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摘要：提出了一种基于经验模态分析（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）和ＤＳ证据相结合的飞行器健康诊

断方法。该方法首先对由声发射传感器募集到的飞行器关键结构部件原始声发射信号进行ＥＭＤ，得到多个内禀

模态分量，选取内禀模态能量构建声发射信号的特征向量，并分别采用模糊神经网络、ＧＲＮＮ网络和Ｅｌｍａｎ神经

网络对提取出的特征向量进行分类，最后运用ＤＳ证据理论进行决策融合，对飞行器的健康状态进行诊断。实验

表明，运用此方法对某型号真实飞行器关键结构部件的健康状态进行诊断，可以得到很好放入诊断结果。与单分

类器相比，采用ＤＳ证据理论进行决策融合有效地提高了故障诊断的精度。
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引 言

采用声发射技术对飞行器结构的健康状态进

行有效监测是目前国际上无损检测的主要方法之

一，已在欧美一些发达国家成功应用于航空航天等

领域［１］
。在受干扰的背景下利用声发射技术对飞行

器进行检测时，飞行器结构裂纹所发出的声发射信

号是非线性、非平稳的，对于此种类型的信号寻找最

佳的处理技术一直是信号处理及检测的主要难题之

一。经验模态分解基于信号的局部特征时间尺度，能

把非平稳信号函数分解为有限个数的固有模态函数

之和，并且自适应划分信号频带，非常适合非线性和

非平稳的声发射信号。目前，该方法已广泛应用于旋

转机械故障诊断中，但在飞行器故障诊断方面的应

用比较少，具有一定的研究价值。将经验模态分解与

ＤＳ证据理论相结合应用于飞行器故障诊断中，为

飞行器故障诊断提供了一种新思路。
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在健康诊断系统中，由于诊断对象的不确定

性、系统噪声以及测量误差，所提供的信息一般是

不完整、不精确和模糊的，所以诊断中存在大量的

不确定性。ＤＳ证据理论成功的将自然界中的不确

定性状态引入模型，并且不需要任何有关这些状态

的条件假设，特别适合于解决一些复杂的分类问

题。将证据理论应用于故障诊断领域，可提高故障

诊断的准确率［２３］
。针对飞行器关键结构部件由于

疲劳裂纹产生的声发射信号所具有的非线性与非

平稳特征，以及其在健康诊断中的不确定性，本文

将ＥＭＤ方法应用到飞行器的健康诊断中，利用

ＥＭＤ方法对信号进行分解，得到若干个内禀模态

函数（Ｉｎｔｒｉｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），计算各个ＩＭＦ

分量的能量，各个频带能量的变化表征了飞行器关

键部件的健康情况。因此可选用内禀模态能量创建

特征向量，并结合ＤＳ证据理论进行决策融合，通

过算例分析，表明该方法可以提高飞行器关键结构

部件健康诊断的精度和可靠性。

 基于﹦﹥分解的特征向量空间

经验模态分析（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ，ＥＭＤ）方法被认为是对傅里叶变换为基础的

线性和稳态谱分析的一个重大突破［４］
。它基于信号

的局部特征时间尺度，把复杂信号分解为有限的固

有模态函数之和，分解出的各个ＩＭＦ分量突出了

数据的局部特征，对其进行分析可以准确有效地把

握原始数据的特征信息。它从根本上摆脱了傅里叶

变换的局限性，非常适用于非平稳、非线性过程。

经验模态分解算法包括以下几个步骤［５］
：

（１）找出牨（牠）的全部极大值点和极小值点，用

三次样条函数分别对其拟合为原数据序列的上和

下包络线；上下包络线的均值为平均包络线牔１；将

原数据序列减去牔１可得到一个去掉低频的新数据

序列牎１，即

牎１＝ 牨（牠）－ 牔１ （１）

（２）如果牎１不满足ＩＭＦ的条件，重复上述过

程。如牎１的平均包络线为牔１１，则可得到牎１１，如下

牎１１＝ 牎１－ 牔１１ （２）

重复上述过程，使所得到的平均包络趋向零，

这样得到第一个固有模态函数分量牅１，它表示信号

数据序列中最高频的成分。

（３）用牨（牠）减去牅１，得到一个去掉高频成分的

新数据序列牜１；对牜１再进行步骤（１，２）中的分解得

到第２个固有模态函数分量牅２；如此重复直到最后

一个数据序列牜牕变为一单调函数不可再分，此时牜牕

代表数据序列牨（牠）的趋势或均值。上述过程可表示

为

牜１＝ 牨（牠）－ 牅１

牜２＝ 牜１－ 牅２



牜牕＝ 牜牕－１－ 牅

烍

烌

烎牕

（３）

由式（３）可得

牨（牠）＝∑
牕

牏＝１

牅牏＋ 牜牕 （４）

因此可以将任意信号分解成为牕个ＩＭＦ分量

和一个剩余分量牜牕之和，其中分解出的牕个分量牅牏

分别包含信号从高频到低频的不同频率段成分，而

剩余分量牜牕是原始信号的中心趋势。

通常前几个ＩＭＦ分量集中了原始信号中主要

的信息，从这个角度来说，可以把ＥＭＤ方法看成

一种新的主成分分析法。图１为飞机疲劳试验中第

爛次加载的声发射信号。图２为第爛次加载声发射

信号的ＥＭＤ分解图，共有１０个分量，此处给出前５

个。从图２中可以看出，ＥＭＤ分解结果的前几个

ＩＭＦ分量包含了原始信号的主要信息。经过ＥＭＤ

分解后的各个ＩＭＦ分别代表了一组特征尺度下的

平稳信号，各频带能量的变化就表征了飞机的健康

状态，因此本文采用内禀模态能量作为健康状况的

特征向量。对飞机水平尾翼声发射信号进行ＥＭＤ

分解，选取包含主要信息的前牑个ＩＭＦ分量。

求各ＩＭＦ分量的总能量

爠牏＝∫
＋∞

－∞
燏牅牏（牠）燏

２
ｄ牠 牏＝ １，２，…，牕 （５）

以能量为元素构造一个特征向量┤

┤＝ 爠１ 爠２ … 爠［ ］牕 （６）

为了便于后续处理对┤进行归一化处理，令

爠＝ ∑
牕

牏＝１

燏爠牏燏槏 槕
２
１燉２

（７）

则有

┣＝ ［爠１燉爠 爠２燉爠 … 爠牑燉爠］ （８）

图１ 原始声发射信号
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图２ 声发射信号的ＥＭＤ分解结果

 基于神经网络的单分类器故障

诊断

本文采用模糊神经网络、广义回归神经网络

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）

神经网络及Ｅｌｍａｎ神经网络对ＥＭＤ分解得到特征

向量进行健康诊断，以得到初步诊断结果。

（１）模糊神经网络采用自适应模糊推理系统

（Ａｄａｐｔｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｓｙｓｔｅｍ，ＡＮＦＩＳ），ＡＮＦＩＳ是１９９３年提出的，它融

合了神经网络的学习机制和模糊系统的语言推理

能力等优点，弥补各自不足，属于神经模糊系统的

一种［６］
。

采用Ｍａｔｌａｂ工具箱中ＡＮＦＩＳ函数构建模糊

推理系统（Ｆｕｚｚｙｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｙｓｔｅｍ，ＦＩＳ）。首先，给

定一初始的参数化ＦＩＳ模型结构（为输入与隶属度

函数、隶属度函数与规则、规则与输出、输出与隶属

度函数等等建立联系）；然后以ＡＮＦＩＳ训练可用的

形式采集输入燉输出数据；最后可以使用ＡＮＦＩＳ函

数训练ＦＩＳ模型：按照选定的误差准则，通过修改

隶属度函数的参数，仿真给定的样本数据。

（２）ＧＲＮＮ是利用径向基神经元和线性神经

元建立的神经网络，是一种基于记忆模式的具有单

隐层的三层前馈网络［７］
。

ＧＲＮＮ输入层的神经元数目与输出层神经元

数目分别取决于系统的输入、输出变量数目。至于

隐含层的神经元数目，在创建网络时，会自动调整

隐含层神经元数目，直到均方误差满足要求为止。

选用Ｎｅｗｇｒｎｎ函数建立广义回归神经网络，

用这５０组数据对其进行训练。训练完成后再用５０

组数据进行测试得到诊断结果。经多次试验，根据

诊断效果，扩展常数选为０００７，建立的网络输入层

神经元数为４个，输出层神经元数为１个。

（３）Ｅｌｍａｎ神经网络属反馈型神经网络，比前

向神经网络具有更强的计算能力。是在前馈型网络

中增加承接层，作为延时算子，达到记忆目的。Ｅｌ

ｍａｎ神经网络可分为输入层、隐含层、承接层和输

出层。其中隐含层的输出通过承接层的延迟过程

后，返回到隐含层的输入。因此比ＢＰ网络等前向网

络更加注重全局稳定性。

Ｅｌｍａｎ网络学习函数采用ＢＰ算法进行权值修

正，按减小目标与实际误差的方向，从输出层经各

中间层逐层修正连接权值后回到输入层。其指标函

数是训练输出与目标结果的误差平方和。

 基于 ﹥┐证据理论的飞机健康

诊断

ＤＳ证据理论是 ２０世纪六、七十年代初提出

的，是对概率论的进一步扩展，是一种基于统计的

信息融合分类算法，它要求每个证据都是相互独立

的［８］
。使用证据理论必须定义各证据体对命题的基

本概率赋值，实际应用时具有一定的局限性
［９］
。为

此，本文将ＤＳ证据理论与模糊神经网络、ＧＲＮＮ

神经网络、Ｅｌｍａｎ神经网络及 ＥＭＤ分解相结合，

用以实现对飞机健康状态的识别与诊断。其具体步

骤如下：

（１）以采样频率牊牏分别对飞机关键部位的两

种状态（正常、故障）进行爫次采样，得到２爫样本。

（２）对每个样本信号进行ＥＭＤ分解，得到若

干ＩＭＦ分量牅１，牅２，…，牅牕。

（３）求各ＩＭＦ分量的总能量爠牏，按照式（５８）

求出每个样本信号的特征向量┣。

（４）运用模糊神经网络、ＧＲＮＮ神经网络以

及Ｅｌｍａｎ神经网络３种分类器分别对提取出的特

征向量进行分类。

（５）运用ＤＳ证据理论对以上３个分类器的诊

断结果进行融合，即决策级融合，得出飞机的健康

状态。

基于ＤＳ证据理论的决策融合诊断方案如图３

所示。由健康诊断领域知识可知，证据集可以由各

单分类器诊断出的故障空间构成，这属于决策层融

合［１０１５］
。然后，利用证据理论对该证据集进行推理，

最终利用某种给定的判决准则选择置信度最大的

假设作为系统的最终诊断结果，即当前飞机水平尾

翼的状态。

８３２ 数 据 采 集 与 处 理 第２７卷



图３ 基于ＤＳ证据理论的决策融合健康诊断方案

 试验与结果分析

飞机机体结构部件的健康与否对飞机的飞行

安全至关重要。本文以某型军用飞机真实关键结构

部件——水平尾翼为具体研究对象，模拟飞行所受

载荷，利用飞机地面疲劳试验专用平台与试验系统

对其进行疲劳加载试验。采用美国ＰＡＣ公司先进

的“全数字式多通道ＤＩＳＰ声发射检测系统”对其健

康信息进行实时感知与募集，以实现对其健康监测

效能。分别测取水平尾翼在正常和裂纹状态下的声

发射信号各５０组数据，供健康诊断研究所用。在这

两种数据中，分别随机抽出２５组数据作为训练样

本数据，将剩下的数据作为测试数据。对训练样本

进行ＥＭＤ分解，选取前４个高频的ＩＭＦ分量按照

式（５）求出样本信号的特征向量 ┣１＝［０１７０３２

０３４０１６］，┣２＝［００７０３６０３７０１９］，…，┣５０＝

［０２３０５３０１４００８］。同理可求得测试样本的特

征 向量为，┣５１＝［０１７０３２０３４０１６］，┣５２＝

［００７０３６０３７０１９］，…，┣１００＝［０２３０５３０１４

００８］。

分别采用模糊神经网络、ＧＲＮＮ神经网络和

Ｅｌｍａｎ神经网络对以上样本进行诊断，将诊断结果

与样本误差组合，然后进行归一化处理，最后得到

的各个诊断方法的置信度如表１所示。

表 置信度的确定

测试样本 诊断方法 无裂纹 有裂纹 不确定

模糊神经网络 ０９０１１ ００９８９ ０００４９

样本１ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 ０７７９４ ０２１１４ ００２４３

模糊神经网络 ０９９８２ ０００１８ ０００００

样本２ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 ０９９９０ ０００１１ ０００００

模糊神经网络 ０９９９０ ０００１０ ０００００

样本３ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 ０９９９０ ０００１４ ０００００

模糊神经网络 ０２４６５ ０７５３５ ０２８３９

样本４ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 １００００ ０００００ ０００００

续表１

测试样本 诊断方法 无裂纹 有裂纹 不确定

模糊神经网络 ０９６６６ ００３３４ ００００６

样本５ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 ０９９５８ ０００４０ ０００００

模糊神经网络 １００００ ０００００ ０００００

样本６ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 １００００ ０００００ ０００００

模糊神经网络 ０６２３４ ０３７６６ ００７０９

样本７ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 ０９９３９ ０００６１ ０００００

模糊神经网络 ０９５１６ ００４８４ ０００１２

样本８ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 ０９８９８ ００１１５ ００００１

模糊神经网络 ０９９３０ ０００７０ ０００００

样本９ ＧＲＮＮ网络 １００００ ０００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 １００００ ０００００ ０００００

    

模糊神经网络 ００９９０ ０９０１０ ０００４９

样本５０ ＧＲＮＮ网络 ０００００ １００００ ０００００

Ｅｌｍａｎ网络 ０００００ １００００ ０００００

将表１中的３种分类器诊断得到的置信度结果

利用ＤＳ证据理论进行融合，通过Ｍａｔｌａｂ仿真，可

得到各测试样本融合诊断结果如表２所示。

表 基于﹥┐证据理论的决策融合结果

测试样本 无裂纹 有裂纹 不确定

样本１ １ １１４９６ｅ－０１２ ９５６２６ｅ－２６

样本２ １ ２９９３９ｅ－０５４ ０

样本３ １ ５３２８５ｅ－１０３ ０

样本４ １ ３６２３２ｅ－０３３ ０

样本５ １ ８７１５９ｅ－０３７ ３１７０３ｅ－０４１

样本６ １ ２８１６５ｅ－０２５ ５０３２ｅ－０５１

样本７ １ ２９４６４ｅ－０３８ ０

样本８ １ ７７６９９ｅ－０４３ ０

样本９ １ ３４８１２ｅ－１７３ ０

   

样本５０１７６９７ｅ－１２８ １ ３２１９９ｅ－２５７

从表２中可以看出，采用ＤＳ证据理论进行决

策融合样本状态的不确定度明显减小，诊断结果可

信度更高。为便于比较，将以上各种方法对飞机结构

部件进行健康诊断所得结果进行统计，如表３所示。

表 分类性能比较

诊断方法 识别率燉％

模糊神经网络诊断 ８８

ＧＲＮＮ神经网络诊断 ８６

Ｅｌｍａｎ神经网络诊断 ８６

基于ＤＳ证据理论的多分类器融合 ９２

９３２第２期 崔建国，等：信息融合在飞行器智能健康诊断中的应用



从表３中可看出经过ＤＳ证据理论融合后的

诊断准确率明显高于其他单分类器。说明将ＤＳ证

据理论的决策融合诊断策略应用于飞行器结构部

件的实际健康诊断是可行的。

 结束语

对于飞行器结构部件由于疲劳裂纹所产生的

声发射信息，本文提出一种基于ＥＭＤ分解的多种

单分类器与ＤＳ证据理论相结的方法，实现对飞行

器的健康状态进行诊断。试验结果表明，该方法可

有效地诊断出飞行器结构部件的疲劳裂纹，并且其

准确率高于模糊神经网络、ＧＲＮＮ神经网络和Ｅｌ

ｍａｎ神经网络任何一种单分类器，为飞行器结构的

健康诊断提供了一种高效的新途径，具有很好的工

程应用前景。

参考文献：

［１］ ＮａｉｒＳ，ＲａｊａｒａｍＲ，ＭｅｙｅｒｓＡ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｕｓｔｉｃａｎｄ

ｉｏｎｓｅｎｓｉｎｇｏｆｌｅａｎｂｌｏｗｏｕｔｉｎａｎａｉｒｃｒａｆｔｃｏｍｂｕｓｔｏｒ

ｓｉｍｕｌａｔｏｒ［Ｊ］．ＡｍｅｒｉｃａｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ

ａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２００５，３２（５）：１８．

［２］ 彭备战．信息融合技术在设备故障诊断中的应用研

究［Ｄ］．广东：广东工业大学，２００２．

ＰｅｎｇＢｅｉｚｈａｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｅｑｕｉｐ

ｍｅｎｔｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｄ］．Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ：ＧｕａｎｇｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００２．

［３］ 张冀．基于多源信息融合的传感器故障诊断方法研

究［Ｄ］．河北：华北电力大学，２００８．

ＺｈａｎｇＪｉ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｓｅｎｓｏｒｓｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓａｐ

ｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ

［Ｄ］．Ｈｅｂｅｉ：ＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＵｎｉｖｅｒｓｉ

ｔｙ，２００８．

［４］ 崔建国，郑新起，邱楠，等．基于ＥＭＤ包络谱的飞行

器健康诊断［Ｊ］．压电与声光，２００９，３１（６）：８０７

８１０．

ＣｕｉＪｉａｎｇｕｏ，ＺｈｅｎｇＸｉｎｑｉ，ＱｉｕＮａｎ，ｅｔａｌ．Ｈｅａｌｔｈ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｏｆａｉｒｃｒａｆｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＥＭＤｅｎ

ｖｅｌｏｐｅｓｐｅｃｔｒｕｍ ［Ｊ］．Ｐｉｅｚｏｅｌｅｃｔｒｉｃｓ＆ Ａｃｏｕｓｔｏｏｐ

ｔｉｃｓ，２００９，３１（６）：８０７８１０．

［５］ 刘延军，刘铁良，郑新起，等．基于ＥＭＤＡＲＭＡ模

型 的飞行器健康诊断［Ｊ］．大庆石油学院学报，

２０１０，３４（２）：１０８１１２．

ＬｉｕＹａｎｊｕｎ，ＬｉｕＴｉｅｌｉａｎｇ，ＺｈｅｎｇＸｉｎｑｉ，ｅｔａｌ．Ａｉｒ

ｃｒａｆｔｈｅａｌｔｈｄｉａｇｎｏｓｉｓｂａｓｅｄｏｎＥＭＤＡＲＭＡｍｏｄｅｌ

［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＤａｑｉｎｇＰｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ，２０１０，

３４（２）：１０８１１２．

［６］ 姜雪丽，裴峻峰，卢群辉，等．基于ＡＮＦＩＳ和铁谱磨

粒分析的泥浆泵故障诊断［Ｊ］．流体机械，２００８，３６

（６）：４６４９．

ＪｉａｎｇＸｕｅｌｉ，ＰｅｉＪｕｎｆｅｎｇ，ＬｕＱｕｎｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｅｏｆｍｕｄｐｕｍｐｂａｓｅｄｏｎＡＮＦＩＳａｎｄｆｅｒｒｏｇ

ｒａｐｈｙｗｅａｒｐａｒｔｉｃｌｅｓａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＦｌｕｉｄＭａｃｈｉｎｅｒｙ，

２００８，３６（６）：４６４９．

［７］ 李明，税爱社，宋政辉，等．基于广义回归神经网络

的 传感器故障诊断研究［Ｊ］．传感器与微系统，

２００９，１２．

ＬｉＭｉｎｇ，ＳｈｕｉＡｉｓｈｅ，ＳｏｎｇＺｈｅｎｇｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅ

ｓｅａｒｃｈｏｎＧＲＮＮｂａｓｅｄｓｅｎｓｏｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．

ＴｒａｎｓｄｕｃｅｒａｎｄＭｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃｓ，２００９，

１２．

［８］ ＬａｍｂｅｒｔＤＡ．Ａ ｂｌｕｅｐｒｉｎｔｆｏｒｈｉｇｈｅｒｌｅｖｅｌｆｕｓｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２００９，１０（１）：６

２４．

［９］ ＹａｎｇＳＪ，ＳｔｏｔｚＡ，ＨｏｌｓｏｐｐｌｅＪ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｌｅｖｅｌｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｆｏｒｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉ

ｓｔａｇｅｃｙｂｅｒａｔｔａｃｋｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２００９，

１０（１）：１０７１２１．

［１０］张宗杰．信息融合在航空发动机气路故障诊断中的

应用［Ｄ］．辽宁：沈阳航空航天大学，２０１０．

ＺｈａｎｇＺｏｎｇｊｉｅ．Ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅｇａｓｐａｔｈｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ［Ｄ］． Ｌｉａｏｎｉｎｇ ：

ＳｈｅｎｇｙａｎｇＡｅｒｏｓｐａｃｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１０．

［１１］ＳｙｃｅｒａＫ，ＧｌｉｎｔｏｎＲ，ＹｕＢｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ

ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｈｉｇｈｌｅｖｅｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ，２００９，１０（１）：２５５０．

［１２］邹伟，刘兵，孙倩．多源信息融合能力评估关键技术

综述［Ｊ］．计算机与数字工程，２０１０，３８（３）：１５．

ＺｏｕＷｅｉ，ＬｉｕＢｉｎｇ，ＳｕｎＱｉａｎ．Ｓｕｒｖｅｙｏｆｋｅｙｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｉｅｓｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕ

ｓｉｏｎｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｍｕｌｔｉｐｌｅｓｏｕｒｃｅｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ＆

ＤｉｇｉｔａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，３８（３）：１５．

［１３］赵鹏．基于信息融合技术的航空发动机故障诊断

［Ｄ］．西安：西北工业大学，２００７．

ＺｈａｏＰｅｎｇ．Ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｄ］．Ｘｉ′ａｎ：Ｎｏｒｔｈ

ｗｅｓｔｅｒｎＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００７．

［１４］ＡｒａｎＯ，ＢｕｒｇｅｒＴ，ＣａｐｌｉｅｒＡ，ｅｔａｌ．Ａｂｅｌｉｅｆｂａｓｅｄ

ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｆｕｓｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｆｕｓｉｎｇｍａｎｕａｌｓｉｇｎｓ

ａｎｄｎｏｎｍａｎｕａｌｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２００９，４２（５）：８１２８２２．

［１５］ＶｅｍｕｌａＭ，ＢｕｇａｌｂＭ Ｆ，ＤｊｕｒｉｃＰＭ．Ｓｅｎｓｏｒｓｅｌｆｌｏ

ｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｂｅａｃｏｎｐｏｓｉｔｉｏｎｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ［Ｊ］．Ｓｉｇ

ｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，８９（６）：１１４４１１５４．

作者简介：崔建国（１９６３），男，博士后，教授，研究方向：飞行

器健康诊断与系统综合健康管理、信号检测与控制、可视化

仿真技术与应用等，Ｅｍａｉｌ：ｇｏｒｄｏｎ－ｃｊｇ＠１６３．ｃｏｍ；张杰

（１９８６），女，硕士研究生，研究方向：飞行器健康诊断与寿命

预测及综合健康管理；陈希成（１９６２），男，研究员，研究方

向：飞机综合后勤保障；吕瑞（１９６８），男，研究员，研究方向：

飞机综合后勤保障；蒋丽英（１９７６），女，博士，副教授，研究

方向：复杂系统健康诊断。

０４２ 数 据 采 集 与 处 理 第２７卷


