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王子一1，粟    华1，2，龚春林1，2，蔡艳芳3，丁轩鹤1，杨予成1

（1.  西北工业大学 航天学院，西安 710072；
2.  西北工业大学 空天飞行技术研究所，西安 710072；

3.  西安现代控制研究所，西安 710065）

摘　　　  要：    针对飞行器结构健康监测过程中存在的识别流程复杂、实时性较差问题，提出一种基于数字

孪生技术的飞行器机翼损伤模式识别与监测方法。采用模块化技术构建飞行器机翼的数字孪生结构模型，

基于概率神经网络建立了传感器数据在结构数字孪生模型中的映射方法，形成了通用的数字孪生飞行器结

构损伤模式快速识别流程。以某无人机为例，基于此流程方法建立了其机翼的损伤模式快速识别模型并开

展了对损伤的识别。结果表明：构建的飞行器结构数字孪生识别模型对损伤模式的识别准确率达到了 96%

以上，能够实现动态航迹规划任务。
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Abstract:   To address  the  problems  of  complex  recognition  and  poor  real-time  performance  in  the
process  of  structural  health  monitoring  of  aircraft， a  digital  twin  technology-based  damage  pattern
recognition and prediction method for aircraft wings was proposed. The digital twin structural model of the
aircraft  wing  was  constructed  using  modular  technology，and  the  mapping  method  of  sensor  data  in  the
structural  digital  twin  model  was  established  based  on  probabilistic  neural  network， forming  a  fast
monitoring process of general digital twin aircraft structural damage pattern. Based on an unmanned aerial
vehicle，a rapid damage pattern recognition model of its wings was developed. The results showed that the
damage pattern identification accuracy of the digital twin recognition model for aircraft structures reached
over 96%，which could complete the dynamic trajectory planning task.
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飞行器飞行过程中，难免会产生各种不可控

因素造成的断裂、分层、缺失、退化等损伤[1]。这

些损伤如果不能及时发现并调整应对，将会对飞

行器的后续飞行过程产生较大安全隐患。目前较

为常用的方法是采用地勤设备检测进行定损，以

制定维修方案。这种维修检测方式对于长航时且

飞行状态平稳的飞行器，或是长时间累计损伤导

致结构退化的飞行器来说是可行的。但面对短航

时结构状态突变或是飞行状态较为极端的飞行器

时，这种方法则无法反映飞行器实时的结构状

态[2-3]。为了解决这个问题，国内外学者采用新型

传感器技术对大面积范围损伤和关键部位的局部

损伤进行损伤监测，包括了采用超声导波 [4] 的大

范围损伤监测，以及采用比较真空监测[5]、智能涂

层传感器监测[6]、柔性涡流传感器监测[7]、压电传

感器监测及声发射传感器监测[8] 等方法进行关键

部位的局部损伤监测[9]。但这些监测方法存在结

构集成复杂、传感器成本高昂、难以直接评估飞

行器结构整体状况等问题。在实际的飞行任务中，

飞行器一旦产生较大损伤，无法继续当前任务时，

需要快速识别损伤状态，并依此修正飞行任务来

最小化任务损失。因此，迫切需要发展一种低成

本化的结构损伤状态快速识别与监测方法，通过

合理的传感器布置、准确的测量数据快速识别当

前飞行器结构损伤状态，以指导飞行器实现故障

模式下的任务动态规划。

从 2003年美国的密歇根大学教授 Grieve提

出数字孪生概念雏形以来[10]，数字孪生技术逐渐

显现出在解决复杂数据以及不确定性问题上的优

势。着眼于此，国内外研究人员在航空航天领域

迅速开展了大量的理论研究与应用探索。美国航

天航空学会（AIAA）于 2020年 12月发布了数字

孪生应用领域计划书[11]，给出了数字孪生技术在

航空航天领域的应用场景。美国国家宇航局

（NASA）和美国空军研究实验室（AFRL）也将数

字孪生技术作为飞行器结构维护以及全寿命周期

监测的未来方式[12]。陶飞等 [13] 将数字孪生原有

的数字孪生三维模型（物理体、虚拟体、数据流）

扩充为五维模型，加入了孪生数据维度和服务维

度，构建起了更为完整的数字孪生模型，同时提

出了数字孪生技术在航空航天领域的应用前景。

数字孪生技术在结构健康监测方面也同样激

起了广泛的应用研究。董雷霆等[14] 提出了基于

载荷和损伤的数据获取技术，多尺度建模和力学

分析技术，含裂纹复杂结构的精确高效仿真技术，

基于降阶的数字孪生高效建模技术，考虑不确定

性与多源异构数据的剩余寿命评估技术这 5项关

键技术的飞行器结构数字孪生模型。Ye等 [15] 利

用一种工字梁结构模型，预测了裂纹这种损伤状

态的发展模式，为结构数字孪生的发展提供了一

种运用方式。Willcox等 [16-17] 采用剪枝决策树和

减序化组件的方法，建立了一种结构数字孪生模

型，通过两个部件的损伤组合，验证了模型的预

测可行性，并进行了数字孪生结构模型的飞行演

示试验，为结构数字孪生模型贡献了一种应用范例。

上述学者在数字孪生的理论研究和应用探索

中，发掘出这种技术在飞行器结构损伤状态识别

方向的应用潜力：构建飞行器数字孪生结构模型，

识别飞行器的损伤状态，快速地对损伤飞行器的

状态边界进行确定，给出飞行指导建议。而目前

相关研究多着眼于飞行器微观结构的损伤状态监

测及损伤定位，对于宏观层面飞行器整体飞行状

态无法实现快速地判断和识别。而飞行器整体损

伤状态的快速识别对飞行器的可靠性和安全性更

为重要。Willcox提出的方法给出了一种基于剪

枝决策树快速识别结构状态的应用方式，但其流

程通用型和扩展性较差，难以进行应用推广。

本文依托数字孪生技术，针对实际飞行中对

飞行器宏观损伤状态的识别需求，建立了一种通

用化的飞行器结构数字孪生损伤模式快速识别流

程，采用某型无人机案例对此流程进行应用验证，

并给出基于过载值的任务重构应用。主要工作为：

采用模块化方法建立数字孪生结构分析模型，利

用结构分析模型解算数据构建起结构数字孪生数

据库，并建立数据库数据与损伤模式的映射关系，

完成通用化识别流程的搭建；在此流程基础上，

进行某型飞行器的结构数字孪生损伤模式快速识

别应用验证，给出一种基于过载值的飞行器任务

重构应用；最后是结论及展望。 

1    基于数字孪生的飞行器损伤模式
快速识别流程

基于数字孪生的实时监测思想，针对飞行器

结构损伤模式识别的问题，本文提出一种通过简

单的传感器数据，识别其结构损伤模式的流程方

法。主要流程如图 1所示。

包括以下 4个步骤：

1） 飞行器模块化表达

在建立识别流程时，设计对象的损伤状态、
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零部件构成存在着一定差异。因此，为了模型的

通用性，可以采用模块化的方法对飞行器结构进

行表达。模块化表达的方法能够使结构数字孪生

损伤模式识别流程具有更好的普适性，对复杂部

件组成的装配体也具有通用的应用价值。从飞行

器损伤定位考虑，采用模块化的方法可以将飞行

器解析为装配体及典型部件，使得后续对飞行器

损伤状态的定位从繁杂的随机位置转移到对模块

化部件的定位。

2） 损伤状态空间建立

飞行器结构损伤方式多种多样，包含了裂纹、

分层、冲击损伤和材料损伤等，但大多数损伤状

态造成的结构影响都可以简化为对特定区域下的

材料强度损失。为了使飞行器的损伤状态的特征

值维度限制在可控范围内，本文采用降低材料刚

度的方式来对飞行器的不同损伤状态进行模拟。

这种方法能够让研究更关注于损伤在宏观上对飞

行器造成的影响而非损伤形式本身[16]。

3） 结构分析模型数据库构建

根据飞行器的结构有限元模型及计算飞行力

学数据建立飞行器结构分析模型。通过给定飞行

状态及飞行器几何模型，计算飞行器气动力，或

是计算出其余的力学加载数据，并确定加载的坐

标信息；对飞行器模型进行结构有限元建模，将

对应的力学数据加载至结构有限元模型中，从而

获得结构分析模型。根据计算结果，完成结构分

析模型数据库的构建。

4） 损伤模式映射模型构建

 

结构数字孪生损伤
模式识别流程

飞行器的
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确定损伤
状态空间

飞行器
飞行状态
空间确定

建立数字
孪生结构
分析模型

建立结构
数字孪生
映射模型

结构数字孪生
损伤模式识别
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一种飞行器航迹
重规划上的应用 原计划

高过载航线

飞行器损伤

任务目标

决策点
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图 1    结构数字孪生飞行器损伤模式快速识别模型建模流程

Fig. 1    Modeling process for rapid recognition of damage patterns in structural digital twin vehicles
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为了获取结构分析模型计算数据与损伤模式

之间的对应关系，建立一个能够快速识别飞行器

损伤模式的模型，需要采取一定的映射方法。在

这个实际需求下，采用对状态分类较为敏感的神

经网络的方法不失为一种较为优秀的策略。据此，

本文流程采用神经网络方法来建立结构数字孪生

映射模型。

映射模型建立过程中，还需要对传感器位点

进行确定，并在构建的结构分析模型计算数据库

中确定传感器位点坐标，提取出传感器位点对应

的仿真数据，从而利用传感器数据对飞行器损伤

模式进行识别。

在对飞行器当前的损伤模式进行准确识别后，

进行不同的损伤模式下对应的飞行数据边界值的

计算，若当前飞行路线下后续飞行路线超出该数

据边界值，则将对飞行器的飞行路线进行重新规

划，进而继续完成任务。 

2    模块化数字孪生结构建模
 

2.1   飞行器模块化建模

根据流程中给出的飞行器模块化建模的方法，

构建出的模块化飞行器表示如下：

M =（Ma,Mb,Mc, · · ·） （1）

Ma =（m1,m2,m3, · · ·） （2）

M Ma Mb Mc

m1 m2 m3

式中 表示飞行器总装配体； 、 、 等表

示组成总装配体的子装配体； 、 、 等表示

组成子装配体的各个部件。 

2.2   飞行器状态空间确定

流程中，飞行器的状态空间当中应包含有：飞

行器飞行所需的飞行状态空间，包括高度、马赫

数、攻角等；飞行器结构损伤所产生的损伤状态

空间，包括刚度损失、损伤模式组合等。这些状

态空间在实际应用中根据所研究问题的不同，可

以对某些变量进行取舍或限定。飞行器状态空间

表示如下：

D =（Da,Ds） （3）

Da =（Ma,α,h, · · ·） （4）

Ds =（B,E） （5）

D Da

Ds α

Ma h

式中 为建立的总数据库； 为飞行状态数据库；

为飞行器损伤状态数据库； 为数据库的攻角

维度； 为数据库的马赫数维度； 为数据库的

B E高度维度； 为损伤模式维度； 为损伤模式对应

的弹性模量维度。

Bl =（S n1 ,S n2 , · · · ,S nmax）

（S n1 ,S n2 , · · · ,S nmax ∈ Sk）
（6）

S k =

(
k

kmax

)
×100%

（k ∈ 0,1,2, · · · ,kmax）

（7）

l Bl l

S n1 nmax

S k kmax

kmax

式中 为损伤模式的编号； 为第 种损伤组合；

等为不同部件的损伤百分比； 为最大部件

数； 为不同部件损伤的百分比。 的值代表

了部件损伤模式分类模型的精细程度， 越大，

则损伤模式分类模型越精细。

损伤模式对应的部件弹性模量表达为：

El =（I−Bl）·diag（En1 ,En2 , · · · ,Enmax） （8）

El l En1式中 为第 种损伤模式下的横梁弹性模量；

等为不同部件未损伤状态下的弹性模量。 

2.3   数字孪生结构分析模型建立

为了得到飞行器在机翼正常状态和受损状态

下的飞行所受气动力，需要对飞行器的表面气动

力进行计算，获得机翼表面分布气动力，以便进

行后续的载荷施加。流程中采用计算流体力学

（CFD）的方法对机翼的表面分布气动力进行计算。

采用单向流固耦合的方法，将表面气动力分布加

载至结构网格部件，使气动力与结构进行耦合，

从而计算飞行器机翼在气动力作用下的形变量[18-19]。

构建飞行器机翼损伤模式结构计算结果数据库。

结构分析模型计算结果数据库如下：

Wl =（Wl1 ,Wl2 ,Wl3 , · · · ,Wlmax） （9）

Wl l

Wl1 l

式中 为结构分析模型在第 种损伤模式下应变

差值计算结果数据矩阵； 等为第 种损伤模式

下计算结果数据库中，每个计算位点对应的应变

差值。

根据流程所述的对传感器位置的选择，在仿

真过程中，需要对传感器对应坐标的数据进行提

取，再对提取出的数据进行后续模型的建立。提

取出的数据如下：

C =（C1,C2,C3, · · · ,Ct） （10）


γl

1 =WlC1

γl
2 =WlC2

· · ·
γl

t =WlCt

（11）
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Γl =（γ
l
1,γ

l
2,γ

l
3, · · · ,γl

t） （12）

C C1

t

Wlc1 l

Γl l

式中 为传感器配置空间； 等为不同的传感器

对应的结构模型位点配置信息； 为传感器的数量；

为第 1个传感器位点编号对应的第 种损伤模

式下的应变差值； 为第 种损伤模式下，所有传

感器位点的计算应变差值向量。 

3    数字孪生模型传感器映射方法

概 率 神 经 网 络（probabilistic  neural  network，
PNN）是前馈网络的一种，属于径向基网络的一个

分支，具有学习过程简单、训练速度快的特点[20]。

它本质上是一种基于贝叶斯最小风险准则的有监

督的网络分类器，分为输入层、模式层（隐含层）、

求和层、输出层。在本流程中，由于损伤模式的

分类数较多，且训练数据较为清晰，可以采用概

率神经网络的方法，更快速地构建结构分析模型

计算数据与大量损伤模式之间的关系模型，进而

对飞行器的损伤模式进行快速的识别。

Γl

Γ∗l

根据结构分析模型及传感器位点对应数据，

建立概率网络模型。流程中，需要对输入层数据

进行数据扩充。如图 2， 为传感器位点对应的

计算结果数据矩阵， 为扩充数据矩阵，扩充数

据的规则根据实际问题所需进行确定。
  

Γl
*

Γ1
*

Γ2
*

Γ728
*

Γmax
*

Γ1

Γ2

Γ728

Γmax

Γl=(γ1, γ2, γ3, …, γt )l l l l

输入层 模式层 求和层

… …

输出层

网络
输出

1

2

728

max

图 2    概率神经网络模型示意图

Fig. 2    Schematic diagram of the probabilistic neural

network model
 

δ

δ

在模型的建立过程中，对于介于两种损伤模

式之间的数据，需要给定一种偏好，这种偏好决

定了识别结果是偏向于较严重损伤模式还是较轻

微的损伤模式。为此，引入偏移系数 来表示出

这种偏好， 代表了较严重损伤状态模式数据点

与偏移数据点之间的差值所占其两种相邻损伤模

式数据点之间差值的比例，示意图如图 3。
如图 3所示，将区间中的数据点向较严重损

伤模式归类为保守策略，能够为之后的应用提供

δ [0,1]

δ

较大的裕度。偏移系数 取值为 ，偏移系数

值越大，则训练数据向保守策略偏移越大，这将

会使识别结果偏向较保守归类的概率增大；偏移

系数值越小，则识别结果偏向保守归类的概率越

小。而偏移系数的大小取决于飞行器的总体安全

系数要求，根据使用对象所决定。其中，偏移系

数 在映射模型中的数学表达如下：

Γ∗l = Γl−（Γl−Γp）·δ+ P （13）

Γp Γl

P
式中 为临近 的较为轻微损伤模式的数据点

数据矩阵； 为传感器数据可能存在的误差。

根据贝叶斯决策理论，传感器数据需要通过

高斯公式估计其分类的概率，其输入样本如下：

T=
 Γl

Γ∗l

 =  γl
1 γl

2 γl
3 · · · γl

t

γl∗
1 γl∗

2 γl∗
3 · · · γl∗

t

 （14）

T

根据输入样本，确定输入变量的样本数，单个

样本的输入变量个数取决于传感器数量，隐含神

经元的个数与训练样本数相等。式中的 表示隐

含神经元对应的径向基函数中心，扩展速度设定

为 0.1。隐含层神经元的输出为：

ai = exp
(
−T−Γi

2b
)

（15）

ai i b

Γi i

式中 为第 个隐含神经元的输出； 为隐含神经

元对应阈值，与扩展速度相关； 为第 个训练样

本对应的传感器应变差值向量。最终得出训练输

出矩阵，进而完成传感器应变差值数据到损伤模

式之间的映射。 

4    基于结构数字孪生识别流程的飞
行器应用

本节基于某型飞行器机翼，应用数字孪生飞

行器损伤模式识别流程，探究飞行器飞行过程中，

传感器所采集的机翼数据与损伤程度之间的关系，

并建立传感器数据与损伤模式之间的映射模型，

 

较保守归类

较激进归类

较严重损伤模式数据点
较轻微损伤模式数据点
实际数据点

δ=0.75

δ=0.25

图 3    数据扩充与分类示意图

Fig. 3    Schematic diagram of data expansion and classification

第 6 期 王子一等： 数字孪生机翼损伤模式快速识别与监测方法

20220395-5



从而对飞行器的损伤模式进行识别。 

4.1   机翼损伤模式表达

本应用案例所采用的飞行器机翼为六边形翼，

机翼骨架采用典型隔框横梁、蒙皮骨架结构，单

侧机翼由 6个隔框段组成，其几何外形如图 4所

示，具体参数如表 1所示。
  

2470

14

300

70

14
00

图 4    飞行器几何布局及简单参数（单位：mm）

Fig. 4    Geometric layout and simple parameters of the

aircraft （unit：mm）
  

表 1    飞行器几何参数

Table 1    Geometry parameters of the aircraft mm

类型 参数 数值

机身
长度 1 400

厚度 70

机翼

单边翼展 1 200
翼根弦长 300

翼梢弦长 300

翼面最大厚度 14

翼根最大翼厚长度 260

翼梢最大翼厚长度 260

单节隔框长度 200
 

针对飞行器损伤模式对飞行器机翼进行结构

分析模型的建立，飞行器机翼的结构损伤模式模

型示意如图 5所示，包含 6段隔框，单个隔框包

含 4根机翼横梁、2根加强筋以及 1个翼肋。
  

加强筋

翼肋

机翼横梁

机翼前缘损伤横梁

表面蒙皮
损伤100%
损伤50%
未损伤

图 5    飞行器损伤模式示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the damage state of the aircraft

为了获取不同的结构损伤模式，本案例采用

对结构影响较大的翼梁破坏来探究不同损伤模式

对飞行器整体飞行能力的影响。如图 5，机翼横

梁的破坏体现在不同隔框段的机翼前缘上端机翼

横梁的材料刚度损失。从翼根到翼稍分别为第

1～第 6翼梁，损伤划分为刚度损失 100%、刚度

损失 50%和刚度未损失 3种状态，按照排列组合，

共划分出 729种损伤模式。编号从 1到 729，从完

全损伤模式到完好模式，例如第 615种损伤模式

代表第 1～第 6翼梁分别损伤 0%、 100%、 0%、

50%、50%、0%，后续所述损伤模式编号均按照此

编号表述。
 

4.2   结构分析模型及映射模型构建

为了探究飞行器损伤对于飞行器宏观飞行能

力的影响，对飞行器的马赫数限定为 0.25、攻角

限定为 2°，根据限定的飞行状态，建立结构分析

模型。图 6中所示为飞行器在马赫数为 0.25，攻

角为 2°的工况下，采用 FLUENT气动力计算和

ABAQUS结构计算进行单向流固耦合流程。

 
 

单向流固耦合
气动力加载

气动力计算

上翼面

下翼面

X
Y

Z

Z
X

ZX
Y

ZX

Y

图 6    结构分析示意图

Fig. 6    Schematic diagram of the structural analysis
 

结构有限元模型采用壳单元与梁单元结合的

方式进行构建，载荷通过解析场输入的方式进行

添加，从而得出结构分析模型。建立的结构分析

模型将在共 729种不同的损伤模式的损伤空间中，

进行结构分析模型有限元计算。

在结构分析模型计算结果数据库中，根据所

设置传感器的坐标位置，给出对应的仿真数据，

并将这些仿真数据与损伤模式建立映射模型。

c1 c16

x

传感器反馈位点布置如图 7所示，传感器的

顺序按照从靠近翼根机首位置为 1号传感器位点

，翼根靠近机尾的为 16号传感器位点 ，顺序

以 方向沿正半轴依次增大。传感器位点总数为

30个，按照从左到右，先上后下的规则均匀布置

在机翼表面。
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15
30

传感器位点

16

1

图 7    传感器位点布置示意图

Fig. 7    Schematic diagram of sensor site layout
  

4.3   识别模型结果分析

通过 30个传感器位点的应变差值数据及其

对应的损伤模式标签，建立概率神经网络识别模

型。所用测试机处理器配置为 Inter（R） Core（TM）

i7-10750h，主频 2.6 GHz，6核 12线程。

如图 8，显示了隔框区域中的机翼前缘上侧

翼梁损伤情况，给出了模型根据测试数据识别出

的飞行器损伤状态类别。

将 729种损伤模式按照传感器应变差值的大

小进行损伤程度大小的排序，共有 728个损伤状

态数据区间。 为了对偏移系数的作用进行分析，

在 728个损伤程度两两临近的损伤模式区间中，

随机取 1 000组测试数据，在不同偏移系数下训

练出的模型中进行识别。判断规则为：若是识别

为和测试数据所处区间相邻的损伤模式，则视为

识别准确，并计算在识别准确的测试数据中，不

同偏移系数下训练出的模型所识别出的较严重损

伤模式和较完好损伤模式的比例。计算均在无传

感器误差的情形下进行，结果如表 2。
根据上文对偏移系数的描述，识别模型的偏

移系数代表了对分类结果的偏好程度，偏移系数

越大，则训练出的模型识别结果为较为严重损伤

模式的比例越大，表 2显示了这种偏移系数的作

用效果。经过验证，结构数字孪生损伤模式识别

模型的测试数据识别准确率在 96%以上。

对其中识别不准确的点进行分析，提取出识

别不准确点其中的 3组数据，对其损伤模式差别

进行分析，如表 3。
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传感器编号

位
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5

位
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(b)

(c)

30

0 5 10 15 20
传感器编号

25 30

0 5 10 15 20
传感器编号

25 30

仿真数据库

测试数据

仿真数据库

测试数据

仿真数据库

测试数据

损伤100% 损伤50%

未损伤模式

第544种损伤模式

第564种损伤模式

第1~第6翼梁分别损失: 
100%, 50%, 100%, 0%, 100%, 0%

第1~第6翼梁分别损失: 
0%, 50%, 0%, 0%, 100%, 0%

图 8    测试数据点识别结果

Fig. 8    Test data point identification results
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根据表 3，识别不准确点主要问题集中在第

5翼梁和第 6翼梁的识别，尽管没能完全准确识

别，但是其预测出的损伤状态与实际状态之间差

距较小，因此仍具有一定的宏观层面参考价值。

为了探究模型的抗干扰能力，引入传感器的

精度等级误差。测试数据在原有的相邻损伤模式

区间随机数值的基础上，引入 0.05%、0.2%、0.35%
精确度等级的误差，模型采用不同偏移系数的训

练模型进行识别，结果如表 4所示。

 
 

表 4    识别模型抗干扰性能分析

Table 4    Analysis of the anti-interference performance of the

recognition model

传感器精度/% 识别模型偏移系数 识别准确率/%

0.05

0.2 96.353 9

0.5 95.580 9

0.8 95.500 8

0.2
0.2 90.798 8
0.5 88.521 7

0.8 87.275 4

0.35
0.2 76.934 2
0.5 75.533 9

0.8 76.465 8
 

经过测试数据点验证，识别模型对于 0.2%等

级的传感器，其识别准确率下降程度较小，对于

精度等级为 0.05%的传感器数据则较为精确。而

对于 0.35%等级的传感器，其识别准确率有了较

大幅度地下降。通过对预测不准确点的分析得出，

该问题归结于相邻损伤状态之间的数据差量较小，

在引入传感器绝对误差的状况下，容易出现数据

侵入的情况，导致预测不准确的出现。但通过分

析不准确预测点的预测结果，发现其预测的状态

和实际状态相差不太大，测试数据中 98%以上会

预测到与实际损伤状态相邻的 4种损伤状态，在

宏观上具有一定的意义。这也就代表了传感器出

现数据偏差较大的情况时，该系统仍具有一定的

参考价值。因此可以看出，识别模型具有一定的

抗干扰能力，能够为传感器选型提供一定的参考。 

5    结　论

本文提出了一种通用的飞行器结构数字孪生

损伤模式识别流程。针对飞行器结构健康状态监

测问题，对简单传感器产生的数据通过数字孪生

方法，建立其与结构损伤模式之间的联系，构建

数字孪生模型数据库，进而利用概率神经网络建

模，对飞行器的损伤模式进行识别。采用机翼这

一子装配体案例，对上述流程进行复现，验证了

流程的可行性。该方法可以通过边界条件限制迭

代计算的方法，获得飞行器的剩余最大过载值等

数据。从而使得飞行器在飞行过程中快速掌握自

身剩余飞行能力，为飞行器航迹规划与任务重构

提供客观条件。

建模过程中，损伤模式的复杂程度将会随着

部件的增长呈现指数化增长。因此，对精确建模

飞行器结构模型损伤数据库的数据降阶是十分必

要的。同时，对于在线飞行的飞行器，如何进行

在线修正以提高模型精度也是需要考虑的问题。

除此之外，识别模型的建立受到传感器位点的影

响，尽管采用当前传感器的布局可以完成整体流

程，但是这种配置不一定是最优的。进行传感器

种类及布局的优化[21-22] 等，也将降低传感器成本，

增加结构数字孪生损伤模式识别流程的适用度，

这也将是本文之后所做工作的重点。
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