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摘要 提出一种提升小波包分解、多传感器特征融合和神经网络模式分类相结合的结构损伤诊断方法。首先，对多

个传感器采集的振动响应信号进行提升格式小波包分解，定义标准化相对能量并计算每个频带上的相对能量；然

后，把这些传感器信号的小波包相对能量融合作为神经网络分类器的输入特征向量，实现损伤的诊断和评价。数值

仿真结果表明，提升小波包分解的频带能量分布能够较好地反映结构的损伤特征；特征融合能够使不同传感器的

信息相互补充，减小了损伤检测信息的不确定性，使诊断信息具有较高的精度和可靠性。
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引 言

服役期间的复合材料层合板受到冲击、化学腐

蚀、疲劳和机械振动等因素的影响，不可避免地会出

现裂纹和分层等损伤，使复合材料结构性能下降，影

响结构的承载能力，随着裂纹的增长，将导致材料的

失效从而引起严重的安全事故和经济损失。许多学

者就这一领域展开研究，发展了损伤检测方法
［１３］
。

现有方法主要有基于超声波和基于结构动态特性发

展起来的两类裂纹识别方法。超声波方法只能探测

到距离结构表面较浅的缺陷，且对于大型结构的检

测耗时长，不利于在线检测。基于结构动态特性的损

伤检测方法对结构初期损伤的敏感度较低，不易于

损伤的识别和定位。基于小波分析发展起来的裂纹

识别方法很好地弥补了这两种裂纹识别方法的不

足［４５］
。传统的小波变换具有较好的时域局部化能力

和频域局部化能力；但是，小波变换以预设的单一小

波函数作为分解信号的基函数，不能根据信号的特

点进行自适应分析［６］
。Ｓｗｅｌｄｅｎｓ提出的提升小波变

换［７］是一种不依赖于Ｆｏｕｒｉｅｒ变换的小波构造方法，

通过预测和更新算子的最优设计匹配特定的信号，

适合自适应、非线性变换。此外，提升小波变换计算

速度快、占用内存小等优点使提升小波变换可以用

于结构在线健康检测中。提升小波包变换不仅继承

了提升小波变换的优点，而且可以对高频信号进一

步分解，有利于非平稳信号特征的提取，适用于识别

结构的损伤信息。

神经网络具有很强的非线性映射和容错能力，

特别适合于非线性模式识别和分类。国、内外已有不

少学者应用神经网络并结合小波特征提取完成结构

的健康监测。Ｙｕ等
［８］用小波包分解计算损伤前、后

的能量差作为特征向量，结合神经网络实现了对充

有液体复合材料壳容器结构的在线健康监测。Ｙｕｅｎ

等［９］用贝叶斯概率神经网络监测一幢５层建筑损伤

的位置和程度。Ｓｕｎ等
［１０］利用小波和神经网络对木

质材料中密度纤维板的不同缺陷进行智能模式

识别。

上述研究多是建立在单个传感器采集数据的基

础上实现的，由于单个传感器获得的仅是结构的局

部特征信息，且每个传感器受到自身品质、性能及噪

声的影响，采集到的信息往往是不完善的，带有较大

的不确定性。多传感器数据融合具有充分利用各个

数据源包含的冗余和互补信息的优点，可以提高系

统决策的准确性和鲁棒性［１１］
。为此，笔者提出一种

基于提升小波包变换特征融合和神经网络的机翼盒

段结构健康监测方法。

 损伤特征量提取

当用一个含有丰富频率成分的信号作为输入对
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系统进行激励时，由于系统损伤对某些频率成分起

抑制和增强作用发生改变，会明显地对某些频率成

分起抑制作用，而对另外一些频率成分起增强作用，

并且当损伤程度不同时，这种抑制和增强作用及其

强度会有所改变；因此，输出信号的各频率成分能量

的变化表征了系统的损伤情况。基于此，笔者把基于

提升小波包分解能量变化作为损伤特征量来识别结

构初期的小损伤。

 提升小波包变换算法

提升小波包变换分解过程如下，图１为提升小

波包分解示意图。

图１ 提升小波包分解示意图

１）将一个牐尺度信号序列牀＝｛牀牐（牑），牑∈牫｝分

成奇、偶两个序列，则

牀牐，牏牉＝ 牀牐，牏（２牑）

牀牐，牏牗＝ 牀牐，牏
烅
烄

烆 （２牑＋ １）
（１）

其中：牀牐，牏为牐尺度下第牏节点的系数。

２）通过下列各式计算得到第２代小波包第 牐层

分解的各个频带信号

牀牐１＝ 牀（牐－１）１牗－ ┠（牀（牐－１）１牉）

牀牐２＝ 牀（牐－１）１牉＋ ┥（牀牐１）



牀牐（２牐－１）＝ 牀（牐－１）（２牐－１）牗－ ┠（牀（牐－１）２牐－１牉）

牀牐２牐＝ 牀（牐－１）２牐－１牉＋ ┥（牀牐（２牐－１）

烅

烄

烆 ）

（２）

其中：┠和┥分别为预测算子和更新算子，计算方法

见文献［１２］。

小波包重构过程是信号分解的逆过程。

 特征提取方案

设信号｛牨（牏）｝，牏＝１，２，…，２
爫
，爫∈牂

＋
，经提升

小波包分解后，将第（牐，牕）结点的系数记为｛牆
牐
牕（牞）｝，

牞＝１，２，…，２
爫－牐
。

定义相对能量爠牕（称为归一化相对能量）为

爠牕＝∑
牞

［牆
牐
牕（牞）］

２

爠
（３）

其中：爠为信号总能量，即用爠对各频带内能量进行

归一化。

相应特征向量为

┦＝ （爠１，爠２，…，爠２牐） （４）

称为归一化特征向量。

对特征向量进行处理

┦牆＝ （牼１，牼２，…，牼２牐）

牼牐＝ １－
爠牐

爠
０
牐

烅

烄

烆
（５）

其中：爠
０
牐和爠牐分别为完好结构和损伤结构的子信号

能量；牼牐为第牐阶子信号能量的大小变化量，可以用

它来衡量第牐阶子信号能量是增加还是衰减；┦牆为

损伤监测的特征向量。

 神经网络

神经网络具有较强的模式分类或识别能力，这

种模式识别能力通过对神经网络的训练获得。对同

一模式经若干输入输出训练后，神经网络便具备了

对该模式的识别能力。当对所有可能的模式完成这

样的训练后，神经网络便在一定程度上具备了对所

有模式的识别能力；但神经网络涉及到的一个关键

问题就是样本的获取。对于一个实际的结构可以先

进行模态测试，测出结构的固有频率；再建立结构的

有限元模型进行模态分析，获得有限元结构的固有

频率；通过对比实际测试结构的固有频率和有限元

模型的固有频率，对有限元模型进行修正。此时可以

认为有限元模型可以替代实际结构，再对该完好结

构有限元模型和含损伤的有限元模型进行瞬态动力

学分析，就可获得足够多的数据样本。

对一般的模式识别问题，３层网络就可以实现。

具有一个隐含层的３层ＢＰ神经网络如图２所示。

图２ ３层ＢＰ神经网络模型
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 ﹣神经网络和特征融合诊断方法

数据融合是将来自某一目标的多源信息加以智

能化合成，得到比单一传感器更精确、更完全的估

计。特征融合是数据融合中的一类，是对多个传感器

的观测目标进行统一的特征提取，形成特征向量，再

经数据关联获得同一目标的分组，从而进行特征向

量的属性判决，获得目标的类型和类别。神经网络的

工作原理和结构特点决定了它非常适合于进行特征

融合的识别。

基于ＢＰ神经网络和特征融合的诊断方法基本

步骤如下。

１）利用提升小波包变换对各个传感器采集到

的损伤响应信号进行提升小波包分解。

２）求各频带信号的能量并进行归一化处理，第

牞个传感器信号的小波包相对能量向量可表示为

┦牆
牞
牘＝ ｛爠牔′，牔′＝ １，２，…，爩｝ （６）

其中：牞为传感器的序号，牞＝１，２，…，爳；牘为信号采

集的序号，牘＝１，２，…，爮。

３）将牘次传感器信号的小波包相对能量向量

爠
爳
爮组合，得到融合后的特征向量为

┦′牆牘＝ ｛┦牆
１
爮，┦牆

２
爮，…，┦牆

爳
爮｝ （７）

４）将┦′牆牘作为神经网络的输入、结构的损伤状

态作为输出，采用训练好的网络对待测样本根据给

定的原则分类，得到损伤诊断结果。

 数值仿真分析

 仿真有限元模型

图３为复合材料机翼盒段的有限元模型，复合

材料盒段模型由上、下蒙皮、墙、前后梁及长桁组成。

蒙皮为Ｔ３００燉ＱＹ８９１１复合材料，共有 ２０层，从根部

到尖部斜削变化，在Ａｎｓｙｓ中采用板壳ｓｈｅｌｌ９９单元

来模拟，铺层角度为［４５，９０，－４５，０，４５，０，－４５，０，

９０，４５，０］２。墙以及前、后梁为复合材料，采用ｓｈｅｌｌ９３

单元模拟；长桁用梁ｂｅａｍ１８８单元模拟。机翼的几何

参数如下：翼长牓＝１６ｍ；翼根截面前、中、后梁的高

分别为牎１＝２ｍ，牎２＝２６ｍ，牎３＝２４ｍ；翼宽牥＝

７２ｍ；机翼按０４比率沿着翼长方向斜削。层合板

表面粘贴３个相同材料的压电片，其中一个作为驱

动器，另外两个作为传感器。在Ａｎｓｙｓ中均采用ｓｏｌ

ｉｄ５单元模拟，分别用来模拟盒段振动的激励和传感

图３ 复合材料机翼盒段有限元模型

系统。

 基于神经网络和特征融合的损伤诊断

在有限元模型中机翼盒段被分成６３３４个单元。

如图 ３（ｂ）所示，假设损伤单元为绿色标记的单元。

笔者对结构损伤的位置和程度用不同位置单元刚度

的降低程度来表示。将弹性模量降低量分为５个等

级，即１０％，１５％，２０％，２５％和３０％。为了识别结构

存在两处损伤位置和程度的状态，此处ＢＰ神经网络

的训练模式采用以下方式建立：ａ．单一损伤，即对３

个位置的单一损伤分别赋予５种不同程度的损伤，

训练模式为３５＝１５种；ｂ．两处损伤，即进行排列

组合计算结构存在两处损伤位置时的位置损伤模式

为３种，对该３种位置损伤模式分别赋予５种不同损

伤程度，此时的训练模式为５５３＝７５种，总的损

伤模式数为１５＋７５＝９０种。

本研究采用有限元法来仿真不同的振动响应工

况。激励电压为压电驱动器上施加的一个２０Ｖ的方

波周期信号，传感压电片上、下表面的电势差为输出

响应信号。

４２１ 提升小波包分解提取特征向量

由于结构的损伤比较小，损伤前、后响应信号的
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重构子信号的时域波形无法直接反映结构的损伤状

态。为了更好地揭示结构的损伤状态、分析结构损伤

前、后各阶子信号的能量谱变化，对仿真得到的各个

损伤模式下的输出响应信号分别采用提升格式小波

进行４层小波包分解，其中预测器和更新器系数长

度为４，均采用插值细分法来设计。对分解得到的子

信号分别进行单支重构，得到１６个子波重构信号。

由于篇幅所限，这里只列出部分损伤工况下损

伤响应信号经提升小波包分解后子波能量较完好的

结构能量变化分布图。图４所示为在相同损伤位置

（损伤位置２）下针对５种不同损伤程度（５％，１０％，

１５％，２０％，２５％和３０％）由传感器１采集到的５种不

同损伤工况对应的损伤响应信号经提升小波包分解

后子波能量较完好结构子波能量的变化分布图。图

５所示为在相同损伤程度（１０％）下，针对不同损伤

位置（损伤位置１、损伤位置２和损伤位置３），由传感

器１采集的３种不同损伤工况对应的损伤响应信号

经提升小波包分解后子波能量较完好结构时子波能

量的变化分布图。

图４ ５种不同损伤程度的特征量

由图４和图５可以看到不同损伤造成的能量谱

的变化。损伤对应的各阶子波能量谱的改变并不都

呈现一致的规律，有的频带能量谱值增加，有的能量

谱值减少，这是因为损伤带来信号在不同频段内增

强或者减弱。还可以看出，结构发生不同类型的损

伤，其响应信号小波包分解频带能量分布是不同的，

对于同一类型损伤，在不同检测节点处其能量分布

也是不同的。不同测点、不同损伤工况的小波包频带

能量分布有显著的差异；因此，可以把损伤响应信号

经小波包分解后的末层节点的能量变化作为特征向

量描述结构的损伤状态。

图５ ３种不同损伤位置的特征量

为了检测节点传感器的信息相互补充以及减小

损伤检测数据（信息）的不确定性，使其具有良好的

容错性，这里把２个传感器信号的小波包相对能量

进行组合，按式（７）融合构成３２维的特征向量｛┦牆
１
爮，

┦牆
２
爮｝。

４２２ ＢＰ神经网络模型设计

用于损伤识别的网络模型如图２所示。

１）输入向量设计

把小波包分解的能量特征向量作为构造的ＢＰ

网络的特征输入，输入节点数等于特征向量个数。

２）隐层节点设计

隐层节点数与网络输出逼近期望值所要求的精

度和学习系统的复杂程度有密切关系，本研究构建

的网络隐层节点数为

爫爳＝
爫牗爫牏＋ ０５爫牗（爫

２
牗＋ 爫牏）－ １

爫牗＋ 爫牏
（８）

其中：爫牞为隐含层节点数；爫牗为输出节点数；爫牏为

输入节点数。

３）输出向量设计

为了更加简便地从ＢＰ神经网络输出识别结构

的损伤位置和程度，在对结构进行损伤识别时，设计

的输出向量└＝［牥牏，牆牏］，其中：牥牏和牆牏分别为结构

损伤的位置和程度，牥牏取值为０或１，０表示在位置牏

处无损伤，１表示在位置牏处有损伤，牆牏取值范围在

［０，１］内，表示对应损伤位置牏处的损伤程度。

４２３ 损伤识别

采用上述训练模式下的提升小波包分解能量谱

作为ＢＰ神经网络的输入向量，输入向量为３２个，ＢＰ

神经网络的输出向量为６个，前３个输出表示位置，

后３个输出分别表示对应损伤位置的损伤程度，隐
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层结点个数按式（８）计算为１２。此处的ＢＰ神经网络

结构为３２１２６，隐含层的激活函数为Ｓ型正切函数

ｔａｎｓｉｇ（），输出层的激活函数为 Ｓ型对数函数

ｌｏｇｓｉｇ（），这是因为函数的输出范围在区间［０，１］中，

学习率为００５，最大训练步数设为５００步，允许误差

为ｌ×１０
－５
。

通过９０组数据来训练神经网络，当训练次数为

４９次时达到了预定的训练误差。为了测试这个训练

好的ＢＰ神经网络的诊断能力，假设了６种损伤模

式，如表１所示。

表 网络测试的损伤程度 ％

损伤位置
工况

１ ２ ３ ４ ５ ６

位置１ ２７ １３ １８

位置２ １７ ２２ １７

位置３ ２３ ２７ ２３

用６组测试数据作为输入测试网络，在这６组数

据的基础上加入数据大小的３％作为噪声，把它们作

为训练神经网络的输入测试网络。测试结果分别如

表２和表３所示。

表 不含噪声的网络诊断结果

样本 测试目标 测试结果 最大误差燉％

１ １，０，０，０２７，０，０ １００００，０００３１，０００５１，０２６７８，００００１，０００００ ０５１

２ ０，１，０，０，０１７，０ ０００２９，０９９９１，０００３６，０００１３，０１６８６，０００００ ０３６

３ ０，０，１，０，０，０２３ ０００５３，０００４０，０９９９６，００００３，００００７，０２２３７ ０６３

４ １，１，０，０１３，０２２，０ ０９９８８，０９９９４，００００１，０１２８１，０２１９８，０００００ ０１９

５ １，０，１，０１８，０，０２７ ０９９７３，０００００，０９９８８，０１８３４，００００９，０２６８９ ０３４

６ ０，１，１，０，０１７，０２３ ０００００，０９９８９，０９９９６，００００８，０１６９７，０２２７６ ０２４

表 含噪声的网络诊断结果

样本 测试目标 测试结果 最大误差燉％

１ １，０，０，０２７，０，０ １００００，０００２４，０００６９，０２８８３，００００１，０００００ １８３

２ ０，１，０，０，０１７，０ ０００３２，０９９９３，０００２８，０００１２，０１７１０，０００００ ０３２

３ ０，０，１，０，０，０２３ ０００５１，０００３５，０９９９７，００００４，００００８，０２４４５ １４５

４ １，１，０，０１３，０２２，０ ０９９８９，０９９９６，０００００，０１２６９，０２２４９，０００００ ０４９

５ １，０，１，０１８，０，０２７ ０９９７３，０００００，０９９８８，０１９２５，００００９，０２７３４ １２５

６ ０，１，１，０，０１７，０２３ ０００００，０９９８９，０９９９６，００００８，０１８３６，０２５０１ ２０１

可以看出，即使有噪声影响，该神经网络的输出

也接近于实际输出。通过神经网络检测到的值与实

际值虽有一些误差，但误差比较小，产生误差的可能

原因是由于计算量的关系，用来训练神经网络的样

本数比较少。在实际工程中可以计算足够的样本数

据来训练网络，建立了结构振动响应与结构损伤状

态之间的映射关系。综上所述，联合运用结构响应的

小波包能量谱与ＢＰ神经网络运用可以识别出结构

损伤的位置和程度，也说明笔者设计的这两种ＢＰ神

经网络的输出可以清楚、方便地表示出结构的损伤

位置和程度。

 结束语

提出了基于提升小波包分解和神经网络的机翼

盒段结构损伤监测方法。时域信号经小波分析后其

损伤特征比较明显，提升小波包分析为非平稳信号

处理和特征提取提供了一种更加精细的分析方法，

利用小波包分解后末层结点相应频带的能量变化作

为特征向量，可以对结构健康状态进行有效识别。以

提升小波包能量为特征、结合多传感器特征融合和

神经网络技术可以有效识别出结构的损伤程度和位

置等损伤信息。
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