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摘要 为改善结构动力损伤的识别效果，提出了刚度变化指标构架下改进粒子群算法优化的最小二乘支持向量机

的结构损伤评估方法。首先，通过由试验技术修正的有限元模型来计算刚度变化指标（ｓｔｉｆｆｎｅｓｓｖａｒｉａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，简

称ＳＶＩ），并进行损伤定位；然后，在ＳＶＩ基础上，利用改进粒子群算法优化最小二乘支持向量机的超参数，建立结构

损伤评估优化模型，计算损伤大小。将该方法用于起重机主梁的损伤评定，研究结果表明，该方法具有较高的精度

和效率，能准确地判断结构的实际性态，是一种有效的评估手段。
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引 言

起重机广泛应用于机械制造、冶金等工业领域。

主梁作为起重机的核心承载部件，其破坏具有突然

性，易造成灾难性的损失和后果；因此，如何通过主

梁的动力响应准确评定起重机的实际性态以保证其

可靠工作，成为起重机健康监测领域一个颇具挑战

的研究方向。结构损伤的存在必然影响其动态特性。

通过分析损伤对结构动力参数的改变就可以判别损

伤。常用的动力参数包括频率、振型、模态应变和模

态曲率等，其中以Ｐａｎｄｅｙ等
［１］提出的曲率模态识别

效果最好，但是受环境噪声等因素的影响使得曲率

模态应用受到限制。在曲率模态基础上，Ｍａｃｅｋ．Ｊ
［２］

提出了直接刚度法（ｄｉｒｅｃｔｓｔｉｆｆｎｅｓｓｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，简

称ＤＳＣ），采用罚函数减少环境噪声对曲率模态的影

响；然而，由于罚函数参数选取的任意性，ＤＳＣ法很

难在实际中获得应用。阳洋
［３］对ＤＳＣ法进行了改

进，提出了一种刚度变化指标ＳＶＩ。改进后的方法简

单，且有较好的抗噪能力。支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，简称ＳＶＭ）是基于结构风险最小原理

的学习算法［４６］
，它根据有限样本信息在模型复杂性

和学习能力之间寻求最佳折衷，具有很好的学习能

力。最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，简称ＬＳＳＶＭ）则是将优化目标的

损失函数以误差的二范数表示，且用等式约束代替

ＳＶＭ中的不等式约束，提高了收敛速度
［７］
。无论是

ＬＳＳＶＭ还是ＳＶＭ，其性能都依赖于学习机参数，如

何确定这些方法的最优参数一直是研究的热点和

难点。

为了有效评估起重机主梁结构的健康状态，笔

者在试验技术修正的有限元模型基础上，提出了

ＳＶＩ构架下改进粒子群优化的ＬＳＳＶＭ 的动力损伤

评估方法。其基本思想是：利用对环境噪声有高分辨

率的ＳＶＩ指标进行损伤定位，通过提出改进粒子群

算法搜索ＬＳＳＶＭ的最优参数，再根据ＬＳＳＶＭ最优

工程模型进行回归计算确定损伤程度。

 参数优化

 ﹫

对于细分为牕个单元的梁结构，在模态小幅振

动的情况下，其某单元截面的抗弯刚度可以表示为

爠爤＝
爩

ｄ
２
犺燉ｄ

２
牨
＝
爩

犣″
（１）

其中：爩 为截面弯矩；犺为位移模态函数；犣″为曲率

模态；爠爤为截面抗弯刚度。

梁结构小幅振动时，振型在梁单元内线性变化。

将第牔阶模态的惯性力施加在梁单元牏上，可得第牔

阶模态单元结点上的弯矩，如图１所示。
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图１ 梁单元牏所受载荷

爩牏＋１＝ 爩牏－∫
牨牏＋１

牨牏

４π
２
牊
２
牔犱爛犺牔（牨）（牨牏＋１－ 牨）ｄ牨＋

爼牏（牨牏＋１－ 牨牏） （２）

爼牏＋１＝ 爼牏－∫
牨牏＋１

牨牏

４π
２
牊
２
牔犱爛犺牔（牨）ｄ牨 （３）

其中：犱，爛分别为梁质量密度和结构横截面面积；

爩牏＋１，爩牏为牏单元两端弯矩；爼牏＋１，爼牏为其两端剪力。

曲率的获取至关重要，针对 ＤＳＣ法存在的问

题，改进刚度法（ｉｍｐｒｏｖｅｄｄｉｒｅｃｔｓｔｉｆｆｎｅｓｓｃａｌｃｕｌａ

ｔｉｏｎ，简称ＩＤＳＣ）通过中心差分近似计算模态曲率

犣牔＝
犺牔（牏－ １）＋ 犺牔（牏＋ １）－ ２犺牔（牏）

（Δ牓）
２ （４）

其中：犺牔（牏－１），犺牔（牏）和犺牔（牏＋１）分别为结构在（牏－

１），（牏）和（牏＋１）处的第牔阶模态振型分量；Δ牓为相

邻两节点的距离。

通过式（１）计算结构损伤前、后的刚度，从而得

到ＳＶＩ指标

ＳＶＩ＝ （爠爤
牆
－ 爠爤

牣
）燉爠爤

牣 （５）

其中：爠爤
牆和爠爤

牣分别为损伤前、后的截面抗弯刚度。

． 的回归原理

给定集合｛（牨牏，牪牏）｝
牕
牏＝１∈爲

牕
×爲，其中：牨牏为输入

项；牪牏为输出项。对于ＬＳＳＶＭ，其优化问题为

ｍｉｎ爥（犽，犪）＝
１

２
犽
Ｔ
犽＋

１

２
犞∑

牓

牏＝１

犪
２
牏

ｓ．ｔ．牪牏［犽
Ｔ
犗（╂牏）＋ 牄］＝ １－ 犪牏

烅

烄

烆 （牏＝ １，２，…，牓）

（６）

其中：犗（·）为非线性映射函数；犽为权向量；犪牏为误

差变量；牄为偏差量；犞为正则化参数。

相应的ｌａｇｒａｎｇｅ函数为

爧（犽，牄，犪，犜）＝爥（犽，犪）－

∑
牓

牏＝１
犜牏｛牪牏［犽

Ｔ
犗（牨牏）＋牄］－１＋犪牏｝ （７）

其中：犜牏为拉格朗日乘子。

根据最优点的ＫＴＴ条件有：爧燉犽＝０；爧燉牄＝

０；爧燉犪牏＝０；爧燉犜牏＝０。由此得到线性方程为

０ ┡
Ｔ

┡ ┠┠
Ｔ
＋ 犞

－１［ ］爤
牄

［］犜＝ ［］
０


（８）

其中：┠＝［犗（牨１）
Ｔ
牪１，…，犗（牨牓）

Ｔ
牪牓］；＝［１，…，１］

Ｔ
；

┡＝［牪１，牪２，…，牪牓］
Ｔ
；犜＝［犜１，犜２，…，犜牓］

Ｔ
。

由此得到ＬＳＳＶＭ的回归预测函数为

牊（牨）＝∑
牓

牏＝１

犜牏爦（牨牏，牨）＋ 牄 （９）

其中：爦（牨牏，牨）＝犗（牨牏）犗（牨）为核函数。

文 中 选 取 ＲＢＦ核 函 数：爦（牨牏，牨）＝ ｅｘｐ

－（牨牏－牨）
２

２犲
２ ，犲为核宽度，它是满足Ｍｅｒｃｅｒ条件的任

何对称于特征空间的点积。

 改进粒子群优化算法

粒 子 群 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简 称

ＰＳＯ）是基于群体智能的优化算法，它具有简单、快

速、调节参数少和易于实现等优点，因此在实际中得

到了广泛应用［８９］
。标准的ＰＳＯ算法中，粒子根据自

身的个体极值（ｐｂｅｓｔ）和全局极值（ｇｂｅｓｔ）修正自己

的速度和位置

牤
牑＋１
＝牥牤

牑
＋牅１牜１（ｐｂｅｓｔ

牑
－牨

牑
）＋牅２牜２（ｇｂｅｓｔ

牑
－牨

牑
）

（１０）

牨
牑＋１
＝牨

牑
＋牤

牑＋１
（１１）

其中：牑为迭代次数；牤
牑为粒子第牑次迭代的飞行速

度；牨
牑为粒子第牑次迭代的当前位置；牜１，牜２为（０，１）

之间均匀分布的随机数；牅１，牅２为学习因子，一般均

取牅１＝牅２＝２；牥为惯性权重。

在ＰＳＯ算法中，惯性权值是最重要的参数，较

大的权值可提高算法的全局搜索能力，但运算量很

大；而较小的权值会增强算法的局部搜索能力，但容

易陷入局部最优。为此笔者对ＰＳＯ的惯性权值牥作

了非线性递减改进，通过改进来调整ＰＳＯ算法全局

与局部搜索能力之间的平衡。牥的计算公式为

牥＝ １－牑燉牑槏 槕ｍａｘ
２
（牥ｍａｘ－牥ｍｉｎ）＋牥ｍｉｎ （１２）

其中：牥ｍａｘ，牥ｍｉｎ分别为最大惯性权重和最小惯性权

重；牑为当前迭代次数；牑ｍａｘ为最大允许迭代次数。

 ﹫构架下改进算法的模型优化

对于ＬＳＳＶＭ 函数回归估计，正则化参数犞、核

函数参数犲的选取对模型的建立有重要影响，为得

到具有较好预测效果的工程模型，必须对这些参数

进行调整。笔者将ＳＶＩ数据输入ＬＳＳＶＭ网络，使用

改进ＰＳＯ计算正则化参数犞和核函数参数犲，并依据

根方差（ＲＭＳＥ）进行模型性能评估。同时将ＲＭＳＥ

作为改进ＰＳＯ算法的目标函数
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ＲＭＳＥ＝
１

爫∑
牓

牐＝１

牉牐槡
２
＝

１

爫∑
牓

牐＝１

（牪（牨牐）－ 牪牐）槡
２

（１３）

其中：牪（牨牐）为真实值；牪牐为预测值；爫为样本数目。

当ＬＳＳＶＭ 样本根方差小于设定精度，对应的

（犞，犲）即为优化参数。

 动力损伤评估的具体步骤

改进粒子群优化的ＬＳＳＶＭ的动力损伤评定的

具体步骤如下：

１）数据计算：建立实测数据修正的无损结构有

限元模型，获得结构损伤前后的模态位移、模态弯

矩，最终获得ＳＶＩ数据并构造训练集和测试集；

２）位置识别：结构发生损伤引起节点刚度突

变，以ＳＶＩ指标为特征识别参量进行损伤定位；

３）程度确定：在ＳＶＩ样本基础上利用改进ＰＳＯ

算法优化ＬＳＳＶＭ 参数（犞，犲），得到最优分类模型，

利用优化网络对检测样本进行损伤程度评估。

算法流程如图２所示，具体步骤如下：

１）初始化ＰＳＯ参数：群体规模为４０，最大迭代

次数为１０００，犽ｍａｘ＝０９，犽ｍｉｎ＝０４等；

２）用根方差（ＲＭＳＥ）评价各粒子的适应度；

３）根据改进ＰＳＯ模型计算惯性权值，并利用

式（１０）、式（１１）更新粒子的速度和位置；

４）寻优终止条件：判断迭代次数是否等于最大

迭代次数 １０００，或者适应度值小于 １×１０
－５
，若满

足，结束寻优；否则转至步骤２，继续新一轮搜索；

５）用样本数据对ＬＳＳＶＭ 进行训练，求解得到

回归函数模型，利用训练好的网络对检测样本进行

损伤程度评估；

图２ 改进ＰＳＯ优化的ＬＳＳＶＭ的损伤程度评估

６）测量误差影响：加入环境噪声，按照步骤２、

步骤３进行损伤识别。

 实例研究

 模型修正

３１１ 主梁有限元模型

为了验证方法的有效性，以桥式起重机主梁等

效模型（见图３）为例进行了仿真计算。主梁材料特性

及模型尺寸如表１所示。

图３ 起重机主梁等效结构

表 材料特性及模型参数

材料特性 模型参数

爠燉ＧＰａ 牤 犱燉（ｋｇ·ｍ
－３
） 爧燉ｍ 牄燉ｍ 牎燉ｍ 牠燉ｍ

２００ ０．３ ７７８１ １９．５ ０．５ ０．８５ ０．１

ＳＶＩ指标可以针对任意单个模态进行计算，由

于第一模态较易测试，能很好地修正主梁的有限元

动力模型，故笔者采用了１阶模态的数据分析结果。

３１２ 模态测试

对完好主梁进行了模态测试，如图４所示。按照

有限元模型将一完好主梁３９等分布置３８个测点（１

和４０测点振型趋近于０，不测），使主梁处于自由状

态。采用多点输入单点输出的方法对主梁进行测试，

用力锤从第２测点开始逐个敲击到第３９测点，对每

个测点敲击５次取均值。通过测试获取主梁的频响

函数曲线，运用模态参数辨识方法获取固有频率和

振型。

图４ 模态测试流程
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３１３ 实测结果与有限元结果的对比

采用有限元方法得到完好主梁模型在第１阶固

有频率时的位移模态振型，同时，通过试验模态分析

获取其第１阶位移模态振型，如图５所示。可以看出，

有限元模拟和试验得到的模态振型曲线有所偏差。

模态测试值稍小，主要是主梁上附加有小车等装置。

通过残余力修正法，利用实测模态振型修正主梁模

型，进行ＳＶＩ数据计算。

图５ 完整主梁的第１阶位移模态

 结果分析

３２１ 主梁损伤位置识别及噪声影响

选取起重机主梁第２０，３６单元的ＳＶＩ数据进行

损伤定位及加噪分析，具体的损伤分别为 １０％，

２０％，３０％，４５％，５０％，６０％和 ７０％。从图 ６（ａ）、

图７（ａ）的损伤结果可以得出，主梁的２０号和３６号

单元ＳＶＩ指标发生了较大变化，即主梁在这些局部

发生了损伤，且损伤程度越大，ＳＶＩ指标越大。可见，

ＳＶＩ指标可以很好地完成起重机主梁的损伤定位。

当研究数据噪声对损伤定位的影响时，直接在

修正后的位移模态参数上加入以０为均值，标准差

为１的正态分布的随机变量，且各位置上的随机噪

声是互相独立的随机变量。将５％噪声加入位移模

态，得到损伤定位结果如图６（ｂ）、图７（ｂ）所示。从图

中可以看出，加入噪声对以ＳＶＩ指标进行损伤定位

的影响不大。基于ＳＶＩ指标的显著特征，可以直接获

得起重机主梁的损伤位置。

３２２ 损伤程度计算

从损伤定位过程中可以看出，ＳＶＩ指标随着损

伤程度的增大而增大，具有一定的回归能力。起重机

主梁损伤位置确定后，其损伤程度的检测是一个难

点。选取主梁第 ２０单元 ＳＶＩ指标构成训练集，按

１０％，２０％，３０％，４５％，５０％，６０％和７０％的损伤分

为 ７类，构造 ＬＳＳＶＭ 损伤程度识别网络，同时以

２５％，３８％，４７％和 ５６％的损伤构建测试集。编译

ＭＡＴＬＡＢ程序得到最优分类模型，利用训练好的

图６ 起重机主梁第２０单元指标分析

图７ 起重机主梁第３６单元指标分析

网络对测试集进行加噪和未加噪的损伤程度评定。

此外，还对测试集进行了基于网格搜索交叉验证寻

优的ＳＶＭ训练。训练输出值和误差结果见表２。
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表 与﹫┐的预测结果及误差

损伤工况 目标值燉％

ＳＶＭ ＩＰＳＯＬＳＳＶＭ

未加噪预

测值燉％

未加噪相

对误差燉％

加噪后预

测值燉％

加噪后相

对误差燉％

未加噪预

测值燉％

未加噪相

对误差燉％

加噪后预

测值燉％

加噪后相

对误差燉％

１ ２５ ２３．２１ ７．１６ ２２．１６ １１．３６ ２４．２８ ２．８８ ２３．４２ ６．３２

２ ３８ ３７．５２ １．２６ ３７．１４ ２．２６ ３７．５０ １．３２ ３６．９５ ２．２３

３ ４７ ４９．７０ ５．７４ ４９．０７ ４．４０ ４８．５２ ３．２３ ４８．６７ ３．５５

４ ５６ ５５．４５ ０．８９ ６０．１１ ７．３４ ５５．６７ ０．７０ ５９．２３ ５．７７

通过表 ２计算结果可看出，改进 ＰＳＯ优化的

ＬＳＳＶＭ 方法较标准ＳＶＭ 的预测结果更接近于目

标值，具有更好的鲁棒性。加入５％随机噪声后，其识

别结果仍有较大优势，即改进粒子群优化的ＬＳＳＶＭ

方法的识别结果精度更高。

 结束语

通过模态测试修正的有限元模型，计算ＳＶＩ数

据，并基于ＳＶＩ数据提出改进粒子群优化的ＬＳＳＶＭ

的动力损伤评估方法，在主梁结构诊断和评估中取

得了较好的仿真结果。通过采用 ＩＰＳＯ算法对

ＬＳＳＶＭ 正则化参数和核参数进行优化，克服了试

算的低效率和盲目性，具有快速全局收敛的优点，更

好地实现了最小化误差和模型复杂性之间的折衷。
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