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基于多特征的水下防护设施撞击智能识别
∗

徐万海，  李 航
（天津大学水利工程仿真与安全国家重点实验室  天津，300072）

摘要  针对沉箱式水下防护设施服役期间落物撞击识别困难的问题，基于有限元法与机器学习算法，提出了一种结

合信号特征提取的撞击位置与应力识别方法。首先，利用有限元软件建立防护设施数值模型，模拟落物撞击过程并

提取应力响应信号；其次，提取应力信号的峰峰值、峭度值、裕度脉冲指数和信号作为典型特征值，构建机器学习数

据集；然后，选用神经网络、线性回归和支持向量回归（support vector regression，简称 SVR）等算法进行训练，并重点

分析了不同特征值对识别精度的影响。结果表明：选用应力积分作为特征值时的识别误差最小；其中撞击位置的平

均识别误差在 1.2 m 以内，撞击应力的识别误差在 3.4% 以内；应力积分是沉箱式水下防护设施撞击识别的最优特

征值。
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0 引  言

沉箱式水下防护结构作为通航区水下生产系统

的安全保护设施，在服役期间常受到上方海域沉船、

落物以及抛锚的撞击作用。当撞击载荷超过防护设

施的屈服强度时，防护结构会出现严重损伤变形，进

而危害水下生产系统安全。因此，需要在服役期间

监测作用在沉箱式水下防护设施的撞击载荷，以此

评估防护结构的完整性。

目前，针对结构的撞击识别主要集中于研究撞

击位置以及撞击应力大小。近年来，结构监测领域

开始广泛采用更为先进的机器学习算法和数据挖掘

技术对海洋结构物进行健康管理。Maseras⁃Gutierrez
等［1］应用 2 种不同网格类型的神经网络算法，成功识

别复合材料板的撞击位置和撞击应力。Sung 等［2］利

用神经网络算法对铝板和复合材料板进行了撞击定

位 ，对 比 了 列 文 伯 格⁃马 夸 尔 特 算 法

（Levenberg⁃Marquardt，简称 LM）算法和正则化、早

期停止等泛化方法的识别效果。周晚林等［3］结合有

限元与反向传播神经网络（back propagation neural 
network，简称 BPNN），利用双 BPNN 识别撞击位

置，利用 LM 算法识别撞击力。Leclerc 等［4］提出将

结构划分为不同区域，在不同区域采用不同网格类

型的神经网络算法，并成功进行了撞击识别。高

媛［5］通过改进 BPNN 算法对机翼复合板撞击位置进

行识别，并对比分析了 BPNN 算法和互相关函数算

法的优劣。

与传统撞击识别方法相比，利用机器学习进行

撞击识别的优势在于其可通过从样本数据（即训练

数据集）构建模型输入和输出数据之间的映射关系，

从而进行精准预测［6］。因此，利用机器学习算法对

结构撞击载荷进行识别的首要工作是提取合适的数

据特征值作为算法输入量，以及对采集到的原始数

据进行处理，以提高撞击识别的精度。Gaul 等［7］通

过提取不同频率信号的波达时间，借助优化方法成

功识别了铝板的撞击位置。Coverley 等［8］借助希尔

伯特⁃黄变换，获取了应力波的波达时间和波速等信

息，利用对遗传算法与撞击位置有关的适应度函数

进行不断优化，识别出最优的撞击位置。Jiao 等［9］通

过小波变换提取不同模态下的波达时间和波速，识

别撞击位置的单维度坐标。倪俊芳等［10］利用 Morlet
小波函数进行小波变换，提取不同传感器的波达时

间，在各向同性材料中实现了较为精确的损伤定位

结果。Ciampa 等［11］通过小波变换提取波达时间，实

现了撞击位置识别，且识别精度较高。

采用机器学习算法进行撞击识别的方法大多采

用波达时间作为输入［12］。对于具有各向同性特点的
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结构而言，以波达时间作为特征值具有较好的精确

度［13⁃15］。然而，沉箱式水下防护设施是由钢板和混

凝土制成的层合板，且会根据作业需求在结构开设

不对称的孔位，不具备各向同性。在这种结构上，基

于应力波频特点，应力波在各个方向的波速相差较

大。此外，由于结构开有不对称孔位以及不同材料

之间的差异，应力波会产生反射、折射等现象，造成

应力波多重信号混叠，无法提取完整的波达时间，进

而无法准确识别出撞击位置和撞击应力［16］。

随着深度学习的发展，撞击识别领域已开始直

接利用整个撞击过程的完整信号，将原始波形作为

输入，由算法自动提取特征值，从而实现撞击识

别［17⁃21］。这导致撞击识别算法需要先自动提取合适

的特征值，需要更长的训练时间和更高的识别难度

才可保证所提取的特征值精度。特别是对于沉箱式

水下防护设施而言，其结构尺寸较大，导致训练模型

时间和难度均大大增加。基于上述难点，本研究选

取在健康监测中广泛应用的特征值，研究在不同特

征值条件下不同机器算法的识别效果，旨在获取最

适用于撞击识别的数据特征值，为水下结构撞击智

能识别提供技术指导。

1 特征值提取

1.1　Lamb波　

沉箱式水下防护设施的撞击识别是通过监测撞

击所引起防护设施内部的应力波响应来实现的。与

海洋中其他结构物相比，沉箱式水下防护设施的厚

度远小于其直径，属于薄板结构。当薄板结构遭受

撞击时，其内部会产生 Lamb 波，因此可通过监测

Lamb 的信号判定撞击载荷信息。

Lamb 波在沉箱式水下防护设施中的传播特性

较为复杂，主要有频散、多模态、非稳态和位变等特

性，在撞击识别中须重点关注的特性主要有频散和

多模态。Lamb 波的频散特性表现为 Lamb 波在薄

板内传播时相速度随频率的不同会发生改变。无论

板厚等参数如何变化，Lamb 波的多模态特性均可

根据质点振动的相位关系分为对称模态 Sn和反对

称模态 An（n=0，1，…，为模态阶数）。Lamb 波的相

速度与频率 f和厚度 d有关，且方程均存在无数解，

这决定了 Lamb 波的频散和多模态特性。Lamb 波

模态如图 1 所示。

1.2　特征值选取　

特征值的选取是决定沉箱式水下防护设施撞击

识 别 精 度 的 关 键 ，因 此 需 要 深 入 分 析 所 获 得 的

Lamb 波信号，提取信号典型特征用于撞击载荷识

别。基于落锚撞击信号响应的特点分析可知，撞击

响应信号具有典型的非平稳、非线性特征、持续时间

短、能量高且幅值变化大，且呈规律性指数衰减。目

前，所提取较多的特征值是 Lamb 波信号的波达时

间，但该指标不适用于各向异性的结构。考虑到撞

击响应信号的特点，以及沉箱式防护结构的各向异

性，本研究选择提取在健康监测领域中被广泛应用

的峰峰值、峭度值、裕度、脉冲指数和信号能量作为

特征值。具体计算步骤如下。

1） 峰峰值。峰峰值定义为信号的最大值减去

信号的最小值，可反映信号变化范围。峰峰值可表

征撞击点到结构不同测点位置的 Lamb 传播情况以

及结构变形的恢复过程，当撞击位置和撞击力变化

时，峰峰值也产生显著变化。峰峰值的计算式为

PP = max ( xi )- min ( xi ) （1）
其中：PP 为峰峰值；xi为 Lamb 波信号。

2） 峭度值。峭度值定义为四阶中心矩与均方根

值的比值，反映信号分布特性的数值统计量。峭度

值对于信号的冲击特性十分敏感。在撞击识别中，

当撞击发生时，不同测点的峭度值相差十分明显，且

对于撞击的变化也十分敏感。峭度值的计算式为

KU =

1
N ∑

i= 1

N

( || xi - μ )4

RMS （2）

其中：KU 为峭度值；μ为信号均值；RMS 为信号均

方根值；N为数据点数量。

3） 裕度。裕度为峰值绝对值与方根幅值的比值，

体现信号的冲击特性。当水下防护设施发生撞击后，

图 1 Lamb 波模态

Fig.1　Lamb wave mode
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由于各个测点距离撞击点的距离不同，各测点测得的

Lamb 波的裕度也不同。特别是当撞击力发生变化

时，信号的裕度也会发生剧烈变化。裕度的计算式为

CL = max ( || xi )
1
N ∑

i= 1

n

|| xi
（3）

其中：CL 为裕度值。

4） 脉冲指数。脉冲指数为信号的峰值与均值

的比值，体现了信号的突变。在撞击识别中，信号的

脉冲指数表记录了结构在发生撞击瞬间的内部

Lamb 波变化过程，可表征撞击力的大小。此外，结

构在不同位置受到撞击后，其信号响应存在差异，因

此可通过比较各测点的脉冲指数大小，来识别撞击

发生的位置。脉冲指数定义为

I= max ( xi )
1
N ∑

i= 1

n

xi
（4）

其中：I为脉冲值。

5） 信号能量。信号能量是基于信号时间历程

的积分概念，定义为信号强度的绝对值在持续时间

上的定积分，表示结构在碰撞全过程中某一测点位

置处的能量输入。由于沉箱式水下防护设施开有一

定数量的非对称孔，不同位置测点测得的能量大小

不同。因此，可依据测点所得的信号能量分析出撞

击位置以及撞击力大小。信号能量定义为

P=∫T
| xi | dt （5）

其中：P为信号能量。

1.3　有限元数值模拟　

本研究重点关注不同特征值对沉箱式水下防护

设施撞击识别的影响，选用渤海通航区某水下生产

系统防护设施作为原型，建立与实际工程相匹配的

数据样本集。

采用 Abaqus 软件对渤海通航区某水下生产系

统防护设施进行建模计算。模型主要由钢圆筒、顶

盖、落锚、孔盖和土体 5 部分组成。其中钢圆筒为钢

制结构，直径为 28 m，高为 18 m，壁厚为 22 mm；顶盖

为钢⁃混凝土⁃钢复合结构，直径为 31 m，高为 0.5 m，

有 10个非对称正方形开孔，顶盖钢板厚度为 22 mm；

孔盖长宽为 4.0 m，高为 0.2 m，钢板厚度为 20 mm；土

体模型直径为 62 m，高为 50 m，可有效避免由于土体

较小而产生的边界效应。由于海底不同深度的土质

材料属性差距较大，故将结构周围土体沿纵向分为 4
层。所有土体基本参数如表 1 所示。选取的钢结构

为 Q235 钢，塑性模型选取 Johnson⁃Cook 本构模型，

Q235钢材料属性如表 2所示。

在沉箱式水下防护设施模型的各部分建立完成

后，按照实际位置进行装配，得到沉箱式水下防护设

施模型。在实际工程中，钢圆筒与土体土线交界处

距离钢圆筒顶盖之间有一定距离。因此，顶盖并不

与土体接触。在有限元模拟时，为最大程度贴近实

际工程，将钢圆筒上部的顶盖在土体上方进行建模，

使顶盖不与土体接触。沉箱式整体模型与网格划分

如图 2 所示。

为模拟实际情况，在进行有限元计算时，根据沉

箱式水下防护设施所处通航区内船只配备锚信息，

选取霍尔锚（13.74、11.13 t）、斯贝克锚（11.48 t）以及

AC⁃14 锚（18.38、10.20、7.88 t）作为落锚模拟撞击沉

箱式水下防护设施，用于模拟结构在服役期间所遭

受的撞击。

根据挪威船级社 DNV⁃RP⁃F107 规范［22］，静水

表 1　土体基本参数

Tab.1　Main parameters of soil

土层深

度/m
0~1.2

1.2~18.1
18.1~38

>38

有效密度/
（kg·m-3）

750
850
860
950

弹性模

量/MPa
5
8

14
15

泊松

比

0.35
0.3
0.22
0.25

摩擦

角/（°）
14.5
20.5

0.6
18

黏聚

力/kPa
16.2
25.0
34.0
30.4

表 2　Q235钢材料属性

Tab.2　Q235 steel material properties

参数

密度/（kg·m-3）

弹性模量/GPa

泊松比

初始屈服应力 a/
MPa
应变硬化常数 b/
MPa
应变硬化指数 k1
材料模型参考应

变率/s-1

数值

7 850
210

0.3

366.42

728.27

0.33

1

参数

应变率敏感系数 c

初始失效参数 d1
应力三轴度相关

损伤参数 d2
应力三轴度相关

损伤参数 d3
应变率相关失效

参数 d4
破坏位移/mm
失效模型参考应

变率/s-1

数值

0.021
0.101

1.682

-2.353

-0.099

6

0.001

图 2 整体模型与网格划分

Fig.2　Model and grid division
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的物体在水中自由下落一段时间后，速度会达到定

值，落物在水中最大下落速度为

vm = 2mg 1 - ρω/ρ anchor

AρωCD
（6）

其中：vm为落物最大下落速度；m为落物质量；g为重

力加速度；ρω为海水密度；ρanchor 为落物密度；A为落

物在坠落方向的横截面积；CD为阻力系数。

锚重⁃速度的有限元工况如表 3 所示。

为降低其他因素对撞击识别的影响，在按实际

情况设置锚重和撞击速度后，采用 2 m×2 m 的方形

网格将圆形顶盖表面区域划分为若干特殊节点位

置，并将每个节点作为一个撞击位置纳入撞击工况。

使撞击点遍布顶盖，从而针对性地在各节点位置进

行撞击，并从相应测点获取数据，以便分析不同撞击

位置下顶盖的损伤情况。针对开孔之间的应力敏感

区域，适当采用间距为 1 m 的特殊节点位置。同时，

将落物撞在孔盖的情况也纳入有限元工况。对于较

小的孔盖，将每个孔盖的中心点作为特殊节点位置；

对于尺寸较大的孔盖，在每个孔盖内选取 4个撞击位

置，总计 140个撞击位置。针对位于应力敏感区域的

撞击位置工况进行重点关注，即图 3所示的有限元撞

击位置工况中的红色区域。基于上述所得撞击位置

工况，覆盖顶盖表面所有位置，有效提升样本集的复

杂程度，进而提升构建的撞击识别模型的准确性。

1.4　数据获取　

为模拟实际工况下对沉箱式水下防护设施的撞

击识别，根据实际工程中测点位置提取撞击前后应

力数据。鉴于开孔处会发生应力集中现象，在同等

级别的撞击载荷下，开孔区域易产生高应力。此外，

在开孔密集区域中，孔与孔之间易发生撞击失稳，产

生危险应力，进而导致顶盖发生损伤。因此，根据大

量数值模拟结果，对高应力及危险应力区域进行划

分筛选，须充分考虑顶盖表面孔结构周边的应力集

中现象，划分出应力敏感区。在实际工程中，为避免

落锚撞击导致测量传感器发生损坏，一般选择将传

感器置于沉箱式防护结构顶盖下方。同时，为有效

获取上板撞击信息，将传感器安装于隔板的正下

方。因此，本研究基于实际工程中图 4 所示的实验

测点布置，在每次落锚撞击的模拟结果中，提取 18
个测点的应力数据，并按照式（1）~（5）对数据进行

特征提取，组建训练撞击识别模型的数据集。

整个顶盖区域按照是否开孔以及形状可以划分

为开孔区域、半开孔区域、边界位置和非开孔区域。

对多开孔薄板结构而言，开孔、半开孔区域和边界区

域会对 Lamb 波的传递产生影响，进而影响识别精

度。因此，为获取不同特征值对撞击识别效果影响

的一般规律，本研究在沉箱式水下防护设施的顶盖

上选取 9 个位置进行撞击，分别涵盖顶盖上开孔区

域，非开口区域以及边界位置，分析不同特征值对撞

击识别效果的影响，撞击位置如图 5所示。

表 3　锚重‑速度的有限元工况

Tab.3　Finite element condition of anchor weight‑speed

锚种类

霍尔锚

霍尔锚

斯贝克锚

AC⁃14 锚

AC⁃14 锚

AC⁃14 锚

锚重/t
13.74
11.13
11.48
18.38
10.20

7.88

撞击速度/(m·s-1)
6.94
6.71
7.53
7.75
7.04
6.74

图 4　实验测点布置

Fig.4　Layout of measuring points

图 5　撞击位置

Fig.5　Layout of impact positions
图 3　有限元撞击位置工况

Fig.3　Finite element condition of impact positions
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2 不同特征值撞击识别结果分析

在数据预测中，撞击识别属于数据回归预测问

题。选取在撞击识别中应用较为广泛的线性回归、

SVR 和神经网络拟合 3 种算法，分析不同特征值对

撞击识别效果的影响。

2.1　特征值对撞击位置识别的影响　

不同特征值撞击位置识别如图 6 所示。采用峭

度值和信号能量作为特征值输入，撞击识别位置的

识别效果整体好于其他特征值。与其他特征值相

比，以峭度值和信号能量作为特征值输入撞击位置

识别模型的识别误差较小，且误差在整个结构上分

布均匀；而其他 3 个特征值的识别效果较差，误差分

布较为离散，仅在结构特定区域识别效果较好。适

用效果较佳的范围位于圆心区域以及无开孔区域，

在开孔区域适用效果较差。

撞击位置识别误差如图 7 所示。在神经网络拟

合、线性回归和 SVR 中，SVR 作为撞击识别模型的

效果较好；但当以信号能量作为特征值输入时，神经

网络拟合的效果最佳。综合图 6 与图 7 可知，在撞击

位置识别中，采用峭度值与信号能量作为输入特征

值的效果最为理想。其中，选用神经网络拟合作为

撞击识别模型时，对信号能量的识别效果略优于峭

度值。出现上述现象的原因可能是：峭度值对撞击

发生后信号所展现的冲击特性十分敏感，而撞击信

号的冲击性特性不受结构材料分层和开孔的影响。

当结构发生撞击时，撞击所产生的冲击特性会随着

应力波传递到各测点，从各测点提取的峭度中可以

敏锐捕捉信号中的冲击变化信息，进而重构出撞击

位置。在撞击后，水下沉箱设施具有非各向同性的

特点，不同位置撞击后能量传递和耗散的形式与速度

存在差异。能量在开孔位置耗散较快，在非开孔区域

耗散较慢。因此，通过提取各测点的信号能量，可重

构撞击后的能量场，进而确定撞击位置。综合 3种撞

击识别算法下不同的特征值结果，应力积分（即信号

能量）在 3 种算法下的平均撞击位置识别误差在

1.11 m，位于 1.2 m以内，为所有特征值中的最小值。

2.2　特征值对撞击应力识别的影响　

不同特征值撞击应力识别结果如图 8 所示。选

取峭度值和信号能量作为特征值输入识别的应力与

真实的撞击应力较为接近。与其他特征值相比，采

用峭度值和信号能量作为特征值输入的识别撞击应

力在结构各个位置的识别值与真实结果均较为接

近。而其他 3 个特征值的识别效果较差，仅在位于

圆心区域以及无开孔区域识别的应力较为精准，在

开孔区域适用效果较差。

图 9 为撞击应力识别误差。综合分析图 8、图 9
可知，在神经网络拟合、线性回归和 SVR 中，在以峭

度值和信号能量作为特征值输入的条件下，选用

SVR 和神经网络拟合的效果较好。与峭度值相比，

选用信号能量作为输入，以神经网络拟合作为撞击

应力识别模型的识别效果最佳，这可能是由于峭度

值可反映撞击产生应力波的冲击变化。结构发生撞

击后，随着应力波传递到各个测点，利用峭度值的数

值大小重构各个位置的结构冲击位移变化幅度，进

图 6　不同特征值撞击位置识别

Fig.6　Impact position assessment based on different eigen⁃
values

图 7　撞击位置识别误差

Fig.7　Errors in damage position assessment
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而重构各个位置的应力分布，从而计算出产生冲击

的撞击应力大小。由于撞击后的结构具有非均匀

性，应力波传递到结构各个位置的衰减不同，因而所

传递的能量也不同。相较于峭度值通过应力冲击特

性重构的应力场，采用应力波信号能量先重构能量

场、进而重构应力场的方法更为准确和简便。因此，

以信号能量作为输入来识别撞击应力的效果较好。

综合 3 种撞击识别算法下不同特征值的撞击应力识

别结果来看，应力积分（即信号能量）在 3 种算法下

的 平 均 撞 击 y 应 力 识 别 误 差 最 小 ，为 3.33%（在

3.4% 以内），是所有特征值中的最小值。

3 结  论

1） 选取了峰峰值、峭度值、裕度值、脉冲值和信

号能量作为特征值，采用线性回归、SVR 和神经网

络拟合进行撞击识别，分析了不同特征值的选取对

于撞击位置识别和撞击应力识别的影响。

2） 以峭度值和信号能量作为撞击识别特征值

输入的撞击识别效果最好。其中，在撞击位置识别

方面，以峭度值为特征值的效果略优于以信号能量

为特征值的效果；但当采用神经网络拟合作为识别

模型时，信号能量的效果优于峭度值，且两者的撞击

位置识别效果整体上较为接近。在撞击应力识别方

面，以信号能量为特征值的识别结果较为精准，精度

略优于峭度值。

3） 以峭度值和信号能量作为撞击识别的特征

值输入的撞击识别效果一致且最好。其中，利用

SVR 方法训练撞击位置识别模型的准确度较高，且

以峭度值作为特征值输入效果最佳；而采用神经网

络拟合方法训练撞击应力识别模型则较为精准，且

以信号能量作为输入的效果最佳。

4） 本研究重点关注某一项特征值对于撞击识

别的影响，未探究不同特征值组合形成的特征向量

对于撞击识别效果的影响，后续考虑将多维特征向

量作为输入，分析特征向量对于撞击识别准确度的

影响规律。
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