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振动条件下基于导波-高斯过程的损伤扩展预测方法∗

张子强　 庄　 严　 王　 强　 鲍　 峤

(南京邮电大学自动化学院、人工智能学院　 南京　 210046)

摘　 要:在大型设备广泛应用的背景下,设备结构健康状态的在线监测至关重要。 基于主动导波的结构健康监测( health
 

structure
 

monitoring,
 

SHM)方法因其对损伤较为敏感、能够长距离传播等特性和优点被应用在损伤诊断领域。 然而,大型设备

在工作时产生的随机、无规则的振动会影响导波信号的传播特性变化,剧烈的振动甚至会淹没结构中的导波信号,影响导波信

号的提取,降低了 SHM 的准确率。 为此,本研究提出导波-高斯过程(guided
 

wave-gaussian
 

process,
 

GW-GP)损伤预测模型,该模

型基于主动导波 SHM 技术,结合高斯过程机器学习算法,利用均方根偏差和归一化互相关矩损伤因子构建损伤因子与裂纹长

度的非线性映射关系,并通过共轭梯度法优化超参数。 铝板裂纹扩展实验结果表明,模型预测裂纹长度与真实值的最大绝对误

差为 1. 52
 

mm,均方根误差为 0. 72
 

mm,有效实现了振动条件下结构损伤的定量诊断与预测,为大型设备结构健康监测提供了

新的技术路径。
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Abstract:
 

Against
 

the
 

backdrop
 

of
 

widespread
 

application
 

of
 

large-scale
 

equipment,
 

online
 

monitoring
 

of
 

equipment
 

structural
 

health
 

status
 

has
 

become
 

of
 

paramount
 

importance.
 

Structural
 

health
 

monitoring
 

( SHM)
 

methods
 

based
 

on
 

active
 

guided
 

waves
 

have
 

found
 

applications
 

in
 

the
 

field
 

of
 

damage
 

diagnosis
 

due
 

to
 

their
 

characteristics
 

and
 

advantages
 

such
 

as
 

high
 

sensitivity
 

to
 

damage
 

and
 

the
 

ability
 

to
 

propagate
 

over
 

long
 

distances.
 

However,
 

the
 

random
 

and
 

irregular
 

vibrations
 

generated
 

by
 

large-scale
 

equipment
 

during
 

operation
 

can
 

affect
 

the
 

propagation
 

characteristics
 

of
 

guided
 

wave
 

signals.
 

Severe
 

vibrations
 

may
 

even
 

obscure
 

the
 

guided
 

wave
 

signals
 

in
 

the
 

structure,
 

hinder
 

the
 

extraction
 

of
 

these
 

signals,
 

and
 

reduce
 

the
 

accuracy
 

of
 

SHM.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

guided
 

wave-
Gaussian

 

process
 

(GW-GP)
 

damage
 

prediction
 

model.
 

The
 

model
 

integrates
 

active
 

guided
 

wave-based
 

SHM
 

technology
 

with
 

Gaussian
 

process
 

machine
 

learning
 

algorithms.
 

It
 

constructs
 

a
 

nonlinear
 

mapping
 

relationship
 

between
 

damage
 

indices
 

and
 

crack
 

length
 

using
 

damage
 

indices
 

such
 

as
 

root
 

mean
 

square
 

deviation
 

and
 

normalized
 

cross-correlation
 

moment,
 

and
 

optimizes
 

hyperparameters
 

via
 

the
 

conjugate
 

gradient
 

method.
 

Results
 

from
 

aluminum
 

plate
 

crack
 

propagation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

absolute
 

error
 

between
 

the
 

model-predicted
 

crack
 

length
 

and
 

the
 

true
 

value
 

is
 

1. 52
 

mm,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

0. 72
 

mm.
 

This
 

effectively
 

enables
 

quantitative
 

diagnosis
 

and
 

prediction
 

of
 

structural
 

damage
 

under
 

vibration
 

conditions,
 

providing
 

a
 

new
 

technical
 

pathway
 

for
 

structural
 

health
 

monitoring
 

of
 

large-scale
 

equipment.
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0　 引　 言

　 　 在现代工业体系不断发展与完善的进程中,大型设

备广泛应用于航空航天、能源开采、交通运输等生产关键

领域[1] ,它们的稳定运行直接关系到生产活动的正常开

展、经济效益的实现以及人员的生命安全。 因此,大型设

备的健康状态和损伤程度的监测意义重大。 结构健康监

测[2](health
 

structure
 

monitoring,
 

SHM)依托先进的传感

器网络[3] 、信号处理技术[4] 和数据分析算法[5] ,能够实时

获取设备结构的状态信息,准确判断结构是否存在损伤

以及损伤的程度、位置和发展趋势。 这一技术具有诸多

显著优点,传统人工检测不仅成本高昂,而且在检测过程

中容易对设备造成二次损伤,更难以实现实时监测,它可

以大幅降低设备的维护成本,通过及时发现潜在问题,避
免设备故障引发的大规模维修和更换,减少停机时间,提
高生产效率。 同时,它还能延长设备的使用寿命,保障设

备的可靠性和安全性,预防因结构失效导致的严重事故。
在众多 SHM 技术中,目前应用比较广泛的是基于导

波的 SHM 方法[6-7] 。 导波是一种在结构中传播的弹性

波,具有高灵敏度、长距离传播、覆盖范围广等特点。 当

导波在结构中传播时,若遇到损伤裂纹、腐蚀、脱粘等损

伤,其能量会发生衰减,传播特性也会改变,包括相位、幅
值、传播速度等方面的变化[8-9] 。 基于这些特性,通过在

结构表面合理布置传感器,激发和接收导波信号,并对信

号进行分析处理,就能够实现对结构损伤的有效监测。
例如在航空领域,飞机在飞行过程中,机翼、机身等关键

部件承受着巨大的应力和复杂的环境载荷,微小的损伤

都可能引发严重的安全事故。 基于导波的 SHM 技术可

以实时监测这些部件的状态,及时发现早期损伤,为飞机

的维护和检修提供重要依据,保障飞行安全[10-11] 。 在能

源领域,海上石油平台长期处于恶劣的海洋环境中,受到

海浪冲击、海风侵蚀以及自身振动等因素影响,其金属结

构容易出现损伤。 运用导波监测技术,能够对平台的关

键结构进行长期、实时监测,及时发现潜在的安全隐患,
确保石油开采作业的顺利进行[12] 。

尽管基于导波的 SHM 技术具有诸多优势,但在实际

应用中,由于大型设备运行时处于不同的工作环境中以

及自身载荷等[13-15] 时变因素,会对基于导波的 SHM 产生

干扰。 对于这些外部时变因素的影响,目前已有学者提

出了许多方法,其中有监测数据规范化法[16] ,该方法通

过对监测数据进行标准化处理,降低数据的离散性,提高

监测的准确性;环境因素补偿法[17] ,旨在对环境因素的

影响进行定量分析和补偿,消除环境因素对监测结果的

干扰。 现阶段研究中,应用广泛的机器学习也被许多学

者应用在减小外部时变因素对基于导波的 SHM 方法的

影响,包括人工神经元网络 ( artificial
 

neural
 

network,
 

ANN)、 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)等方法[18-19] 。 这些方法研究的重点在于判断时变

因素影响下,结构是否健康或损伤,没有实现裂纹扩展的

连续监测。 为了实现损伤演化的监测,克服时变导致信

号特征非高斯多模态特性,研究人员提出了各种概率统

计方法[20-22] ,例如基于高斯混合模型的概率诊断方法及

改进算法,Yuan 等[23] 提出了一种基于导波监测和高斯

过程结合的高斯混合模型在线更新裂纹评估方法。
在许多外部时变因素影响中,由于外部工作环境和

大型设备运转产生的振动成为了基于导波的 SHM 方法

中一个非常棘手的问题。 大型设备运行时,无论是来自

外界环境的激励,还是自身运转引起的振动,都会干扰导

波信号在结构中的传播特性。 这种不确定性的干扰会导

致导波信号的幅值、相位等特征发生改变,增加了信号采

集和损伤诊断的难度,严重影响监测效果,降低了 SHM
系统的准确度。 目前,国内外学者在振动因素对基于导

波的 SHM 方法的影响方面也有许多研究。 例如, Lu
等[24] 比较了在静止状态下和在 10

 

Hz 振动条件下的导波

信号,他们得出结论认为,在振动下结构中接收到的时域

波信号会出现偏差,这是由于外部振动时结构除了由压

电元件驱动的导波之外,还产生了挠曲波。 此外,由于飞

行时间( time
 

of
 

flight,
 

TOF) 是大多数基于导波的 SHM
研究中的关键参数,他们还研究了外部振动对 TOF 的影

响,研究结果表明 TOF 都只是随着振动波动不大,因此

TOF 不受研究频率下外部振动的影响。
Zhang 等[25] 研究了风流对基于 Lamb 波技术的实时

SHM 的影响。 研究表明,风流引起的风致振动会产生低

频环境信号,该信号会叠加在 Lamb 波包上,影响损伤检

测的准确性。 研究提出了引入分流电阻作为信号处理的

滤波器,来抑制风致振动产生的低频噪声,同时进行单压

电传感器实验验证该方法在实时 SHM 中的可行性和准

确率。 Salmanpour 等[26] 研究了随机振动对导波信号传

播的影响。 研究表明,随机低频噪声的振幅可能高于诊

断信号的振幅。 如果记录电压量程接近所记录信号的振

幅,则会导致信号削波甚至饱和。 为了解决这个问题,他
们设计了一个硬件高通滤波器,滤除掉随机低频噪声带

来的影响。 Ochôa 等[27] 研究了高振幅低频振动(high
 

amplitude
 

and
 

low
 

frequency
 

vibration,
 

HA-LFV) 对 SHM
系统中导波传播的影响。 研究表明,HA-LFV 会在超声

导波信号中产生相干噪声,导致背景波组(background
 

wave
 

group,
 

BWG)的出现。 Zhu 等[28] 发现振动对基于导

波的 SHM 方法的影响主要表现为裂纹的呼吸行为对导

波传播特性的干扰,文章中提出了一种基于差异指数

(difference
 

index,
 

DI)的方法,来检测裂纹的存在及其呼

吸行为。
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虽然已有研究尝试结合导波与高斯过程提升抗干扰

能力,但目前的方法采用了较为通用的损伤因子,使用单

通道的损伤因子进行模型建立。 大型设备在工作过程中

产生的振动是随机的、不规则的,而损伤的扩展对损伤因

子的影响是固定的,当损伤不断扩展时损伤因子会呈现

缓慢上升的趋势,为了抑制这种随机过程对基于导波的

SHM 过程的影响[29] ,本文引入了在振动条件下对损伤更

加敏感而对振动环境不敏感的均方根偏差和归一化互相

关矩损伤因子,使用多通道损伤因子( damage
 

index,
 

DI)
进行多源信号融合,增强损伤诊断模型输入-输出之间的

非线性映射关系来进行导波-高斯过程 ( guided
 

wave-
Gaussian

 

process,
 

GW-GP)模型的建立,进一步抑制随机

振动对 SHM 过程的影响,从而实现振动条件下的损伤定

量化预测。

1　 GW-GP 损伤诊断基本原理

1. 1　 主动导波 SHM 技术

　 　 基于主动导波的 SHM 技术是通过安装在结构表面

的传感器件激发和接收导波信号,当导波经过结构中的

损伤时,会产生能量衰减和散射,导波的相位、幅值等传

播特性会产生改变。 通过对比量化结构出现损伤前后的

导波信号的改变,可以实现对结构损伤的监测和诊断。
目前最通用的 SHM 技术是基于损伤因子的方法。

该方法将传感器件采集到的健康信号 D( t)与损伤信号

H( t)进行对比,利用公式进行计算,得到一个 H( t) 与

D( t)之间的量化值。
DI = φ(D( t),H( t)) (1)
其中,D( t)为在线监测信号,

 

H( t) 为健康信号(基

准信号),φ( ·,·)是衡量这两个信号整体差异程度的

公式,避免了对复杂原始时间信号进行解释的需要。 精

确的损伤因子应该能够有效量化监测信号和健康信号之

间的差异程度,并且对外部干扰具有一定的鲁棒性。 从

损伤因子概念提出到目前为止,有许多种不同的损伤因

子被应用在 SHM 领域,适合不同的应用场景。 本方法主

要基于均方根偏差损伤因子[30] 以及归一化互相关矩损

伤因子[31] ,表达式如下:

DI1 =
∫t 2

t1

[D( t) - H( t)] 2dt

∫t 2

t1

[H( t)] 2dt
(2)

DI2 =
∫t 2

t1

tz | rH( t)H( t)( t) | dt - ∫t 2

t1

tz | rH( t)D( t)( t) | dt

∫t 2

t1

tz | rH( t)H( t)( t) | dt

(3)

其中,t1 和 t2 为用于计算损伤因子截取波段的起止

时间。 rH( t)D( t) 是健康信号与在线监测信号的互相关,
rH( t)H( t) 是健康信号的自相关,z 为统计矩的阶数。 这两种

损伤因子在许多的损伤量化过程中都有很好的表现。
1. 2　 基于 GW-GP 的损伤诊断与预测

　 　 高斯过程是基于贝叶斯框架的非参数模型,通过核

函数构建输入-输出的非线性映射,能够量化预测结果的

不确定性,适用于包含随机噪声的损伤监测场景。 这两

个比较明显的特征非常适合在包含外部不确定干扰因素

影响的条件下来构建输入-输出关系。 在本研究中由于

外部振动干扰的不确定性因素,会造成导波在板中的传

播发生变化,以及会对导波信号的采集过程产生影响,影
响损伤诊断过程的准确率。 所以高斯过程模型非常适合

用来减小本研究中的振动影响因素,使用损伤因子来构

建损伤诊断模型,提高输出的准确率。 通过对高斯过程

模型的输入-输出关系特征和损伤因子方法的研究,GW-
GP 损伤诊断模型的输入-输入关系应该如图 1 所示,损
伤诊断模型以多通道损伤因子 d 为输入,通过高斯过程

拟合损伤因子与裂纹长度的非线性映射关系,输出预测

裂纹长度 l 及其置信区间。

图 1　 损伤因子量化模型

Fig. 1　 Damage
 

index
 

quantification
 

model

损伤因子的特征参数与预测裂纹长度之间的非线性

映射输入-输出关系需要通过数据学习得到。 通过多次

试验 获 取 “ 损 伤 因 子-裂 纹 长 度 ” 数 据, 记 为 R =
d i,l i( ) | i = 1,2,…,m{ } ,其中 d i 是多维输入向量,可以是多

个通道或多种不同损伤因子组成的向量 d i = [DI1,
DI2,…,DIn] i 输入条件,l i 为输出标量,即第 i 个裂纹长

度。 数据集中 n 个损伤因子向量组成 m×n 维的矩阵 d;
数据集中 m 个裂纹长度组成 m×1 维的向量 l。 因此数据

集 R = d i,l i( ) | i = 1,2,…,m{ } 也 可 简 单 记 为 R = ( d,
 

l),其中:

d =

d1

d2

︙
dm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

DI1 DI2 … DIn[ ]1

DI1 DI2 … DIn[ ]2

︙
DI1 DI2 … DIn[ ]m

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(4)

l = l1 l2 … ln[ ]
T (5)

假设裂纹长度 l i 与损伤因子向量 d i 的映射关系服

从高斯过程,即:
l = f(d) + 􀆠,􀆠 ~ N(0,σ2

m) (6)
其中,􀆠 为高斯噪声,σm 为超参数,f(·)服从高斯过
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程先验:
f(·) ~ m(d),k d,d′( )( ) (7)
均值函数 m(d) 为零均值函数,协方差函数采用改

进的平方指数核:
m(d) = 0 (8)

　 kθ(d,d′) = σ2
f exp - 1

2 ∑
m

i = 1

(d i - d′i)
2

l2
i

( ) + σ2
mδ d,d′( )

(9)
其中, δ(d,

 

d′) 是 Kronecke
 

δ 函数,只在输入完全相

同时添加噪声项,避免函数过拟合。 超参数 θ
 

= {
 

σ f,
 

l1,
 

…,
 

lm,
 

σm}分别控制函数幅值、特征维度的长度尺

度及噪声水平。
针对目标结构进行监测时,在 tc 时刻,获取损伤因子

向量 dc。 需要根据该损伤因子向量得到对应的损伤裂纹

尺寸,这里用 lc 表示的。 假设损伤因子与裂纹长度服从

高斯分布,通过条件概率计算可得裂纹长度的后验分布

均值和方差,均值和方差用 l
-

C 和 cov( lc)分别表示:

l
-

C = m dC( ) + k dC,d( ) k d,d( ) -1 l - m d( )( ) (10)
cov( lC) = k( lC,lC) - k lC,d( ) k d,d( ) -1k d,dC( )

(11)
通过上述分析,可以得到关于“损伤因子-裂纹长度”

之间的输入-输出非线性映射关系。
上述 tc 时刻获取的损伤因子向量 dc 对应的裂纹长

度 lc 基于一个前提,即 l= f(d)的函数模型已知。 实际在

上述过程中隐含涉及的超参数 θ= {σ f,
 

l1,
 

…,
 

lm,
 

σm},
如何从数据集 R= (d,

 

l)中学习模型的参数是一个关键

问题。 本文通过最大化边际似然函数优化超参数 θ,采
用负对数边际似然函数作为目标函数简化计算,目标函

数定义为:

(θ) = - logp( l | d,θ) = 1
2
lTK -1

θ l + 1
2
log Kθ +

m
2
log2π (12)

其中,Kθ = kθ(d,d′) +σ2
mI 为协方差矩阵,kθ(d,d′)为

协方差函数。 l 为裂纹长度向量,d 为损伤因子矩阵。
利用训练数据优化模型的超参数,精确的超参数能

够提高模型预测的准确率。 本研究选用共轭梯度法作为

寻优算法来确定模型的超参数,参数的寻优过程如图 2
所示。

采用共轭梯度法迭代优化超参数,通过计算负对数

边际似然函数的梯度确定搜索方向,当目标函数变化量

小于阈值 ε 时终止迭代。 此时得到的超参数 θ 即为优化

后的超参数,用于构建更为准确的损伤量化模型。 然而,
共轭梯度法存在一个局限性,即其结果可能会受到初始

值设定的影响。 若初始值选择不当,算法可能会陷入局

图 2　 共轭梯度法寻优过程

Fig. 2　 Optimization
 

process
 

of
 

the
 

conjugate
 

gradient
 

method

部极小点,导致无法找到全局最优解。 本文采用多次随

机初始值进行训练,在所有训练次数中选取负对数边际

似然值最小且稳定时对应的超参数值 θopt 作为最终结

果,以此提高模型的性能和可靠性。

2　 GW-GP 方法损伤诊断过程

　 　 基于 GW-GP 的损伤诊断与预测流程可以大致分为

6 个阶段,如图 3 所示。

图 3　 GW-GP 的损伤诊断与预测过程

Fig. 3　 Damage
 

diagnosis
 

and
 

prediction
 

process
 

of
 

GW-GP

首先是信号的采集与预处理,通过压电传感器网络

激发导波信号,采集结构在健康状态和损伤状态下的导

波时域信号。 对原始信号进行降噪、滤波和基线校准,提
取有效导波波段(本研究使用导波信号的直达波段进行

后续处理)。
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第 2 步是进行损伤因子计算,采用式(2)和(3)分别

计算均方根偏差损伤因子(DI1 )和归一化互相关矩损伤

因子(DI2)。 将两个通道的损伤因子组合为多维输入向

量 d i = [ DI1, DI2 ] T, 构 建 训 练 数 据 集 R =
{(d i,l i) | i = 1,2,…,m}, 其中 l i 为对应裂纹长度。

第 3 步是模型初始化设定,GW-GP 模型的先验参

数:均值函数 m(d) = 0, 简化计算复杂度。 协方差函数

采用 kGW,为导波损伤因子核函数。
接着是对模型的超参数优化,通过共轭梯度法优化

超参数 θ
 

= {
 

σ f,
 

l1,
 

…,
 

lm,
 

σm},计算负对数边际似然

函数 L(θ) 及其梯度 ∇L(θ)。 采用多次随机初始值迭

代,避免陷入局部极小值,选取最优超参数 θopt。
然后进行模型验证与迭代,将训练数据输入 GW-GP

模型,验证预测裂纹长度与真实值的吻合度。 若模型误

差超出阈值,则返回第 3 步重新设计协方差函数或调整

超参数优化策略。
最后进行在线监测与预测,部署训练完成的 GW-GP

模型至实时监测系统。 在设备运行时,动态采集导波信

号并计算损伤因子向量 dc,通过式(10)和式(11)预测当

前裂纹长度 lc 及其 95%置信区间,实现损伤扩展的动态

评估。

3　 铝板裂纹实验设置及结果

　 　 为了验证 GP-GW 方法的有效性和准确性,本研究选

取了铝板作为试验试件进行了裂纹损伤扩展诊断实验。
3. 1　 实验设置

　 　 本实验所使用的试件尺寸示意图以及传感器件的布

置如图 4 所示,本实验采用了两块规格和材料相同的

30×30 cm 大小、厚度为 0. 3 cm 的铝板作为试件。 试件Ⅰ
用来采集数据进行模型的建立,如图 4( a)所示,试件Ⅱ
用来对损伤诊断模型的效果进行验证,如图 4( b)所示。
为了提高效率、缩短试验时间、控制裂纹长度及扩展发

向,本实验采用如图 4(a)红圈中所示的人工预制裂纹的

方式模拟结构在工作中出现的裂纹损伤情况。 本实验使

用 4 个压电传感器(piezoelectric
 

transducer,
 

PZT)呈方形

阵列排布在试件的对角线上,相邻传感器距离为 15 cm,
本次实验 4 个传感器共组成 6 个通道。

本次整体的试验平台如图 5( a) 所示。 实验平台的

主要部分包括数据采集卡、信号采集系统、信号采集控制

软件以及振动试验台。 其中数据采集卡能够产生试验所

需要的激励信号,激励信号通过信号采集系统后被放大

并且经过调理电路之后施加在压电片上。 接收端的压电

片采集到的导波信号经过采集系统后被数据采集卡捕捉

并保存在上位机中。
为了使 Lamb 波能够对裂纹的扩展有更高的灵敏度

图 4　 复合板尺寸及传感器布置图

Fig. 4　 Composite
 

plate
 

dimensions
 

and
 

sensor
 

layout
 

diagram

并且减少波的频散后不同模态信号的影响,根据 Lamb
波频散曲线分析[32] ,当 Lamb 波的频厚积低于 2 MHz·mm
时,Lamb 波仅存在对称模态 S0 和反对称模态 A0,所以本

试验激励信号采用经过汉宁窗调制后的五周期正弦信

号,信号的中心频率为 50
 

kHz,激励信号的峰值经过导波

采集系统内的功率放大器后为 50
 

V。 将试件通过 4 颗螺

母固定在振动台上,通过改变振动台的振动频率以及振

幅来模拟不同的工作环境。
首先将无裂纹试件固定在振动台上方进行试验,将

提取到的无裂纹试件中的导波信号作为基准,即式(1)
中的 H( t)信号。 然后在试件上人工预制裂纹,将试件固

定在振动实验台上,改变振动频率和幅值模拟大型设备

不同的工况,采集有裂纹试件中的导波信号,即式(1)中

的 D( t)信号。
3. 2　 试验结果

　 　 本次试验共采集了 110 组导波信号,包括在不同振

动频率和振幅下的无损伤的导波信号以及裂纹长度从

2 mm 扩展到 20 mm 时的不同振动频率和振幅导波信号。
经过多次对试验现象的观察以及对试验采集的导波信号

的对比分析,发现当振动频率在 55
 

Hz 左右时振动对导
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图 5　 实验装置图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

the
 

experimental
 

setup

波信号的影响较大,图 6(a)中是 55
 

Hz 左右振动频率下

的无损伤导波信号和不同长度裂纹损伤导波信号对比。
将图 6(a)中的直达导波信号放大观察,如图 6(b)所示,
可以看出随着裂纹长度的扩展,导波信号的幅值和相位

均发生变化。
由于通道 1-3(通道 1)和通道 2-4(通道 2)经过铝板

中心裂纹,导波信号在经过裂纹处会产生散射和能量衰

减,能够更明显的反应损伤状况,故本实验基于这两个通

道进行损伤的诊断与预测。 分别计算两个通道直达波段

对应式(2)和式(3)的两种损伤因子。 将两种损伤因子

归一化处理进行观察,如图 7 所示,能够清晰地看出随着

裂纹长度的扩展损伤因子的变化。
从两种损伤因子的变化能够看出,随着裂纹长度的

扩展,两种损伤因子整体上呈现缓慢上升的趋势。 但是

由于随机振动的影响,不同裂纹长度的损伤因子并不存

在线性的变化,无法从简单的数值改变来判断裂纹长度

的大小。 在不同频率的振动下,损伤因子的数值也不相

图 6　 传感器采集的导波信号

Fig. 6　 Guided
 

wave
 

signal
 

collected
 

by
 

the
 

sensor

图 7　 直达波段两种损伤因子

Fig. 7　 Two
 

damage
 

index
 

of
 

the
 

direct
 

wave
 

band

同,所以需要使用非线性关系来映射损伤因子与裂纹。
3. 3　 预估结果验证

　 　 为了验证 GW-GP 损伤预测模型的效果,在试件Ⅱ上

进行损伤预测模型的裂纹预测实验。 本研究对比了传统

GW 监测方法(多项式回归方法)和 ANN 方法。 多项式

回归方法通过三次多项式回归建立模型,ANN 方法采用

前馈神经网络模型,比较适用于回归预测。 两种方法的

裂纹预测结果及 95%的置信区间如图 8 所示。
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图 8　 对比试验预测结果

Fig. 8　 Prediction
 

results
 

of
 

comparative
 

tests

从图 8(a)中可以看出,当裂纹长度逐渐增加时,预
测结果的误差也随之变大,这是因为损伤因子的增长趋

势出现变化,多项式拟合会高估长裂纹的扩展速率,而
GW-GP 模型可以通过核函数自适应捕捉该非线性特征,
能够更准确地预测结果。 从图 8( b)中可以看出 ANN 方

法的预测结果波动较大,虽然 ANN 方法适合回归预测,
但是需要大量的数据进行训练,在使用小样本数据集时

容易出现过拟合问题,而 GW-GP 模型基于数据点之间的

相似性和概率分布进行建模,更适用于小样本回归预测。
基于 3. 2 节的两种损伤因子,使用多维度的输入条

件 d = [DI1,
 

DI2] T, 将多通道多融合损伤因子组成输入

特征向量,建立 GW-GP 损伤模型。 使用优化后的模型在

试件Ⅱ上进行验证,通过随机裂纹扩展的输出来验证预

测模型的准确率,图 9 是 GW-GP 损伤模型的预测结果及

其 95%置信区间。
通过图 9 中可以看出 GW-GP 方法的裂纹长度预测

图 9　 GW-GP 损伤模型裂纹预测结果

Fig. 9　 Crack
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

GW-GP
 

damage
 

model

　 　 　

结果和真实裂纹长度更接近,整体偏差更小,预测结果的

平滑程度也更高。 因为 GW-GP 模型通过多维度融合损

伤因子作为输入,将导波信号转化为可量化的输入参数,
并且对小样本数据的回归预测更加准确。
3. 4　 结果误差分析

　 　 对多项式回归方法、ANN 方法和 GW-GP 方法的结

果进行误差量化分析。 通过计算得出,多项式回归方法

的最大绝对误差达到 3. 30 mm,均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)达到了 1. 66 mm。 ANN 方法的最大

绝对误差为 5. 69 mm,
 

均方根误差为 1. 83 mm。 GW-GP
损伤预测模型结果的最大绝对误差为 1. 52 mm,

 

均方根

误差为 0. 72 mm。 通过误差量化分析和预测结果对比可

以看出 GW-GP 方法更适用于在振动条件下的损伤预测。
GW-GP 损伤诊断模型的绝对误差统计如图 10 所

示,虽然损伤预测模型的总体误差较为平稳,但仍有预测

异常点存在,这是由于在特定的频率和振幅下,振动会引

起设备的结构共振,导波信号有较大的波动,损伤诊断模

型出现异常点。

图 10　 损伤预测模型的绝对误差

Fig. 10　 Error
 

analysis
 

for
 

model
 

validation
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4　 结　 论

　 　 本研究针对大型设备运行时振动影响导波信号传

播、干扰损伤监测的问题,提出了 GW-GP 损伤概率预测

模型。 通过理论分析和铝板裂纹实验,验证了该模型在

损伤诊断与预测方面的有效性和准确性。 实验结果表

明,随着裂纹长度扩展,导波信号的幅值和相位会发生变

化,基于均方根偏差损伤因子和归一化互相关矩计算的

损伤因子整体呈上升趋势,但受振动影响不存在线性变

化。 在模型验证中,使用多融合损伤因子作为输入建立

的 GW-GP 损伤模型,预估裂纹长度与真实裂纹长度误差

较小,最大绝对误差为 1. 52 mm,均方根误差为
 

0. 72 mm,
证明了该方法的误差较小,该模型为大型设备在振动环

境下的结构损伤监测提供了一种可行的解决方案。
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