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时变异方差不确定影响下的疲劳裂纹在线评估∗
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摘　 要:主动导波结构健康监测能够实时在线地监测结构状态。 但时变因素影响会增加裂纹评估难度,降低评估准确性。 时变

因素的影响使得导波监测信号特征呈现明显的异方差特征,即导波信号特征分布方差随时间变化而改变。 针对此问题,提出了

异方差分位数回归辅助的裂纹在线评估方法,利用 3 条特殊的分位数回归曲线估计时变因素影响下信号特征随时间的分布变

化情况,实现对监测数据中的异方差不确定性的处理。 基于批量缺口梁结构的疲劳与导波监测试验数据对提出方法的有效性

进行验证,实验结果表明,提出的方法能够实现时变影响下的损伤评估,评估最大绝对误差为 1. 1
 

mm,均方根误差为 0. 4
 

mm,
并且可以有效处理时变异方差影响,量化其不确定度,为评估结果提供参考价值。
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Abstract:The
 

active
 

guided
 

wave
 

structural
 

health
 

monitoring
 

enables
 

real-time
 

online
 

monitoring
 

of
 

structural
 

condition.
 

However,
 

the
 

time-varying
 

influence
 

can
 

make
 

crack
 

evaluation
 

more
 

difficult
 

and
 

reduce
 

the
 

accuracy.
 

The
 

time-varying
 

factors
 

make
 

the
 

guided-wave
 

monitoring
 

signal
 

characteristics
 

show
 

obvious
 

heteroscedasticity.
 

The
 

variance
 

of
 

the
 

distribution
 

of
 

the
 

characteristics
 

changes
 

with
 

time.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

quantile
 

regression-assisted
 

online
 

crack
 

evaluation
 

method,
 

which
 

uses
 

quantile
 

regression
 

to
 

estimate
 

the
 

variance
 

of
 

the
 

guided
 

wave
 

monitoring
 

signal
 

characteristics
 

with
 

service
 

time
 

under
 

the
 

time-varying
 

influence,
 

and
 

realizes
 

the
 

treatment
 

of
 

the
 

heteroscedasticity
 

uncertainty
 

in
 

the
 

monitoring
 

data.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

evaluated
 

by
 

using
 

experimental
 

data
 

of
 

the
 

notched
 

beam
 

structure.
 

The
 

maximum
 

absolute
 

error
 

of
 

the
 

evaluation
 

is
 

1. 1
 

mm,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

0. 4
 

mm.
 

The
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

deal
 

with
 

the
 

effect
 

of
 

time-varying
 

heteroscedasticity,
 

quantify
 

its
 

uncertainty
 

and
 

provide
 

a
 

reference
 

value
 

for
 

the
 

evaluation
 

results.
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0　 引　 　 言

　 　 金属结构在交变载荷的作用下容易发生疲劳损伤。
对结构的损伤进行及时、准确地分析,且采取合适的措施

减缓损伤的演化,可以减少发生结构失效的情况,避免灾

难性的后果。 然而环境侵蚀、材料老化和荷载的长期效

应、疲劳效应各种因素耦合作用使得疲劳裂纹扩展存在

极大的不确定性[1-2] ,依靠定期无损检测难以及时快速的

发现损伤,而过于频繁的无损检测又会造成巨大的经济

负担和人力成本浪费。 结构健康监测( structural
 

health
 

monitoring,
 

SHM)可以对结构进行持续监测,实现视情维
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护,减少停机时间和维护成本[3] 。 在线、实时是 SHM 的

特点,但这也意味着相比于传统的无损检测,SHM 方法

更容易受到时变因素对系统行为的影响,在一定程度上

削弱了诊断的准确性和可靠性[4] 。
在众多的 SHM 技术中,主动导波方法是最具有潜力

的技术之一[5-6] 。 通过比较原始(健康)结构和当前结构

传递的导波信号特征变化,可以实现对结构状态的监测,
但除了损伤对信号会产生影响外,温度、载荷、边界条件

改变同样也会影响信号特征。 单一因素如温度[7] 、静力

载荷[8] 对导波传播的影响已做过不少研究。 但在结构实

际服役过程中,每个时间点所对应的温度和载荷等环境

参数变化具有随机性,也很难依靠单点的温度、载荷补

偿。 针对此问题,不少机器学习方法被引入以处理时变

因素的影响,如主成分分析[9] ,该方法的主要思想是通过

消除数据之间的线性相关性来消除环境条件的影响。 类

似的还有奇异值分解[10] 。 这些方法研究的重点在于判

断时变因素影响下,结构是否健康或损伤,没有实现裂纹

扩展的连续监测。 为了实现损伤演化的监测,克服时变

导致信号特征非高斯多模态特性,研究人员提出了各种

概率统计方法,例如基于高斯混合模型的概率诊断方法

及改进算法[11-12] ,该方法是通过利用结构健康状态下的

导波监测信号特征,建立健康状态下的基准模型,在线监

测过程中获取损伤演化状态下的导波信号,提取信号特

征后用于建立实时状态下的在线模型,最后通过一个合

适偏移指数来表达基准模型与在线模型之间的差异,通
过偏移指数变化对裂纹扩展情况进行监测。 此外,基于

隐马尔可夫模型的方法也受到了诸多的关注[13-14] ,该方

法将损伤演化以及获取监测信号特征作为两个随机过程

建立模型。 将损伤严重程度进行不同等级的划分,在线

获取监测信号特征作为模型中的观测值,由训练模型的

最大后验概率判断损伤处于哪个损伤状态。 这些研究能

够实现时变影响下裂纹扩展监测,然而这些方法建模过

程相对来说比较复杂,需要对概率模型有很好的研究,同
时这些方法也未给出裂纹的定量化结果。

为实现损伤的评估,需要将裂纹与时变影响进行区

分。 裂纹演化是一个缓慢而漫长的过程,因此损伤对信

号特征造成的影响是持续稳定的趋势变化。 时变因素影

响则是快速且无规则的。 导致信号特征呈现复杂分布,
并且在长时间的监测过程中,由于服役工况变化,不同时

间段信号特征分布会不尽相同,其方差也是变化的,即异

方差性。 针对以上问题,本文提出了异方差分位数回归

辅助的裂纹在线评估方法。 采用 3 条特殊的分位数回归

曲线分析监测信号特征随着时间改变,不仅可以得到信

号特征的长期趋势,还可以了解信号特征随时间分布的

方差变化情况。 分位数是一种重要的描述数据分布特征

的统计量。 例如常提及的中位数,是将样本、种群或概率

分布这些数值集合划分为相等的上下两部分的一个数

值。 类似的,将一个数据集中的所有数据由小到大排列

后得 y1 ≤ y2 ≤ … ≤ ym ≤ … ≤ yn,若 ym 为这组数据的

τ 分位数,则表示数据中有占比 τ × 100% 的数据是小于

ym。 推广到回归方法,τ 分位数回归表明该拟合线下面有

含 τ × 100% 的数据点。 分位数回归方法将回归与分位

数的概念相结合,可以完整地描述响应变量随着变量的

分布情况[15] 。 分位数回归不需要数据噪声满足高斯分

布,相比常规的回归方法更接近实际。 此外中位数回归

(特殊的分位数回归曲线)估计结果往往比均值更能表

征数据的集中特征,因此可以采用导波信号特征各随服

役时间变化分布的中位数用于损伤的评估,但由于不确

定性的存在,中位数只能说明损伤可能性最大,因此还需

要了解一个不确定性分布。 通常将发生的概率小于 5%
的事件定义为“小概率事件”,即几乎不可能发生事件。
因此 95%的不确定区间也是重要的研究对象,分位数回

归中就可以通过 0. 975 分位数以及 0. 025 分位数的信号

特征去实现这个 95%的不确定度表征[16] 。
针对时变异方差不确定影响下的疲劳裂纹在线评估

问题,本文提出了异方差分位数回归辅助的裂纹在线评

估方法。 采用 3 条特殊的分位数回归方法分析被监测结

构导波信号特征各随服役时间变化分布,通过当前时刻

导波信号特征中位数,代入损伤特征与裂纹长度的标定

模型,得到被监测结构的裂纹评估结果,而另外 0. 975 分

位数以及 0. 025 分位数的信号特征为评估的结果提供

95%不确定区间的上界和下界。

1　 分位数回归辅助的裂纹在线评估方法

1. 1　 主动导波 SHM 及常用标定模型

　 　 基于主动导波的 SHM 将设定的激励信号加载到预

先安装在结构表面和内部的驱动器上,由此在结构中激

发出一定形式和模式的导波信号,在其他位置的传感器

接收结构响应信号。 薄板结构中的导波以两种基本类型

存在,对称模式( S i, i = 0,1,2,…) 和反对称模式( A i,
i= 0,1,2,…)。 这两种模型区别在于薄板中心质点做纵

向或横向运动;板上下表面质点的振动相位相反还是相

同,是否对称于中心面。 结构中若存在损伤,如裂纹,导
波会反射和衍射,这些散射波携带有关结构损伤状态的

信息[17] 。 通过与健康状态下的结构响应信号对比,可以

判断结构中是否存在的损伤。 最简单的损伤识别算法是

基于损伤因子(damage
 

index,DI)的方法[3] 。 该方法将健

康信号 H( t) 和损伤信号 D( t) 代入式(1) 得到一个标量

y, 是损伤程度的量化。
DI = h(H( t),D( t)) (1)

式中: t 是导波信号采样的时间;h(·,·) 是衡量两个信
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号差异的函数。 为了实现裂纹的在线、实时的定量化评

估,通常需要获取不同损伤状态下的损伤因子数据。 基

于这些数据建立标定模型:
y = g(a) (2)

式中: a 为裂纹长度;用 y 表示损伤因子;g(·) 表示两者

间的映射关系。 在进行在线监测时获取损伤因子 y i,代
入式(2),可得裂纹的定量化评估 a i = g -1(y i)。
1. 2　 分位数以及概率表征

　 　 通过第 1. 1 节可知,损伤因子可以衡量在线监测信

号与健康信号的差异,然而在实际的监测过程中,温度、
压力、环境振动、操作条件等造成的变化,也会引起监测

信号特征改变。 直接将损伤因子代入标定模型评估裂

纹,会错误的评估损伤程度。
结构若存在长度为 a 的裂纹,理想状况下,损伤因子

应为常数,记为常数 y∗ ;由于时变因素的影响,获取的损

伤因子则是随机的,记为随机变量 Y,相同损伤下获取的

n 个损伤因子{y1,y2,…,yn},这些数据的频率直方图如

图 1 所示。 这 n个信号特征是等概率获取的,即得到任一

损伤因子的概率为 1 / n。 假设在理想状态下的损伤因子

y∗ ,可大致估计 P(Y ≤ y∗ ) = m / n,m 是 n 个信号特征中

小于等于 y∗ 数值的个数。 这里将 Y 取定为离散的值,但
实际上 Y 应为大于 0 的连续实数。 对于连续空间上的单

点概 率, 数 学 上 用 概 率 密 度 函 数 表 示, 记 p(y)。
P(Y ≤ y∗ ) 叫做累积概率分布函数,是概率密度函数在

( - ∞ ,y] 的积分,用 F(y) 表示。 累积概率分布函数和

概率密度函数的关系如式(3)所示。

图 1　 损伤因子的频率直方图

Fig. 1　 Frequency
 

histograms
 

of
 

damage
 

indices

F(y) = P(Y ≤ y) = ∫y

-∞
p(y)dy (3)

若总体第 τ分位数是 y(τ) ,表示的是随机变量 Y小于

等于 y(τ) 这一确定值的概率是 τ, 即:
τ = P(Y ≤ y(τ) ) = F(y(τ) ) (4)
其中, 0 < τ < 1, 且有:
y(τ) = F -1(y(τ) ) (5)
即 F(y(τ) ) 的反函数是 y(τ) 。 当 τ = 0. 5 时,y(τ) 是随

机变量 Y 的中位数。

图 1 所示是一种近似的正态分布,相对简单。 但实

际应用中时变因素造成了损伤因子分布往往呈现非对称

分布或者更复杂的分布形式,如图 2 所示。 在这种非对

称分布情况下,中位数往往比均值更好地表征数据的集

中趋势。

图 2　 非对称复杂分布数据分布情况

Fig. 2　 Asymmetrical
 

complex
 

distribution

1. 3　 基于分位数回归方法的损伤因子异方差建模

　 　 第 1. 2 节分析的是相同损伤状态时,损伤因子在时

变因素影响下的分布情况。 但损伤一直在演化,采用这

种静态的方式在一定程度上是做了简化处理。 在长期监

测过程中或损伤演化过程中,由于服役工况的变化,不同

时间段,监测信号特征分布会不尽相同。 截止当前时刻

tk,将系统获取导波的时间以及从导波提取损伤因子记

为{( t i,y i) i = 1,…,k}, 如图 3 所示。 可以看出数据呈

现不对称、异方差等特征。 最关键的问题在于如何从这

些复杂数据中分析结构损伤的演化情况。

图 3　 损伤因子数据分布的异方差现象

Fig. 3　 Heteroscedasticity
 

of
 

damage
 

indices
 

distribution

假定损伤因子随着时间服从式 ( 6) 所示的回归

模型。
y = tTβ + u (6)

式中: t = [ tp-1,tp-2,…,t0] T 和 β = [β 1,β 2,…,β p]
T 分别

为(p × 1) 阶列向量;u 表示随机噪声项。
如何求解特定的分位数回归表达式,即模型系数

β = [β 1,β 2,…,β p]
T 是建模的关键。 假设有一组数

{y i,i = 1,2,…,k},k 是这组数的总数量。 现在要求找出
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这组数中特定的 τ 对应的 ŷ(τ) 。 通常的做法是将要求的

ŷ(τ) 假设为 α,找到一个 α 的函数 L(α),然后找到一个 α

使得这个函数取得最小值, 该数值就是 ŷ(τ) 。 Koenker
等[15] 已经证明这个函数 L 确实存在,如式(7)所示的加

权离差绝对值和。

L(α) = - ∑
k

j:yj < α
(1 - τ)(yi - α) + ∑

k

j:yj≥α
τ(yi - α) (7)

当 τ 确定,式(7) 是 α 的函数。 L取到最小值时,α =
ŷ(τ) 。 同理,要得到对应的 τ 分位数回归表达式,将式(6)
中需要求解的回归模型替换式(7) 的 α 得:

L = - ∑
k

i:yi < t
Tβ(τ)

(1 - τ)(yi - t
Tβ (τ)) + ∑

k

i:yi≥tTβ(τ)

τ(yi - t
Tβ (τ))

(8)
式中: k 表示截止到当前时刻 tk,共获得的损伤因子数

目。 此时,L就是模型参数 β 的函数。 当 L取得最小值时

对应的参数 β 就是 τ 分位数回归曲线的最优参数,记为

β̂ (τ) 。 因此 τ 分位数回归曲线表达式为:

ŷ(τ) = tT β̂ (τ) (9)
然后将当前时刻 tk 代入建立的分位数回归表达式

中,得到当前时刻某特定分位数的损伤因子数值 ŷ(τ)k。
本文建立了 τ = 0. 025,0. 500,0. 975 这 3 个分位数的回归

结果。 选择 τ = 0. 500 分位数损伤因子数值代入标定模

型,即式(2),从而实现在线的裂纹长度定量化的评估结

果 âk = g -1( ŷ(τ = 0. 5)k)。 τ = 0. 025,0. 975 分位数的结果则

提供了 95%不确定区间的下界和上界。
1. 4　 方法整体流程

　 　 损伤演化是缓慢的增长过程,是几年甚至几十年,即
使模拟的疲劳试验也维持了 0. 5 ~ 1

 

d 时间。 而导波监测

信号得获取是较为频繁的,在试验中设定为几秒钟采集

一次。 在如此短的时间内,损伤扩展很小。 因此本文是

累积一小段的数据才进行分析,是一个不断获取数据,不
断更新过程。 本文提出方法的整体流程如图 4 所示。 通

常来说损伤的演化是一个前期缓慢,随着损伤扩展速度

越来越快的过程。 因此本文中的分位数回归方程选择为

3 阶多项式方程,即 p = 4, 使其能够交好的拟合损伤演化

的非线性特性。

2　 缺口梁疲劳及导波监测实验设置及结果

　 　 为了验证提出的方法有效性,本文进行了批量缺口

梁结构的疲劳试验以及导波监测实验。 机翼是飞行器产

生升力的重要结构,翼梁作为纯受力件,在自重和气动载

荷的双重作用下容易发生的疲劳损伤,所以有必要对其

进行监测。 共采用 4 个试验件,编号分别为 L1 ~ L4。

图 4　 时变异方差不确定影响下的疲劳裂纹在线评估流程

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

online
 

evaluation
 

of
 

fatigue
 

crack
 

under
 

the
 

influence
 

of
 

heteroscedastic
 

uncertainty

2. 1　 实验设置

　 　 缺口梁试件的尺寸示意图如图 5 所示,以及压电传

感器布置情况。 为了提高效率,缩短试验时间,控制起裂

和扩展方向,通过有限元分析确定了缺口部分的应力集

中点,并在该区域做了电火花切割。

图 5　 缺口梁试件的尺寸示意图

Fig. 5　 Dimension
 

diagram
 

of
 

notched
 

beam
 

specimen

为了能够使得传感信号具有清晰的导波模式、并能

够很好地监测裂纹的扩展, 设置传感器布置距离为

240
 

mm,导波信号中心频率为 100
 

kHz 可以保证传感信

号有清晰的 S0 模式,S0 对裂纹更敏感。 传感器连接线

与缺口的弧线相切。 PZT1 作为激励端激发 3 波峰正弦

调制信号,PZT2 作为传感接收信号。 发波幅值为±70
 

V,
采样率 60

 

MHz。
图 6( a)所示为试验设置,主要设备包括疲劳加载

设备 MTS 拉伸机导波结构健康监测系统。 为了提高试
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验效率,针对缺口梁结构的疲劳加载分为两个阶段:1)
采用峰值为 120

 

kN,谷值为 12
 

kN 的正弦载荷谱,该加

载过程一直维持到试验人员观测到非预制裂纹出现;
2)观测到非预制裂纹后,载荷谱更换为成图 6( b) 所示

的变幅载荷谱块。 两个阶段的疲劳载荷加载频率都为

10
 

Hz。

图 6　 实验设置图以及变幅载荷谱

Fig. 6　 Experimental
 

setup
 

diagram
 

and
 

variable
 

amplitude
 

load

缺口梁正面裂纹每扩展 0. 5 ~ 1
 

mm,暂停加载,记录

已加载的循环载荷数以及对应裂纹长度。 在整个载荷加

载过程中,导波结构健康监测系统都要以 10
 

s 的时间间

隔进行导波信号的激励和采集,以模拟实际工况中获取

的导波信号。
2. 2　 实验结果

　 　 1)缺口梁结构裂纹扩展情况

各个试件的裂纹长度随循环载荷数变化轨迹如图 7
所示。 即使在有预制裂纹的情况下,不同试件的裂纹扩

展曲线依然存在较大的差异,这也反映了实现实时、在线

监测的重要意义。
2)导波监测信号分析

L1 试件在疲劳加载过程中获取的、共 555 组导波信

号如图 8 所示。 可以看出,在裂纹扩展以及时变因素的

影响下,信号的幅值和相位都发生了明显的改变。 截取

信号 S0 模式计算归一化互相关矩损伤因子[18] :

图 7　 不同试件的裂纹扩展情况

Fig. 7　 Crack
 

propagation
 

of
 

different
 

specimens

DI =
∫t = t b

t = ta

t2 rH( t)D( t)( t) dt - ∫t = t b

t = ta

t2 rH( t)H( t)( t) dt

∫t = t b

t = ta

t2 rH( t)H( t)( t) dt

(10)
式中: t是导波信号采样时间;ta 和 tb 分别是信号开始和结束

时间;H(t) 和 D(t) 分别表示健康基准信号和获取的监测信

号;rH(t)D(t) 、rH(t)H(t) 表示两个信号间的相关性计算。

图 8　 导波监测信号

Fig. 8　 Guided
 

wave
 

monitoring
 

signal

考虑到试件与疲劳拉伸机、传感器与试件间的粘贴

胶层需要适应,基准信号选择的是加载一段时间后采集

的导波信号。 故每个试件损伤因子随循环载荷数变化情

况并不是从 0
 

cycle 开始。 L1 试件损伤因子随着加载循

环数变化情况如图 9 所示。 由图 9 可以看出,在时变因

素的影响下(试验中载荷为主要因素),损伤因子随着时

间变化呈现波动情况。 且可以明显的看出,在裂纹小裂

纹阶段,损伤因子分布范围较宽,方差较大;当裂纹较长

时,损伤因子数据更为集中,方差相对较小,这也是前面

提到的异方差现象。
通过对已知的裂纹长度进行插值,可以估计每个时

间点的裂纹长度;导波信号获取的间隔是 10
 

s,通过时间

这一中间量,将损伤因子与裂纹长度匹配,如图 10 所示。
从不同试件的损伤因子-裂纹长度数据可以看出损伤因

子与裂纹长度呈现二次关系,如式(11)所示。
y = 0. 006

 

9 × a2 - 0. 001
 

2 × a + 0. 110
 

8 (11)
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图 9　 损伤因子随循环载荷数变化情况

Fig. 9　 Damage
 

index
 

vary
 

with
 

the
 

cyclic
 

loads

图 10　 标定模型

Fig. 10　 Calibration
 

model

3　 方法验证

　 　 本文采用了最大绝对误差和均方根误差( root-mean-
square

 

error,RMSE)对评估结果的准确性进行量化:
emax = max{ 􀭵a i - aactual i = 1,2,…,N} (12)

eRMSE =
∑

N

i = 1
(􀭵a i - aactual )

2

N
(13)

式中: 􀭵a 为评估的裂纹长度;aactual 为实际裂纹长度;N 为

每个试件整个使用过程中评估的总次数。
为了对比,本文采用了具有不确定性表征建模能力

的高斯过程( Gaussian
 

process,
 

GP) [19] 方法对数据进行

处理(均值函数设为 0,协方差函数为平方指数)。 以 L1
试件为例,基于 GP,不同时刻损伤因子数据随服役时间

的建模结果如图 11 所示。 GP 模型能够输出均值 μ 和方

差 σ。 对 于 高 斯 分 布, 95% 的 不 确 定 度 区 间 即 为

μ ± 2σ。 从图中可以看出 GP 方法能够对不确定区间进

行表征。 但损伤因子分布的方差变小时,GP 表征的区间

并没有明显的改变。
将 GP 模型输出的损伤因子均值代入标定模型,即

式(13),得到裂纹长度评估结果,如图 12 所示。 L1 试件

图 11　 L1 试件不同时刻的损伤因子基于 GP 建模结果

Fig. 11　 Modeling
 

results
 

of
 

L1
 

based
 

on
 

GP

的评估最大误差能够达到 1. 8
 

mm,均方根误差能够达到

0. 8
 

mm。 表 1 为 4 个试件的误差结果。

图 12　 基于 GP 方法评估结果以及 95%不确定区间

Fig. 12　 Evaluation
 

results
 

based
 

on
 

GP
 

and
 

95%
 

uncertainty
 

interval

表 1　 基于 GP 方法的各个试件误差统计情况

Table
 

1　 Evaluation
 

error
 

based
 

on
 

GP mm

试件编号 emax eRMSE

L1 1. 8 0. 8

L2 0. 9 0. 4

L3 1. 0 0. 4

L4 1. 2 0. 6
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　 　 基于第 1. 3 节提出的方法对 4 个试件在载荷影响下

动载损伤因子随着循环载荷数进行分位数回归分析。 以

L1 试件为例,图 13 所示为不同时间点,损伤因子数据的

异方差建模结果。 分析了 3 条分位数回归线,其中 0. 5
分位数回归线表示了损伤因子集中变化趋势,0. 025 和

0. 975 分位数的结果表示了损伤因子变化的 95% 不确定

度范围。 可以看出,相比于 GP 方法,分位数回归方法很

好的跟踪了数据方差变化。 由于 GP 方法涉及协方差矩

阵的逆运算,计算量相对较大, 4 个试件建模总消耗

396. 0
 

s。 本文采用的分位数回归方法共耗时 180. 2
 

s,在
处理速度上也有明显优势。

图 13　 不同时刻 L1 试件损伤因子数据的异方差分析

Fig. 13　 Heteroscedasticity
 

analysis
 

of
 

L1
 

specimen
 

damage
 

index
 

at
 

different
 

times

将 0. 5 分位数曲线上的损伤因子代入标定模型,即
式(13),得到裂纹长度评估结果;将 0. 975 和 0. 025 损伤

因子代入可得到评估的 95% 不确定上下界。 L1 试件评

估结果以及 95%不确定区间如图 14 所示。 由图 14 可以

看出,评估结果与实际裂纹有较好的一致性。
本文方法对所有试件的评估结果误差情况如表 2

所示,可以看出本文提出的方法能够相对准确的评估

结构裂纹,最大绝对误差在 1
 

mm 左右,均方根误差在

0. 4
 

mm,L1 和 L4 试件评估误差明显减小,其他两个试

件效果相当。

图 14　 基于提出方法的评估结果以及 95%不确定区间

Fig. 14　 Evaluation
 

results
 

based
 

on
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

95%
 

uncertainty
 

interval

表 2　 基于提出方法的各个试件误差统计情况

Table
 

2　 Evaluation
 

error
 

based
 

on
 

proposed
 

method
mm

试件编号 emax eRMSE

L1 1. 1 0. 4

L2 1. 0 0. 4

L3 1. 0 0. 4

L4 1. 1 0. 4

4　 结　 　 论

　 　 针对时变异方差不确定影响下的疲劳裂纹在线评

估,本文提出了异方差分位数回归辅助的裂纹在线评估

方法。 采用分位数回归方法分析被监测结构导波信号特

征各随服役时间变化分布,通过当前时刻导波信号特征

中位数,代入标定模型,得到被监测结构的裂纹评估结

果,而另外 0. 975 分位数以及 0. 025 分位数的信号特征

为评估的结果提供 95%不确定区间的上界和下界。 通过

对批量的缺口梁试件的疲劳试验数据以及导波监测数据

进行处理,4 个试件最大评估绝对误差为 1. 1
 

mm,RMSE

误差平均值为 0. 4
 

mm,有效实现了异方差时变影响下的

损伤评估,证明了方法的有效性。
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