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飞控系统多元数据融合虚拟试验仿真模型验证*
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摘 要:为提高飞控系统虚拟试验仿真模型的有效性与可信性,解决虚拟试验中多元冗余与强耦合数据的问题,提出了一种

基于多元数据融合的仿真模型验证方法。首先,通过多元仿真数据融合,减少噪声和误差;其次,运用皮尔逊相关系数分析多

元输出数据的相关性,并结合时域卷积神经网络-长短期记忆(TCN-LSTM)方法融合数据特征,深入挖掘数据的时空关联

性;最后,通过概率分布分析评估仿真数据与参考数据的差异,转化为可信度等级,实现仿真模型的有效验证。实验结果表

明,80%的输出数据达到仿真模型可信标准,其中有50%的输出数据达到完全可信标准,该方法显著提升了仿真模型的验证

精度与可靠性。
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Abstract:
   

This
 

study
 

seeks
 

to
 

enhance
 

the
 

effectiveness
 

and
 

reliability
 

of
 

virtual
 

test
 

simulation
 

models
 

for
 

flight
 

control
 

systems.
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

posed
 

by
 

multivariate
 

redundancy
 

and
 

strong
 

data
 

coupling
 

in
 

virtual
 

testing,
 

a
 

simulation
 

model
 

validation
 

method
 

based
 

on
 

multivariate
 

data
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

Initially,
 

multivariate
 

simulation
 

data
 

is
 

integrated
 

to
 

minimize
 

noise
 

and
 

reduce
 

errors.
 

Subsequently,
 

the
 

Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

is
 

applied
 

to
 

assess
 

the
 

correlations
 

among
 

the
 

multivariate
 

output
 

data,
 

while
 

the
 

TCN-LSTM
 

approach
 

is
 

utilized
 

to
 

fuse
 

data
 

features,
 

thereby
 

uncovering
 

the
 

spatial-temporal
 

relationships
 

within
 

the
 

data.
 

Finally,
 

probability
 

distribution
 

analysis
 

is
 

conducted
 

to
 

quantify
 

the
 

discrepancies
 

between
 

simulation
 

and
 

reference
 

data,
 

which
 

are
 

then
 

converted
 

into
 

credibility
 

scores
 

to
 

facilitate
 

the
 

effective
 

validation
 

of
 

the
 

simulation
 

model.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

80%
 

of
 

the
 

output
 

data
 

satisfies
 

the
 

simulation
 

model
 

credibility
 

criteria,
 

with
 

50%
 

of
 

the
 

output
 

data
 

classified
 

as
 

fully
 

credible.
 

These
 

findings
 

underscore
 

the
 

method's
 

ability
 

to
 

significantly
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

simulation
 

model
 

validation,
 

while
 

effectively
 

integrating
 

the
 

quantitative
 

outcomes
 

as
 

required.
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0 引 言

  军用飞机作为国防领域至关重要的武器装备,具有高

度的集成度、复杂的功能和昂贵的造价[1]。飞控系统是军

用飞机的核心系统之一,其设计和性能直接影响到飞行安

全、任务执行效率以及整体性能表现,对于保证战斗机的

作战能力至关重要[2]。针对飞控系统开展虚拟试验研究

可以在设计初期进行系统性能评估、故障模式分析、设计

优化等工作,提高飞控系统设计、制造、维护过程的效率并

降低成本[3]。然而虚拟试验往往存在一定的理论假设和

模型简化,可能导致虚拟试验结果与实际情况存在差异。
为了保证飞控系统虚拟试验的有效应用及可信性,需要针

对飞控系统虚拟试验开展仿真模型验证研究,对相同输入

条件下获取的多元仿真数据与参考数据进行比对,度量二
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者之间的一致性程度,有效验证飞控系统虚拟试验仿真模

型,提高虚拟试验结果的可靠性和实际工程应用价值[4]。
根据虚拟试验仿真模型输出结果类型,飞控系统仿真模型

验证方法主要可分为静态验证方法、时域验证方法、频域

验证方法以及基于特征类别的验证方法。
静态验证方法研究聚焦于数据的统计特征,包括数据

均值、方差、均方差、百分位数以及概率分布等[5-6]。目前

研究人员提出了参数估计法、假设检验法、贝叶斯因子、证
据距离以及概率分布差异法等5种不同的仿真模型验证

方法。其中Jiang等[7]提出了一种考虑非线性关系和不确

定性的贝叶斯非线性结构方程建模方法,将其应用于多变

量层次仿真模型的分等级评估验证。
时域验证方法要求仿真时序数据与参考时序数据时

序一致,通过比对二者之间的距离和形状来验证仿真模

型。常见的方法包括 Theil不等式系数法(Theil’s
 

ine-
quality

 

coefficient,TIC)、灰色关联分析法(grey
 

relational
 

analysis,GRA)、相对平均绝对误差(relative
 

mean
 

abso-
lute

 

error,RMAE)、均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,

RMSE)以及欧氏距离等[8]。宁小磊等[9]将数据距离引入

到灰色关联系数的计算中,综合时间序列形状的相似性和

数值距离的接近性两个属性,提高了仿真模型验证的准

确性。
频域验证方法针对周期性时序数据,主要由功率谱估

计与相容性检验两部分组成。功率谱估计通过比对仿真

数据与参考数据在各个频率上的功率分布,分析二者功率

谱密度的统计特征一致性实现仿真模型验证。刘文钊

等[10]采用经典谱估计和最大熵谱估计两种方法对仿真产

生的两组雷达信号进行谱估计,利用相关系数方法在频域

对模型进行验证。
基于特征类别的验证方法分析仿真数据与参考数据

的特征,以此为基础实现仿真模型验证,包括基于知识、基
于三角模糊数、基于数据特征以及基于集成学习的仿真模

型验证方法等[11]。其中焦松等[12]采用三角模糊数描述专

家意见,将仿真输出分为静态、缓变和速变三类,利用基于

三角模糊数层次分析法和基于模糊综合评判法得到仿真

模型可信度评估结果。周玉臣等[13]将仿真时序数据与参

考时序数据的相似性分析问题转换为相似性等级分类问

题,提出基于惩罚因子的多样性筛选准则挑选出具有最大

差异性的基分类器,以此构建集成分类系统对时间序列的

相似性等级进行分类,实现仿真模型验证。
飞控系统高度集成且子系统间交联耦合,加之内部状

态监测参数繁多,导致了监测数据间存在高维耦合与关联

性。现有的仿真验证方法无法有效挖掘飞控系统仿真模

型仿真数据在时间空间维度的特性以及数据之间的相关

性,导致仿真模型验证结果不准确,而且需要耗费大量时

间且经济成本较高。
针对飞控系统虚拟试验仿真模型验证存在的上述难

点,本文提出了一种基于多元数据融合的仿真模型验证方

法。本文以信号级数据融合为基础,融合多元仿真数据,
有效减少单个仿真数据源中的噪声和误差,提高输入数据

的精度。本文采用皮尔逊相关系数(PCC)对仿真模型和

真实参考系统在相同输入条件下的多元输出数据进行相

关性分析,分别提取数据特征,采用基于时域卷积神经网

络-长短期记忆(TCN-LSTM)的数据特征级融合方法进

行特征融合,挖掘多元输出数据在时间和空间维度中的关

联性,提高仿真模型验证的鲁棒性和精度。本文采用累积

概率分布函数(CDF)对多元参考数据和仿真数据进行差

异性评估分析,并将其转化为可信度等级评估结果,实现

飞控系统虚拟试验仿真模型验证。

1 多元数据信号级融合方法

  用S表示飞控系统,SS 和SR 分别表示虚拟试验仿真

模型和真实参考系统。用OS 和OR 分别表示仿真模型和

真实参考系统在相同输入条件下的多元输出数据集,oSn

和oRn 分别表示仿真模型和真实参考系统的某一组传感器

数据,则有:

oSn = {oSn(t1),oSn(t2),…,oSn(ti)}

oRn = {oRn(t1),oRn(t2),…,oRn(ti)} (1)

式中:i表示多元输出数据时间序列长度;t1,t2,…,ti 表

示时间序列对应时刻点;n 表示输出数据的维度,即飞控

系统数据采集传感器的个数。
传统的仿真模型验证方法往往只关注单一的仿真和

参考数据,没有综合考虑飞控系统多元数据之间的关系,
无法有效挖掘多元数据在时间空间维度的特性以及数据

之间的相关性。为此本文采用信号级数据融合方法,融合

仿真模型多元输出数据可得:

OS =

oS1(t1)oS1(t2) … oS1(ti)

oS2(t1)oS2(t2) … oS2(ti)
︙ ︙ ⋱ ︙

oSn(t1) oSn(t2) … oSn(ti)





















(2)

融合于仿真模型相同输入条件下的真实参考系统多

元输出数据可得:

OR =

oR1(t1)oR1(t2) … oR1(ti)

oR2(t1)oR2(t2) … oR2(ti)
︙ ︙ ⋱ ︙

oRn(t1) oRn(t2) … oRn(ti)





















(3)

经过信号级融合的多元输出数据减少单个仿真数据

源中的噪声和误差,有效提升飞控系统虚拟试验仿真模型

验证的精度和可靠性。

2 基于多元数据特征级融合的飞控系统仿真模

型验证方法

  飞控系统高度集成化且子系统间交联耦合,内部状态

监测参数繁多,其虚拟试验仿真模型和真实参考系统经过

信号级融合的多元输出数据呈现出复杂冗余、高维度和强

耦合等特点。本文基于数据相关性分析和数据重构方法,
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实现飞控系统多元数据特征级融合仿真模型验证。

2.1 多元数据相关性分析

  PCC相关系数是一种用于衡量连续变量之间相关性

强度的统计方法[14]。它是两组数据的协方差及其标准差

乘积的比值,它在本质上是对数据协方差的一种归一化量

化,其计算结果在-1~+1,可有效衡量变量之间线性相

关程度。当PCC>0时,表示两组数据之间是正相关,值
越接近于1表明线性正相关性越强;当PCC<0时,表示

两组数据之间是负相关,值越接近于-1表明线性负相关

性越强;当PCC接近于0时,表示两组数据之间相关性很

弱,数据之间不存在线性关系。PCC公式如下:

rX,Y =
cov(X,Y)
σX·σY

=

∑
N

i=1

(Xi-μX)·(Yi-μY)

∑
N

i=1

(Xi-μX)2· ∑
N

i=1

(Yi-μY)2
(4)

式中:cov、σ和μ分别表示数据X 和Y 之间的协方差以及

各自的标准差和均值。

图1 数据重构神经网络模型架构

Fig.1 Neural
 

network
 

model
 

architecture
 

for
 

data
 

reconstruction

2.2 基于TCN-LSTM 的特征级数据融合方法

  飞控系统多元输出数据在时间、空间上相互关联,本
文将LSTM与TCN引入数据重构神经网络模型中,捕捉

多元输出数据在不同时间点之间的依赖关系并提取高层

次空间特征[15-17]。图1所示为本文提出的数据重构神经

网络模型,X 表示原始输入数据,Xp 表示经过数据预处

理后的数据,X'表示重构后的数据。模型的输入维度为

n,输出维度为1,即采用真实参考系统的n个多元输出数

据来重构1个数据,实现数据特征级融合。

2.3 多元数据特征级融合仿真模型验证

  基于上述PCC相关性分析和数据重构神经网络模

型,飞控系统多元数据特征级融合仿真模型验证方法流程

如图
 

2所示。

图2 多元数据特征级融合仿真模型验证方法框架

Fig.2 Framework
 

of
 

simulation
 

model
 

verification
 

method
 

for
 

multivariate
 

data
 

feature-level
 

fusion

1)对于仿真模型某一组仿真输出数据oSj,j∈ [1,

n],其真实参考系统在相同输入条件下的输出数据为

oRj,j∈ [1,n]。

2)采用PCC相关性分析方法分别计算仿真模型和真

实参考系统多元输出数据OS 中oSj 以及OR 中oRj 相关性

系数,构建数据相关性矩阵。

roSj
,oSn =

cov(oSj,oSn)
σoSj

·σoSn

roRj
,oRn =

cov(oRj,oRn)
σoRj

·σoRn












(5)

3)定义|roRj
,oRn
,roSj

,oSn|∈[0.8,1]表示数据之间为

具有较高的相关性,|roRj
,oRn
,roSj

,oSn|∈ [0.2,0.8)表示

数据之间存在相关性,|roRj
,oRn
,roSj

,oSn|∈ [0,0.2)表示

数据之间相关性较弱。分别将上述具有较高相关性输出

数据组合成为多元输出特征数据集OC
S 和OC

R。

4)将上述多元输出特征数据集OC
S 和OC

R 作为数据重

构神经网络模型的原始输入数据,分别得到重构后的数据

oSj'和oRj',实现飞控系统多元数据特征级融合。

5)分别计算在相同输入条件下oRj'和oSj'的CDF函

数,采用K-S检验(Kolmogorov-Smirnov
 

test,
 

K-S
 

test)评
估两组数据之间的CDF差异[18]。以此评估仿真数据与参

考数据之间的差异,并将其转化为可信度等级评估结果

C,即{完全可信,可信,不可信},PK-S 表示K-S检验的P
值,如下所示:

—01—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

C

完全可信, PK-S ∈ [0.1,1]
可信, PK-S ∈ [0.05,1)
不可信, PK-S ∈ [0,0.05)







 (6)

6)重复步骤1)~5),计算多元输出数据CDF,实现飞

控系统多元数据特征级融合仿真模型验证。
分析飞控系统多元输出数据相关性,识别冗余信息并

剔除,从而降低数据维度和复杂度,有效提高模型的泛化

能力和训练效率。采用基于数据重构的神经网络模型融

合飞控系统多元数据关键特征,模型可更多的关注数据的

时间、空间特性,提高仿真模型验证的鲁棒性和精度。

3 实验验证

3.1 飞控系统多元输出数据

  飞控系统虚拟试验以及真实参考系统采集到的多元

输出数据共5组,每一组监测参数共有50
 

000个数据点。
每组包含载荷类、角速率类、角度类、速度类、位置类等20
个维度,具有丰富的信息内容。如表

 

1所示。载荷类信号

主要包括飞机轴向、侧向以及法向过载状态的信号,监测

飞机在不同方向上所受载荷;角速率类信号主要包括飞机

俯仰、滚转以及偏航角速率,监测和判断飞机在不同轴向

上的角速率状态,帮助系统实时监测飞机的旋转运动;角
度类信号主要包括攻角、俯仰角以及横滚角信号等,其大

小与飞机升力和阻力密切相关;速度类信号主要包括真空

   
表1 飞控系统虚拟试验多元输出数据

Table
 

1 Multiple
 

output
 

data
 

from
 

flight
 

control
 

systems
 

virtual
 

test

序号 类型 输出数据名称 标签

1
2
3

载荷类信号

轴向过载信号 L1-NX
侧向过载信号 L1-NY
法向过载信号 L1-NZ

4
5
6

角速率类信号

俯仰角速率信号 L1-PR
滚转角速率信号 L1-RR
偏航角速率信号 L1-YR

7
8
9
10
11
12
13

角度类信号

攻角信号 L2-ALF
侧滑角信号 L2-BETA
飞行航迹角 L2-HJ
航迹倾斜角 L2-HJQX
真航向角信号 L2-HX
俯仰角信号 L2-PA
横滚角信号 L2-RA

14
15
16

速度类信号

真空速信号 L3-AS
地速信号 L3-GS
天向速度 L3-PS

17
18
19
20

位置类

左副翼舵面位置 L5-LOE
左方向舵舵面位置 L5-LRUD
右副翼舵面位置 L5-ROE
右方向舵舵面位置 L5-RRUD

速、地速以及天向速度信号,监测飞机的空气动力学性能

和速度状态;位置类信号主要包括各类飞机的舵面的位置

信号,包括方向舵、副翼等,对飞机的舵面的实际位置和变

化进行实时监测。选择上述富含多维信息的参数进行仿

真模型验证,可为全面分析飞机的飞行性能和动态行为提

供了丰富的基础数据。不仅能够提高验证过程的准确性

和可信度,还能提升仿真模型在复杂飞行条件下的鲁棒性

和可靠性。

3.2 飞控系统虚拟试验仿真模型验证

  针对上述5组多元输出数据,分别采用数据信号级融

合的方法可得:

OS =

oS1(t1)oS1(t2) … oS1(ti)

oS2(t1)oS2(t2) … oS2(ti)
︙ ︙ ⋱ ︙

oSn(t1) oSn(t2) … oSn(ti)





















,n∈[1,20]

(7)

OR=

oR1(t1)oR1(t2) … oR1(ti)

oR2(t1)oR2(t2) … oR2(ti)
︙ ︙ ⋱ ︙

oRn(t1) oRn(t2) … oRn(ti)





















,n∈[1,20]

(8)
首先采用最大绝对值缩放数据预处理方法,将仿真模

型和真实参考系统输出原始数据归一化。采用PCC相关

性分析方法构建相关性分析矩阵如图3和4所示。

图3 真实参考系统多元输出数据相关性矩阵

Fig.3 Correlation
 

matrix
 

of
 

multiple
 

output
 

data
 

from
 

real
 

reference
 

system

以多元输出数据中横滚角信号为例,采用PCC相关

性分析方法分别得到OS 和OR 中与横滚角信号存在相关

性的特征数据集,如表2和3所示。
基于上述相关性分析结果,得到与横滚角信号存在相

关性的数据组合为多元输出特征数据集 OC
S 和OC

R 共

—11—
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图4 虚拟试验仿真模型多元输出数据相关性矩阵

Fig.4 Correlation
 

matrix
 

of
 

multiple
 

output
 

data
 

from
 

virtual
 

test
 

simulation
 

model

表2 真实参考系统横滚角信号相关性分析

Table
 

2 Correlation
 

analysis
 

of
 

roll
 

angle
 

signals
 

from
 

real
 

reference
 

system

序号 相关性数据 相关性系数绝对值

1 L2-BETA 0.418
 

0
2 L2-ALF 0.232

 

2
3 L1-NZ 0.351

 

9
4 L1-PR 0.213

 

8
5 L1-YR 0.920

 

8
6 L1-NY 0.332

 

4

表3 虚拟试验仿真模型横滚角信号相关性分析

Table
 

3 Correlation
 

analysis
 

of
 

roll
 

angle
 

signals
 

from
 

virtual
 

test
 

simulation
 

model

序号 相关性数据 相关性系数绝对值

1 L2-BETA 0.418
 

7
2 L2-ALF 0.361

 

9
3 L1-NZ 0.359

 

7
4 L1-PR 0.377

 

9
5 L1-YR 0.834

 

4
6 L1-NY 0.242

 

6

5组,将前3组数据作为训练集,第4组数据作为测试集,
第5组数据作为验证集。

基于TCN-LSTM的数据特征级融合神经网络模型

参数如表
 

4所示,采用深度学习框架Pytorch
 

2.1.2搭建,
训练硬件设备为GPU(NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Ti),

CPU(Intel
 

Core
 

i7-14700KF),操作系统为 Win11专业版,

Python版本为Python
 

3.10.6,模型训练优化指标为均方

误差(mean
 

squared
 

error,MSE),用的优化器为Adam,学
习率设置为0.001,应用权重衰减正则化技术(weight

 

de-

cay
 

=
 

0.00001)防止模型过拟合。

表4 神经网络模型参数

Table
 

4 Neural
 

network
 

model
 

parameters

网络层类型 核尺寸 核数目 移动步长

TCN
 

1(Conv1D) 3 32 1
TCN

 

1(Conv1D) 3 32 1
LSTM

 

1 - 64 -
TCN

 

2(Conv1D) 3 64 1
TCN

 

2(Conv1D) 3 64 1
LSTM

 

2 - 32 -
TCN

 

3(Conv1D) 3 32 1
TCN

 

3(Conv1D) 3 32 1
LSTM

 

3 - 16 -
FC - 1 -

本文采用MSE与R2 作为数据融合结果的评估指标,
真实参考系统和虚拟试验仿真模型的横滚角信号特征级

数据融合结果对比如表5所示。从表5可以看出,融合后

的数据与原始数据之间差异性较小,表明融合后的数据在

保留自身关键特征的基础之上,还融合了其他与其具有相

关性数据的特征。采用真实参考系统和虚拟试验仿真模

型特征级融合后的数据度量二者之间的差异,可以有效提

高仿真模型验证的可靠性及鲁棒性。

表5 横滚角信号特征级融合结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

roll
 

angle
 

signal
 

feature-level
 

fusion
 

results

数据 MSE R2

真实参考系统 0.000
 

203
 

3 0.810
 

2
虚拟试验仿真模型 0.000

 

218
 

4 0.795
 

3

计算上述真实参考系统和虚拟试验仿真模型特征级

融合数据的CDF,如图
 

5所示。

图5 横滚角信号特征级融合数据CDF
Fig.5 CDF

 

of
 

roll
 

angle
 

signal
 

feature-level
 

fusion
 

data

采用相同的特征级数据融合方法,获得在相同输入条

件下真实参考系统和虚拟试验仿真模型的多元输出融合

—21—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

数据,分别计算二者的CDF,采用K-S检验评估CDF差异

性,K-S统计量越接近与0且P 值大于显著性水平(P>
0.05),则表明二者的CDF差异越小。评估结果如表6和

图6所示。所提方法与现有方法综合对比结果如表7
所示。

表6 CDF差异及可信度等级评估结果

Table
 

6 CDF
 

difference
 

and
 

credibility
 

level
 

evaluation
 

results

序号
多元输出

融合数据

K-S检验

K-S统计量 P 值

可信度

等级

1 L1-NX 0.008
 

24 0.066
 

71 可信

2 L1-NY 0.008
 

12 0.073
 

61 可信

3 L1-NZ 0.008
 

42 0.057
 

42 可信

4 L1-PR 0.008
 

38 0.059
 

39 可信

5 L1-RR 0.008
 

69 0.045
 

18 不可信

6 L1-YR 0.007
 

84 0.092
 

04 可信

7 L2-ALF 0.007
 

24 0.144
 

72 完全可信

8 L2-BETA 0.007
 

64 0.107
 

46 完全可信

9 L2-HJ 0.008
 

28 0.064
 

55 可信

10 L2-HJQX 0.007
 

49 0.119
 

48 完全可信

11 L2-HX 0.007
 

28 0.140
 

58 完全可信

12 L2-PA 0.006
 

88 0.186
 

56 完全可信

13 L2-RA 0.006
 

78 0.199
 

73 完全可信

14 L3-AS 0.008
 

46 0.055
 

51 可信

15 L3-GS 0.006
 

92 0.181
 

49 完全可信

16 L3-PS 0.009
 

16 0.029
 

94 不可信

17 L5-LOE 0.006
 

48 0.243
 

53 完全可信

18 L5-LRUD 0.007
 

66 0.105
 

83 完全可信

19 L5-ROE 0.008
 

95 0.035
 

91 不可信

20 L5-RRUD 0.008
 

19 0.068
 

95 可信

图6 CDF差异及可信度等级评估结果

Fig.6 CDF
 

difference
 

and
 

credibility
 

level
 

evaluation
 

results

表7 综合对比结果

Table
 

7 Comprehensive
 

comparison
 

results

序号
仿真模型

验证方法

K-S检验均值

K-S统计量 P 值

可信度

等级

1 本文 0.007
 

86 0.103
 

93 完全可信

2 文献[4] 0.015
 

69 0.000
 

01 不可信

3 文献[8] 0.008
 

53 0.051
 

86 可信

4 文献[11] 0.003
 

51 0.914
 

97 完全可信

5 文献[12] 0.006
 

78 0.199
 

73 完全可信

6 文献[13] 0.002
 

759 0.990
 

92 可信

由综合对比结果可得,传统的仿真模型验证方法在飞

控系统仿真模型验证中存在一定的局限性。它们依赖于

数据的线性相关性,对数据中的非线性关系难以捕捉,导
致仿真模型的验证结果不够准确。在处理多元数据冗余

和强耦合时,效果较为有限,难以充分挖掘数据间的深层

次关联性。出现了CDF差异评估P 值的平均数虚高和虚

低等情况,其飞控系统仿真模型验证结果可靠性和鲁棒性

较低。所提出的方法能够有效降低仿真数据中的噪声和

冗余,提升模型验证的整体精度。由上述CDF差异及可

信度等级评估结果可得,飞控系统虚拟试验仿真模型和真

实参考系统的20个多元输出数据CDF差异评估中,80%
的输出数据达到仿真模型可信标准,这其中有50%的输

出数据达到完全可信标准。CDF差异评估P 值的平均数

为0.10393,达到完全可信标准,表明该仿真模型是完全

可信的。

4 结 论

  飞控系统高度集成且子系统间交联耦合,对其开展虚

拟试验验证面临对象复杂、数据多元冗余强耦合等难题。
本文在飞控系统多元输出数据信号级融合的基础上,提出

一种基于TCN-LSTM 的特征级数据融合方法,用于挖掘

多元输出数据的时序关联关系以及空间关联特性。以此

为基础采用CDF差异评估法评估虚拟试验仿真模型的可

信度。采用飞控系统虚拟试验以及真实参考系统在相同

输入条件下采集到的多元输出数据验证所提方法的有效

性,实验结果表明所提方法可以有效减少单个输出数据中

的噪声和误差并挖掘多元输出数据在时间和空间维度中

的关联性,有效提高仿真模型验证的鲁棒性和精度。
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