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摘要　随着对设备可靠性要求的提高，在生产过程中需要对关键设备的重要零部件在主要工序之后全部进行结构

损伤检测，在服役过程中需要对关键设备重要零部件定期在线进行无损检测。为了克服现有的结构损伤检测方法

的不足，满足工程实际的迫切需要，利用基于声音信号的结构损伤检测具有非接触测量、高效、可在线检测等优点，

构建了一种基于声音信号的结构损伤识别模型。该模型的核心包括信号降噪、特征提取、基于距离评估的损伤敏

感特征选择以及基于支持向量机的状态识别。将该模型应用于实验悬臂梁和铁路转辙机动作杆的裂纹损伤识别，

结果表明，识别准确率均为１００％，且识别过程仅需几秒，验证了该模型的有效性和可行性。

关键词　声音信号；结构损伤识别；特征提取；敏感特征选择；支持向量机
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引　言

随着对关键设备可靠性要求的提高，在生产过

程中需要对关键设备的重要零部件在主要工序之后

全部进行结构损伤检测。在关键设备服役过程中，

需要对其重要零部件定期在线进行结构损伤检测。

现在普遍使用磁粉法、渗透法和超声波检测等损伤

检测方法，由于效率低，这些方法只能进行抽检，难

以实现全检。可见，方便、高效的结构损伤检测技术

是工程实际的迫切需要。声音信号具有非接触测

量、采集方便和处理速度快等特点。从本质上来说，

声音与振动信号类似，是反映机器零件损伤状态的

重要信息来源［１］。目前，铁路机务工在车站检查列

车时仍通过敲击车轴、倾听其声音来判别车轴是否

出现损伤。这种方法需要长期的经验积累，容易误

判且难以实现通用化。随着计算机、信号处理、智能

识别等技术的发展，使得基于声音信号的结构损伤

识别有望实现智能化和通用化，满足工业现场方便、

高效、准确的要求。声音信号分析方法开始于２０世

纪８０年代中期，在９０年代发展较快，目前已在许多

领域应用。Ｐｈｉｌｉｐｐｅ等
［２］应用非线性声学特征和参

数有效地检测评估了材料早期损伤状态。周艳玲

等［３］利用小波分解的方法提取了轴承故障的声音信

号特征，有效诊断出设备故障。吴峰崎等［４］通过提

取声音信号的三维谱特征，对转子进行了故障诊断。

利用声音信号对机器零件结构进行损伤识别目前还

少有人涉及。

笔者研究了声音信号的降噪、特征提取、基于距

离评估的损伤敏感特征选择以及基于支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）的状态识别，

构建了相应的结构损伤识别模型，并将该模型应用

于实验悬臂梁和铁路转辙机动作杆的裂纹损伤识

别，验证了其可行性和有效性。

１　声音信号的降噪

１．１　去除背景噪声

　　由于构建的结构损伤识别模型需要应用在生产

和应用现场，这就无法避免声音信号在采集过程中

受到外界背景噪声的影响。采集的数据一旦被背景

噪声干扰，将导致损伤特征提取困难，从而影响检测

效果。因此，如何从复杂的背景噪声中提取有用信

号，是对声音信号进行预处理必须解决的问题。笔

者采取以下步骤去除声音信号的背景噪声：ａ．直接

采集实验室和工厂中的背景噪声和结构的声音信
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号，对其频谱图作比较；ｂ．通过比较分析，找寻背景

噪声在频域内能量分布最集中的频带；ｃ．将采集到

的声音信号在上述频带内的数据置零，重构信号。

１．２　基于邻域相关性的冗余第２代小波降噪

传统小波阈值降噪方法没有考虑小波系数之间

的相关性，且传统小波分解时通过抽样得到小波系

数，这可能会使不同尺度信号特征因为抽样位置不

同而发生变换。为此，笔者采用基于邻域相关性的

冗余第２代小波降噪方法
［５］。

假定珚犱
（犽）
犼－１，珚犱

（犽）
犼 和珚犱

（犽）
犼＋１分别为信号进行冗余第

２代小波分解后第犽层细节信号的第犼－１，犼和犼＋

１个样本。经过阈值处理后，细节信号可以表示为

犱^
（犽）
犻 ＝

珚犱
（犽）
犻 （１－

α
２
犽

犕２
犽，犻

） （犕２犽，犻≥ （α犽）
２）

０ （犕２犽，犻＜ （α犽）
２

烅

烄

烆 ）

（１）

犕２犽，犻＝（珚犱
犽
犻－１）

２
＋（珚犱

犽
犻）
２
＋（珚犱

犽
犻＋１）

２

α犽＝ ２σ
２
犽ｌｎ（犔槡 ）

其中：犽为小波分解层数；犔 为含噪信号的长度；

σ犽 为第犽层噪声的标准差。

基于邻域相关性的冗余第２代小波降噪方法的

具体步骤为：ａ．利用冗余第２代小波对含噪信号进

行分解，计算分解后每层的细节信号；ｂ．计算分解

后每层的参数犕２犽，犻和α犽；ｃ．利用式（１）对细节信号进

行阈值化处理；ｄ．通过小波逆变换重构信号，得到降

噪后的信号。

２　声音信号的特征提取

由于声音信号为非平稳信号，且易受环境干扰，

信噪比低，构成复杂，因此必须通过有效的特征提取

方法，将可能反映损伤的特征参数提取出来，为敏感

特征选择和状态识别提供丰富的特征信息。笔者从

以下４个方面提取损伤特征信息。

２．１　模态特征

模态参数反映结构的振动特性，当结构发生损

伤时，其模态参数将会发生变化。通过声音信号对

结构的模态特征（固有频率、阻尼比等）进行提取，可

以更好地凸显结构的固有特性。

由于从脉冲激励产生的声音信号中很难得到三

阶以后固有频率和阻尼比的准确解，因此这里提取

前三阶固有频率和阻尼比作为结构损伤检测的模态

特征。

２．２　时域特征

相对于如均值、方差和均方根值等时域有量纲

指标，无量纲指标具有对信号频率和幅值变化都不

敏感的特点，它们基本不受外部因素的影响。此外，

它们不受信号绝对水平的影响，即使测点略有变化，

也不至于对损伤检测结果产生太大的影响。

笔者选择６个时域无量纲指标（犜１～犜６）作为

结构损伤检测的时域特征，如表１所示，其中，σ和狓

分别为信号狓（狀）的标准差和均值。

２．３　频域特征

当结构出现损伤时，信号中的频率成分、不同频

率成分的能量以及频谱的主能量谱峰位置也将发生

变化。通过描述信号频谱中能量的大小和分布等可

以反映声音信号的频域信息，从而指示损伤的出现。

但是，原始声音信号的频带较宽，结构的损伤特征频

率成分有时表现的不够明显。为了能够清楚地反映

损伤特征信息，笔者采用谐波小波，选择原始信号能

量集中的频带对信号进行滤波处理，提取每一个滤

波频带的１３个频域特征（犉１～犉１３），如表１所示。

其中：犉１ 反映频谱振动能量的大小；犉２～犉４，犉６ 和

犉１０～犉１３表征频谱的分散或者集中程度；犉５ 和犉７～

犉９ 反映主频带位置的变化。

２．４　小波包能量特征

小波包技术将信号无冗余、无疏漏、正交地分解

到独立的频带内，这些分解频带信号都具有一定的

能量［６］。每个频带里信号的能量对于结构损伤识别

是十分有用的信息；但是，小波包能量是有量纲参

数，容易受到外部实验条件的干扰，无法准确反映声

音信号的能量分布。为此，笔者将单个频带的能量

大小与所有频带能量总和之比作为小波包能量特

征。首先，对采集到的声音信号进行４尺度的二代

小波包分解和重构，得到从低频到高频相互衔接的

１６个频带；然后，按照下式分别计算各个频带的能

量指标

ρ犼＝
犈（犼）

∑
１６

犼＝１

犈（犼）

（２）

其中：犈（）犼 ＝∑
狀

犻＝１

（狓（犻））２； （）狓犻 为信号离散点幅

值；犻＝１，２，…，狀，为重构后信号的离散点个数；犼＝

１，２，…，１６，为频带序号。
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表１　特征参数

犜犪犫．１　犜犺犲犳犲犪狋狌狉犲狆犪狉犪犿犲狋犲狉狊

犜１ ＝

１

犖∑
犖

狀＝１
狓（狀）槡

２

１

犖∑
犖

狀＝１
狓（狀）

犜２ ＝
ｍａｘ 狓（狀）

１

犖∑
犖

狀＝１
狓（狀）槡

２

犜３ ＝
ｍａｘ 狓（狀）

１

犖∑
犖

狀＝１
狓（狀）

犜４ ＝
ｍａｘ 狓（狀）

（１
犖∑

犖

狀＝１
狓（狀槡 ） ）２

犜５ ＝
∑

犖

狀＝１
（狓（狀）－狓）４

（犖－１）σ４
犜６ ＝
∑

犖

狀＝１
（狓（狀）－狓）３

（犖－１）σ３
犉１ ＝
∑

犓

犽＝１
狊（犽）

犓
犉２ ＝
∑

犓

犽＝１
（狊（犽）－犉１）

２

犓－１

犉３ ＝
∑

犓

犽＝１
（狊（犽）－犉１）

３

犓（ 犉槡 ２）
３

犉４ ＝
∑

犓

犽＝１
（狊（犽）－犉１）

４

犓犉２２
犉５ ＝
∑

犓

犽＝１
犳犽狊（犽）

∑
犓

犽＝１
狊（犽）

犉６ ＝
∑

犓

犽＝１
（犳犽－犉５）

２狊（犽）

槡 犓

犉７ ＝
∑

犓

犽＝１
犳２犽狊（犽）

∑
犓

犽＝１
狊（犽槡 ）

犉８ ＝
∑

犓

犽＝１
犳４犽狊（犽）

∑
犓

犽＝１
犳
２
犽狊（犽槡 ）

犉９＝
∑

犓

犽＝１
犳２犽狊（犽）

∑
犓

犽＝１
狊（犽）∑

犓

犽＝１
犳
４
犽狊（犽槡 ）

犉１０ ＝
犉６
犉５

犉１１ ＝
∑

犓

犽＝１
（犳犽－犉５）

３狊（犽）

犓犉３６
犉１２ ＝

∑
犓

犽＝１
（犳犽－犉５）

４狊（犽）

犓犉４６
犉１３ ＝

∑
犓

犽＝１
（犳犽－犉５）

１
２狊（犽）

犓 犉槡 ６

狓（狀）为时域信号序列，狀＝１，２，…，犖；犖 为数据点数；狊（犽）为信号狓（狀）的频谱，犽＝１，２，…，犓；犓 为谱线数；犳犽 为第犽条谱

线的频率值

３　基于距离评估的敏感特征选择

以上提取的原始特征中，一部分与损伤紧密相

关，另一部分则是无关或是冗余特征。因此，在输入

到分类器之前，须要将与损伤密切相关的敏感特征

选择出来，剔除其他不相关的特征以提高识别的准

确率，降低分类器的计算负担。笔者采用基于距离

的特征评估技术［７］来选择敏感特征。

基于距离的特征评估技术根据特征间距离大小

判断特征的敏感度。对不同的特征，同一类样本的

类内距离越小，不同类样本的类间距离越大，则特征

越敏感。具体步骤如下。

１）计算第犮类第犼个特征的类内距离

犱犮，犼＝
１

犕犮（犕犮－１）∑

犕犮

犾，犿＝１

狘狇犿，犮，犼－狇犾，犮，犼狘 （３）

（犾，犿＝１，２，…，犕犮；犾≠犿；犼＝１，２，…，犑；犮＝１，２，…，犆）

其中：犕犆 为第犮类的样本个数；犑为特征个数；犆为

类别个数；狇犿，犮，犼，狇犾，犮，犼分别为第犮类第犿 个和第犾个

样本的第犼个特征的特征值。

计算第犼个特征犆个类的类内距离的平均值

犱
（狑）
犼 ＝

１

犆∑
犆

犮＝１

犱犮，犼 （４）

　　２）计算第犮类犕犆 个样本第犼个特征的平均值

狌犮，犼＝
１

犕犮∑

犕犮

犿＝１

狇犿，犮，犼 （５）

　　计算第犼个特征犆个类的类间距离的平均值

犱
（犫）
犼 ＝

１

犆（犆－１）∑
犆

犮，犲＝１

狘狌犲，犼－狌犮，犼狘 （６）

（犮，犲＝１，２，…，犆；犮≠犲）

　　３）计算第犼个特征的评估因子

α犼＝
犱
（犫）
犼

犱
（狑）
犼

（７）

　　犪犼 的大小反映了第犼个特征对犆 个类进行分

类的难易程度。犪犼越大，表示第犼个特征越敏感，更

容易对犆个类进行分类。

４）敏感特征集的确定

按照犪犼值从大到小的顺序对特征排序，并逐一

增加特征个数，输入后续分类器进行训练和测试。

在识别率最高的前提下，选择对应数目最少的输入

特征组成敏感特征集。

４　结构损伤识别模型

结构损伤识别模型如图１所示，除了信号降噪，

特征提取和基于距离评估的敏感特征选择外，它主

要还包括基于ＳＶＭ 的状态识别
［８９］，具体步骤为：

ａ．选择训练样本，将敏感特征集作为ＳＶＭ 的输入；

ｂ．初始化ＳＶＭ的参数（核函数、核函数参数狆以及

惩罚因子犆等），训练ＳＶＭ 模型；ｃ．选择测试样本，

测试ＳＶＭ模型；ｄ．以测试准确率为优化目标，用遗

传模拟退火优化算法对ＳＶＭ 的参数进行优化；ｅ．

以优化参数作为模型参数，建立基于ＳＶＭ 的结构

损伤识别模型。
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图１　损伤识别模型

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｍｏｄｅｌｏｆｄａｍａｇｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

５　实验验证及工程应用

５．１　实验验证

　　实验对象为３根裂纹梁试件和２根正常梁试

件，悬臂梁的参数为：宽度犅＝２０ｍｍ，高度 犎＝

１２ｍｍ，长犔＝５１５ｍｍ，材料为４５＃钢。损伤裂纹

通过线切割机切割而成，宽度为０．２ｍｍ。裂纹工

况描述、实验裂纹梁和实验装置分别如表２、图２，３

所示。

表２　裂纹工况描述

犜犪犫．２　犇犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀狅犳狋犺犲犮狉犪犮犽犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊

裂纹工况
裂纹距离固定端的距离／

ｍｍ

裂纹深度／

ｍｍ

１ ８５ ４

２ １００ ４

３ ４２０ ４

图２　实验裂纹梁

Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｒａｃｋｂｅａｍ

５．１．１　信号采集与特征提取

声音传感器采用 ＭＰ２０１型号的传声器，并将其

布置在距声源大约０．５ｍ处，激励点选在距固定端

图３　实验装置

Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄｅｖｉｃｅ

１３０ｍｍ处。采用脉冲激励法，以４０９６０Ｈｚ的采样

频率分别采集了４２组正常样本、３３组工况１样本、

３５组工况２样本和３３组工况３样本。降噪前和降

噪后的声音信号如图４所示，对比发现，降噪后信号

的信噪比得到了明显提高。

图４　降噪前后声音信号的时域波形图

Ｆｉｇ．４　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｗａｖｅｆｏｒｍｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｎｏｉｓｅｒｅ

ｄｕｃｔｉｏｎ

首先，采用谐波小波将降噪后的信号能量分布

最集中的６个频段进行滤波，分别求出每个频段的

１３个频域特征，共计７８个；然后，分别提取６个无

量纲时域特征、１６个小波包能量指标、３阶固有频率

和３阶阻尼比特征。原始特征集中共包含１０６个

特征。

５．１．２　特征选择

对提取的１０６个特征进行敏感度评估，其敏感

度大小如图５所示。为了使选择的敏感特征在分类

时具有一定的通用性，初始敏感特征数设置为５个。

选择３２个正常样本和第１，２类有损伤样本为训练

样本，１０个正常样本和第３类有损伤样本为测试样
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本。按照评估因子由大到小的顺序，把ＳＶＭ 输入

特征的个数从５逐渐增加到１０６个，对其进行训练

和测试，得到的输入特征个数与检测准确率的关系

曲线如图６所示。可以看出，当输入特征个数位于

区间［１６，３０］时，检测准确率一直保持在１００％。因

此，选择前１６个特征作为敏感特征集，既可以有效

地将有损伤悬臂梁分离开来，又可以减少分类器的

计算量。它们位于图５中的水平线之上，水平线的

高度对应第１６个敏感特征评估因子α１６的大小

（α１６＝０．７６８１）。这１６个敏感特征分别为前三阶固

有频率，频域特征中第１频段的犉８、第３频段的犉３、

第５频段的犉８ 和第６频段犉１，犉２，犉４，犉８，犉９，犉１３以

及第１，２，３，７个频带的小波包能量特征。

图５　所有特征的评估因子

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆａｃｔｏｒｓｏｆａｌｌｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓ

图６　输入特征个数与检测准确率之间的关系

Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｖａｒｙｉｎｇｗｉｔｈｉｎｐｕｔｆｅａｔｕｒｅｓ

５．１．３　构建识别模型

以３２组正常样本和第１，２类有损伤样本为训

练样本，１０组正常样本和第３类有损伤样本为测试

样本，用遗传模拟退火算法优化后的ＳＶＭ 参数为：

核函数为径向基函数，惩罚因子犆为９５７９，核函数

参数狆为１５７．９６。

５．１．４　测试与分析

以１０组正常样本和第３类有损伤样本为测试

样本，对模型进行测试，最终得到的识别正确率为

１００％。虽然选择的训练样本与测试样本来源于不

同的对象，但是仍然取到了很好的识别效果。这说

明该方法具有可行性和一定的通用性。

５．２　工程应用

转辙机通过动作杆实现牵引道岔移动，如果动

作杆损伤断裂，则道岔无法转换，影响行车安全。应

用对象为某铁路信号工厂生产的１根有损伤和１根

正常的转辙机动作杆，其结构的损伤是在加工过程

中产生的自然裂纹。动作杆的外形和损伤部位分别

如图７，８所示。

图７　动作杆外形

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｓｈａｐｅｏｆｔｒａｃｔｉｏｎｐｏｌｅ

图８　损伤动作杆

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅｄａｍａｇｅｄｔｒａｃｔｉｏｎｐｏｌｅ

５．２．１　信号采集和特征提取

实验装置和悬臂梁实验装置一样，动作杆的固

定方式为悬挂式，选择离悬挂点５０ｍｍ 处为激励

点，同样以力锤激励和以４０９６０Ｈｚ为采样频率。

分别采集了４０组正常样本和４０组有损伤动样本。

首先，对声音信号进行降噪处理；然后，采用谐波小

波将降噪后的信号能量分布最集中的１０个频段进

行滤波，分别求出每个频段的１３个频域特征，共计

１３０个；最后，分别提取６个无量纲时域特征，１６个

小波包能量指标，３阶固有频率和３阶阻尼比特征。

原始特征集中共包含１５８个特征。

５．２．２　特征选择

首先，采用距离度量的方法对所有特征进行敏

感度评估；然后，按照评估因子由大到小的顺序对特

征排序，选取前５个特征作为初始的敏感特征集，取

前３０个正常样本和前３０个有损伤样本作为训练样

本，按照评估因子由大到小的顺序，把ＳＶＭ 输入特

征的个数从５逐渐增加到１５８个，对其进行训练和

测试。最终选择出５个特征敏感特征，选择出的５

个敏感特征分别为：前三阶固有频率、第８个频段的

指标犉１ 和第４个频段的指标犉４。
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５．２．３　构建识别模型

以３０组正常样本和３０组有损伤样本为训练样

本，１０个正常样本和１０个有损伤样本为测试样本。

用遗传模拟退火算法优化后的ＳＶＭ 参数为：核函

数为径向基函数，惩罚因子犆为８１５９．３，核函数参

数狆为８３８．８１。

５．２．４　测试与分析

以１０个正常样本和１０个有损伤样本为测试样

本对模型进行测试，得到的识别正确率为１００％，说

明该方法具有可行性。由于动作杆数量有限，训练

样本和测试样本来源于同一对象，容易判别。因此，

虽然分类结果很好，但是该模型的通用性还需要在

更多的应用对象上进一步验证。

６　结　论

１）利用多种信号预处理方法挖掘隐藏在声音

信号中的损伤信息，综合利用从不同侧面表征结构

损伤状态的时域、频域和能量特征构成原始特征集，

能够准确、全面地获得损伤特征信息。

２）基于距离评估的敏感特征选择方法能够从

大量的原始特征集中选择出敏感特征，删除不相关

特征，从而提高损伤识别的准确率，降低分类器的计

算负担。

３）将该模型应用于实验悬臂梁和生产现场中

铁路转辙机动作杆的裂纹损伤识别，识别准确率均

达到了１００％，且识别效率高。这验证了该模型的

有效性和可行性，为结构损伤识别提供了一种新的

途径。其中，悬臂梁结构的训练样本和测试样本来

源于不同的对象，结果表明该模型可以准确识别不

同部位的损伤。由于动作杆数量有限，其训练样本

和测试样本来源于同一个对象，虽然识别效果好，但

是该模型的通用性还需要在更多的应用对象上进一

步验证。
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