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摘　 要:水分在活立木的生长代谢过程中起着至关重要的作用,实时准确的含水率测量对于立木培育及林木经营具有关键指导

意义。 以无损检测活立木树干含水率为主要目标,设计并实现了一套基于无线声发射传感器网络( WASN)的木材含水率诊断

系统。 首先 WASN 节点高速采样树干表皮的声发射信号,接着计算其特征参数并无线传输至网关,然后采用最大相关最小冗

余(mRMR)判据从中筛选出最优特征组合,并经由麻雀算法优化的支持向量机(SSA-SVM)建立含水率辨识模型,最后即可进行

在线实时的长期监测诊断。 分别在水杉、杨树、松树和山毛榉四类树种上进行了实测,结果表明,诊断准确率最低为 95. 5%,所
设计 WASN 完全具备长期部署观测树木蒸腾作用的功能。
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Abstract:Water
 

content
 

plays
 

a
 

crucial
 

role
 

in
 

the
 

growth
 

and
 

metabolism
 

of
 

standing
 

trees.
 

Real-time
 

and
 

accurate
 

measurement
 

of
 

water
 

content
 

is
 

of
 

key
 

guiding
 

significance
 

for
 

standing
 

tree
 

cultivation
 

and
 

forest
 

management.
 

A
 

wood
 

moisture
 

content
 

diagnosis
 

system
 

based
 

on
 

wireless
 

acoustic
 

emission
 

sensor
 

network
 

(WASN)
 

was
 

designed
 

and
 

implemented
 

for
 

the
 

nondestructive
 

testing
 

of
 

living
 

wood.
 

Firstly,
 

the
 

acoustic
 

emission
 

signals
 

of
 

the
 

trunk
 

epidermis
 

were
 

sampled
 

at
 

high
 

speed
 

by
 

the
 

WASN
 

node,
 

and
 

then
 

the
 

characteristic
 

parameters
 

were
 

calculated
 

and
 

transmitted
 

to
 

the
 

gateway
 

wirelessly.
 

After
 

that,
 

the
 

optimal
 

feature
 

combination
 

was
 

selected
 

by
 

the
 

MRMR
 

criterion,
 

and
 

the
 

water
 

content
 

identification
 

model
 

was
 

established
 

by
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

(SSA-SVM)
 

optimized
 

by
 

the
 

sparrow
 

algorithm.
 

Finally,
 

on-line
 

real-time
 

long-term
 

monitoring
 

and
 

diagnosis
 

can
 

be
 

carried
 

out.
 

The
 

system
 

has
 

been
 

tested
 

on
 

four
 

species
 

of
 

met
 

sequoia,
 

poplar,
 

pine
 

and
 

beech
 

respectively,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

lowest
 

diagnostic
 

accuracy
 

is
 

95. 5%.
 

The
 

design
 

of
 

WASN
 

was
 

fully
 

capable
 

of
 

long-term
 

observation
 

of
 

tree
 

transpiration.
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0　 引　 言

　 　 近年来极端干旱、高温事件明显增多,导致全球尺度

上森林衰败、树木死亡问题频发,植物干旱死亡机制的研

究成为热点[1] ,其中木本植物的水分生理学分析是核心

关注内容[2] 。 与此同时,现代林业的数字化经营管理对

于森林资源信息的采集技术提出了新的要求,尤其是树

木生理信息的实时、准确地远程自动采集[3] 。 因此,本文

针对树木水分生理测量和林业信息化技术的发展需求,
开展基于无线声发射传感器网络(wireless

 

acoustic
 

sensor
 

network,
 

WASN)的活立木含水率诊断方法研究,对我国
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林业物联网的深入推广和高效应用具有重要意义。
关于木材含水率的实时计量,国内外学者已提出不

少技术手段,如传统的烘干法、射线法、电阻法和核磁共

振法等[4-7] ,但这些方法或操作繁琐且对待测树木造成较

大损伤,或成本高昂不宜野外运行。 近年来随着无损检

测技术的发展,介电常数法得到了较多重视,徐群等[8] 研

究了时域反射法中探针插入深度对测量精度的影响,
 

Dahlen 等[9] 对不同树种的时域反射法检测结果分别进行

了预测建模,结果表明其具有较强的普适性,赵燕东

等[10] 设计了基于驻波率原理的植物茎体水分传感装置

并与国外仪器进行了对比。 虽然目前介电常数测试方法

相对应用较广,但仍存在传感器与树干尺寸难以匹配、检
测电路功耗较高等难题。

另一方面, 不同含水率木材的声发射 ( acoustic
 

emission,
 

AE) 信号特征也得到了持续关注,如于帅帅

等[11]分析了马尾松的 AE 信号在不同含水率时的传播速

度和能量,Nasir 等[12] 利用 AE 传感器和加速度计检测了

热改性木材中的应力波,探讨了热处理对波速和 AE 信

号的影响,并利用机器学习方法对其含水率进行了分类

评估,Llana 等[13] 针对新西兰松、苏格兰松等针叶树种进

行了不同含水率时的无损检测方法(AE、振动传感器、探
针)测试,并推导了相应的回归校正系数。 结果均显示树

木含水率的差异可明显导致其 AE 信号特征的改变,可
是尚未发现基于 AE 信号反演其含水率的研究报道。

本文首次开展了基于 WASN 诊断活立木含水率的研

究,采用自行设计的低功耗高精度 WASN 节点,能以

5
 

Msps 采样率收集 AE 信号,并计算相关特征参数,接着

网关则需对节点发送的众多 AE 特征数据进行最大相关

最小冗余(mRMR)判断筛选,以提升识别准确率,然后采

用麻雀搜索算法( SSA)优化支持向量机( SVM)参数,建
立最佳的 SSA-SVM 含水率诊断模型,最终即可实现远程

实时无损监测活立木树干的含水率。 本系统在南林校内

的水杉、杨树、松树和山毛榉上分别进行了实测,试验结

果证明其诊断识别率可达 95. 5%,完全满足林场野外长

期部署的各项要求。

1　 WASN 含水率无损检测系统

1. 1　 系统结构框架

　 　 林业物联网中的众多无线传感节点一般安装于林木

或灌木丛中,负责采集各种生态环境参数(光照、温湿度

和 CO2 浓度等)或树木生理信息(胸径、郁闭度和含水率

等),如图 1 所示。 鉴于林场的地理特性当前常采用窄带

物联网技术,特别是 LoRa,以稳定传输传感数据至较远

程的网关或服务器[14] 。 网关通常具备稳定的电源供给

和较强的运算能力,可对各个节点的数据进行存储、对比

或融合等分析处理操作。

图 1　 林业物联网系统基本架构示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

forestry
 

IoT
 

system

1. 2　 无线声发射传感节点设计

　 　 本文使用的 WASN 节点是在前期基础[15] 上的改进。
其具备两条独立的 AE 数据采集通道,均配有低噪声高

速放大器 OPA627。 超低功耗模数转换器 AD7356 负责

将 AE 信号波形采集并输出至 STM32F405RG 中央控制

器,LoRa 模块 SX1278 则用于构建 433
 

MHz 无线通信网

络。 节点各模块组成及相互连接如图 2 所示,实物样品

和安装测量如图 3 所示。

图 2　 无线 AE 节点组成框架

Fig. 2　 Framework
 

of
 

proposed
 

WASN
 

node

数据采集过程中的声源由固定于树干上的微型振动

电机产生,测试时发出的应力波经树干表层传播从而被

紧贴在树皮处的 AE 传感器所收集;为增强系统抗干扰

能力,选用了两枚 R15α 型探头间隔 10
 

cm 依次纵向部署

于树木胸径高度(地面 1. 3
 

m)附近,声源则呈三点一线

式竖直安放于两探头上侧,相距近端探头 10
 

cm。 如此即

还可对远、近两探头的 AE 信号进行差分项的计算以尽

可能降低系统测量误差。
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图 3　 无线 AE 节点样品及其安装测量示意图

Fig. 3　 Field
 

testing
 

diagram
 

of
 

WASN
 

and
 

its
 

sample
 

node

1. 3　 AE 数据采集

　 　 所有 WASN 节点采集的 AE 数据,均可发送至网关

处汇总并显示,上位机界面如图 4 所示,各特征参数(幅

度、上升时间、持续时间、振铃计数和能量)则用于构建含

水率测定的数据样本集。

图 4　 AE 数据显示界面

Fig. 4　 Display
 

interface
 

of
 

AE
 

data

含水率不同时某典型松树木材样本的近 / 远端 AE
波形如图 5 所示,明显其两端的差分项也在很大程度上

受到含水率的影响,鉴于木材的各向异性,近 / 远端 AE
信号参数的差分值也可作为独立特征量加入样本数

据集。

2　 WASN 含水率诊断方法框架

　 　 以 WASN 所采集的特征参数作为样本集,图 6 展示

了本文设计活立木含水率诊断方法的整体结构。 主要思

想是通过采用 mRMR 算法进行特征选择,优选出与木材

含水率相关度最大的 AE 信号特征作为训练输入,以达

到原始数据信息的最大化表达;然后由 SVM 建立离线诊

断模型,并利用 SSA 方法进行参数寻优,进一步提高模型

图 5　 近端及远端 AE 传感器的单次波形采集结果示例

Fig. 5　 Example
 

of
 

single
 

AE
 

waveform
 

for
 

near
 

&
 

far
 

sensors

泛化能力,改善过拟合问题;最后应用于在线实例预测,
并通过多种智能识别算法对比验证本文方法的有效性。

图 6　 WASN 含水率诊断方法框架结构

Fig. 6　 Structure
 

diagram
 

of
 

moisture
 

content
detection

 

method
 

based
 

on
 

WASN

框架中的离线训练部分在网关服务器中完成,在线

识别则通过 WASN 传感器系统在各不同树种立木上进

行:首先,对通过 WASN 节点获得的样本数据集进行数据



　 第 2 期 基于无线声发射传感器系统的活立木含水率诊断方法研究 ·163　　 ·

预处理,将其无量纲归一化;接着基于所制备样本的含水

率数据标签筛选出最具代表性的 6 个特征向量;然后利

用 SSA-SVM 算法训练得出最优诊断模型;最后将实时采

集的 AE 信号数据输入该诊断模型以便适配计算其当前

含水率数值。
2. 1　 mRMR 算法

　 　 mRMR 算法是一种最大化特征变量与目标之间相关

性、而最小化特征之间相关度的特征选择方法,以互信息

作为衡量特征与特征、特征与类别变量间相关性的标准:

I(x;y) = ∬p(x,y)log p(x,y)
p(x)p(y)

dxdy (1)

式中:I(x;y)就是特征变量
 

x
 

和
 

y
 

的互信息,它们的概率

密度与联合概率密度分别是 p(x),
 

p(y)和 p(x,y)。
为找出含有 m 个特征的特征子集 S,最大相关原则

以 I(x i;c)的适当顺序搜索与目标类别 c 相关的最佳 m
个特征 x i,由以下公式衡量计算:

maxD(S,c);D = 1
| S | ∑

xi∈S
I(x i;c) (2)

但含有 m 个特征的子集可能并不一定是最完美的

特征子集,特别若有两个特征高度相互依赖时,需要引入

最小冗余准则来消除(式(3));然后采用算子 Φ 整合最

大相关系数和最小冗余度(式(4))。

minR(S),R = 1
| S | 2 ∑

xi,xj∈S
I(x i;x j) (3)

maxΦ(S,c);Φ = D - R (4)
由此可以计算出样本集 S 中各个特征量的优劣排

序。 本文将近 / 远端 AE 信号的时域参数作为特征向量,
使其具有相对较快的诊断速度和较高的准确度。 在数据

归一化后,即可使用 mRMR 算法进行特征优选。
2. 2　 SVM
　 　 SVM 是建立在统计学理论基础上的机器学习方法,
在处理小样本、高维度的非线性问题上表现出色。 SVM
的目的在于寻找一个最优超平面,使得不同数据最近分

界面与超平面的距离最大,即解决如下问题:

min
ω,b,ε

1
2
ωωT + C∑

l

j = 1
ε j

s. t.
y i[(ωTx i) + b] ≥ 1 - ε j

ε j ≥ 0;i = 1,2,…,l{
(5)

式中:ω 为超平面法向量;x i 为训练样本;y i 为样本的类

别;b 为根据训练样本确定的阈值;C 为惩罚因子;ε i
 为线

性不可分时引入的松弛变量。 若引入拉格朗日乘子 α i,
则该问题的拉格朗日函数可写为:

L(ω,b,α) = ‖ω‖2

2
+ ∑

m

i = 1
α i[1 - y i(ω

Tx i + b)]

(6)

再对式(6)中的 ω 和 b 求偏导为 0,可得其对偶形

式为:

max(∑
n

i = 1
α i - 1

2 ∑
n

i,j = 1
y iy jα iα jx

T
i x j)

s. t. 0 ≤ α i ≤ C;i = 1,2,…,n;∑
n

i = 1
α iy i = 0

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

在非线性的情况下,引入核函数映射:
K(x i,x j) = [φ(x i),φ(x j)] (8)
由以上推导可以得到决策函数为:

f(x) = sgn[∑
n

i = 1
α iy iK(x i,x j) + b] (9)

式中:y j 为对应期望输出;x j 为输入向量;n 为训练样本

数;φ(·)为映射函数;
 

K(x i,
 

x j)为核函数,一般采用径

向基核函数(RBF),γ 为核参数:
K(x i,x j) = exp( - γ x i,x j

2) (10)
由式(5) ~ (10)可得,对于 SVM,在选取合适核函数

后,其性能主要受惩罚因子 C 和 RBF 核参数 γ 影响。 因

此,若采用高效优化算法对上述参数进行寻优,可以较大

提升 SVM 的效果指标。

3　 WASN 含水率诊断方法设计

3. 1　 采集数据及特征选择

　 　 首先按照国标 GB / T
 

1931-2009 制备含水率分别为

10%、15%、20%、25%、30%、35%、40%、45%、50%(误差±
2%)的黄杨木样本(长 30

 

cm,直径 14
 

cm 近圆柱体),使
用图 3 所示 WASN 节点采集其 AE 参数。 木材与 AE 传

感器间通过凡士林耦合,以增强信号传递能力。 节点针

对 9 款样品各采样 100 次,每组数据则包含近 / 远端 AE
信号的以下特征:幅度、上升时间、持续时间、振铃计数、
能量以及近 / 远端参数的差分值,共 15 项参数。 部分结

果如图 7 所示。
其次将原始 AE 数据集归一化处理到[0,1]:

x i
∗ =

x i - xmin

xmax - xmin
　 i = 1,2,… (11)

式中:xmin、xmax 分别为输入特征数据的最小值和最大值;
x i

∗ 、x i 分别为归一化数据与原始数据。 接着构建 AE 参

数特征集的数据矩阵(900×15),将其作为 mRMR 的输

入,而对应的含水率(10%、15%、20%、25%、30%、35%、
40%、45%、50%)则构成标签向量。 假定最优特征集的

个数为 15,所有 AE 特征量优劣排序结果如表 1 所示。
最后将最优特征集的个数从 1 开始逐次递增,并使

用默认参数配置的 SVM 训练及测试,可得对应的识别准

确率如图 8 所示。 分析可知,当采用排名前 6 的特征构

建特征子集时,识别准确度达到最大为 91. 4%,此后准确

率略微下降。 所以本文后续使用筛选得出的前 6 个特征

进行含水率诊断算法的分析。
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图 7　 各木材样品的近 / 远端 AE 信号采集数据

Fig. 7　 AE
 

result
 

of
 

wood
 

samples
 

with
 

different
 

moisture
 

content

表 1　 AE 特征筛选结果

Table
 

1　 Feature
 

selection
 

result
 

of
 

mRMR

筛选

算法
AE 特征量优劣排序

mRMR

①近 / 远端能量差;②近 / 远端幅度差;③近端幅度;④近

端能量;⑤近端振铃计数;⑥近 / 远端持续时间差;⑦近端

持续时间;⑧近端上升时间;⑨远端上升时间;⑩近 / 远端

振铃计数差;近 / 远端上升时间差;远端振铃计数;
远端幅度;远端持续时间;远端能量

图 8　 不同特征变量个数时的识别准确率

Fig. 8　 Classification
 

accuracy
 

under
 

different
 

feature
 

set

3. 2　 SSA-SVM 诊断算法

　 　 SSA 算法于 2020 年由 Xue 等[16] 提出,是一种新型

的群体智能优化算法,相较于其他算法具有搜索精度高、
稳定性好、鲁棒性强等特点[17] 。 基于此,本文将 SSA 算

法应用到 SVM 的参数寻优中,以 SVM 识别准确率最高

为优化目标,选择最优的惩罚因子和核参数,建立 SSA-
SVM 诊断模型。

SSA 主要模拟了麻雀觅食的过程,它将种群分为 3
种群体,发现者、加入者和侦察者。 发现者本身适应度较

高,搜索范围广,引导种群搜索和觅食;加入者跟随发现

者觅食,以获取更高的适应度;侦察者发现有危险时会发

出警报,整个种群做出反捕食行为。 其中,发现者和加入

者可以互相转换,但是占种群的比例保持恒定,发现者一

般占到种群的 10% ~ 20%。
假设在一个 D 维的搜索空间,存在 N 只麻雀,则第 k

只麻雀的位置为 Xk = [xk1,…,xkd,…,xkD],xkd 表示第 k
只麻雀在第 d 维的位置。 发现者更新位置如下:

xkd
t+1 =

xkd
t·exp(

- k
a·itermax

),　 R2 < ST

xkd
t + Q·L,　 　 　 　 R2 ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

式中:t 代表当前迭代次数; itermax 是最大迭代次数;x t+1
kd

表示在 t+1 代第 k 只麻雀的适应度;a∈(0,1];R2 表示

预警值;ST 表示安全阈值;Q 是服从标准正态分布的随

机数;L 是一行多维的全 1 矩阵。 当 R2 <ST 时,种群未发

现捕食者的存在或其他危险,搜索环境安全,发现者可广

泛搜索,引导种群获取更高的适应度;当 R2≥ST 时,侦查

麻雀发现捕食者,立即释放危险信号,种群做出反捕食行

为,调整搜索策略,迅速向安全区域靠拢。 加入者更新位

置如下:

xkd
t+1 =

Q·exp(
xworst

t - xkd
t

k2 ), 　 　 k > n
2

xbest
t+1 +| xkd

t - xbest
t +1 | A +·L,其他

ì

î

í

ïï

ïï

(13)

式中:x t
worst 表示种群第 t 次迭代时最差位置;x t+1

best 表示种

群第 t+1 次迭代时的最优位置;A 为只含 1 或-1 元素的

1×d 矩阵,且 A+ =AT(AAT) -1。 侦察者位置更新:

xkd
t+1 =

xbest
t + β(xkd

t - xbest
t),　 fk ≠ fg

xkd
t + K(

xkd
t - xworst

t

| fk - fw | + e
),fk = fg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

式中:β 表示步长控制参数;K∈[ -1,1];fk 表示第 k 只麻

雀的适应度值; fg 和 fw 是当前最佳适应度和最差适

应度。
图 9 所示为 SSA 算法对 SVM 参数 C 和 γ 的优化以

及利用优化后的 SSA-SVM 算法建立含水率诊断模型的

过程。 经前述特征选择后,样本集确定,即可初始化 SSA
的种群规模、最大迭代次数、SVM 参数;然后计算麻雀个
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体的适应度,更新发现者、跟随者和侦查者的位置;再比

较新位置与上一代最优值的优劣,直至满足终止条件;最
后输出最优的 SVM 参数,得到 SSA-SVM 含水率诊断模

型以供实测。

图 9　 SSA-SVM 程序工作流程

Fig. 9　 Flow
 

of
 

SSA-SVM
 

algorithm

4　 立木含水率测量系统实验及分析

4. 1　 算法验证

　 　 WASN 的黄杨木样材实测共收集 900 组数据样本,
其中包括含水率 10%、15%、20%、25%、30%、35%、40%、
　 　 　 　

45%、50%样本各 100 组,按照 7 ∶ 3 的比例随机分成两

份,即 630 组训练样本和 270 组测试样本。 为了验证

mRMR 特征选择算法的有效性和 SSA-SVM 含水率识别

算法的优越性,本文设计了如下两组实验:实验 1) 对比

了采用皮尔森相关系数[18] 方法所筛选的特征与 mRMR
选择特征的含水率识别结果,其中识别算法统一使用默

认参数的 SVM;实验 2) 对比了 SVM 算法、遗传算法

(GA)优化的 SVM 算法( GA-SVM) [19-20] 、网格算法( GS)
优化的 SVM 算法( GS-SVM) [21-22] 以及 SSA 算法优化的

SVM 算法(SSA-SVM)对目标含水率进行识别的结果,此
处用于训练的特征向量统一由 mRMR 算法所筛选结果

构建。
两组试验中,均选用识别准确率和 Kappa 系数作为

评价指标。 准确率是指分类正确样本占总测试样本的比

例;Kappa 系数表示算法分类结果和完全随机的分类结

果相比,分类错误减少的比例,其数值在-1 ~ 1,越大表示

分类效果越好。
1)特征选择性能分析

皮尔森相关系数能够反映两个特征变量间的相关程

度,定义为变量间的协方差与其标准差积的商。 系数的

绝对值越接近 1,两个变量之间的相关性越强;系数绝对

值越接近 0,相关性越弱。 广泛应用于各类特征选择过

程中。 通过计算 AE 信号众特征参数的皮尔森系数,选
择独立性强、辨识度高的特征子集作为 SVM 识别的数据

来源。 经计算其相关分析热力图如图 10 所示,坐标的

0 ~ 14 特征变量依次为近端幅度、远端幅度、近 / 远端幅度

差、近端振铃计数、远端振铃计数、近 / 远端振铃计数差、
近端能量、远端能量、近 / 远端能量差、近端持续时间、远
端持续时间、近 / 远端持续时间差、近端上升时间、远端上

升时间、近 / 远端上升时间差。

图 10　 相关性分析热力图

Fig. 10　 Correlation
 

analysis
 

heat
 

map

　 　 从图 10 中明显可以得出近端幅度与幅度差,近端能

量与能量差,远端幅度与其能量,近端振铃计数与振铃计

数差,近端持续时间与持续时间差相关性较大,故可删除

近端幅度、远端幅度、近端能量、近 / 远端幅度差、近端振

铃计数、近端持续时间等 6 个特征。
　 　 表 2 说明当使用皮尔森相关系数法筛选出的 9 维特

征进行 SVM 识别时,准确率仅为 83. 3%,Kappa 系数为

0. 743
 

5;而使用 mRMR 筛选的特征进行识别,准确率提

升至 91. 4%,Kappa 系数提升为 0. 862
 

4。 相比于皮尔森

法的结果,mRMR 算法优选的特征参数维度更低且识别

准确率更高,证明了其在 WASN 中 AE 信号特征选择的

高效性。
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表 2　 皮尔森和 mRMR 特征筛选后的 SVM 结果

Table
 

2　 SVM
 

result
 

of
 

Pearson
 

and
mRMR

 

feature
 

selection

特征选择方法 特征维度
测试结果

准确率 / % Kappa
Pearson 9 83. 3 0. 743

 

5
mRMR 6 91. 4 0. 862

 

4

　 　 2)不同智能诊断方法效果对比

选取了传统 SVM、 GS-SVM 算法、 GA-SVM 和 SSA-
SVM 算法 4 种方法进行含水率诊断对比测试。 其中均采

用 mRMR 特征优选的 AE 特征集作为输入,测试结果如

表 3 所示。
表 3　 各含水率诊断方法性能测试结果

Table
 

3　 Moisture
 

content
 

recognition
result

 

of
 

four
 

methods

算法模型
参数 测试结果

C γ 准确率 / % Kappa
迭代时间 / s

SVM 2 1 91. 4 0. 862
 

4 3. 08
GS-SVM 28. 56 25. 53 92. 8 0. 901

 

4 14. 74
GA-SVM 66. 54 2. 56 93. 2 0. 904

 

3 17. 46
SSA-SVM 33. 09 10. 19 96. 1 0. 943

 

6 7. 33

　 　 由表 3 可知,优化过的 SVM 算法识别准确率均高于

未优化的 SVM 算法,其中 GS-SVM 算法的识别准确率为

92. 8%,GA-SVM 算法的识别准确率为 93. 2%,本文采用

的 SSA-SVM 算法针对测试集的识别准确率为 96. 1%,此
时的 C= 33. 09,γ= 10. 19。

在时间上,SSA-SVM
 

模型所需迭代时间为 7. 33
 

s,相
对 GS-SVM 缩短了 7. 41

 

s,而 GA-SVM 的寻优速度相对

较慢,且故障准确率较低。
4. 2　 活立木实测分析

　 　 为验证所设计的 WASN 含水率诊断系统于活立木上

的可靠性,实地测试采集了冬季及春季时节南林校园内

水杉、杨树、松树、山毛榉等立木的 AE 数据进行分析如

图 11 所示,并使用 MD914 型高精度木材水分测试仪标

定( http: / / www. weihuameter. com / en / ProductView. Asp?
ID = 338) ( 测量含水率分别为 45. 9%、26. 1%、34. 7%、
40. 4%)。 识别结果如图 12 所示,可见其对在线动态数

据仍然具有良好的诊断效果,准确率达到 95. 5%以上。
本系统对针叶木和阔叶木均能精确地辨识其含水率,证
明诊断模型具有较强大的泛化能力和较好的鲁棒性。
4. 3　 系统能耗探究

　 　 本 WASN 节点的功耗主要由 3 部分构成,分别为模

拟 AE 信号源(微型振动电机)的能耗、LoRa 无线通信的

能耗和高速 AE 信号采集(模数转换)的能耗。 其中所使

用的 3612 微型振动马达额定工作电压 3. 3
 

V,工作电流

图 11　 本 WASN 在树林活立木中的实测

Fig. 11　 Field
 

test
 

of
 

the
 

WASN
 

on
 

standing
 

trees

图 12　 活立木测试结果的混淆矩阵图

Fig. 12　 Confusion
 

matrix
 

diagram
 

results
 

on
 

standing
 

trees

85
 

mA,即功耗为 280. 5
 

mW;LoRa 模块 SX1278 的最大发

射功率是 100
 

mW; 模数转换 AD7356 及前置放大器

OPA627 芯片的功耗则约为 111
 

mW。 故整体系统的工

作状态能耗约为 492
 

mW。 但由于无线节点均采用工作 /
休眠模式,其工作 / 休眠占空比常设置为 3%左右,而且

AE 信号测量每日只进行 4 次(即每 6
 

h 测量 1 次)。 因

此系统的总能耗约为 2
 

000
 

mW / d。 若结合 3. 7
 

V
 

30
 

Ah
的锂电池组,每个无线节点的正常工作生命周期可达

55. 5
 

d。 基本可满足林业物联网的野外独立应用要求。

5　 结　 论

　 　 本文研究了基于无线声发射传感器系统的立木含水

率无损诊断策略,采用 mRMR 进行 AE 信号特征选择,并
构建了 SSA-SVM 诊断模型。 系统基于选择后的特征子

集,优化了 SVM 运行参数,取得了精确的辨识率。 通过

对 4 种诊断模型的比较和评价,结论如下,采用 mRMR
算法进行特征选择,输入前 6 个特征变量时,SVM 对采集

数据的识别准确率达到 91%以上;在经过特征优选后,针
对黄杨木样品的识别准确率为 96. 1%,且与 GA-SVM 和

GS-SVM 相比,SSA-SVM 模型的表现最好;该系统对多种
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活立木树干含水率的在线诊断具有较好的泛化性能及良

好的鲁棒性,分别应用于水杉、杨树、松树和山毛榉时,其
识别准确率可达 96. 4%、96. 7%、96. 3%和 95. 5%;相比

于传统手持插针式含水率测量仪,本系统不会给树木造

成侵入式的损伤,并可有效表征出树干胸径段的平均水

分含量,对野外较高含水率的活立木也具有更强的适

用性。
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