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区域协同大尺度结构导波损伤监测
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摘要  针对现有导波结构健康监测方法应用于大尺度结构在线损伤监测中存在的设备繁琐、信号覆盖不足以及大

规模数据处理困难等问题，提出了基于稀疏传感的区域协同导波结构损伤监测与程度评估方法。首先，将结构划分

为多个监测子区域并布置传感阵列，以降低整体复杂度；其次，通过提取不同区域传感阵列导波响应信号的特征，构

建特征子空间，并利用支持向量机在每个特征子空间构建评估子网络，实现子区域局部监测；然后，改进了 D‑S
（Dempster‑Shafer， 简称 D‑S）证据理论，对每个评估子网络的输入进行决策层融合，综合利用多个子区域特征信息，

提高对大范围结构损伤程度评估的准确性；最后，通过典型复合材料结构试件进行了实验验证。结果表明，对各子

区域支持向量机评估结果进行融合处理后，损伤程度评估的准确率达到 97.5%，各损伤程度评估不确定度均小

于 5%。
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0 引  言

目前，大规模复合材料已广泛应用于风力发电

等工业领域，对这些材料的健康状态进行定期在线

监测，有助于降低维护成本并提高设备结构的安全

性［1］。导波可以监测到微小的结构变化，因其具有

传播距离远以及能够实现大面积区域监测等优点而

被广泛应用［2］。然而，随着监测面积的增大，需要增

加大量传感器和驱动器，使得处理来自多个传感器

的大量数据变得更加困难。

为解决大尺度结构损伤监测困难的问题，科研

人员提出了稀疏阵列布置方式。Chen 等［3］将结构

健康监测与稀疏阵列相结合，进行了有效的缺陷定

位。但是，随着阵列数的增加，若要利用尽可能少的

传感器获取全面准确的结构健康信息，需考虑对传

感器信息进行多层次、多领域的融合处理［4］。文献

［5‑6］提出了一种损伤信息目标增强和多路径数据

融合的方法，可直接预测损伤的位置及大小。曾钰

峻等［7］通过融合有效的损伤概率成像算法，实现了

对损伤的监测和识别。常琦等［8］通过主成分分析

（principle component analysis， 简称 PCA）‑小波变换

对各阵列成像结果进行融合，得到了比单一传感器

更准确、更可靠的损伤识别结果。但是，上述研究主

要集中在局部工程结构和重点部位的材料损伤监

测，或者针对单个区域进行监测，而面向大尺度结构

监测需求、传感器数量和信号处理受到了严格的限

制，若降低传感器数量则会导致单个区域的监测受

噪声干扰和信号衰减等因素的影响变大。

支 持 向 量 机（support vector machine， 简 称

SVM）在处理小样本数据时具有鲁棒性、防止过拟

合、非线性分类能力和特征选择及降维的优势，可以

处理稀疏阵列采集到的多维数据，并通过选择最具

鉴别性的特征，减少数据的冗余性，从而提高系统识

别的准确性和全面性。因此，本研究将稀疏阵列与

SVM 结合应用于大尺度损伤监测中，充分发挥稀疏

阵列的高灵敏度和多目标监测能力，并利用 SVM
的分类和特征提取优势，以提高监测的准确性和效

率，实现实时监测和快速响应的目标。同时，引入

D‑S 证据理论的方法，将不同位置上相同传感器测

量的不完整信息融合在一起，提高系统的容错性和

互补性，同时最大限度地利用少量传感器获取全面

而准确的结构健康信息。
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1 基于稀疏阵列设计的导波监测原理

1.1　导波损伤监测原理　

导波是在有限空间内多次反射和叠加干涉而产

生的波动模式，具有复杂的叠加干涉和几何频散特

性［9］。当导波信号在结构中遇到损伤时，会发生散

射、反射或能量损失，从而改变接收到的信号特征。

导波具有多个模态［10］，分析起来比较困难。为了简

化信号的处理和分析过程，降低信号中的模态交叠

和混叠现象，提高结构缺陷的监测和识别精度，有必

要激发单模态来降低复杂度。由于每个导波模态对

应不同的频率，因此可以通过选择某个导波模态的

频率激发对应的单个模态。

压电片具有压电效应，可以使其同时作为信号

的激励器和接收器。具体监测步骤如下：首先，通过

施加电信号，压电片会振动并激发导波在结构中传

播；其次，当导波信号通过结构传播并到达压电片

时，会引起压电片的变形，进而转换为电信号以供后

续分析；最后，通过对比分析每条路径上的初始参考

信号和损伤监测信号，对损伤进行识别。导波监测

原理如图 1 所示。

1.2　面向大尺度结构的稀疏阵列设计　

针对大尺度复合材料结构的设计，一般会充分

考虑结构损伤容限、强度容限等，对此类结构的损伤

监测更加注重损伤程度的判别，进而估计区域损伤

对结构整体强度的影响，并对结构健康状态进行有

效评估。

现有导波监测方法中的传感阵列通常分为密集

阵列与稀疏阵列两种类型。在面向大尺度结构监测

时，密集阵列使用大量的传感器，可以更准确地捕捉

到结构的细微变化或小尺寸缺陷，从而提供更全面

的结构健康状态信息。然而，密集阵列也存在一些

缺点，如成本高、数据处理复杂、结构影响和能源需

求等。相比之下，稀疏阵列采用较少的传感器就可

以覆盖较大的监测区域，有助于降低传感器的布置

数量和维护成本，并简化数据采集过程。常见的稀

疏阵列设置方式有直线型、环形和方形阵列［11］。直

线型阵列的布局相对简单，但在大尺度结构监测中

可能无法提供足够均匀的覆盖，从而导致监测区域

内的一些细节信息被忽略。此外，直线型阵列在抗

干扰能力方面也较差，容易受外部因素的影响。环

形阵列在工程上使用较多，主要用于损伤的定位和

对损伤进行成像。方形阵列所需传感器数量相对较

少，其监测设计思路与环形阵列相同，都是通过构造

穿越待测区域的监测路径，实现对待测区域的覆盖

和结构损伤的定位评估，一般只针对监测路径包裹

覆盖的区域。上述设计均不适用于大尺度结构的大

范围监测。

为进一步简化传感器布置，本研究充分利用导

波传播特性，降低数据处理量，根据三点一面的最简

原理，设计了稀疏三角传感器阵列布局方法。三角

稀疏阵列如图 2 所示。首先，将大尺度结构划分为

多个监测子区域，在每个监测子区域中间布置三角

传感阵列；其次，基于导波传播距离远、对损伤敏感

的特性，以 3 个传感器构成的 3 条监测路径为核心，

辐射覆盖整个监测子区域，并实现区域内结构损伤

的扫描评估；最后，针对大尺度结构中损伤程度评估

的监测需求，根据损伤对结构局部导波传播的影响

机理，融合相邻区域的监测数据，提高整体结构损伤

监测评估的准确性。

2 基于加权改进 D‑S 证据理论的区

域协同损伤程度识别

三角稀疏阵列的监测通道数和数据维度远低于

现有的导波阵列损伤监测方法，采用传统的损伤识

别算法会导致监测精度降低。同时，较低的传感器

密度也会降低对局部细微变化或小尺寸缺陷的细节

信息敏感性。为了克服这些不足，本研究提出了多

子区域协同监测的设计思想，将整个监测区域划分

图 1　导波监测原理

Fig.1　Guided wave monitoring principle

图 2 三角稀疏阵列

Fig.2　Triangular sparse array
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为 M×N 个子区域。为了清晰表述区域协同评估的

设计思想，选取相邻的 4 个子区域进行说明。基于

稀疏阵列的区域协同损伤评估机理如图 3 所示。首

先，在 4 个子区域中使用独立的传感网络进行响应

信号分析处理和损伤监测初步诊断，以获取每个子

区域的局部结构损伤信息；其次，设计多区域协同决

策融合评估机制，通过各子区域间的特征融合和综

合评估得到全局的结构损伤状况，从而实现更精确

的定位和结构缺陷识别。下面分别给出区域协同损

伤评估机理的主要步骤和设计方法。

2.1　特征向量子空间　

有效提取损伤特征信息对于准确可靠的损伤识

别至关重要。为了更高效地利用导波响应信号的信

息，补偿稀疏传感阵列通道和数据维度降低对监测

准确性的影响，需采用多种信号分析和处理方法，提

取多维度的导波响应信号特征向量，综合表征损伤

的发生和发展情况。

当复合材料板发生损伤时，除了常用的飞行时

间特征和幅值特征，导波响应信号的众多统计特征

参数将会发生相应的变化，可以作为判断损伤程度

的依据。时域特征是对信号在时间轴上的变化进行

分析和描述，能够提供直观的信号特征。基于损伤

机理和导波信号统计指标的相关研究，笔者选取对

损伤敏感的 13 个时域特征参数构建了损伤识别模

型的特征向量子空间，包括：均方根 X rms、方差 X va、

最大值 Xma、最小值 Xmi、峰峰值 X ppk、峰度系数 X kur、

绝对平均幅值 X av、偏斜度 X sk、波形因子 S f、裕度因

子 CLf、峰值因子 C f、脉冲因子 I f 以及 K 因子 K f。各

特征参数定义如下

X rms = ∑
i = 1

n

x2
i n （1）

X va = ∑
i = 1

n

( xi - -
x )2 n （2）

Xma = max ( xi ) （3）
Xmi = min ( xi ) （4）
X ppk = max ( xi )- min ( xi ) （5）

X kur = 1
n ∑

i = 1

n

( xi - -
x )4 é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

1
n ∑

i = 1

n

( xi - -
x )2

2

（6）

X av = ∑
i = 1

n

|| xi /n （7）

X sk = n ∑
i = 1

n

( xi - -
x )3 ( n - 1 )( n - 2 ) sd 3 （8）

图 3　基于稀疏阵列的区域协同损伤评估机理

Fig.3　Region‑based collaborative damage assessment mechanism based on sparse array
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S f = 1
n ∑

i = 1

n

x2
i

1
n ∑

i = 1

n

|| xi （9）

CLf = X ppk ( ∑
i = 1

n

|| xi n )2 （10）

C f = X ppk X rms （11）

I f = nX ppk ∑
i = 1

n

|| xi （12）

K f = max ( xi ) X rms （13）
其中：xi 为损伤离散信号，i=1~n；x 为样本均值；

n 为信号采样点数。

构造的特征向量子空间表示为 Z=［U V W］。

其中：U、V、W分别为从路径 1、2、3 中提取的时域特

征向量矩阵。

2.2　子区域支持向量机后验概率损伤监测　

支持向量机的后验概率［12］输出是指在分类任

务中每个数据点属于每个类别的概率估计。SVM
最初被广泛应用于二分类问题，即将样本分为 2 个

不同的类别。然而，在结构损伤监测中，损伤程度往

往具有多样性，需要将二分类 SVM 扩展到多分类

问题。本研究中有 4 种损伤程度，需建立 6 个二分类

SVM。单个二分类器可以使用 Platt 缩放方法得到

输出结果属于某一损伤程度的概率，即

P ( y = 1|f )≈ 1
1 + exp ( Af + B )

（14）

其中：A、B 可以通过最小化交叉熵误差函数得到。

多分类问题采用投票法将多个二分类 SVM 的

结果进行组合得到后验概率，即

p ( i|x )= 2
M ( M - 1 ) ∑

j = 1，j ≠ i

M

pij ( i|j；x ) （15）

其中：M 为类别总数；pij ( i|j；x )表示由第 i 类样本和

第 j类样本构建的二分类 SVM 模型将待测样本 x 判

别为第 i类的后验概率。

2.3　基于改进证据理论的区域协同损伤评估　

2.3.1　D‑S 证据理论　

基于 D‑S 证据理论的结构损伤综合评估方法是

根据各子监测区域信息的损伤评估结果来获取结构

损伤的综合评估结果。该理论中的辨识框架 Θ =
{ A 1，A 2，…，A n }是一个包含问题所有可能结果的集

合，其中：A i 为 Θ 的基元，表示一个可能的结果。损

伤程度评估过程中，在复合材料板上模拟健康、轻

微、中度及重度 4 种不同程度的损伤，构成系统的辨

识框架 Θ = { A 1，A 2，A 3，A 4 }。其中：A1、A2、A3和 A4

分别对应健康、轻微、中度及重度损伤。通过基本概

率分配函数，对所有损伤结果赋予一个可信度。该

函数满足 2 个约束条件［13］，即

m ( ∅ )= 0 （16）
∑
A ⊆ Θ

m ( A )= 1        ( A ≠ ∅ ) （17）

其中：∅表示空集。

式（16）表示将损伤归为除上述 4 种程度之外的

其他程度的概率为 0；式（17）表示损伤属于上述 4 种

程度的概率之和为 1。∀A ⊆ Θ，m ( A ) 称为 A 的基

本 概 率 分 配（basic probability assignment， 简 称

BPA），将其与 SVM 后验概率输出相结合得到

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

E ( Perror ) ≤ E ( n ) / ( N - 1 )
m ( θ )= E ( Perror )

mi ( x )= pi

∑
i = 1

n

pi + m ( θ )
    ( i = 1，2，…，M )

  （18）

其中：N 为训练样本的总数；E ( n )为训练样本中支

持向量个数的平均个数；m ( θ )为证据理论识别框架

下的不确定性。

2.3.2　加权改进证据理论　

当证据体间冲突严重时，传统的证据理论将不

再适用［14］。为解决此问题，本研究将 SVM 损伤评

估结果与混淆矩阵评价方法相结合，对 D‑S 证据理

论的融合规则进行加权改进。混淆矩阵可以客观地

反映不同证据体对损伤程度的评估可信度，展现出

评估网络对各损伤程度的判别能力。评估可靠信度

Rj为

Rj = cij ∑
i = 1

n

cij （19）

其中：cij 为第 i 种结构状态被判断为第 j 种状态的样

本个数；行下标 i 为待测的真实类别；列下标 j 为待

测样本的预测类别。

基于式（19）可以计算出各个证据体评估网络对

各个状态的评估可信度 Rj，并将可信度作为权重 W j

来分配证据体在融合规则中的重要性。具体而言，

映射 W m：2^Θ → [ 0，1 ]为辨识框架上的加权概率分

配函数，∀A ⊆ Θ，W m ( A ) 为加权概率分配数，其计

算公式为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

W m ( A )= W ( A ) m ( A )
∑
A ⊂ Θ

W ( A ) m ( A )+ m ( Θ )

W m ( Θ )= 1 - ∑
A ∈ Θ

W m ( A )
（20）

其中：W m ( Θ ) 为改进证据理论识别框架下的不确

定度。
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2.3.3　决策级融合　

每个子监测区域都是一个独立的证据体 mi。

当 融 合 2 个 证 据 体 m 1 和 m 2 时 ，基 元 分 别 为

P 1、P 2、P 3、P 4 和 Q 1、Q 2、Q 3、Q 4。融合规则定义为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

m ( ∅ )= 0

m ( A )= 1
k ∑

P ∩ Q = A

m 1 ( P ) m 2 ( Q )      ( A ≠ ∅ )

k = ∑
P ∩ Q ≠ ∅

m 1 ( P )       ( m 2 ( Q )> 0 )

   （21）

这种组合称为正交和［15］，记为 m 1 ⊕m 2。多个证

据的组合计算可以简化为 2 个证据的组合计算，即

m = { [( m 1 ⊕m 2 ) ⊕m 3 ] ⊕… } ⊕mn （22）
加权改进后的证据理论在进行多证据体融合

时，采用与加权前相同的两两融合方式，即

W m = { [(W m 1 ⊕W m 2 ) ⊕W m 3 ] ⊕… } ⊕W mn
（23）

基于以下决策规则进行损伤程度评估：

1） 所判定损伤程度类别具有最大可信度；

2） 所判定损伤程度类别的可信度必须是其他

损伤类别可信度的 2 倍以上，即占有相当优势；

3） 不确定度必须小于 γ，保证损伤样本是充分

可判断的，γ 可根据实际情况确定。

3 实验验证

3.1　实验条件与设备　

为了检验上述区域融合损伤评估模型的有效

性，通过人工损伤来模拟真实损伤，开展了实验研究

和验证。在实验中，将 3 块不同大小的绝缘胶粘贴

至复合材料板结构上，依次模拟健康（无损伤）、轻微

（损伤范围为 20 mm×10 mm）、中度（损伤范围为

40 mm×10 mm）以及重度（损伤范围为 60 mm×
10 mm）4 种损伤状态进行验证。实验试件选择规格

为 500 mm×500 mm×3 mm 的玻璃纤维增强环氧

树脂复合材料板结构。实验设备如图 4 所示，包括

NI USB‑6366 型号多通道数据采集卡、7602M 型号

宽带功率放大器、自主研发设计的电荷放大器、多个

小岛型压电传感器及计算机。

以图 3 所示的实验情况为例，将复合材料板划

分为 A、B、C、D 4 个独立的子监测区域，使用 60 kHz
的激励信号对每个子区域进行激励，并采集每个子

区域中的 3 条监测路径的响应信号，用于获取有限

但具有代表性的结构监测数据。路径 1 时域对比如

图 5 所示。

3.2　样本构造　

为 避 免 直 达 波 的 干 扰 ，选 择 间 隔 为 100~
1 000 μs 的波段进行时域特征提取，构成特征向量

子空间用于 SVM 分类。路径 1 部分时域特征值如

图 6 所示。

图 5 路径 1 时域对比图

Fig.5　Time domain comparison graph for path 1

图 4　实验设备

Fig.4　Experimental equipment
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为了提高分类器模型的泛化能力，用 30组训练集

样本进行训练，10组测试集样本输入训练好的分类器

中，进行损伤的初步评估，得到混淆矩阵和后验概率，

并使用基本概率分配策略对评估结果进行概率输出。

当被测对象的面积较大且监测路径较远时，由于

信号在传播过程中受到信号衰减等因素的影响，使得

健康信号和损伤信号的特征更加相似，难以将 4种状

态很好地区分开来，因此单个子监测区域的损伤评估

模型具有较低的识别率。混淆矩阵如图 7所示。

C1、C2、C3 和 C4 分别为 SVM1、SVM2、SVM3 和

SVM4分类模型对各区域测试样本进行分类预测后

的结果。其中：红色框中的数据表示评估网络对各

个状态的评估可靠度（即权重系数）；右下角红色数

字表示该评估网络的识别准确率。

3.3　数据融合分析　

通过混淆矩阵分析可知，各单一证据体对损伤

的识别准确率较低。根据融合规则对这些证据体进

行融合时，选择支持向量机分类准确率高的证据体

参与融合，可以提供更可靠的信息。证据体 1、2、4
的融合结果如图 8 所示。根据 2.3.3 节的决策规则

可以看出，样本 4 和样本 34 不符合规则 2，因此被判

定为不确定。另外，样本 19 被错误分类。对照图 7
和图 8 的结果可知，融合模型综合了各个子监测区

域的优势，提升了损伤评估能力，能够很好地将各种

损伤程度区分开来。

通过加权融合后，在相同的判决规则下，证据体

1、2、4 的加权融合结果如图 9 所示。可以看出，只有

样 本 19 被 错 误 分 类 ，总 体 识 别 准 确 率 达 到 了

97.5%，相比单个监测区域损伤评估，显著提高了损

伤识别准确率。然而，并不是证据体越多就能获得

更好的结果。

证据体 1、2、3、4 的加权融合结果如图 10 所示，

可以看出，当证据体 1、2、3、4 进行融合后，样本 19
被错误分类，同时还有 2 个样本识别结果为不确定。

这可能是因为证据体 3 的分类准确率较低，提供了

不准确或误导性的信息。因此，在证据融合过程中

图 6　路径 1 部分时域特征值

Fig.6　Time domain feature values for path 1

图 7　混淆矩阵

Fig.7　Confusion matrix

图 8　证据体 1、2、4 的融合结果

Fig.8　Fusion results of evidence bodies 1, 2 and 4
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选择合适的证据体，不仅能获得更好的效果，还可以

减少计算量。

3.4　与传统方法的对比　

传统方法是将 4 个相邻区域的监测数据在数据

层进行简单合并，获取 12 条路径上的响应数据，再

从合并后的数据中提取时域特征，输入到分类算法

中进行损伤识别。4 种分类算法识别结果见表 1。
简单的数据层融合后分类效果较差，这是由于

导波在传播过程中会衰减，响应特征仅能反映所在

位置及其附近的损伤情况，离损伤较远的路径可能

提供错误信息，导致区域的诊断结果不可靠。本研

究针对这一问题，通过细分监测区域，对子区域逐个

进行损伤辨识，并将子区域的识别结果进行加权融

合，以提高整个监测系统的互补性。所提方法克服

了简单使用数据合并进行分析的局限性，特别是在

监测面积较大的情况下，大大提高了损伤监测的准

确性。

4 结   论

1） 本研究设计采用的三角稀疏传感阵列，可以

有效降低传感器和监测数据的维度。

2） 根据 SVM 分类器的结构和特点，提出的基

本概率分配策略能更好地对多个子模型的初步决策

结果进行概率赋值，具有客观性和合理性。

3） 基于实测数据的实验结果表明，随着监测面

积的增大，单个监测区域对损伤的识别率较低。通

过证据理论实现多区域协同监测，损伤的识别准确

率显著提高，达到 97.5%。这种多区域融合模型对

于存在噪声和干扰数据的情况具有较强的鲁棒性。

同时，损伤评估的不确定性均小于 5%，表明评估的

可靠度较高，具有实际应用价值。
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