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基于 BP-IGWO 和分布式传感器的智能
蒙皮物理场反演方法

龙彦志1,2, 郑博宇1, 赵鑫2, 郑禄军1, 陈仁文1

(1. 南京航空航天大学航空学院, 南京 210000: 2. 成都凯天电子股份有限公司, 成都 610091)

摘　 要　 飞行器智能蒙皮通过在飞行器复合材料蒙皮上集成分布式传感器、驱动器和控制器,使其具有监测其本身状态和损

伤的能力,其中物理场反演算法是智能蒙皮信号处理中的重要一环。 但是由于传感器布置密度小等原因,传统的反演算法精

度不高。 为了提高智能蒙皮的监测精度,提出一种将反向传播(back propagation,BP)神经网络与改进的灰狼优化算法( im-
proved grey wolf optimizer,IGWO)优化克里金模型融合的 BP-IGWO 反演算法。 制作智能蒙皮原理样件,通过风洞试验对该算

法进行验证。 结果表明:BP-IGWO 反演算法较之传统反演算法具有更高的精度和细节呈现能力,能更好地监测智能蒙皮的

状态。
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Physical Field Inversion Method of Smart Skin Based on BP-IGWO and
Distributed Sensors
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[Abstract]　 The smart skin of an aircraft is realized by integrating distributed sensors, actuators, and controllers into the composite
skin, thereby enabling it to monitor its own state and detect damages. The physical field inversion algorithm plays a key role in the
signal processing of the smart skin. However, due to factors such as the low sensor density, traditional inversion algorithms exhibit
limited accuracy. In order to enhance the monitoring precision of the smart skin, a back propagation(BP) neural network-improved
grey wolf optimizer(IGWO) inversion algorithm, which combined a BP neural network with an IGWO-optimized Kriging model, was
proposed. A prototype of the smart skin was subsequently fabricated, and wind tunnel tests were conducted to validate the proposed
algorithm. The results demonstrate that the BP-IGWO inversion algorithm achieves higher accuracy and superior detail representation
compared to traditional inversion algorithms, and can better monitor the state of smart skin.
[Keywords]　 smart skin; physical field inversion technology; neural network; back propagation-improved grey wolf optimizer(BP-
IGWO); Kriging

　 　 智能蒙皮是未来先进飞行器的一项重要技术,
它利用集成在飞机柔性蒙皮中的分布式智能材料
传感器和驱动器,实现对机翼结构自身状态和环境
参数的感知、信息处理和状态评估。 利用智能蒙皮
中的分布式阵列传感器采集的信息,进行物理场的
反演,能够对蒙皮的状态和所受的激励进行全面准

确的评估,从而为结构健康监测和自适应控制提供
准确的信息。

目前物理场反演方法主要是插值拟合法,根据
已知关键点的物理量数值,使用插值拟合算法来推
算位置点的物理量数值,具有计算量小,实用性和
可移植性高等优点[1]。
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学者们针对物理场反演算法进行了大量的研
究。 王振宇等[2] 研究了泊松克里金法在核辐射场
重构中的应用效果。 许富景等[3] 提出了一种温度
场压缩重构方法,有效降低了二维温度场测试对测
试点数量的要求。 张天一等[4] 针对集成电路芯片
内部温度场重构问题,提出了一种 基于稀疏字典学
习的温度场重构方法。 肖友淦等[5] 提出一种基于
多尺度策略的多参数乘子法反演框架,将时间域多
尺度策略与乘子法相结合,在不降低地震波速反演
精度的同时,提高密度的反演精度。 陈正林等[6] 提
出了一种以边界荷载法为基础,结合反向传播(back
propagation,BP)神经网络的 FLAC3D地应力反演改
进方法,实现了小样本数据下的三维地应力反演。
韩思旭等[7]提出了一种基于 CUDA(compute unified
device architecture)架构的并行算法,在灵敏度矩阵
计算和反演方程正则化方面耗时更少,加速比最高
可达 10 倍以上。 李丽丽等[8] 提出了一种改进的优
化粒子群算法,有效解决了过早收敛的问题。 张昊
等[9]将本征正交分解法应用到建筑物风压场重构
中,取得了较高的反演精度。 Lima 等[10] 使用 BK
(Bayesian Kriging) 模型进行低尺度 GCM(Galois /
counter mode)日降雨量模拟,更好地解决了参数的
不确定性。 Gribov 等[11] 提出经验贝叶斯克里格
(empirical Bayesian Kriging,EBK)变体,是一种快速
可靠的自动和交互式数据插值解决方案,可以用于
插值非常大的数据集。 Konopatskiy 等[12] 介绍了一
种特殊的多维抛物线插值法,这种方法可以有效地利
用多维插值而不是多维逼近来解决建模问题。 Kang
等[13]提出了一种基于交叉验证误差的基筛选 Kriging
方法,以减轻动态 Kriging 算法的计算负担,同时保持
其准确性。 Conti 等[14] 提出并分析一种正则三角形
网格数据的非振荡内插值细分方案。 Omidi 等[15] 基
于两个 Max-id copula 族的加权几何平均值给出了空
间 copula 函数,然后将提出的copula与蜜蜂算法结
合,进行空间插值。 Rizo-Decelis 等[16] 使用 topologi-
cal kriging 法,通过交叉验证选择最佳估计方法。
Gyeongmin 等[17]使用普通克里金法和蒙特卡洛模拟
进行建模,提出了一种基于增强空间插值的概率估计
方法。 Deabes 等[18]提出一种基于长短期记忆深度神
经网络模型的电容层析图像重建算法。 Belov 等[19]

研究发现,空间插值方法对重建图像的质量和算法收
敛速度有很大的影响。

综上可知,传统的物理量采集方法在采集过程
中面临着破坏机翼外形,传感器孤立安装导致的系
统复杂,可靠性低等问题。 上述反演方法又存在测
量点单一,算力要求高等问题。 鉴于此,提出一种

将 BP 与改进的灰狼优化算法( improved grey wolf
optimizer,IGWO)优化克里金模型相融合的反演算
法 BP-IGWO,在较少测量点的情况下较好地还原出
物理量在机翼蒙皮表面的分布情况。 从而对机翼
蒙皮的状态和受到的激励进行监测,为结构健康监
测和自适应控制提供支持。

1　 传感器布置方案
1. 1　 机翼模型

采用机翼缩比模型,该缩比模型采用 NACA2415
翼型,翼展 600 mm,弦长 400 mm,如图 1 所示。

图 1　 机翼模型

Fig. 1　 Wing model

1. 2　 流体力学仿真
以 NACA2415 翼型作为参照简化机翼模型,建

立模型如图 1 所示。
在无侧滑角的情况下按机翼攻角 - 10° ~ 20°步

进 2°,气流速度 30 ~ 60 m / s 步进 5 m / s 进行仿真;
在攻角 2°的情况下按机翼侧滑角 - 10° ~ 10°步进
2°,气流速度 30 ~ 60 m / s 步进 5 m / s 进行仿真。
1. 3　 传感器布局

通过对约 200 种不同实验工况仿真结果的分
析,综合考虑仿真结果与模型整体结构,选取压强
变化最明显的 6 个位置布置 6 排传感器,位置如
表 1所示。 每排设置 4 个传感器,沿展向均匀布置。
将该 24 个点作为本文反演算法的 24 个输入数据。

表 1　 气压传感器弦向位置

Table 1　 Chordwise position of pressure sensor
编号 1 2 3 4 5 6

相对弦长位置 / % 3 6 15 30 60 97
弦向位置 / mm 12 24 60 120 240 388

上翼面位置 / mm 21 34 72 132 352 403
下翼面位置 / mm 18 31 67 127 247 396

2　 物理场反演算法及改进
常规的插值反演算法仅考虑输入数据的局部

变化趋势,在实际运用中并不能取得很好的反演效
果,因此对反演算法进行改进和优化。
2. 1　 克里金模型

克里金模型是依据协方差函数对随机过程 /随机
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场进行空间建模和预测(插值)的回归算法。 在特定
的随机过程,克里金法能够给出最优线性无偏估计。

给定 d 维空间下的 n 个样本 X = {x1,x2,…,
xn}, 其中 xI ∈ Rd, 以及对应各点的响应矩阵 Y =
{y1,y2,…,yn}, 其中 yI ∈ Rm。

克里金模型由线性回归模型和随机函数组成,
可表示为

Y(x) = f(x) + Z(x) (1)
式(1)中: f( x)为回归函数;Z 为均值为 0、方差为
σ2、相关矩阵为 Ψ的高斯随机过程。

克里金模型利用回归函数描述数据的总体趋
势,并使用高斯随机过程对残差进行插值。 其中回
归函数的形式可表示为

f(x) = ∑
p

i = 1
aibi(X) = bT (X)α (2)

式(2)中:ai为系数;bi (X)为基函数,i = 1,2,…,p;
这里可以将 f(x)看作是广义高斯过程 Y 的均值。

克里金模型的线性回归模型可以用 n × p 维的
基函数矩阵 F 表示,即

F =

b1(X1) b2(X1) … bp(X1)
b1(X2) b2(X2) … bp(X2)

︙ ︙ ︙
b1(Xn) b2(Xn) … bp(Xn)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(3)

而高斯随机过程主要由已知点的 n × n 维相关
矩阵 Ψ来定义。

Ψ =

ψ(X1,X1) ψ(X1,X2) … ψ(X1,Xn)
ψ(X2,X1) ψ(X2,X2) ψ(X2,Xn)

︙ ︙ ︙
ψ(Xn,X1) ψ(Xn,X2) … ψ(Xn,Xn)
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ê
ê
ê
ê
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(4)
未知点与已知点的相关矩阵 r(x) 定义为
r(x) = [ψ(X,X1),ψ(X,X2),…,ψ(X,Xn)]

(5)
空间插值问题的基本思想是使用空间上所有

已知点的数据,通过加权求和的方式来预测未知点
的值,克里金模型采用式(6)所示的预测模型。

ŷ(X) = cTy (6)

式(6)中:ŷ 为克里金模型的预测值;y 为已知点矩
阵;c 为要求的系数矩阵。

为了求解系数矩阵,首先需要计算预测模型的
误差,计算公式为

ŷ(X) - y(X) = cTy - y(X)
= cT(Fα + Z) - [b (X) Tα + z]
= cTZ - z + (FTc) (7)

式(7)中: Z = [ z1,z2,…,zn] T 为已知点的误差;z 为

未知点的误差。
为了保证预测模型的无偏性, 要求 FTc -

b(X) = 0。
预测器的均方误差为

φ(X) = E{[ ŷ(X) - y(x)] 2}
= E[(cTZ - z) 2]
= σ2(1 + cTΨc - 2cTrT) (8)

同时,克里金模型要保证预测器的最优性,即
均方误差最小。 结合模型无偏性和最优性的要求,
构造拉格朗日函数为

L(c,λ) = σ2(1 + cTΨc - 2cTrT) -
λT(FTc - b) (9)

式(9)中: λ为拉格朗日算子。
拉格朗日函数分别对 c 和 λ求导,得
dL
dc = 2σ2(Ψc - rT) - Fλ (10)

dL
dc = FTc - b (11)

根据最优性的一阶必要条件,可得
Ψ F
FT 0( ) c

λ( ) = rT

b( ) (12)

式(12)中: λ̂ = - λ
2σ2, 求解式(12)可得

λ̂ = (FTΨ-1F) -1(FTΨ-1RT - b)

c = Ψ-1(rT - Fλ̂)
{ (13)

此时将 λ̂和 c 代入,可得

ŷ(X) = (rT - Fλ̂) TΨ-1y
= rTΨ-1y - (FTΨ-1RT -
　 b) T (FTΨ-1F) -1FTΨ-1y (14)

令 α∗ = (FTΨ-1F) -1FTΨ-1y ,式(14)可以化
简为

ŷ(X) = rTΨ-1y - (FTΨ-1RT - b) Tα∗

= bTα∗ + rΨ-1(y - Fα∗) (15)
又令 γ∗ = Ψ-1(y - Fα∗), 最终可得克里金模

型的预测均值,可表示为

ŷ(X) = bTα∗ + rγ∗ (16)
2. 2　 改进灰狼算法优化克里金模型

灰狼优化算法(grey wolf optimizer, GWO)是一
种新型智能优化算法。 该算法按照社会地位由高
到低把狼群范围定义为 α、β、δ、ω 4 种阶层。 狼群的
捕猎过程由 α、β 和 δ 引导 ω 前往有希望的区域。
改进灰狼算法在灰狼算法的基础上,引入基于维度
学习的搜索策略,在更新位置时考虑灰狼算法搜索
策略产生的候选者,并选取其中的最优解。

克里金模型首先需要选择相关函数模型。 选
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用效果最好的高斯模型作为克里金法的相关函数。
考虑到气压场在 x、y 两个维度上可能具有不同的相
关性,对两个不同的维度分别建立相关函数,有 θ1

和 θ2 两个超参数。 首先需要确定目标函数和参数
范围,目标函数定义为

图 2　 改进灰狼算法优化克里金模型

Fig. 2　 Optimizing Kriging model with improved grey wolf optimizer

lnL = - n
2 lnσ2 - 1

2 ln Ψ (17)

式(17)中: σ2 为过程方差; Ψ为相关矩阵。
改进灰狼算法优化的目标就是目标函数值最小。
选取灰狼种群数量 N 为 20,最大迭代次数

Maxiter为 60,这里需要优化两个参数,所以设置IGWO
中的维度数 D 为 2。

改进灰狼算法优化克里金模型的流程如图 2
所示。
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2. 3　 BP-IGWO 优化克里金算法
BP 神经网络是一种按照误差反向传播进行训

练的多层前馈网络,其训练主要包括信号前向传递
和误差逆向反馈两个过程, 基于梯度下降法使实际
输出结果和期望输出结果的误差均方差达到最
小值。

三层的神经网络可以实现对任意有限闭区间
的映射逼近。 三层 BP 神经网络也是目前在超声信
号分类领域常用的网络结构。 因此,设计三层的 BP
神经网络。

根据经验公式计算得到,两个神经网络的结构
分别为 6 输入 24 输出和 4 输入 10 输出,选择 ReLU
函数作为激活函数。 针对物理场反演算法在边缘
位置反演效果较差的问题,使用仿真数据训练的 BP
神经网络补充缺失的数据点。 通过仿真得到 189 组
不同工况下的气压仿真数据,这些数据中包含气压
在模型表面的分布规律。 利用 BP 神经网络提取出
这些变化趋势,通过回归的方式把试验数据扩展成
一个规模更大的数据点集。 最后把这些数据点作
为 IGWO 优化克里金法的输入,得到更符合理论趋
势的反演气压场。

直接将 24 个数据点作为神经网络的输入得到
扩展数据点集的方式理论上能够还原出整个气压
场的变化规律,但是在实验过程中训练时间长,并
且得到的模型容易过拟合,因此使用两个 BP 神经
网络分别对两个方向上的气压场进行训练。

第 1 个神经网络的输入是仿真数据弦向上的
6 个数据点,由于气压场在弦向上变化更加明显,
所以网络输出为 6 个数据点沿线上对应的 24 个数
据点。 第 2 个神经网络的输入是仿真数据展向上
的4 个数据点,输出的是对应的 10 个数据点。 为
了增大训练样本,并同时考虑实验误差,把原始仿
真数据加上高斯噪声以后与原始数据一起训练,
两个神经网络的隐含层节点数使用经验公式确
定,训练结果可视化为模型回归效果图,如图 3、图
4 所示。 对于一个理想的拟合,数据应该沿着 45°
角下降,网络输出和目标应该相等,即数据点无限
接近目标直线。

神经网络训练完成后,首先将弦向上 4 组试验
气压数据输入第 1 个神经网络,实现了弦向上 6 个
数据点向 24 个数据点的扩展。 然后使用扩展后的
数据按照展向分成 24 组,分别输入第二个神经网
络,实现展向上 4 个数据点向 10 个数据点的扩展。
最后将得到的扩展后的 10 × 24 个气压数据点输入
IGWO 优化克里金模型中,得到最终的反演气压场,
流程如图 5 所示。

图 3　 神经网络 1 回归效果图

Fig. 3　 Neural network 1 regression effect diagram

Data 为输出数据;Fit 为数据拟合的线性关系;Y = T 为输出值等于

目标值时的线性关系;R 为 Fit 与 Y = T 的相关系数

图 4　 神经网络 2 回归效果图

Fig. 4　 Neural network 2 regression effect diagram

2. 4　 不同算法的反演效果仿真分析
为了观察不同算法的反演效果,选取仿真值进

行分析对比,这里选取攻角为 6°,风速 60 m / s 工况

对三次样条法、双调和样条法、克里金法、IGWO 优
化克里金法和 BP-IGWO 反演算法进行分析。 反演
得到的气压场如图 6 所示。

对比以上反演气压场与原始气压场,可以发现
三次样条插值法反演的气压场过渡平滑,前缘部分
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图 5　 BP-IGWO 反演算法流程图

Fig. 5　 BP-IGWO inversion algorithm flowchart

气压分布与原始气压场十分相似,但是后缘由于传
感器数量较少,与原始气压场差别较大。 双调和样
条插值法虽然自动对输入数据区域外的点进行插
值补齐,但是该方法反演的气 压场前缘位置围绕输
入数据点形成 4 个中心,与原始气压场变化趋势不
符,并且外插点的误差较大。 IGWO 优化克里金法
反演的气压场相比于克里金法优化了前缘的变化
趋势, 并 且 保 留 了 后 缘 部 分 的 拟 合 精 度, 而
BP-IGWO算法在 IGWO 优化克里金模型的基础上
增加了机翼前缘部分的细节,并且后缘部分更加平
滑。 结合 1. 2 节中仿真得到的气压场,可以初步判
断 BP-IGWO 反演算法具有更好的气压场反演效
果。 为了进一步评估气压场的反演效果,计算不同
工况下试验数据反演气压场与仿真气压场的均方
误差,如表 2所示。

从表 2 中数据可以看出,由于风速较高的情况
下气压场分布比较复杂,所以相较于低流速气压
场,高流速气压场整体误差较大。 在低流速情况
下,三次样条法与 IGWO 优化克里金法所得的反演
气压场均方误差比较接近,优于双调和样条法和普
通克里金法。 总体而言, IGWO 优化克里金法结合
了克里金法的优点,反演精度相较于克里金法得到
了明显提升,相比与三次样条法,双调和样条法和
普通克里金法,均方误差分别降低了 19. 8% 、60% 、
25% 。 而 BP-IGWO 反演算法在不同工况下的反演
精度均优于 IGWO 优化 克里金模型,均方误差相较

图 6　 不同算法的反演气压场

Fig. 6　 Retrieval of pressure field using different algorithms

于 IGWO 优化克里金模型又降低了 20. 6% ,具有明
显的优势。

综上可知,所提出的 BP 神经网络与 IGWO 优
化克里金模型组合反演算法能够补齐缺失的边 缘
数据点,大幅度提高反演精度。

3　 风洞试验及反演方法验证

为了验证 BP-IGWO 反演算法的可行性,在前文
得到的传感器阵列布局基础上,增加更多的压力传
感器。 传感器展向均匀布置 9 个传感器,弦向布局
如表 3 所示。
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表 2　 不同工况反演气压场与原始气压场均方误差

Table 2　 Mean square error between inverted pressure field and original pressure field under different operating conditions
工况条件 反演气压场与原始气压场均方误差 / Pa

攻角 / ( °) 风速 / (m·s - 1) 三次样条法 双调和样条法 克里金法 IGWO 优化克里金法 BP-IGWO 反演算法

- 6 30 2. 86 × 103 1. 05 × 104 3. 24 × 103 2. 67 × 103 2. 92 × 106

- 6 60 6. 3 × 104 1. 66 × 105 5. 25 × 104 4. 32 × 104 1. 83 × 106

0 30 2. 64 × 103 6. 60 × 103 3. 58 × 103 2. 61 × 103 9. 49 × 105

0 60 4. 70 × 104 1. 03 × 105 5. 86 × 104 4. 06 × 104 9. 11 × 105

6 30 2. 74 × 103 3. 43 × 103 3. 84 × 103 2. 50 × 103 6. 30 × 105

6 60 5. 07 × 104 5. 62 × 104 6. 03 × 104 4. 40 × 104 3. 69 × 105

表 3　 气压传感器弦向位置

Table 3　 Chordwise position of pressure sensor
编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

相对弦长位置 / % 3. 0 4. 5 6. 0 10. 5 15. 0 22. 5 30. 0 45. 0 60. 0 78. 5 97. 0
弦向位置 / mm 12 18 24 42 60 90 120 180 240 314 388

上翼面位置 / mm 21 27. 5 34 53 72 102 132 242 352 377. 5 403
下翼面位置 / mm 18 24. 5 31 49 67 97 127 187 247 341. 5 396

图 7　 组装样件内部结构

Fig. 7　 Assemble the internal structure of the sample

　 　 根据上述布局设计和制作传感器阵列原理样

件,能够完成对机翼表面气动压力进行测量。 通过

将算法选取的传感器点位,得到的数据进行反演,
并将反演得到的结果与其余传感器测量的压力值

进行对比,验证 BP-IGWO 算法在实际应用场景下的

可用性。 制作组装后的样机内部结构如图 7 所示。
样机的风洞试验在南京航空航天大学 NH-2 风

洞进行,该风洞为全钢结构闭口回流风洞,全长

图 8　 试验现场图

Fig. 8　 Experimental site diagram

140 m,这种风洞利用效率高、受外接干扰少,试验
段宽3 m,高 2. 5 m,最大风速能够达到 90 m / s。

试验设备如图 8 所示,包括机翼模型,模型支
架,柔性传感器阵列,数据处理采集模块和上位机。

试验共采集到 154 组数据,每组数据均采集
1 min。 由于采集的物理量都为稳态量,即保持风速
和机翼姿态不变的情况下采集数据,因此进行数据处
理时对每组数据做时间上的平均,并将得到的平均值

列成一行,得到每个传感器在当前工况下的输出。
随后将这些数据进行整理排序,分为变攻角状

态下 112 组数据和变迎角状态下 42 组数据。 变攻
角状态将攻角从 - 10°递增到 20°,按 2°的间隔分成
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16 种攻角状态,在每一个攻角下流速从 30 m / s 开
始递增到 60 m / s,按照 5 m / s 的间隔设置速度,,得
到共 112 数据;同样的,变侧滑角状态下,攻角保持
0°,侧滑角从 0°递增到 10°,按 2°间隔,速度同样从
30 m / s 开始递增到 60 m / s。

在实验结束后对这些数据进行了整理和处理,
结果表明反演得到的压力值压力在空间上的分布
和它们随工况变化的趋势与试验测量得到的压力
值差距很小。

由于数据量过大,以下为选取的 0°攻角 0°侧滑
角 60 m / s 风速工况下反演数据与实验数据的对比,
误差基数取最大实验值与最小实验值之差,如图 9
所示。

图 9　 0°攻角 0°侧滑角 60 m / s 风速下压力对比

Fig. 9　 Pressure comparison under wind speed of 60 m / s at
0 ° angle of attack and 0 ° sideslip angle

经计算可得,所有工况下反演所得气压场与仿
真所得气压场的平均误差为 5. 53% 。 可见 BP-
IGWO算法反演得到的气压场能够较好地反映机翼
表面的气压分布情况。

4　 结论

以流体力学仿真数据为基础,设计传感器布
局,后针对传统插值反演算法整体效果差,插值精
度低的问题,对物理场反演算法进行研究,提出 BP
神经网络与 IGWO 优化克里金组合反演算法,得到
以下结论。

(1)该算法在克里金模型的基础上使用改进灰
狼算法优化了相关模型参数,并使用仿真数据训练
的 BP 神经网络对试验数据进行扩充,反演效果明
显优于传统反演算法。

(2)制作智能蒙皮样件,对物理场反演效果进

行风洞实验,经测试对比,平均误差明显降低,整体
反演效果良好。

参 考 文 献

[1] 周帅, 肖周芳, 付琳, 等. 一类面向高阶精度自适应流动计算

的流场插值方法[J] . 力学学报, 2022, 54(6): 1732-1740.
Zhou Shuai, Xiao Zhoufang, Fu Lin, et al. Solution interpolation
for high-order accurate adaptive flow simulation[ J] . Chinese Jour-
nal of Theoretical and Applied Mechanics, 2022, 54 (6): 1732-
1740.

[2] 王振宇, 黄伟奇, 孙健, 等. 泊松克里金算法在核辐射场重构

中的应用研究 [ J] . 原子能科学技术, 2022, 56 (8): 1690-
1699.
Wang Zhenyu, Huang Weiqi, Sun Jian, et al. Reconstruction of
nuclear radiation dose field using alternative poisson-Kriging algo-
rithm[J] . Atomic Energy Science and Technology, 2022, 56(8):
1690-1699.

[3] 许富景, 杜少成, 荆蕊蕊. 基于压缩感知与分段 Hermite 插值

的二维温度场重构方法[ J] . 电子测量与仪器学报, 2022, 36
(4): 40-47.
Xu Fujing, Du Shaocheng, Jing Ruirui, et al. Two-dimensional
temperature field reconstruction method based on compressed sens-
ing and piecewise Hermite interpolation[ J] . Journal of Electronic
Measurement and Instrumentation, 2022, 36(4): 40-47.

[4] 张天一, 李文昌, 肖金玉, 等. 基于稀疏字典学习的 VLSI 温度

场重构技术[J] . 电子科技大学 学报, 2021, 50(4): 502-507.
Zhang Tianyi, Li Wenchang, Xiao Jinyu, et al. Thermal field re-
construction for VLSI based on sparse dictionary learning[J] . Jour-
nal of University of Electronic Science and Technology of China,
2021, 50(4): 502-507.

[5] 肖友淦, 刘硕, 曹岑, 等. 基于乘子法的地震波波速和介质密

度的多参数稳健反演[ J] . 科学技术与工程, 2024, 24(28):
12033-12042.
Xiao Yougan, Liu Shuo, Cao Cen, et al. Multi-parameter robust
inversion of seismic wave velocity and medium density based on
multiplier method[J] . Science Technology and Engineering, 2024,
24(28): 12033-12042.

[6] 陈正林, 何国志, 张劼超, 等. 小样本数据下三维地应力反演

分析[J] . 科学技术与工程, 2022, 22(22): 9822-9829.
Chen Zhenglin, He Guozhi, Zhang Jiechao, et al. Three dimen-
sional in-situ stress inversion analysis with small sample data[ J] .
Science Technology and Engineering, 2022, 22(22): 9822-9829.

[7] 韩思旭, 陈小斌, 陈卫营, 等. 基于 CUDA 架构并行算法的带

地形 AMT 二维反演实现与应用[ J] . 科学技术与工程, 2021,
21(31): 13268-13276.
Han Sixu, Chen Xiaobin, Chen Weiying, et al. Implementation
and application of 2D audio-frequency magnetotelluric method inver-
sion with topography based on compute unified device architecture
parallel algorithm[J] . Science Technology and Engineering, 2021,
21(31): 13268-13276.

[8] 李丽丽, 李长伟, 程勃, 等. 基于改进粒子群算法的大地电磁

反演[J] . 科学技术与工程, 2023, 23(26): 11098-11107.
Li Lili, Li Changwei, Cheng Bo, et al. Magnetotelluric inversion
based on improved particle swarm optimization algorithm[ J] . Sci-
ence Technology and Engineering, 2023, 23(26): 11098-11107.



投稿网址:www. stae. com. cn

　
2025,25(16) 龙彦志,等:基于 BP-IGWO 和分布式传感器的智能蒙皮物理场反演方法 6969　

[9] 张昊, 杨雄伟, 李明水. 基于双加权 POD 的建筑物风压场重构

[J] . 实验流体力学, 2023, 37(6): 25-33.
Zhang Hao, Yang Xiongwei, Li Mingshui. A bi-weighted-POD and
its application on wind pressure field[J] . Journal of Experiments in
Fluid Mechanics, 2023, 37(6): 25-33.

[10] Lima C H R, Hyun-Han K, Yong-Tak K. A Bayesian Kriging
model applied for spatial downscaling of daily rainfall from GCMs
[J] . Journal of Hydrology, 2021, 597: 126095.

[11] Gribov A, Konstantin K. Empirical Bayesian Kriging implementa-
tion and usage[J] . Science of the Total Environment, 2020, 722:
137290.

[12] Konopatskiy E, Bezditnyi A A B. Geometric modeling of multifac-
tor processes and phenomena by the multidimensional parabolic in-
terpolation method [ J] . Journal of Physics: Conference Series,
2020, 1441: DOI: 10. 1088 / 1742-6596 / 1441 / 1 / 012063.

[13] Kang K, Qin C, Lee B, et al. Modified screening-based Kriging
method with cross validation and application to engineering design
[J] . Applied Mathematical Modelling, 2019, 70: 626-642.

[14] Conti C, López-Ureña S. Non-oscillatory butterfly-type interpola-

tion on triangular meshes [ J ] . Journal of Computational and
Applied Mathematics, 2023, 420: 114788.

[15] Omidi M, Mohsen M. Spatial interpolation using copula for non-
Gaussian modeling of rainfall data[J] . Journal of the Iranian Sta-
tistical Society, 2022, 17: 165-179.

[16] Rizo-Decelis L D, Pardo-Igúzquiza E, Andreo B. Spatial predic-
tion of water quality variables along a main river channel, in pres-
ence of pollution hotspots[ J] . Science of the Total Environment,
2017, 605: 276-290.

[17] Gyeongmin K, Jin H. A probabilistic approach to potential estima-
tion of renewable energy resources based on augmented spatial in-
terpolation[J] . Energy, 2023, 263: 125582.

[18] Deabes W, Khayyat K M J. Image reconstruction in electrical ca-
pacitance tomography based on deep neural networks[ J] . IEEE
Sensors, 2021, 21: 25818-25830.

[19] Belov A M, Denisova A Y. Spatial interpolation methods for spec-
tral-spatial remote sensing image super-resolution algorithm based
on gradient descent approach[J] . Journal of Physics: Conference
Series, 2019, 1368: DOI: 10. 1080 / 01431161. 2019. 712233.




