该方法基于应变传感器实测数据,
采用最小二乘法建立实测应变场与计算应变场的误差

泛函,求解得到结构全部单元节点的自由度,进而重建

结构位移场。
由于使用 iFEM 进行变形重构的精度会受到传感器

安装位置误差和应变测量误差等不确定因素的影响,为
了减小传感器安装位置误差,文献[14]建立了以系数矩

阵特征值之间最小差异为优化目标的模型,并采用标准

粒子群算法进行求解,获得了重构精度高的传感器布局

方案,但使用单目标粒子群优化可能会导致其他性能的

退化。 文献[15] 以重构精度最高和鲁棒性最强作为优

化目标建立双目标优化模型,采用多目标粒子群算法获

得帕累托前沿。 对于应变测量误差等不确定因素,文

献[16]提出了一种将支持向量与模糊网络相结合来校

正应变误差的方法,但由于缺乏大量训练数据,导致训练

效果不佳。 文献[17] 使用贝叶斯正则化算法来解决模

型变换矩阵病态的问题, 但算法求解速度较慢。 文

献[18]提出粗精两级标定方法以及残差分析法,进一步

提高了重构精度。 上述方法都从减小不确定性因素的影

响出发来达到提高重构精度的目的,但未考虑减小 SCFN
的训练复杂度来提高训练效果。 传统的基于 SCFN 的标

定方法中,训练输入应变数量与使用的应变传感器数量

一致[19] ,通常一个逆有限元单元需要安装 6 个应变传感

　 　 　 　 　

器,这意味着将有 6 个应变参与训练,实际应用中发现,6
个应变的训练集会出现网络训练速度迟缓、规则数量爆

炸、训练效果欠佳的问题。 针对该问题,本文提出了一种

基于 PCA-SCFN 的标定方法。 首先,基于 iFEM 建立了位

移-节点自由度误差数学模型,使用基于梯度的单调快速

迭代收缩阈值算法( MFISTA)对病态线性方程组进行求

解,保证求解精度并提高了求解效率,使整个结构测量点

的重构误差显著减小;其次,引入 PCA 降维方法,计算贡

献率并对训练样本维度进行压缩,实现了减小训练网络

复杂度的目的。 最后,针对训练样本不足导致网络泛化

能力较差的问题,使用 NURBS 拟合方法对训练数据进行

扩展,同时降低了环境噪声的影响。 本文结构如下,首先

介绍 iFEM 的变形重构理论,随后从 4 个部分介绍 PCA-
SCFN 框架,最后通过机翼变形实验说明该方法的有效

性,并给出结论。

1　 逆有限元重构模型

　 　 根据铁木辛柯梁理论,如图 1 所示,梁表面任意一点

的变形场可以由沿各轴的位移和绕各轴的转角表示,这
6 个运动学变量可以以矢量形式分组为:

u = [u,v,w,θx,θy,θz] (1)
基于三维变形的运动学假设,梁截面上任意一点的

位移矢量可以由中性轴位移表示:
ux(x,y,z) = u(x) + zθy(x) - yθz(x)
uy(x,y,z) = v(x) - zθx(x)
uz(x,y,z) = w(x) + yθx(x)

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

图 1　 铁木辛柯梁示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Timoshenko
 

beam

基于小应变假设,任意截面的应变矢量定义如下:
e(u) = [e1,e2,e3,e4,e5,e6] T (3)
其中, e1 是由单元的拉伸变形引起的截面应变, e2

和 e3 是由单元的弯曲变形引起的截面应变, e4 和 e5 与剪

切变形有关, e6 与单元的扭转变形相关。 截面应变可描

述为式(4):
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e1(x) = ux(x),e2(x) = θy,x(x)
e3(x) = - θz,x(x),e4(x) = wx(x) + θy(x)
e5(x) = vx(x) - θz(x),e6(x) = θx,x(x)

(4)

任意点沿轴线的应变是式(2)对 x 的求导:
εx(x,y,z) = e1(x) + ze2(x) + ye3(x)
γxz(x,y) = e4(x) + ye6(x)
γxy(x,y) = e5(x) - ze6(x)

ì

î

í

ïï

ïï

(5)

iFEM 的基本思路是通过最小二乘法,使实验应变和

理论应变误差最小,拟合函数 φ(u) 通过理论截面应变

e(u) 和真实截面应变 eε 来定义:
φ(u) = ‖e(u) - eε‖2 (6)
其中,运动学变量 u 可以由插值形函数 N(x) 和节

点自由度 ue 表示,截面应变 e(u) 写为:
u(x) = N(x)ue

e(u) = N(x)′ue = B(x)ue
{ (7)

对式(6)关于 u 进行求导,并使导函数等于 0,建立

了梁中性轴位移变量与实验应变测量值之间的关系:
keue = f e (8)
其中, ke 和 f e 可以表示为:

ke = ∑
6

k = 1
wkk

e
k k

e
k =

L
n ∑

n

i = 1
BT

k(x i)Bk(x i)[ ]

f e = ∑
6

k = 1
wkf

e
k f

e
k = L

n ∑
n

i = 1
BT

k(x i)e
ε
k(x i)[ ]

(9)

其中, n 表示评估截面数, L 是单元长度, x i 是截面

应变的计算位置, eεk(x i) 是由实测的应变数据计算得到

的 x i 位置处的截面应变, wk(k = 1,2,…,6) 是考虑轴向

拉伸、弯曲、 扭转和横向剪切相互影响的加权系数,
Bk(x i) 是形函数矩阵求导得到的系数矩阵,一旦确定

x i ,该系数矩阵随之确定。 可以看到, ke 是关于 x i 的函

数, f ε 由 x i 和实测的应变值 ε∗
2 决定。

将多个逆有限元单元拼接后,可得到方程式(10):
KU = F (10)
其中, K 是整体类刚度矩阵,由形函数和应变传感器

位置决定, F 是全局类载荷向量,仅依赖于测量的应变。
该方程提供了结构节点自由度的解, U = K -1F 。

当节 点 自 由 度 ue 确 定 时, 三 维 变 形 场 表 示

为式(11):

d iFEM =
d iFEMx

d iFEMy

d iFEMz

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

=
1 0 0 0 z - y
0 1 1 - z 0 0
0 0 1 y 0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

u(x)
v(x)
w(x)
θx(x)
θy(x)
θz(x)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

=

M·u x( ) (11)
其中, d iFEMx,d iFEMy,d iFEMz ,分别表示沿着 x 轴、 y 轴和

z 轴的位移。 u(x) 通过式(7)确定。

2　 PCA—SCFN 标定方法介绍

2. 1　 误差分配

　 　 为减小基于 iFEM 重构的理论位移与真实位移之间

的误差,本文提出误差分配的概念,即将观测点( Mark
点)的位移误差分配至中性轴节点自由度上。 真实位移

和理论位移之间的关系可以表示为:
de
k = d iFEM

k + Δdk (12)
其中, k = (1,2,…,n) 表示 Mark 点的序号, Δdk 为

重构误差。 在重构过程中,结构中每个 Mark 点的位移都

可以通过形函数 N x( ) 从节点自由度 ue 获得。 因此,通
过重构误差 Δdk ,可以获得节点自由度误差 Δue ,计算式

如下:
Δdk = M·Nk·Δue = H·Δue (13)
其中, H 为系数矩阵,通常表现为病态,因此该问题

是一个求解病态线性方程组的逆问题。
对于病态方程组求解问题,已经有各种方法进行解

决:引入 l2 正则项的最小二乘法、贝叶斯估计法、奇异值

分解法等[20] 。 由于引入 l1 正则化的最小二乘模型在实

际工程中的广泛应用, 笔者使用它来解决病态方程

式(13)。 式(13)可重新表述为:

min
x

ψ(x) = 1
2

‖y - Ax‖2
2 + λ‖x‖1{ } (14)

其中, λ‖x‖1 是 1 范数正则化项, λ > 0 是正则化

参数。 式(14)是一个凸优化问题,基于二阶锥规划的内

点法算法复杂度为 O(N3) ,在维度太大时耗时太多。 笔

者提出使用 MFISTA 迭代求解,该算法使用了收缩阈值

算子,具有快速收敛以及算法结构简单的优势[21] ,因此

将该算法引入到误差分配过程中。
收缩阈值算子通过正则化参数生成,表示如下:

Sλ(u) =
0, | u | < λ
u - λsign(u),其他{ (15)

其中,sign 是符号函数,定义如下:

sign(u) =
1,u > 0
0,u = 0
- 1,u < 0

{ (16)

当通过 MFISTA 求解时,迭代式为:

zk = Sλ / β
1
β
AT(y - Ayk) + yk( ) (17)

其中, 1
β

是一个常数,并且当 β ≥ ‖ATA‖2 时迭代

保证收敛;初始 y1 向量设置为 0 向量; k 是迭代次数,当
经过 k 次迭代后,实际近似解 xk 以及下一次迭代的

yk+1 为:
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xk =argmin
z

ψ( z) z ∈ { zk,xk-1}{ }

yk+1 = xk +
tk
tk+1

( zk - xk) +
tk - 1
tk+1

(xk - xk-1)
(18)

其中,初始 x0 向量设置为 0 向量, tk 是迭代参数,第
k 次迭代时 tk 为:

tk =
1 + 1 + 4t2

k-1( )

2
( t0 = 1) (19)

算法流程见算法 1。
算法 1　 MFISTA 流程

输入:最大迭代次数 k,正则化参数 λ > 0,常数 β ∈ (‖ATA‖2 ,∞ )

1. 　 初始化: t0 = 1,y1 和 x0 为零向量

2. 　 For
 

i = 1
 

to
 

k

3. 　
 

zk = Sλ / β
1
β
AT(y - Ayk) + yk( )

4. 　 tk =
1 + 1 + 4t2k- 1( )

2
( t0 = 1)

5. 　

xk = argmin
z

ψ( z) z ∈ { zk,xk- 1 }{ }

yk+1 = xk +
tk
tk+ 1

( zk - xk) +
tk - 1
tk+ 1

(xk - xk- 1 )

　 6. End
 

For
输出: zk  

　 　 使用基于 MFISTA 的 l1 正则化优势可以总结如下:
1)相比 l2 正则项, l1 正则项具有能产生稀疏解,对异常值

不敏感的优势,在某些需要特征筛选的领域能够被广泛

应用;2)相比于 FISTA,该算法解决了收敛过程中出现波

动现象的问题,具有单调收敛的优势,从而获得更为稳定

的求解结果和更快的求解速度。
通过求解式(13),我们对节点自由度误差进行了标

定,这意味着在 Mark 点处的位移重构精度得到了显著的

提高。 下一小节将介绍 PCA 降维方法及基于该方法获

得的简化训练样本。
2. 2　 PCA 降维方法

　 　 在基于 SCFN 的标定方法中,训练输入应变与所贴

传感器的数量一致,这种处理方法有以下缺点:1)由于模

糊规则数量与变量数量和隶属函数数量有关,6 个输入

应变的训练集会导致出现规则数量大量增加,网络训练

速度迟缓的现象;2)每个传感器的应变数据对训练有不

同的贡献,不加以筛选就使用全部应变值会导致 SCFN
的辨识精度不足,从而使训练效果变差。

PCA 方法是一种通过线性变换实现特征提取的无监

督学习算法,能够在最大程度保留数据信息的情况下实

现数据降维,被广泛应用于机器学习、计算机视觉等领

域。 其主要思想及实现步骤如下:
1)应变数据样本点集合 ε = [ε1,ε2,…,εn]

T ,每个

样本中特征量为 6 个, ε i = (ε i1,ε i2,ε i3,ε i4,ε i5,ε i6)( i =
1,2,…,n) 。 为方便后续降维操作,首先对样本进行中

心化处理:计算样本均值 μ = 1
n ∑

n

i = 1
ε i ,处理后的新样本

为 ε- i = ε i - μ 。
2)为减少冗余信息,我们希望各维度之间线性无关,

而多维变量间的相关性可以由协方差矩阵进行描述。 具

体实现方法为:首先计算数据集的协方差矩阵, C =
1
n
ε- ε- T ,其次求得协方差矩阵的特征值和对应的特征向

量(模态),最后计算模态的贡献率。 某个特征值占所有

特征值之和的比值,就是其对应模态的贡献率,体现了该

模态包含原始数据信息的程度,第 j个模态贡献率计算式

如下:

r j =
λ j

∑
6

j = 1
λ j

(20)

3)由于较小的贡献率往往与噪声有关,因此本文将

前 k 个累计贡献率达到 90%的模态作为选取的主模态,
舍弃其余模态,既可以达到降维的目的,又能起到一定的

降噪效果。 完成降维处理后,新的应变数据集可以表

示为:
εnew = εn×6·vec6 ×k (21)
其中, vec 表示由前 k 个模态组成的矩阵,新的训练

集的输入应变从 6 个降至 k 个,应变-节点自由度误差可

以写成如下离散样本点形式:
S i = {(ε 1,ε 2,…,ε k) i,(Δue1,Δue2,…,Δuem) i}

(22)
其中, S i 表示第 i 组工况, i = 0,1,…,n,m 表示节点

自由度的数量。
2. 3　 非均匀有理 B 样条(NURBS)样本扩充

　 　 SCFN 的训练效果直接受到样本数量的影响,
式(22)中 S i 是通过实验获得的一个小样本数据集,如果

不加以处理直接进入训练,将会严重影响训练效果和重

构精度。 因此,对该小样本数据集进行数据扩充是十分

有必要的。
NURBS 曲线由贝塞尔曲线改进而来,具有局部支撑

性、局部修改性等优秀性质,这些性质使 NURBS 可以精

确地表示各种复杂的曲面和曲线,因此本文使用 NURBS
拟合方法来扩充小样本数据集 S i 。

由 t + 1 个控制顶点定义的 k 阶 NURBS 曲线可以写

成如下的有理分式:

p(u) =
∑

t

i = 0
ω id iN i,k(u)

∑
t

i = 0
ω iN i,k(u)

(23)
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其中, ω i 称为权因子,分别与控制顶点 d i 相对应,
N i,k(u) 称为 k 次规范 B 样条基函数,可由节点向量 u =
[u1,u2,…,u t +k+1] 递推求得:

N i,0 =
1,u ∈ [u i,u i+1]
0,其他{

N i,k(u) =
u - u i

u i +k - u i
N i,k-1(u) +

u i +k+1 - u
u i +k+1 - u i +1

N i +1,k-1(u)

规定
0
0

= 0

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(24)
构造 NURBS 拟合曲线,需要根据样本点得到节点矢

量和控制点。 样本数据参数化方法有均匀参数化法、积
累弦长法、向心参数法,其中积累弦长法能够如实表现出

样本依据多边形各弦长的分布情况,且能得到光顺性较

好的逼近曲线,因此笔者选择该方法将样本数据参数化:
u0 = u1 = … = uk = 0

u j +k = u j +k-1 +
| ΔP t |

∑
t

j = 1
| ΔP t |

( j = 1,2,…,t - k + 2)

u t +3 = u t +4 = … = u t +k+3 = 1

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(25)
其中, ΔP t =| P t - P t -1 | 是两点之间的距离。 对于该

参数序列,构造目标函数,使其在首末点的重构值与数据

点相等,并基于 n - 1 个数据点在最小二乘意义上被逼

近。 此外,考虑到边界条件:需要对数据点进行修正,修
正式(26)及目标函数式(27)给出如下:

R i = S i - S0N0,k(u i) - SnN t,k(u i)( i = 1,2,…,t - 1)
(26)

Q = ∑
t -1

i = 1
‖R i - p(u i)‖2 (27)

求解式(27),可得以 t - 1 个控制点为未知量的线性

方程组,矩阵形式为:
(NTN)D = R (28)
其中, N 是 (n - 1)( t - 1) 的矩阵, R 和 D 都是 t -

1 的列向量,具体形式为:

N =
N1,k(u1) … N t -1,k(u1)

︙ ⋱ ︙
N1,k(un-1) … N t -1,k(un-1)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

D =
d1

︙
d t-1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

R =
N1,k(u1) … N t -1,k(u1)

︙ ⋱ ︙
N1,k(un-1) … N t -1,k(un-1)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

T s1

︙
sn-1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

求出控制点后,进而能够获得拟合曲线 p(u) ,将 u i

以一定步长从 0 取到 1,代入曲线(式(23))中即可获得

大量数据点。

2. 4　 自构架模糊网络

　 　 2. 1 ~ 2. 3 节内容中,首先使用误差分配的方法获得

离散样本点 S ,然后通过 PCA 降维方法压缩了应变维

度,最后由 NURBS 拟合方法扩充了样本点数量,这些步

骤都可视为进入训练前的预处理,本节将介绍 SCFN 训

练方法。
SCFN 能够解决数据集中输入输出非线性和耦合的

问题,考虑到模型的易操作性和准确性,本文使用最简单

的三角形隶属函数(MF)和 0 阶 Takagi-Sugeno(T-S)模糊

模型来表示模糊规则的集合。 SCFN 的训练分为 3 个步

骤:增加 MF 并生成规则;模糊规则后件自适应;固化规

则库。
1)增加 MF 和生成规则:初始化 SCFN 中规则数量为

1 条,其 MF 和规则的增加有两个标准:一是误差准则,本
文使用均方根误差(RMSE)来评估系统误差,对于 n + 1
个样本,系统 RMSE 计算式如下:

δa = 1
n + 1∑

n

i = 0
ŷ( i) - y( i)( ) (29)

其中, ŷ( i) 表示 SCFN 的输出值,该值通过规则后件

加权平均计算得到,权重由包含该输入的所有 MF 中的

最小隶属度决定, y( i) 表示预期输出,即节点自由度误

差值。 如果 δa 大于设定好的误差阈值 δc ,说明网络训练

不够充分,达不到预期精度指标,此时需要增加 MF 和

规则。
二是完备性准则,对于每一个输入应变,都应至少存

在一个 MF,使其隶属度不小于 ε0。 因此,如果某一个输

入应变的最大隶属度小于 ε0,则需要对该应变增加 MF。
在增加 MF 时,需要保证 MF 的连续分布,以当前输

入应变为三角形 MF 的中心点,左右端点为相邻 MF 的中

心点,同时相邻 MF 的左端点或右端点也需要调整为新

增 MF 的中心点。 考虑到规则数不宜过多,训练过程中

每次只生成一条规则。
2)增加 MF 和规则后,需要对规则后件自适应调整,

在当前训练时间 j ,调整第 k 条规则后件 ak( j) 的方式

如下:

ak( j) = ak( j - 1) + γ·μk( j - 1)· y( j - 1) - ŷ( j)( )

(30)
其中, γ 是常数,用于调整自适应的速度, μk( j - 1)

表示前一时间第 k 条规则的权重, y( j - 1) 表示前一时

间系统的预期输出。
3)固化规则库:当系统精度达到指标后,SCFN 停止

训练,此时需要将获得的规则进行固化保存以方便应用,
第 p 条规则保存形式如下:

Lp = {(ap
1,bp

1,cp1,…,ap
k,b

p
k,c

p
k),(up

1,up
2,…,up

k),Ap}
(31)
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其中, ap
k,b

p
k,c

p
k 表示第 k 个应变的 MF 三要素, up

k 表

示第 k 个应变的隶属度, Ap 表示规则后件。
在应用规则阶段,输入应变数据后,将会激活对应的

模糊规则,由加权平均法即可计算系统输出,即节点自由

度误差,进而通过形函数得到准确的结构位移场。 本章

介绍的标定方法的框架如图 2 所示。

图 2　 基于 PCA-SCFN 的标定框架

Fig. 2　 Calibration
 

framework
 

based
 

on
 

PCA-SCFN

3　 实验验证

　 　 本章以集成天线结构的机翼为实验对象来说明基于

PCA-SCFN 的标定方法的优越性。 机翼材质为铝,其外

观尺寸数据列于表 1, 实体模型及其坐标系建立见

图 3(a)。 为满足悬臂约束,翼根与固定地台相贴合。

表 1　 机翼外观尺寸

Table
 

1　 Appearance
 

dimensions
 

of
 

the
 

wing
属性 数值 属性 数值

长度 / m 2 翼梢弦长 / mm 140
展弦比 20 最大高度 / mm 30
尖削比 0. 7 肋板厚度 / mm 10

翼根弦长 / mm 200

　 　 实验平台搭建过程说明如下:为了获得结构的真实

变形情况,在机翼上 8 个 Mark 点处均粘贴了位置传感

器,位置传感器能够发射红外线并被光学定位跟踪系统

(NDI) 捕获, 以 获 得 实 时 的 三 维 坐 标, NDI 仪 器 如

图 3(b)所示,其测量精度为 0. 1 mm。 为了获得离散点

的应变值,在机翼上安装了 6 个布拉格光纤光栅( FBG)
应变传感器。 当应变传感器变形时,使用光纤光栅解调

仪(图 3(c))即可解算出此处的应变数据。 应变传感器

和位置传感器的坐标信息列于表 2, (θ,β) 表示应变传

感器在圆周角上的位置,它们的布置模型如图 3 ( d)

所示。
表 2　 传感器坐标

Table
 

2　 Sensor
 

coordinates
应变传感

器编号

三维坐标 /
mm

(θ,β)
位置传感

器编号
三维坐标 / mm

1 (1
 

199,-16,11) (20,0) 1 (826. 91,0. 94,0. 91)
2 (922,83,3) (140,0) 2 (949. 87,0. 76,0. 85)
3 (1

 

060,-29,11) ( -110,0) 3 (1
 

087. 98,1. 14,1. 05)
4 (1

 

322,72,5) (110,0) 4 (1
 

208. 54,1. 49,1. 22)
5 (697,25,12) (40,0) 5 (1

 

321. 77,2. 14,2. 45)
6 (667,-51,11) (160,45) 6 (1

 

456. 48,3. 62,3. 14)
7 7 (1

 

650. 29,-1. 23,4. 64)
8 8 (1

 

884. 38,3. 35,6. 10)

　 　 为收集不同工况下的数据,在机翼的自由端上施加

集中载荷,载荷大小从 0
 

N 每次递增 5
 

N,最大载荷为

100
 

N,共 21 组工况。 待结构在某个工况稳定后,解调仪

解算应变传感器位置处的应变数据,同时 NDI 采集 Mark
点处的坐标信息。 实验平台各部分之间的关系以及各自

功能如图 4 所示。
获得实验数据后,首先使用 IMFISTA 算法将结构表

面 Mark 点处的误差分配至中性轴节点上,为保证算法性

能,将最大迭代次数 k 设置为 3
 

500,正则化参数 λ 设置

为 0. 1,常数 β = ‖ATA‖2。 其次,根据 PCA 方法计算了

每个模态的贡献率,如图 5 所示,编号为 6 的传感器测得

的应变的模态贡献率超过了 99%,因此将需要保留的主

模态数量设置为 1,即式
 

(21)中 k = 1,即可将应变维度
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图 3　 实验设备

Fig. 3　 Experimental
 

setup

图 4　 结构变形重构实验框架

Fig. 4　 Experimental
 

framework
 

of
 

structural
deformation

 

reconstruction

降至一维。 然后,基于残差分析法[18] ,将 21 组数据分为

15 组训练集和 6 组测试集,测试集为工况 4、6、10、12、
14、16 的数据,其余工况作为训练集,并使用 NURBS 拟

合方法将训练集扩充至 200 组数据。 为获得较好的拟合

效果,将控制点数目设置为 10 个,阶次设置为 3 阶,权重

均设置为 1。 最后使用扩充后的训练集进行 SCFN 训练。
在基于 SCFN 的标定方法和基于 PCA-SCFN 的标定方法

中,SCFN 方法是完全一致的,其关键参数设置说明如下:

误差阈值 δ c 根据训练样本自适应确定,若样本预期输出

的最小值大于 1,则将最小值除以 106 作为误差阈值,否
则除以 103 作为误差阈值;根据实际调参效果,将隶属度

阈值 ε 0 设为 0. 5,后件适应因子设为 10-5。

图 5　 模态贡献率

Fig. 5　 Contribution
 

rate
 

of
 

modes

基于实验数据,从 3 个方面来说明基于 PCA-SCFN
的标定方法的优越性:规则数量、训练速度以及标定精

度。 表 3 展示了两种对比标定方法完成训练所需的时间

以及训练获得的规则数量的数据对比结果,由于 Z 方向

是结构的主变形方向,因此仅对 Z 方向作相关计算和

分析。
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表 3　 训练时间和规则数量在两种标定方法下的对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

training
 

time
 

and
 

number
 

of
rules

 

under
 

two
 

calibration
 

methods

标定方法
训练时间 /

s
规则数量

Δue1 Δue2 Δue3 Δue4

SCFN 136. 79 166 169 168 169
PCA-SCFN 9. 72 121 120 120 121

　 　 从表 3 中可以看到,基于 PCA-SCFN 的标定方法大

大减少了规则的训练时间,同时会生成更少的规则数量,
在实际工程项目应用过程中,可以大大降低时间成本以

及相关硬件设备的要求。
训练阶段结束后,在测试集上进行标定精度的验证。

将经降维的测试应变值输入到训练好的 SCFN 中获得节

点自由度误差,然后使用修正后的节点自由度和形函数

得到位移。 为了更好地评估使用基于 PCA-SCFN 的标定

方法后的重构精度,本文进一步提供以下评估指标:

Error =| dispNDI - dispc | (32)
MER = max | dispNDI( i) - dispc( i) | (33)

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(dispNDI( i) - dispc( i)) 2 (34)

其中, dispNDI 表示由 NDI 测得的真实位移, dispc 表

示标定后的理论位移,标定方法分为基于 SCFN 的标定

方法和本文提出的基于 PCA-SCFN 的标定方法,经两种

方法标定后获得的理论位移分别是 dispct 和 dispci,N是结

构上的 Mark 点数,MR 表示最大变形位移,Error 表示绝

对误差,MER 表示最大绝对误差,RMSE 表示均方根误

差。 8 个 Mark 点在不同工况下的重构误差见图 6,6 组

测试数据的重构误差( RMSE)见图 7,带方框、三角和菱

形的折线分别表示不进行误差标定、经基于 SCFN 标定

方法标定后和经基于 PCA-SCFN 标定方法标定后的重构

误差。

图 6　 不同工况下 Mark 点处的重构误差

Fig. 6　 Reconstruction
 

error
 

at
 

Mark’s
 

point
 

for
 

different
 

operating
 

conditions

图 7　 不同工况下 Mark 点处的 RMSE
Fig. 7　 RMSE

 

at
 

Mark
 

point
 

for
 

different
 

operating
 

conditions

　 　 以图 6 中工况 4 为例,Z 方向的位移误差在 3 种对比

方法下界限明显。 经基于 PCA-SCFN 的标定方法标定

后,Z 方向的位移误差在所有 Mark 点处最大误差不超过

0. 6 mm。 结合所有测试工况,与基于 SCFN 的标定方法

相比,经基于 PCA-SCFN 的标定方法标定后具有更高的

重构精度。 图 7 中,使用本文提出的方法后,Z 方向的

RMSE 稳定在 0. 5 mm 附近,相比于其他两种方法重构精

度优势明显。 表 4 给出了 Mark 点处 Z 方向的重构误差,
在具有 80

 

N 负载的工况下,结构最大变形 MRNDI 为
-134. 36 mm,由 iFEM 计算得到的重构误差 MER iFEM 和

RMSE iFEM 分别为 3. 57 mm 和 3. 28 mm,经过基于 SCFN
的标定方法标定后,重构误差 MERct 和 RMSEct 分别降到
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了 2. 39 mm 和 1. 40 mm,而使用基于 PCA-SCFN 的标定

方法标定后, MERci 和 RMSEci 进一步降到了 0. 77 mm 和

0. 46 mm。 因此,实验结果清楚表明了所提出的标定方法

是非常有效的。
表 4　 6 组测试数据下 Z 方向重构精度指标的比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

Z-direction
 

reconfiguration
 

accuracy
 

metrics
 

with
 

6
 

sets
 

of
 

test
 

data
负载 / N MRNDI / mm MRct / mm MRci / mm MRiFEM / mm MERct / mm MERci / mm MERiFEM / mm RMSEct / mm RMSEci / mm RMSEiFEM / mm

20 -68. 36 -66. 77 -67. 75 -65. 59 1. 83 0. 72 3. 19 1. 38 0. 43 2. 71
30 -79. 39 -78. 74 -78. 78 -76. 58 1. 64 0. 59 3. 25 1. 20 0. 35 2. 85
50 -102. 38 -100. 49 -101. 85 -99. 32 1. 94 0. 77 3. 18 1. 63 0. 43 2. 90
60 -113. 00 -111. 27 -112. 33 -110. 09 1. 86 0. 73 3. 23 1. 48 0. 47 3. 02
70 -123. 56 -121. 62 -124. 18 -120. 31 2. 09 1. 06 3. 44 1. 31 0. 60 3. 13
80 -134. 36 -131. 96 -134. 52 -130. 86 2. 39 0. 77 3. 57 1. 40 0. 46 3. 28

4　 结　 论

　 　 本文提出了基于 PCA-SCFN 的标定方法,并从误差

分配、PCA 降维、NURBS 扩充、SCFN 训练四个方面对该

方法进行了介绍。 通过机翼变形实验可知:
1)引入 PCA 降维方法后,在尽可能不丢失原始应变

数据信息的前提下减小了应变维度,大大降低了 SCFN
训练的复杂度,从网络训练时间和规则数量两个指标表

明引入效果较好。
2)经基于 PCA-SCFN 的标定方法标定误差后,重构

精度得到了极大的提高,验证了该标定方法在三维结构

变形重构中的可行性,为高精度的结构健康监测提供了

一种切实有效的实现方法。
但是,该标定方法精度受限于第三方位移测量设备

的精度,未来需改进标定理论框架,考虑先通过误差标定

方法获得准确的应变场,再基于 iFEM 重构位移场。
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