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基于神经网络的翼盒结构响应重构方法应用
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摘 要： 翼盒结构复杂，航行中承载条件恶劣，利用有限测点信息重构其他位置响应对于实时健康监测具有现

实意义。通过误差反向传播神经网络训练得到响应之间的非线性关系，建立基于神经网络的响应重构方法，开

展有限元分析对其进行数值仿真验证，并将该方法应用于实测随机激励环境下翼盒典型承力结构的响应重构

及损伤定位与判断分析。结果表明：采用该方法预测响应功率谱密度的均方根相对误差不超过 1.90 dB，主要

频点误差小于 10%；判断出翼盒关键测点 e 的损伤或故障发生在所截取片段数据 3 s 后，其故障特征频率为   
240 Hz左右，该方法应用于响应重构预测及健康监测分析具有可行性。
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Abstract： It is of great practical significance for real-time health monitoring to reconstruct other position responses 
by using limited measuring point information of wing box structure in complex navigation with harsh bearing condi⁃
tions. The nonlinear relationship between the responses is obtained by training the back propagation neural net⁃
work， and the response reconstruction method based on neural network is established and verified by numerical sim ⁃
ulation through finite element analysis. The method is applied to the response reconstruction， damage location and 
judgment analysis of typical load-bearing structures of wing boxes under measured random excitation environment. 
The results show that the root mean square relative error of the predicted response power spectral density recon⁃
structed by this method is less than 1.90 dB and the main frequency error is less than 10%. The damage or fault of 
the key measuring point e of the wing box occurred 3 s after the intercepted fragment data， and its fault characteris⁃
tic frequency is about 240 Hz. The method is feasible to response reconstruction prediction and health monitoring 
analysis.
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0　引  言

航空飞行器在航行过程中会处于复杂多变的

振动环境，可通过布置传感器获得结构响应数据

用于进行实时健康监测。结构响应数据的获取，

一方面由于测点的布置位置受限于结构局部空间

分布、采集测量条件等现实因素；另一方面大型结

构的服役时间远超出测量其动态响应的传感器寿

命，导致部分响应数据可能会因传感器损坏而丢

失。这两方面原因使得某些关键测点响应无法获

取，从而无法完成结构对环境的适应性及结构性

能的有效评估。此外，飞机在大多数任务剖面历

程中承受的气动载荷为随机激励，每次飞行气动

载荷均不相同，从而导致每次测量的响应数据不

同，只能通过其统计参量进行载荷特征描述。因

此，在随机激励下通过已知测点振动响应对其余

未知振动响应进行重构具有重要的意义。

近年来，由于神经网络在非线性问题处理方

面具有很强的优势及并行运算能力，使得其在载

荷识别领域已有很大的进展［1-4］。神经网络的非线

性处理原理可简单表述为：将训练好的网络结构

的输入层与输出层之间的非线性映射关系存储下

来，用于后续预测［5-8］，具有准确性高、误差小的优

点，在众多领域得到运用［9-12］。现有的响应重构技

术有基于模态分析或传递率思想的方法，需建立

已知点和重构点之间的传递关系；基于卡尔曼滤

波算法的响应重构方法。例如，A. M. R. Ribeiro
等［13］首先提出传递率的概念，并用于单自由度系

统及多自由度系统的位移响应重构；Zhang X H
等［14］基于传递率思想研究了梁模型双重传感器下

的结构应变、位移响应重构；朱昱达等［15］提出基于

响应传递比的航空发动机转子叶片动应变重构方

法，即在频域获得应变—应变响应传递比关于模

态振型的解析表达式，建立叶片已知测点应变与

不可测应变的映射关系；Xu Y L 等［16］使用卡尔曼

滤波算法对二维桁架的应变和位移响应进行重

构。基于模态分析或传递率的方法需要结构精确

的有限元模型才能推导出响应间的解析表达式，

而基于卡尔曼滤波算法则为一种不确定性的方

法。随着神经网络的发展，研究者开始将神经网

络引入响应重构中，并取得了较好的效果。朱长

春等［17-18］利用神经网络对难以直接测量的直升机

自动倾斜器的竖向振动响应进行了间接识别，表

明神经网络应用于航空大型结构的振动环境试验

的响应预测方法的有效性和可行性；Ding Guoping
等［19］针对航空复合材料层压板结构中可变层压板

的不连续刚度和强度，提出将神经网络应用于复

合材料层压板的变形重构方法中。

本文在前人研究的基础上，建立基于神经网

络的响应重构方法，该方法主要利用已训练好的

神经网络模型，通过向其输入已知响应重构得到

未知响应。首先介绍相关理论基础，随后建立响

应重构方法并对其开展数值仿真验证；将该方法

用于随机振动环境下飞机翼盒典型承力结构的振

动加速度响应重构，开展误差分析；在此基础上，

对翼盒易损部位测点对比分析其重构响应和实测

响应，定位损伤或故障发生时刻及判断其类型。

1　随机振动基础

结构动力学理论中，对于线性系统，其传递特

性函数即指系统受到激励产生响应时，响应与激

励之间的只与系统本身特征参数和激励类型有关

的函数［7］。对于多自由度系统，设有限自由度系统

的惯性矩阵为M，阻尼矩阵为 C，刚度矩阵为 K，令

位移输出矢量为 y ( t )= { y1，y2，⋯yn }T，力输入矢

量为 x ( t )= { x 1，x2，⋯xn }T，则系统的运动微分方

程为

( )M
d 2

dt 2 + C
d
dt

+ K y= x （1）

方 程 解 为 线 性 的 ，设 yi ( t )= yj0 eiωt，j =
1，2，⋯，n，xk ( t )= xk0 eiωt，k = 1，2，⋯，n，于是整理

得到：

y ( ω )= H ( ω ) x ( ω ) （2）
而对于多自由度系统受到随机激励作用的情

况，由于系统的单位脉冲函数矩阵为

h ( t )=[ hjk ( t ) ]n × n = 1
2π ∫

-∞

+∞

H ( ω ) eiωt dω （3）

传递函数矩阵为

H ( ω )=[ H jk ( ω ) ]n × n =∫
0

∞

h ( t ) e- iωt dt （4）

在时域中：

y ( t )=∫
-∞

+∞

h ( θ ) x ( t - θ ) dθ     ( θ ≥ 0 ) （5）

则系统响应自相关函数矩阵为

R yy ( τ )=[ Ryj yk
( τ ) ]= E [ y ( t ) yT ( t + τ ) ]    （6）

Ryj yk
( τ )= E [ yj ( t ) yk ( t + τ ) ] （7）
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式中：j，k = 1，2，⋯，n。

由式（3）和式（7）得到：

R yy ( τ )= E
ì
í
î

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∫

-∞

+∞

h ( θ1 ) x ( t - θ1 ) dθ1 ·

ü
ý
þ

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∫

-∞

+∞

h ( θ2 ) xT ( t + τ - θ2 ) dθ2 =

       ∫
-∞

+∞∫
-∞

+∞

h ( θ1 ) R xx ( τ + θ1 - θ2 )hT ( θ2 ) dθ1 dθ2

（8）
式中：R xx ( τ )= E [ x ( t ) xT ( t + τ ) ] 为输入相关函

数矩阵。根据维纳—辛钦公式，y ( t )的功率谱密度

函数矩阵可表示为

S yy ( ω )= é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∫

-∞

+∞

h ( θ1 ) eiωθ1 dθ1 ·

               é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

1
2π ∫

-∞

+∞

R xx ( τ + θ1 - θ2 ) ·e- iω ( τ + θ1 - θ2 ) dτ ·

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∫

-∞

+∞

hT ( θ2 ) e- iωθ2 dθ2                              （9）

整理公式（9），得到随机激励与响应之间的

关系：

S yy ( ω )= H ( ω )Sxx ( ω )H H ( ω ) （10）
式中：S yy ( ω )为各被测点响应之间的互功率谱密度

矩阵，S yy ( ω )= YY T，Y为响应傅里叶变换后的每

个频点值的矩阵；Sxx ( ω ) 为各随机激励之间的互

功率谱密度矩阵。对于每个已知点响应 r 与未知

点 响 应 p，其 中 r = 1，2，⋯，n，p ≠ r，关 系 如 式   
（11）~式（12）所示。

Y rY T
r = H r ( ω )Sxx ( ω )H H

r ( ω ) （11）
Y pY T

p = H p ( ω )Sxx ( ω )H H
p ( ω ) （12）

响应与响应之间存在以下非线性关系：

Y p = f (Y r，H r，H H
r ，H p，H H

p ) （13）
实际情况下，对于简单系统可根据上述公式

直接求解出响应之间的非线性关系，但对于飞机

翼盒等大型复杂结构而言，求解过程相对困难。

考虑到神经网络对非线性问题具有较强的处理能

力，因此使用神经网络进行翼盒响应之间非线性

关系的模拟，完成利用已知点对未知点的响应

重构。

2　响应重构方法

2. 1　神经网络模型

神经网络的基本结构如图 1 所示，其结构分为

输入层，隐含层（中间层）以及输出层，输入层的神

经元乘以相应的权重 w 后加上对应的阈值 a，然后

结合相应的激活函数，得到隐含层的输入；隐含层

的输入乘以相应的权重 v 并加上对应的阈值 b 后，

然后结合相应的激活函数，得到最终的输出值。

图 1 三层神经网络示意图

Fig. 1　Schematic diagram of three-layer neural network
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本文使用误差反向传播（Back Propagation，简
称 BP）神经网络［11］进行未知测点的加速度响应预

测，激活函数选用 Logistic 函数 f ( x )= 1
1 + e-x

，其

学习的过程为：通过信号的正向传播和误差的反

向传播，对各连接权值以及所有功能神经元的阈

值进行动态调整，使得网络预测值与实测值之间

的总误差变小。其中权值的调整规则采用梯度下

降法策略，其网络的学习流程如图 2 所示。

对于给定的训练集 ( xk，yk )，设用神经网络训

练得到的输出为 ŷ k = ( ŷ1，ŷ2. . . ŷ l )，即有：

ŷ k = f ( )∑
i = 1

l

w ip xi - βp （14）

神经网络在 ( xk，yk )上的均方误差为

Ek = 1
2 ∑

j = 1

l

( ŷ k
j - y k

j )2 （15）

基于梯度下降法可以推导得到相应的权值以

及阈值调整公式，如式（16）~式（19）所示。

w new
rp = w old

rp - η
∂Ek

∂w rp
= w old

rp - ηŷ k
p ( net ) ( 1 - ŷ k

p ( net ) ) ⋅

( y k
p - ŷ k

p ( out ) ) hr ( out ) （16）

vnew
ir = vold

ir - η
∂Ek

∂w ir
= vold

ir - ηhr ( net ) ( 1 - hr ( net ) ) xi ⋅

∑
j = 1

n

ŷ k
j ( net ) ( 1 - ŷ k

j ( net ) ) ( y k
j - ŷ k

j ( out ) ) wjp （17）

β new
p = β old

p - ηŷ k
p ( net ) ( 1 - ŷ k

p ( net ) ) ( y k
p - ŷ k

p ( out ) )
       （18）

αnew
r = αold

r - ηhr ( net ) ( 1 - hr ( net ) ) ∑
j = 1

n

ŷ k
j ( net ) ⋅  

( 1 - ŷ k
j ( net ) ) ( y k

j - ŷ k
j ( out ) ) wjp （19）

式中：w jp 为输入层与隐含层的权重；vir 为隐含层与

输出层之间的权重；αr 为隐含层的阈值；βp 为输出

层的阈值；η 为学习率；hr ( out ) 和 hr ( net ) 分别为隐含层

的输出和输入；ŷ k
j ( out )，ŷ k

j ( net ) 分别为输出层的输出和

输入。

2. 2　响应重构设计

响应重构时，首先需要获取被测对象的响应

数据，对样本数据进行处理，分为训练集、验证集

及测试集；然后利用神经网络进行训练，并对训练

好的网络合理性进行验证；最后对未知点进行响

应重构。其响应重构方法如图 3 所示。

2. 3　响应重构方法验证

对简单的悬臂梁结构使用 Workbench 平台进

行随机振动分析，为方便后续验证分析，选取分别

距离固支端 1/4 长的 20 号节点，1/2 长的 360 号节

点及端部的 240 节点的响应加速度功率谱密度，其

具体位置如图 4 所示。为获取足够多的时域数据，

利用 Monte-Carlo 技术［16］进行 20 次时域模拟，得

到其时域数据，并将其按照 6∶2∶2 的比例分为训练

集、验证集及测试集，将 20 号节点与 360 号节点响

应作为输入层，240 号节点响应作为输出层，然后

对提出的响应重构方法进行验证，最终得到其预

测值，如图 5 所示，可以看出：主要特征频点与实测

图 3 响应重构方法示意图

Fig. 3　Schematic diagram of response 
reconstruction method图 2 神经网络学习流程图

Fig. 2　Neural network learning flowchart
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值对应，且其功率谱密度的趋势也能较好重合，验

证了利用神经网络进行响应重构的可行性。

3　工程实践应用

3. 1　振动响应测试

在翼盒典型承力结构上布置 6 个测点获取其

飞行过程中的振动加速度数据，翼盒的各位置垂

向振动加速度的测点编号及响应类型如表 1 所示。

为直观描述其各测点的垂向振动加速度及测点部

位结构特性，选取了翼盒测点 b 和 f 的局部 3 s 加速

度数据，绘制其加速度时域以及对应的功率谱密

度图，如图 6~图 7 所示，各测点在翼盒上位置如图

8 所示。

从图 6~图 7 可以看出：飞行过程中测点响应

属于随机振动，频带较宽，功率谱密度在主要频点

附近有明显的幅值放大现象。

3. 2　响应重构与分析

利用神经网络完成对翼盒典型承力结构响应

表 1　加速度数据参数说明

Table 1　Parameter description of acceleration data
测点编号

翼盒测点 a

翼盒测点 b

翼盒测点 c

翼盒测点 d

翼盒测点 e

翼盒测点 f

响应类型

翼盒加强肋 1 垂向振动加速度

翼盒前梁垂向振动加速度

翼盒普通肋 2 垂向振动加速度

翼盒长桁 1 垂向振动加速度

翼盒后梁垂向振动加速度

翼盒长桁 2 垂向振动加速度

（a） 测点 b

（b） 测点 f

图 7 测点 b 和 f的加速度功率谱密度曲线

Fig. 7　Acceleration power spectral density 
curves of measurement points b and f

图 5 悬臂梁 240 号节点响应预测结果

Fig. 5　Response prediction results of 
240 node of the cantilever beam

图 4 悬臂梁响应测点

Fig. 4　Response point of cantilever beam

图 8 翼盒各测点位置示意图

Fig. 8　Schematic diagram of each measuring 
point position of wing box

（a） 测点 b

（b） 测点 f

图 6 测点 b 和 f的加速度时域曲线

Fig. 6　Time domain curves of acceleration at 
measuring points b and f
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的重构，将表  1 中的翼盒测点 a，c，d，f 的垂向振动

加速度响应作为网络的输入层（即已知测点响

应），将翼盒测点 b 和 e的垂向振动加速度响应作为

网络的输出层（即未知测点响应）。

首先在 Visual Studio 环境中使用 C++语言

对神经网络进行结构搭建，本文搭建 3 层 BP 神经

网络。神经网络结构的输入层用 4 个神经元以模

拟已知点，输出层用 2 个神经元模拟重构点，隐含

层神经元数量可根据学习情况进行调节。然后对

所 有 测 点 响 应 数 据 在 MATLAB 中 使 用 ȳ i =
yi - ymin

ymax - ymin
公式进行归一化处理［20］（由于神经网络

激活函数输入区间的限制），并将归一化的数据前

75% 作为训练集、后 25% 作为测试集，将训练集输

入神经网络，开展神经网络的训练。为了保证所训

练的网络具有很好的泛化能力，不宜使其训练误差

过于太小，通过对网络学习率和隐含层节点数不断

调整，得到的参数变化图如图 9 所示，最佳隐含层

节点数为 6，最优学习率为 0. 45。最后利用训练好

的网络进行响应的重构，获取未知测点的响应数

据，其响应重构流程如图 10所示。

对使用神经网络重构获得的垂向振动加速度

在 MATLAB 中进行反归一化处理，计算得到其加

速度功率谱密度，将得到相应的预测值与实测值

进行对比分析，截取的两个预测点 10~400 Hz 范

围的加速度功率谱密度如图 11~图 12 所示。

功率谱密度总均方根误差结果如表 2 所示，可

以看出：通过神经网络训练重构得到的数据与实

际测量的数据在主要的波形上能较好地重合，重

构数据的整体走势与实测数据吻合程度较高；通

过神经网络训练重构的两个测点响应的功率谱密

度总均方值相对误差绝对值分别为 1. 902 8 dB 和

0. 531 2 dB，其量化误差在可接受的范围内。

图 11 翼盒测点 b 振动加速度神经网络预测对比图

Fig. 11　Comparison of vibration acceleration prediction of 
wing measurement point b by neural network

图 10 响应重构流程图

Fig. 10　Response reconfiguration flow chart

图 9 总误差随神经网络参数变化图

Fig. 9　Variation of total error with neural 
network parameters

图 12 翼盒测点 e振动加速度神经网络预测对比图

Fig. 12　Comparison of vibration acceleration prediction of 
wing measurement point e by neural network

表  2　功率谱密度总均方根误差统计

Table 2　Total RMS error statistics of 
power spectral density

测点编号

翼盒测点 b

翼盒测点 e

功率谱密度总均方根误差/dB

1. 902 8

0. 531 2
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在频域范围内给出两个测点的主要频率对应

的峰值误差和频率误差，如表 3 所示，可以看出：各

峰值处的误差都小于 31%，主要频点处的误差均

小于 10%。说明神经网络在对飞机翼盒典型承力

结 构 加 速 度 响 应 的 重 构 方 面 具 有 较 好 的 应 用

效果。

3. 3　翼盒健康监测

基于神经网络的响应重构方法能够用于对翼

盒的健康监测，针对关键部位监测点，利用其他部

位测点数据使用神经网络对其进行实时响应重

构，对比分析重构数据与实测数据，定位其损伤或

故障发生时刻，进一步通过时域数据分析其损伤

或故障类型，健康监测流程如图 13 所示。

在实际应用时，截取翼盒上实测 6 个测点的加

速度响应的局部 6 s 数据，其中测点 b 和 e 为易损伤

的关键监测部位，其响应数据如图 14 所示，从时域

图中无法直观评判其损伤或故障是否存在。为此

将 a，c，d，f 四个测点的实测数据归一化后作为神

经网络输入层参数，利用已训练好的网络模型进

行预测，并将预测值进行反归一化处理，得到测点

b 和 e的重构数据。

由于已训练好的神经网络表示的是翼盒响应

之间无损伤时的非线性关系，为此可将重构得到

的数据与实测数据进行对比分析，采用式（20）描

述其响应相对误差指数，并可根据指数 E（k）随时

间变化情况定位其损伤或故障的大致发生时刻。

Ei ( k )= Ri ( k )- R̂ i ( k )
Ri ( k )

（20）

表 3　主要频点误差统计

Table 3　Error statistics of main frequency points

预测点

b

e

实测主要频点/Hz

98. 67

152. 00

109. 33

152. 00

预测主要频点/Hz

92. 00

167. 00

109. 50

154. 67

频点误差/%

6. 76

9. 87

0. 01

1. 76

峰值实测值/
［（m·s-2）2·Hz-1］

0. 002 7

0. 001 1

0. 048 0

0. 011 1

峰值预测值/
［（m·s-2）2·Hz-1］

0. 002 9

0. 001 4

0. 039 8

0. 014 5

峰值误差/%

7. 41

27. 27

17. 08

30. 63

图 13 基于神经网络的响应重构方法在健康

监测中的应用流程图

Fig. 13　Flow chart of application of response reconstruc⁃
tion method based on neural network in health monitoring

（a） 测点 b

（b） 测点 e

图 14 翼盒测点 b 和 e实测响应局部 6 s数据

Fig. 14　The local 6 s data measured by measuring 
points b and e of the wing box
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Ri ( k )= Var ( xr → r + M ) （21）
R̂ i ( k )= Var ( x̂ r → r + M ) （22）

式中：Ri ( k )为实测响应局部方差；R̂ i ( k )为神经网

络预测局部响应方差；下标 i 为测点的编号；k 为第

k 时刻对应的数据；Var ( · )为计算对应区间的响应

方差；M 为局部方差取值区间的数据点数，本文取

2 048；N 为 总 采 样 的 点 数 ，其 中 r=1，2，3，… ，

N-M。

由公式（20）得到的翼盒测点 b 和 e的相对误差

指数如图 15 所示，可以看出：测点 b 的相对误差指

数在整个时间段内表现为持续平稳的波动，而测

点 e 在 2. 96 s 附近出现明显的尖峰，故判断在该时

刻附近测点 e部位可能出现损伤或故障。

将测点 e 的时域数据分为前 3 s 与后 3 s，分别

求其在 10~400 Hz 的功率谱密度，如图 16 所示，可

以看出：在前 3 s内，神经网络预测值与实测值的趋

势能较好地重合，且在主要频点处能相互对应；而

在后 3 s 实测功率谱密度在 230~250 Hz 范围内出

现局部峰值区间，与用无损伤时的神经网络模型

预测出的分布不同，故判断在 3 s时刻，后翼盒测点

e 部 位 发 生 的 损 伤 或 故 障 特 征 频 率 为 240 Hz
左右。

4　结  论

1） 预测加速度的功率谱密度与实测功率谱密

度具有很好的逼近性，且其功率谱密度的均方根

误差在可接受的范围内。

2） BP 神经网络能将结构的振动响应之间的

非线性映射关系很好地表现出来，且具有方法简

单、精度较高、分析频带较宽和不需要动力学模型

的优点，这对飞机其他结构响应的数据重构具有

重要参考意义。

3） 基于 BP 神经网络建立的响应重构方法可

用于翼盒结构的健康监测，通过对比神经网络预

测值及实测值的误差能够定位损伤或故障发生时

刻，并据此判断其损伤或故障的类型。
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