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基于改进蝴蝶优化算法的结构损伤识别
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摘要  针对传统的蝴蝶优化算法（butterfly optimization algorithm，简称 BOA）全局搜索能力差、收敛速度慢、结构频

率对损伤不敏感等问题，提出基于改进蝴蝶优化算法（improved butterfly optimization algorithm，简称 IBOA）与小波

包能量曲率的结构损伤识别方法。首先，在传统蝴蝶优化算法基础上引入聚类竞争学习机制和混沌精英学习机制，

得到改进蝴蝶优化算法，此算法可以更好地实现局部搜索和全局搜索间的平衡，收敛速度更快、计算精度更高；其

次，利用小波包能量曲率建立目标函数进一步提高识别结果精度；最后，分别以简支梁数值算例和 8 自由度弹簧‑质
量块实验验证了该方法的有效性。研究结果表明，即使考虑环境噪声和模型误差等不利因素，所提出的方法仍可以

有效识别结构的损伤位置和程度。
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引  言

长期服役过程中，大跨度桥梁、超高层建筑、大

型水坝和海洋平台等大型民用基础设施可能因地

震、风荷载、材料退化和老化而发生不同程度的损

伤［1］。为了确保结构的使用安全，有必要对结构进

行健康监测或损伤识别。损伤识别方法大致分为频

域和时域 2 类。基于频域的方法利用结构模态信息

构建损伤指标，例如固有频率、模态振型和模态应变

能等［2‑4］。其中，频率最容易获取且精度更高，但结

构损伤通常是局部现象，频率对局部损伤不敏感。

高阶模态虽对局部损伤更加敏感，但受限于实验设

备和环境条件，高阶模态往往难以准确获取。基于

时域的结构损伤识别方法直接使用测量的位移、速

度或加速度响应，简单高效，但这些方法需要已知较

好的初始值和梯度信息。例如增强灵敏度法、自适

应扩展卡尔曼滤波和梯度搜索等［5‑7］。随着计算机

技术的进步，基于智能算法的结构损伤识别方法得

到了广泛关注，例如神经网络和群智能优化算法等。

神经网络［8］具有自学习、自组织、自适应的特点，鲁

棒性好，通常需要大量数据训练神经网络，如果缺失

一些数据则可能返回错误的结果。群智能优化算法

相较于传统方法，具有搜索能力更强、初始条件宽松

且易于实施等优点。例如：遗传算法、粒子群优化算

法、蚁狮优化算法、分级免疫萤火虫算法和人工蜂群

算法等［9‑13］。BOA 是一种群智能优化算法［14］，被用

于工程优化设计和传感器优化布置等方面［15‑16］，但

存 在 收 敛 速 度 慢 、易 陷 入 局 部 最 优 等 问 题［17］。

IBOA 具有 2 个改进：①在种群个体更新之前加入聚

类竞争学习机制，可有效利用种群信息从而提高收

敛性能；②在迭代过程中利用混沌序列更新最优解，

尽可能避免陷入局部最优。因此，IBOA 可以更好

平衡全局搜索和局部搜索之间的关系，显著提高算

法的搜索能力。小波包分析已被应用于结构损伤识

别领域，利用小波包能量特征向量、小波包能量变化

率平方和、小波包能量曲率差等［18‑20］指标可以有效

确定结构损伤位置，实现结构损伤预警。

笔者首先介绍 BOA 的基本原理，并引入聚类竞

争学习机制和混沌精英学习机制得到 IBOA；其次，

利用小波包分析，构建了新的损伤识别指标即小波

包能量曲率；最后，通过简支梁算例和弹簧‑质量块

实验验证 IBOA 识别结构损伤的性能，并考虑了噪

声和模型误差等不利因素，计算结果证明了该方法

的有效性。
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1 优化算法

1.1　蝴蝶优化算法　

BOA 是一种启发式群智能优化算法，其核心策

略在于模仿蝴蝶觅食和交配行为。假设所有蝴蝶都

可以散发某种香味使其相互吸引而靠近，且香味浓

度和适应性函数有关［18］。算法中每一蝴蝶个体表示

一种可能的解，初始蝴蝶种群 Xid 的随机生成方法为

Xid = X l
id + rid( X u

id - X l
id ) （1）

其中：i 为蝴蝶种群个数，i = 1，2，⋯，g；d 为所求问

题的维度，即变量个数；X u
id 和 X l

id 分别为搜索区间的

上下限；rid 是取值范围为［0，1］的随机数。

BOA 的特征在于香味调制机制，当蝴蝶变动位

置，其适应性函数也会发生相应变化。蝴蝶散发的

香味信息［15］计算式为

Fi = CI A （2）
其中：Fi 为第 i 只蝴蝶散发出的香味信息；C 为感觉

形态，是决定 BOA 收敛速度的重要参数；I为刺激强

度，与适应性函数相关；A 为幂指数，极大影响香味

调制机制，取值范围通常为［0，1］。

极端条件下，A=1 表示第 i 只蝴蝶散发的香味

信息可以全部被种群内的其他蝴蝶个体感知；A=0
表示第 i 只蝴蝶散发的香味信息不能被其他蝴蝶个

体感知。

BOA 中蝴蝶个体的随机移动和向最优蝴蝶个

体移动，分别对应着算法的全局搜索和局部搜索，表

达式分别为

Xi
G + 1 = X G

i + r 2( X G
ii - X G

iii ) Fi （3）
Xi

G + 1 = X G
i + r 2( X G

best - X G
i ) Fi （4）

其中：Xi
G + 1 和 X G

i 分别为在第 G+1 和 G 次迭代时

的第 i 只蝴蝶个体；r 为［0，1］之间均匀分布的随机

数；X G
best 为当前迭代过程中的最优解；X G

ii 和 X G
iii 为第

G 次迭代随机选取的 2 个不同的蝴蝶个体。

蝴蝶个体在全局搜索和局部搜索阶段都可以寻

找食物或交配对象，BOA 引入转换概率（switch 
probability，简称 SP） 以保持两搜索阶段的平衡，SP
取值范围为［0，1］。对每一蝴蝶个体判断是否 r >
SP，如果 r>SP，则利用式（3）执行全局搜索；否则根

据式（4）执行局部搜索。

1.2　改进蝴蝶优化算法　

1.2.1　聚类竞争学习机制　

聚类技术可以将大量的数据根据某些特征划分

为若干类，使同一类内的数据有相同的特征，因此聚

类技术是发现数据内在特征的有效方法。某一类内

的整体数据信息可由聚类中心代表，这样就可以充

分且高效地利用种群信息，增加算法的收敛速度。

K 均值聚类是典型的聚类技术之一，属于无监督学

习算法，结构清晰、操作简单，主要包括以下 3 步。

1） 从当前种群 P｛X1，X2，…，Xm，…，X g｝中随机

选择 k个体作为初始聚类中心 c1，c2，…，ck，k ∈ é
ë2， ]g 。

2） 种群 P 中某一个体 Xm 和聚类中心 cj（j=1，
2，…，k）的距离只有满足条件   X m - cj ≤ X m -
cp ，p = 1，2，…，k 时，才可以将 Xm 归于与其距离最

近的类 Cj，采用 Euclidean 距离计算个体 Xm 和聚类

中心 cj 间的距离

D = X m - cj = ∑
q = 1

d

( )X m， q - cj， q

2

（5）

其中：d 为未知变量个数。

3） 计算新的聚类中心  c '1， c '2，…， c 'k

c 'j = 1
nj

∑
Xj ∈   c  

j

X j     ( j = 1，2，⋯，k ) （6）

其中：Xj 和 nj 分别为属于类 Cj 的样本和数量。

如图 1 所示，笔者在 K 均值聚类基础上提出聚

类竞争学习机制，主要包括 3 部分。

1） 对蝴蝶种群 P｛X 1，X 2， …  ，X g｝执行 K 均值聚

类，种群被划分为 k 类｛P 1，P 2， …  ，Pk｝，根据式（5），

（6）计算得到聚类中心。

2） 假定同一类内的蝴蝶个体相互竞争，第 G 次

竞争中，目标函数值最小的蝴蝶个体成为竞争胜利

者，该类内的其他个体成为竞争失败者。

3） 竞争胜利者可以直接进入 G+1 代，竞争失

败者根据下式向胜利者和聚类中心学习

X G + 1
j，  l = X G

j，  l + r (X G
j，w - X G

j，  l)+ r (c 'j - X G
j，  l) （7）

其中：X G
j，w 和 X G

j，  l 为第 j 类第 G 次竞争时的胜利者和

失败者；c 'j 为聚类中心。

竞争胜利者和聚类中心分别代表某一类中的局

部最优和平均值。式（7）中第 2 项失败者向胜利者

学习，可以使其他个体向局部最优解移动，提高其局

部搜索能力，加快算法收敛速度。式（7）中第 3 项失

败者向聚类中心学习，可以有效利用种群信息，增加

种群多样性，有助于实现全局搜索和局部搜索之间

的平衡。

1.2.2　混沌精英学习机制　

最优解在搜索过程中发挥着重要作用，引导和

吸引着其他个体向最优解移动。在求解多峰值问题

时，最优个体可能位于局部最优，此时其他个体易被

165



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

吸引到该区域，导致陷入局部最优而过早收敛。笔

者引入混沌序列的学习机制更新最优解，混沌序列

具有随机性和遍历性，有利于提高最优解的质量。

利用式（8）中定义的 Logistic 映射生成混沌序列，再

根据式（9）更新最优解，具体计算式［22］为

Zt + 1 = 4Zt( 1 - Zt ) （8）
X G   '

best， n = X G
best， n + r ( 2Zt - 1) （9）

其中：Zt 和 Zt + 1 分别为第 t 次和第 t+1 次混沌迭代

值；初始值 Z 0 在区间［0，1］内随机生成；X G   '
best， n 为第 G

次迭代最优解的第 n 变量的更新值。

图 2 为改进蝴蝶优化算法流程图。引入聚类竞

争学习机制和混沌精英学习机制后，除了聚类个数

K 之外没有引进新的参数。

2 小波包分析

2.1　小波包分析理论　

小波包分析是一种比小波分析更加精细的信号

分析方法［21］。图 3 为小波包 3 层分解示意图。x（t）

为初始信号；S 和 D 分别为分解的低频和高频部分；

数字表示分解的层数，即尺度数。

2.2　小波包能量　

初始信号 x（t）经过 β 层小波包分解到更精细的

频带上［18］，表示为

x ( t ) = ∑
α = 1

2β

xα
β( )t （10）

xα
β( t )为小波包函数的线性组合，即

xα
β( t ) = ∑

-∞

∞

cα
β， γ( t )   ψα

β， γ( t ) （11）

其中：α，β，γ 分别为频率指标、尺度指标和位置

指标。

小波包系数 cα
β， γ 的计算式［18］为

cα
β， γ =∫

-∞

∞

x ( )t   ψα
β， γ( t ) dt （12）

小波包系数满足正交性条件，即

ψm
β，  γ( t )   ψn

β， γ( t ) = 0   （m ≠ n） （13）

信号 x（t）分解后的总能量［21］为

Ex =∫
-∞

∞

x2( t ) dt = ∑
m = 1

2α

∑
n = 1

2β

∫
-∞

∞

xm
β ( )t  xn

β( t ) dt （14）

将式（11）代入式（14），考虑小波包正交性， Ex

等于各频带内的信号能量和［21］，可进一步表示为

Ex = ∑
α = 1

2β

E α
β （15）

其 中 ：E α
β 为 β 尺 度 α 频 带 内 的 信 号 能 量 ，E α

β =

图 1　聚类竞争学习机制示意图

Fig.1　Illustration of the clustering competitive learning mech‑
anism

图 2　改进蝴蝶优化算法流程图

Fig.2　The flowchart of IBOA

图 3　小波包 3 层分解示意图

Fig.3　3‑layer structure chart of Wavelet Packet decomposition
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∫
-∞

∞

[ xα
β ]( )t

2
dt。

3 结构损伤识别问题

笔者采用折减单元刚度模拟结构的真实损伤，

忽略损伤引起的质量变化，损伤后结构的刚度［17］为

K d = ∑
e = 1

n

( 1 - μe ) K ele
e （16）

其中：K d 和 K ele
e 分别为损伤后结构的整体刚度矩阵

和第 e 个单元刚度矩阵；n 为结构单元总数；μe 为损

伤因子，μe = 0 和 μe = 1 分别表示第 e 个结构单元没

有损伤和完全破坏。

由于损伤会改变结构的质量、刚度和阻尼等物

理性质，引起结构动力响应改变，因此可以在结构上

预装传感器测量结构响应（位移、速度、加速度），反

向识别结构损伤。根据测量加速度响应 üm 和计算

加速度响应 üc 构建目标函数 obj1为

obj1 = üm - üc （17）
结构损伤会引起固有频率的改变，但频率反映

的是结构整体响应，对结构局部损伤并不敏感。小

波包分析可将信号分解到不同频带的各个层次上，

结构发生损伤后，各频带上的能量重新分布，利用小

波包分析将测量和计算的加速度信号分解到不同频

带上，得到小波包能量 E m 和 E c，构建目标函数 obj2为

obj2 = E m - E c （18）
小波包能量曲率可以看作是小波包能量的差分

形式。采用基于曲率的目标函数通常对结构损伤更

为敏感，笔者建立新的目标函数 obj3为

obj3 = E ''m
λ，α - E ''c

λ，α （19）

其中：E ''m
λ，α 和 E ''c

λ，α 为对应加速度信号的第 λ 节点第 α

频带的能量曲率。

E ''m
λ，α = E m

λ，α - 1 - 2E m
λ，α + E m

λ，α + 1

l 2 （20）

E ''c
λ，α = E c

λ，α - 1 - 2E c
λ，α + E c

λ，α + 1

l 2 （21）

其中：E m
λ，α 和 E c

λ，α 为对应加速度信号的第 λ 节点第 α

频带的能量；l为两测点间的距离。

4 数值模拟

采用 16 单元简支梁数值算例，通过遗传算法

（genetic algorithm， 简称 GA），BOA 和 IBOA 这 3 种

算法比较来体现 IBOA 的性能。GA 的参数为：种群

规模为 60，最大迭代次数设为 200，交叉概率取 0.8，
变异概率取 0.2。BOA 和 IBOA 的参数为：感觉形

态 C = 2，幂指数 A = 0.1，SP = 0.8［15］，聚类个数 k

为  ［2， g］ 间的随机整数，种群规模为 60，最大迭

代次数取 200，超过最大迭代次数或式（22）计算所

得误差小于等于容许误差时停止迭代，容许误差这

里取值为 1×10-3。

errorG =
 θG - θG - 1

 θG - 1
× 100% （22）

其 中 ：结 构 参 数 θ={( )1 - μ1 ，(1 - μ2)，⋯，

}( )1 - μne ，识别结构参数 θ即可确定损伤位置和

程度。

简支梁有限元模型如图4所示。全长为1 600 mm，

截面的高和宽分别为 6 mm 和 50 mm，该结构由 17
个 节 点 连 接 组 成 ，共 16 个 单 元 ，每 个 单 元 长 为

100 mm。支座处 1 和 17 节点可以转动但不能移动，

内部每个节点考虑竖向移动和转动 2 个自由度。所

用材料为钢材，弹性模量 E=2.1×1011 N/m2， 密度

ρ=7 860 kg/m3。简支梁损伤工况如表 1 所示，本算

例共 2 种工况，通过降低单元刚度模拟损伤。工况 1
在节点 6 的垂直方向施加均值为 0、标准差为 1 的随

机激励，6 个加速度计安装在节点 2，5，8，11，14 和

16，以获取垂直方向的加速度响应，采样频率为

2 kHz，采样时间为 2 s。工况 2 在节点 5 的垂直方向

施加 100 N 冲击荷载，8 个加速度计安装在节点 2，
4，6，8，10，12，14 和 16，以获得垂直方向的加速度响

应，采样频率为 1 kHz，采样时间为 2 s。

为考虑测量噪声的不利影响，向加速度响应

ẍ clean 添加高斯白噪声，即

ẍmea = ẍ clean + N l N noise RMS( ẍ clean ) （23）
其中：N l 为噪声程度；N noise 为随机生成的均值为 0、
标准差为 1、呈高斯分布的噪声；RMS( ẍ clean ) 为加速

度测量值的均方根。

表 1　简支梁损伤工况

Tab.1　Damage cases of simply‑supported beam

工况

1

2

损伤工况

单处损伤

多处损伤

损伤单元

单元 4
单元 4

  单元 10

损伤程度

μ4=0.2
μ4=0.2
μ10=0.3
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4.1　工况 1　

工况 1 为单处损伤，即单元 4 发生 20% 的刚度

损伤（μ4 = 0.2）。分别使用 GA，BOA 和 IBOA 3 种

算法识别结构损伤，选用 obj1为目标函数。工况 1 的

损伤识别结果噪声程度如图 5 所示。表 2 为工况 1
的平均及最大识别误差。无噪声时，IBOA 取得最

优的识别结果，最大误差仅为 0.72%；GA 和 BOA
识 别 结 果 可 以 接 受 ，最 大 误 差 分 别 为 5.64% 和

2.97%。随着噪声水平的增加，GA，BOA 和 IBOA
的识别误差也在增大，10% 的噪声污染下，GA 最大

及平均识别误差分别为 18.81% 和 5.93%，单元 4 的

识别结果远偏离真实值。虽然 BOA 的识别结果优

于 GA，但单元 1，4，8 和 16 处有较大识别误差，最大

及平均识别误差分别为 11.22% 和 4.95%。 IBOA

可以得到较好的识别结果，最大及平均识别误差为

7.57% 和 2.37%，单元 4 处的损伤能够精确定位和

量化。与 GA 和 BOA 相比，3 种噪声条件下 IBOA
的最大识别误差更小，错误识别的单元数更少，这表

明 IBOA 有更强的搜索能力和一定的噪声鲁棒性。

此外，笔者还研究了 3 种方法的收敛速度和计

算成本，图 6 为 GA， BOA 和 IBOA 算法收敛曲线。

表 3 为 3 种方法的计算成本。虽然每次迭代 IBOA
比 GA 或 BOA 花费更多的时间，但 IBOA 具有更强

的搜索能力，仅迭代 79 次即可满足收敛条件，而

GA，BOA 经过 200 次迭代后仍未收敛。GA，BOA
和 IBOA3 种优化算法的计算时间分别为 3 188，
4 530 和 1 909 s。因此，从识别损伤的准确性、鲁棒

性和计算成本等方面综合考虑，IBOA 表现出明显

的优越性。

4.2　工况 2　

工况 2 为多处损伤，即单元 4 和 10 分别发生

20% 和 30% 的刚度损伤（μ4 = 0.2，μ10 = 0.3）。在

工况 1 中，IBOA 在识别精度和计算效率上均优于

GA 和 BOA，因此工况 2 继续使用 IBOA。分别采用

不同的目标函数 obj1，obj2，obj3 识别结构损伤，结合

已有研究经验，选取小波函数 db20［19］。工况 2 下不

同目标函数的损伤识别结果如图 7 所示。由于目标

图 6　GA, BOA 和 IBOA 算法收敛曲线

Fig.6　Convergence curves of GA, BOA and IBOA

表 2　工况 1的平均及最大识别误差

Tab.2　Mean and maximum identification errors for 
case 1 %

方法

GA
BOA
IBOA

无噪声

最大

误差

5.64
2.97
0.72

平均值

1.29
1.05
0.20

5% 噪声

最大

误差

10.71
6.58
3.30

平均值

3.27
2.13
1.23

10% 噪声

最大

误差

18.81
11.22

7.57

平均值

5.93
4.95
2.37

图 4　简支梁有限元模型(单位：mm)
Fig.4　Finite element model of simply‑supported beam

（unit:mm）

图 5 工况 1 损伤识别结果噪声程度

Fig.5 Damage identification results for case 1 with noise 
levels
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函数 obj1 为测量加速度与计算加速度的差值，与分

解层数无关，因此图 7 中的 obj1在不同分解层下展现

同 一 识 别 结 果 。 无 噪 声 时 ，采 用 目 标 函 数 obj1，

IBOA 可以准确识别损伤单元的位置和程度，最大

误差仅为 1.78%，随着噪声水平的增加，识别结果偏

离真实值，10% 和 20% 噪声条件下的最大误差分别

为 12.05% 和 24.22%。采用目标函数 obj2在高噪声

时识别准确性明显优于 obj1，3 个目标函数中 obj3取

得最优的识别结果，20% 噪声条件下的最大误差仅

为 11.43%，表明该方法对结构损伤更加敏感，有较

强的噪声鲁棒性。

基于小波包能量或小波包能量曲率的方法与分

解层数有关，随着分解层数的增加，识别误差逐渐减

小，但计算成本逐渐增大。不同分解层数下每次迭

代计算时间如表 4 所示。综合考虑识别精度和计算

成本，6 层小波包分解已满足要求。

5 实验验证

采用洛斯阿拉莫斯国家实验室的 8 自由度弹

簧‑质量块实验［22］来验证基于 IBOA 与小波包能量

曲率的损伤识别方法。如图 8 所示，8 自由度弹

簧‑质量块实验装置由螺旋弹簧及其连接的 8 个质

量块组成，每个质量块均是直径为 76.2 mm、厚度为

25.4 mm 的开孔铝盘，质量块和螺旋弹簧安装在抛

光的钢棒上，质量块受约束后只能平移滑动。8 个

质量块的质量为：m1为 559.3 g，m2~m8均为 414.9 g；
7 个螺旋弹簧刚度 k1~k7均为 56.7 kN/m。质量块上

安装了加速度传感器，第 1 质量块上安装了力传感

器，可以测量激振器施加的冲击荷载和所有质量块

的水平加速度响应。采样频率为 500 Hz，采样时间

为 8 s，共采集 4 096 个数据点。

5.1　模型修正　

为了更准确识别结构损伤，减小模型误差的影

响，需修正有限元模型，使该体系的理论频率与实测

频率更加吻合。模型修正前后频率的理论值和实测

值如表 5 所示。模态分析结果表明，此结构的第 1 阶

模态为平动，实验中并未识别出该模态，因此缺失第

1 阶模态。模型修正前，前 5 阶频率的实测值与理论

表 3　GA, BOA和 IBOA的计算成本

Tab.3　Computational cost of GA, BOA and IBOA

方法

GA
BOA
IBOA

迭代次数

200
200
  79

每次迭代时长/s
15.94
22.65
24.17

总时长/s
3 188
4 530
1 909

图 7　工况 2 不同目标函数的损伤识别结果

Fig.7　Damage identification results with different objective 
functions for case 2

表 4　不同分解层数下每次迭代计算时间

Tab.4　Calculation time for each iteration under dif‑
ferent decomposition levels s

方法

IBOA+obj1

IBOA+obj2

IBOA+obj3

分解层数

4
22.25
31.32
32.97

5
22.25
33.99
35.20

6
22.25
35.73
37.02

7
22.25
38.14
39.80

图 8 8 自由度弹簧‑质量块实验

Fig.8　Experimental 8‑DOF spring‑mass system
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值 的 最 大 相 对 误 差 为 5.87%，模 型 修 正 后 仅 为

1.01%，这表明修正后的有限元模型可以作为结构

损伤识别的基准模型。

5.2　结构损伤识别结果　

将第 5 弹簧替换为另一个线性弹簧模拟损伤，

新 弹 簧 刚 度 比 原 始 弹 簧 低 14%，损 伤 后 k5=
49.0 kN/m （μ5 = 0.14）。使用 IBOA 和目标函数

obj3 识别结构损伤，本实验与简支梁算例选取相同

参数，小波函数为 db20［19］，分解层数为 6。
图 9 为弹簧‑质量块体系损伤识别结果。首先，

笔者提出的方法能够有效定位损伤位置以及量化损

伤程度，第 5 弹簧识别损伤程度为 15.64%，与真实

损伤的误差仅为 1.64%；其次，第 2，3，7 弹簧存在较

明显的识别误差，分别为 5.61%，3.95% 和 4.87%。

这是由于实验中质量块和钢棒间存在摩擦力，所用

弹簧刚度与理论值不完全一致，且测量信号中存在

噪声。本实验结果表明，即使考虑以上不利因素，基

于 IBOA 与小波包能量曲率的方法仍然可以较好地

识别结构损伤位置和程度。

6 结  论

1） 与 GA 和 BOA 等群智能算法相比，由于引入

聚类竞争学习机制和混沌精英学习机制，IBOA 搜

索能力更强，可以更好地平衡全局搜索和局部搜索

之间的关系，加快收敛速度，显著减少计算成本。

2） 与加速度响应和小波包能量等指标相比，小

波包能量曲率对结构损伤更加敏感，且有较强的噪

声鲁棒性，即使考虑噪声和模型误差等不利因素，笔

者提出的基于改进蝴蝶优化算法与小波包能量曲率

的方法仍能有效识别结构的损伤位置和程度。

3） 小波包分解层数增加，计算成本逐渐增大，

选择分解层数时，应综合考虑识别精度和计算成本。
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