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基于导波多特征交互融合的复材板损伤演化追踪∗
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摘　 要:针对复合材料层压板疲劳损伤量化评估困难与其演化不确定性问题,提出了基于多特征交互融合的复材板疲劳损伤演

化追踪方法。 通过构建 Lamb 波信号多域特征交互融合的损伤指数观测方程,结合应变能释放模型与粒子滤波算法实现了复

材板损伤状态的追踪。 通过提取 Lamb 波信号的时频域特征、动态时间规整特征和传递熵特征等多域特征,全面表征复合材料

板疲劳损伤状态,并以此作为损伤状态观测量,建立了复材板的损伤状态空间模型。 在研究多域特征与复材板损伤程度的线性

相关性的基础上,创新性地引入多变量交互预测模型,对多域损伤特征进行交互融合,建立了 Lamb
 

波信号特征与复材板损伤

评价指数之间的映射关系,形成了损伤指数观测方程。 在复材板应变能释放率模型基础上,综合考虑损伤演化的不确定性因

素,利用粒子滤波算法实现了对复材板裂纹密度与脱层大小等损伤状态的追踪。 通过有限元仿真及 T700G 单向碳纤维预浸料

制成的复材板疲劳试验数据的分析,验证了所提出方法在追踪和预测复材板损伤状态方面的有效性与准确性。 本研究不仅揭

示了损伤指数的演化规律,还为复材板损伤的实时监测和演化预测提供了新的技术途径。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

in
 

the
 

quantitative
 

damage
 

evaluation
 

and
 

the
 

uncertainty
 

in
 

damage
 

evolution
 

of
 

composite
 

laminate
 

structures,
 

a
 

fatigue
 

damage
 

evolution
 

tracking
 

method
 

for
 

composite
 

laminates
 

based
 

on
 

multi-feature
 

interactive
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

tracking
 

the
 

damage
 

state
 

of
 

composite
 

plates
 

by
 

constructing
 

a
 

damage
 

index
 

observation
 

equation
 

based
 

on
 

the
 

interactive
 

fusion
 

of
 

multi-domain
 

features,
 

combined
 

with
 

a
 

strain
 

energy
 

release
 

model
 

and
 

a
 

particle
 

filter
 

algorithm.
 

By
 

extracting
 

multi-domain
 

features
 

of
 

Lamb
 

wave
 

signals,
 

such
 

as
 

time-frequency
 

domain
 

features,
 

dynamic
 

time
 

warping
 

features,
 

and
 

transfer
 

entropy
 

features,
 

the
 

fatigue
 

damage
 

state
 

of
 

composite
 

plates
 

is
 

comprehensively
 

characterized.
 

These
 

features
 

are
 

used
 

as
 

observations
 

of
 

the
 

damage
 

state,
 

and
 

a
 

damage
 

state
 

space
 

model
 

for
 

the
 

composite
 

plate
 

is
 

established.
 

To
 

better
 

capture
 

the
 

linear
 

correlation
 

between
 

multi-domain
 

features
 

and
 

the
 

degree
 

of
 

damage
 

in
 

the
 

composite
 

plate,
 

a
 

multivariate
 

interactive
 

prediction
 

model
 

is
 

innovatively
 

introduced
 

to
 

fuse
 

the
 

multi-domain
 

damage
 

features
 

interactively.
 

This
 

establishes
 

a
 

mapping
 

relationship
 

between
 

Lamb
 

wave
 

signal
 

features
 

and
 

the
 

damage
 

evaluation
 

index
 

of
 

the
 

composite
 

plate,
 

forming
 

the
 

damage
 

index
 

observation
 

equation.
 

Building
 

on
 

the
 

strain
 

energy
 

release
 

rate
 

model
 

of
 

the
 

composite
 

plate
 

and
 

considering
 

the
 

uncertainty
 

factors
 

in
 

damage
 

evolution,
 

the
 

particle
 

filter
 

algorithm
 

is
 

employed
 

to
 

track
 

the
 

damage
 

state,
 

such
 

as
 

crack
 

density
 

and
 

delamination
 

size.
 

The
 

effectiveness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

tracking
 

and
 

predicting
 

the
 

damage
 

state
 

of
 

composite
 

plates
 

are
 

validated
 

through
 

finite
 

element
 

simulations
 

and
 

fatigue
 

test
 

data
 

analysis
 

of
 

composite
 

plates
 

made
 

from
 

T700G
 

unidirectional
 

carbon
 

fiber
 

prepreg.
 

This
 

research
 

not
 

only
 

reveals
 

the
 

evolutionary
 

of
 

the
 

damage
 

index
 

but
 

also
 

provides
 

a
 

new
 

technical
 

approach
 

for
 

real-time
 

monitoring
 

and
 

evolution
 

prediction
 

of
 

damage
 

in
 

composite
 

plates.
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0　 引　 　 言

　 　 复合材料构件因其高比强度、高比模量、耐高温、抗
腐蚀、易成型等优点,在航空航天、风力发电、医疗体育等

领域得到了广泛的应用,但在长期服役过程中易产生基

体裂纹、层间分离等损伤[1-3] ,其损伤演化追踪对保障复

材板构件的结构稳定性、服役安全性与工程应用的经济

性等至关重要。 Lamb
 

波是在板状结构中传播的弹性波,
它具有易激发和接收、对结构内部微小损伤敏感,速度

快,衰减慢,检测范围广等优点,非常适用于板材结构的

健康监测与损伤检测[4] 。 但由于 Lamb
 

波在形状欠规

整、各项异性的层合板件传播过程中存在大量模式转换、
边界反射以及传播个异性,使得传感信号异常复杂,缺陷

特征信号十分微弱,传统的如飞行时间、信号能量等单域

信号特征无法对复材板损伤进行全面准确的评估。 因

此,有必要通过特征融合建立综合损伤评估指数,实现对

结构损伤状态的统一描述与准确评估。 Zhang 等[5] 利用

变分自编码器将不同路径的信息融合为损伤指数,实现

了复材板损伤定位。 Yang 等[6] 融合超声导波传感器模

态和振动传感器模态数据,实现了对复材板结构损伤的

监测。 刘小峰等[7] 提出了一种基于自组织特征映射网络

的特征融合方法,通过融合超声导波信号的敏感特征,实
现了铝板的损伤量化。 Liao 等[8] 提取超声导波信号降维

后的多尺度特征,融合不同路径上的多尺度特征以实现

复材板损伤高精度定位。 尽管上述文献中的特征融合方

法,提高了复材板的损伤评估的准确性。 但要指出的,传
统的特征融合方法大多建立在特征加权线性叠加或采用

神经网络进行嵌入式融合基础上,前者受特征权值客观

性与合理性的限制,未考虑特征之间非线性耦合关联性,
后者则需多个先验损伤数据的进行模型训练且模型建立

涉及多参数的确定,在工程实践中的可操作性有待提升。
为了实现复材板的疲劳损伤评估与寿命进行预测,

近年来研究学者采用的疲劳损伤模型主要包括:渐进损

伤模型[9] 、内聚力模型[10] 、剩余刚度模型[11] 及应力模型

等。 Nadjafi 等[12] 提出了一种基于连续损伤力学理论和

蒙特卡罗模拟的概率方法,用于预测钉孔复材板层合板

的疲劳寿命。 宋江北等[13] 基于复材板损伤演化过程及

剩余刚度退化规律,建立了一种在恒幅疲劳载荷下复材

板刚度退化规律的模型。 由于层合板疲劳试验的过程复

杂与成本高昂导致其疲劳试验数据具有明显的小样本特

性,且其损伤演化存在较大的不确定性,使得采用材料疲

劳损伤设计曲线或模型参数的估计存在较大的误差。 针

对复材板小样本特性、影响因素不确定性大、模型参数及

损伤变量多等特点,基于贝叶斯理论的粒子滤波( particle
 

filter,
 

PF)预测方法,在复材板结构疲劳损伤的演化及剩

余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,RUL)预测得到了广泛

的应用。 Li 等[14] 基于 Paris 模型,利用 PF 实现了疲劳裂

纹扩展参数估计和寿命预测。 陈健等[15] 以分层损伤面

积、损伤位置及损伤演化模型的参数建立状态方程,对加

筋复材板结构分层损伤进行了贝叶斯诊断及预测。
Chiachio 等[16] 构建了 Lamb 波波形特征与裂纹密度的数

学模型,采用 PF 算法对裂纹密度的演化以及剩余寿命进

行了估计。 杨伟博等[17] 以 Paris 准则建立裂纹扩展状态

方程,以 Lamb 波时间延迟损伤因子与裂纹密度建立观

测方程,提出一种基于辅助 PF 的疲劳裂纹扩展预测方

法,实现了孔边裂纹扩展的寿命预测。 Lee 等[18] 根据复

材板悬臂梁各截面厚度方向的机械应力变化和裂纹扩展

引起电阻变化,使用粒子滤波实现了裂纹扩展长度的预

测。 由以上文献可知,基于粒子滤波的结构损伤预测方

法均建立在裂纹密度或分层面积等直接损伤参数的观测

模型的基础上的,但是这些直接损伤参数获取困难,使得

损伤演化模型建立存在数据驱动不足的问题,限制了损

伤预测结果的准确度。
基于以上分析,提取了基于多域指数交互融合的复

材板损伤状态追踪方法。 该方法在对复材板损伤检测的

Lamb 波信号时频域特征、传递熵特征以及动态时间规整

特征进行同步提取的基础上,引入了变量非线型交互模

型进行多域特征融合,以构建能够全面评估复材板损伤

的统一指数,结合损伤应变能释放率(strain
 

energy
 

release
 

rate,SERR)模型与 PF 算法,对复材板结构损伤进行评估

与预测。

1　 多指数交互融合

1. 1　 基于 Lamb 波信号的损伤指数提取

　 　 复材板结构损伤会导致其内部几何边界条件发生改

变,Lamb 波通过损伤时会发生散射和投射现象,导致波

包伸缩变形、幅值变化、频谱相移,使得 Lamb 波传感信

号幅值、频谱及能量等对比无损情况都会产生不同程度

的变化。 设损伤状态下传感器接收的 Lamb 波信号为

S = { si}
I
i = 1,其功率谱为{hk}

K
k = 1, 其中 I、K 分别表示信号

时域与频域点数;无损状态下的接收信号为 Y = {y i}
I
i = 1,

其功率谱{pk}
K
i = 1。 为了评估 Lamb 波信号与复材板结构

损伤交互中的幅值变化和能量损失,采用式(1)中的均

方根差异系数( root
 

mean
 

square
 

damage
 

index,
 

RMS-DI)
作为损伤特征参数 f1。

f1 = 1 -
∑

N

i = 1
si

2

∑
N

i = 1
y i

2

(1)

复材板损伤对 Lamb 波的反射和散射会导致传感器
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接收的 Lamb 波信号频谱出现明显的偏离。 为了表征

Lamb 波信号与损伤交互导致的波包伸缩程度变化,采用

式(2)中的偏斜度差异指数(skewness
 

damage
 

index,
 

SK-
DI)作为损伤特征参数 f2, 即:

f2 = 1 -
∑

N

i = 1
( si -s-)

3

∑
n

i = 1
(y i -y-)

3
(2)

其中, s- 与y- 分别表 S 与 Y 的时域均值。 Lamb 波通

过损伤时会出现频散现象,造成主频率发生偏移。 为表

征 Lamb 波信号与损伤交互导致的频率偏移变化程度,
采用频谱均值差异指数( frequency

 

mean
 

damage
 

index,
 

FM-DI)作为损伤特征 f3。

f3 = 1 -
∑

K

k = 1
hk

∑
K

k = 1
pk

(3)

为了从 Lamb 波波形的形态特征与信息分布特征方

面对损伤进行描述,引入加权动态时间规整算法对损伤

信号 S 相对无损基准 Y 间的波包差异性进行量化表征,
采用式(4)中的 Lamb 波波形轮廓差异指数( wave

 

profile
 

damage
 

index,
 

WP-DI)作为损伤特征指数 f4。

f4 = w | i -j| a ij + min
D( i + 1,j + 1)
D( i,j + 1)
D( i + 1,j)

{ (4)

式中: a ij 表 示 si 与 y j 两 点 间 欧 式 距 离;w( i) =
wmax

1 + exp( - g( i - mc))
为权重函数;wmax 是上限权重参

数;g 控制函数的曲率;mc 为序列的中点;D( i,j) 表示最

佳匹配距离,求解过程见文献[19]。
传递熵表示一段时间内一个变量向另一个变量传递

的信息量,可用于度量两个信号间的动态相互依赖程

度[20] 。 当被测 Lamb 波信号所包含信息与无损基准信号

较相似时,两信号间传递熵值的值会较小;当结构出损伤

后,传感器接收的 Lamb 波所携带的信息(如声速、振幅、
主频等)产生明显变化,会导致测试 Lamb 波与无损基准

之间非线性耦合程度加大,从而使得递熵指标显著增大。
因此,可采用 Y 与 S 间的传递熵

 

( transfer
 

entropy
 

damage
 

index,
 

TE-DI)作为损伤特征指数 f5, 其计算公式为:

f5 = ∑P( si +τ,s
( l)
i ,y(m)

i )log
p( si +τ x( l)

i ,y(m)
i )

p( si +τ s( l)
i )

(5)

式中: P(·|·) 表示条件概率;τ 为延迟时间,这里取值为

1;s( l)
i = ( si,…,si -l +1),y(m)

i = (y i,…,y i -m+1), 这 里 取

l= 1,
 

m= 2。
1. 2　 多特征交互融合模型

　 　 以 Lamb 波信号特征指标为观测量进行复材板损伤

评估方法,可避免进行损伤与 Lamb 波的复杂交互机制

分析,实现损伤状态的客观合理的评估。 基体裂纹和脱

层损伤是复材板最常见的疲劳损伤,脱层损伤往往伴生

基体裂纹,复材板的疲劳损伤区域形状通常可采用半椭

圆形状进行近似,脱层损伤大小主要由脱层的长度 Dx 与

宽度 Dy 来表示,裂纹密度采用 ρ 来表示。 设损伤状态量

为 Z = { z( i) :i = 1,2,3},z(1) = ρ, z(2) = Dy,z
(3) = Dx;

 

Lamb
波信号特征对损伤状态的观测量为 F = { f1,f2,f3,f4,f5},
复材板损伤状态与 Lamb 信号特征的非线性关系为:

Z = M(F,θ) (6)
式中: M ≡ {M i:i = 1,2,3}

 

为 3 个损伤状态观测模型

集合;θ = {θ( i) :i = 1,2,3} 为观测模型系数,考虑到

损伤状态与观测量间的非线性关联性,可采用多变量

交互模型来建立复材板的多参数损伤状态观测方程。
该模型中存在常数项,一次项和二次交叉项,二次交叉

项可以在回归过程中捕捉到不同特征组之间的“协同”
或“抑制” 关系, 进而对损伤状态进行综合全面表

征,即:

Mi(F,θ( i) ) = θ 0
( i) + ∑

5

j = 1
θ j

( i) f j + ∑
5

j = 1
∑

5

k = j+1
θ jk

( i) f j fk

(7)
式中:模型参数 θ( i) = [θ 0

( i) ,θ j
( i) ,θ jk

( i) ],
 

j,k = 1,…,5,
j ≠ k。 模型参数的估计值可通过最小二乘法对 N 组损

伤监测数据集 {Zn,Fn}
N
n = 1 的拟合来得到。

2　 层合板典型损伤演化模型

　 　 鉴于分层与基体裂纹同时并存的现象,采用断裂

力学理论来研究层合板分层和基体裂纹的复合损伤演

化行为。 以铺层顺序为[ 02 / 904 ] s( s 表示对称铺层,下
同)的层合板为实例,包含脱层与裂纹两种损伤的复材

板模型可简化为如图 1 所示,损伤区域划分为 3 个部

分,仅存在基体裂纹损伤的区域 I 和两端基体裂纹与脱

层损伤叠加出现的区域 II;同时在 z 方向上层合板存在

不同的铺层方向,分别为 90°和 0°,基体裂纹仅在上下

两层的 90°铺层单元中出现,脱层损伤则位于铺层的交

界处,在 y 方向上生长扩展。
参照文献[21]中的张氏模型,复材板总体的弹性模

量可由各区域的弹性模量加权求和得到,设基体裂纹区

域弹性模量为 Ex,I 、脱层损伤区域的弹性模量为 Ex,II ,则
损伤层合板的纵向弹性模量 Ex 可表示为:

Ex = Ex,I(ρ) + (Ex,II(ρ) - Ex,I(ρ))
Dy

W
(8)

其中, ρ 表示基体裂纹密度,Dy 为脱层损伤区域长

度,W 为损伤区域宽度,Ex,I(ρ) 和 Ex,II(ρ) 分别是区域 I
和 II 的层压板弹性模量。 裂纹扩展的纵向刚度损失率与
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图 1　 损伤层合板远端拉应力作用下的损伤状态示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

damage
 

state
 

of
 

damaged
 

laminate
 

under
 

distal
 

tensile
 

stress

SERR 直接相关。 结合 OBRIEN 提出的复材板基体裂纹

相关的应变能封闭式方程[22] ,SERR 可表示为:

G =- Vε 2

2nd

∂Ex

∂A
(9)

其中, A = L × Dy 为脱层损伤区域的面积,L为脱层损

伤区域长度;V = 2hWL 为损伤区域体积,h 为层合板厚度

的一半;nd 为脱层界面的个数,ε =σ 0 / Ex 表示应变,σ 0 为

初始应力。 结合式(8) ~ (9),则有:

G(ρ,Dy) = (Ex,I(ρ) - Ex,II(ρ)) ε 2h
nd

(10)

其中, Ex,I(ρ) =
Ex0

1 + a 1
2l

-R( l
-
)

是关于 90° 子层板的

基体裂纹密度的函数。 Ex0 ≈
h0E1 + h90E2

h0 + h90
为初始纵向弹

性模量,a 是与层合板材料参数与几何尺寸相关的扰动

系数,E1 为沿纤维方向的弹性模量,E2 为垂直纤维方向

的弹性模量。 R( l
-
) 为平均应力扰动函数,ξ 为剪切 - 滞

后参数, l
-
为归一化的半裂缝间距,h90,

 

h0 分别为 90° 与

0° 子层半厚度。
假设边缘分层和横向裂纹不存在明显的耦合关系,

可以得到区域 II 的有效弹性模量 Ex,II 主要取决于 0°和
90°铺层的加权弹性模量,即:

　 Ex,II(ρ) =
h0E

0
x + h90E

90
x (ρ)

h0 + h90

 (11)

其中, E0
x 为 0°子层纵向弹性模量。 E90

x (ρ) 为利用原

位损伤有效函数和裂纹密度 ρ, 计算得到 90°层合板的纵

向弹性模量。 综合式(8) ~ (11) 可知,基体裂纹与脱层

复合损伤状态下的 SERR 可表示为关于裂纹密度 ρ 与脱

层区域尺寸 D(包括长度为 Dy, 宽度为 Dx) 的函数。
典型的损伤演化模型依赖于能量释放率变化范围

ΔG, 它可以有效嵌入到 Paris 定律中估计疲劳载荷引起

的基体裂纹密度和脱层的扩展速率, 具体如式 ( 12)
所示。

dρ
dN

= A(ΔG) α

dDy

dN
= B(ΔG) β

dDx

dN
= C(ΔG) γ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

 

(12)

式中: D x 为脱层长度。 能量释放率变化范围 ΔG 为最

大和最小轴向应力下的能量释放率之差,A、B、C、α、β
和 γ 为拟合参数。 ΔG = G | σmax

- G | σmin
表示在特定应

力振幅下,两个现有损伤之间形成新扩展所释放的

能量。

3　 复材板损伤评估与预测

3. 1　 损伤状态演化模型

　 　 复材板的疲劳损伤正演模型为一个动态状态空间模

型,满足一阶马尔可夫假设,即 k 时刻的损伤状态取决于

k - 1 时刻的状态。 以 k 时刻的损伤评估参量,采用离散

时间域的线性累计模型来近似损伤特征的动态状态空

间,则有:
Xk = Xk-1 + η(ΔG) ϑ + vk

 (13)
其中, Xk = [ρk,Dyk

,Dxk
] 表示 k 时刻复材板内部损

伤状态。 η = [A,B,C],ϑ= [α,β,γ]
 

为 Paris 退化模型拟

合参数向量, vk = [v1,k,v2,k,v3,k] 为模型误差。
在任一时刻点 k 获取损伤复材板传感信号 S,

 

按照

式(1) ~ (5)提取 5 个损伤敏感特征 RMS-DI、SK-DI、FM-DI、
WP-DI、TE-DI 组成损伤表征向量 Fk = [fk1,fk2,fk3,fk4,fk5],
通过模型式(6) ~ (7)中的 M 模型建立其与复材板内部

损伤状态 Xk 之间的非线性关系。 因此,基于 M 模型的

损伤观测方程可简述为:
Zk = [ 􀭴ρk,􀭾Dyk

,􀭾Dxk
] = hM(Xk,Fk)⇔p(Zk | Xk) (14)

其中, hM (·),
 

p(·)分别为预测函数与概率密度函

数。 􀭴ρk = M1(Fk,θ
(1) ),􀭾Dyk

= M2(Fk,θ
(2) ),􀭾Dxk

= M3(Fk,
θ(3) ) 分别为模型 M1、M2、M3 对 Fk 的预测值。

将 Lamb 波检测信号的特征 Fk+1 输入到M 模型中会

最终得到损伤状态参量 Xk+1 的预测输出值Zk+1, 因此,在
PF 预测框架内,可根据 Fk 计算复材板损伤状态的后验
概率 p(Xk+1 | Fk+1) 也就是采用 PF 对后验概率分布

p(Xk+1 | Zk+1) 进行更新预测。 构建的状态方程与观测方

程为:
ρ k = ρ k-1 + A(ΔG) α + v1,k

Dyk
= Dyk-1

+ B(ΔG) β + v2,k

Dxk
= Dxk-1

+ C(ΔG) γ + v3,k

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)
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􀭴ρk = ρ k + w1,k

􀭾Dyk
= Dyk

+ w2,k

􀭾Dxk
= Dxk

+ w3,k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

式中: vk 与 wk 为服从 0 均值的高斯正态分布的模型误差

与观测误差。 将同分布的 vk 与 wk 进行合并, 得到如

式(18) 的多变量裂纹损伤演化模型。
Zk = g(Xk-1,ϑk) + ek (17)

式中: g(·) = (g1(·),g2(·),g3(·)),g1(·) 与 g2(·) 分

别表示裂纹演化模型、脱层宽度扩展模型及脱层长度扩

展模;ek = (e1,k,e2,k,e3,k) 表示总的演化模型噪声,ei,k ~
N(0,σ2

ei),i = 1,2,3。 考虑到模型拟合的简便性,A、B、C
设置为模型常量,同时兼顾弹性模型与层板厚度测量中

的不确定性 E1,E2,h t 纳入待估计参数,设置 ϑ = [α,β,
γ,E1,E2,h t,σ e1,σ e2,σ e3] T 为模型更新的不确定性参数

向量。
3. 2　 考虑参数不确定性的损伤演化 PF 预测

　 　 PF 滤波预测方法根据 1 ~ (k - 1) 时刻的损伤状态

值 X1:k-1 和
 

1
 

~ k的时刻的损伤观测值 Z1:k, 结合式(17)
中的状态空间模型和 k 时刻的最新观测值 Xk,对 k 时刻

及其以后的损伤状态值进行预测,直至超过预先设定的

阈值 ZF = [ρF,DF,DF] 时,确定复材板失效。 为了避免

复材板损伤演化过程中模型参数变化对损伤状态估计的

影响,采用了 PF 算法实现进行损伤状态与模型参数的联

合估计。
在每个 k 时刻的 Lamb 信号中获得复材板损伤的

观测值 Zk,并加入测量序列 Z1:k,
 

设 k时刻的参数向量为

ϑk。 输入初始损伤状态值 X0,基于模型各参数正态分布

函数 p(ϑ),初始化参数粒子 ϑi
0 及权重 ω i

0,其中 ϑi
0 的

参数由分布 p(ϑ0) 抽样获取,ω i
0 = 1 / L .

 

损伤状态的 PF
预测 方 法 采 用 一 组 粒 子 数 为 Np 的 粒 子 群

 

{ϑi
k,

ωi
ϑ,k}

Np
i = 1(ω

i
ϑ,k 为 ϑi

k 的权重) 描述 k 时刻参数的先验分布

p(ϑk | Z1:k)。 同样,采用状态粒子群{X i
k,ω

i
X,k}

Np
i = 1 描述

 

k 时刻损伤状态参数的先验分布 p(Xk | Z1:k),其中 ω i
X,k

为 X i
k 的权重,则第 i 个粒子的参数预测向量 ϑi

k 和损伤状

态值 X i
k 分别为:
ϑi

k = ϑi
k -1 + φi

k -1

X i
k = g(X i

k -1,ϑk) + e i
k

{ (18)

其中, φi
k -1 为参数观测器ϑ的过程噪声,服从高斯分

布且相互独立。 模型参数先验分布 p(ϑk | Z1:k) 近似表

示为:

p(ϑk | Z1:k) ≈ ∑
Np

i = 1
ω i

ϑ,kδ(ϑk - ϑi
k)

   

(19)

将权重 ωi
ϑ,k 归一化为 􀭾ωi

ϑ,k =ω i
ϑ,k ∑

Np

i = 1
ω i

ϑ,k,则 k时刻

的参数估计值为 ϑ
^

k = ∑
Np

i = 1

􀭾ωi
ϑ,k·ϑi

k。 将ϑ
^

k 代入式(18) 的

损伤演化方程中计算, 结合 Xk 的近似概率密度函数

∑
Np

i = 1
ω i

X,kδ(Xk - X i
k),采用粒子X i

k 的权重ω i
X,k 的归一化值

􀭾ωi
X,k 进行损伤状态后验估计,即:

X̂k = ∑
Np

i = 1

􀭾ωi
X,k·X i

k
 (20)

损伤状态后验估计结果 X̂k 与采用 M 模型的观测值

Zk 进行对比,确定 k 时刻的噪声误差为 Δk = X̂k - Zk ,
 

用于更新参数观测器与演化模型的噪声方差。
3. 3　 复材板 RUL 预测

　 　 当不再输入观测值时,重复递推预测后续裂纹密度

与脱层尺寸的任意预测值超过状态失效阈值 XF = [ρF,
DxF

,DyF
] 中对应损伤指标上限值,定义为复材板失效。

从最后观测时刻 kh 直至预测失效时刻k̂T,剩余寿命预测

值
 

RUL

(

h 为X̂k 首次超过阈值对应时刻k̂T 与最后输入观测

值时刻 kh 的时间差值,即:

　 RUL = inf{k:X̂k+kh
> XF | kh}

 

(21)
图 2 为 RUL 预测流程图,具体步骤为:
1)特征提取,根据式(1) ~ (5),从每个循环周期数

下的 Lamb 波在线监测信号中提取获复材板损伤特征 F,
并记录每个循环周期下的损伤状态参数 X;

2)特征交互融合,根据式(6) ~ (7),结合损伤特征

F与状态参数X建立损伤状态观测模型M,根据式(14),
采用模型 M 建立复材板损伤观测序列 Z1:k;

3)根据式( 8) ~ ( 11) 建立复材板 SERR 模型,按
照式( 15) ~ ( 17) 建立复材板的定义复材板损伤演化

模型;
4)结合损伤演化模型构建式( 18) 的不确定参数

观测器与损伤观测器,按照式( 19 ) 进行参数先验分

布估计利用 Z1:k 估计观测值,更新粒子权重并重新

采样。
5)重采样后的粒子按式(20)估计当前状态,若当前

状态超过阈值,按照式(21)计算 RUL。

4　 仿真模型分析

4. 1　 复材板损伤仿真建模

　 　 在 ABAQUS 仿真软件中建立复材板损伤仿真模型,
尺寸为 200 mm×200 mm×2. 4 mm,其中铺层为对称的交

叉铺层,每层 0. 2 mm,共 12 层,铺层的顺序为[02 / 904] s 。
模型材料为线弹性,材料密度为 ρ = 1

 

517
 

kg / m3, 其他

材料特性为: E1 = 144. 6
 

GPa,E2 = E3 = 9. 636
 

GPa,
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图 2　 复材板寿命预测方法流程

Fig. 2　 Flowchart
 

of
 

laminates
 

life
 

prediction

G23 = 3. 7
 

GPa,G12 = G13 = 6
 

GPa,v12 = v13 = 0. 3,v23 =
0. 285。 在仿真部分,单元类型选择 Explicit 单元库,连
续壳族。 仿真分析时间长度为 0. 000 12 s,仿真步长增

量为 1 × 10 -8
 

s,采样频率为 10 MHz。 选择仿真激励信

号为 5 周期 200
 

kHz 的汉宁窗调制正弦波,激发模式采

用 S0 模式。 仿真模型如图 3 所示,图内有 12 个点来模

拟 PZT 传感器,其中 1 ~ 6 为激发传感器,7 ~ 12 为接收

传感器,对称分布在矩形的两侧;两侧深色矩形区域为

脱层损伤区域,位于 0°与 90°铺层交界面;中间矩形区

域为基体裂纹区域,裂纹长度均为 2 mm,分布于整个铺

层,损伤均通过分离节点的方式来实现。 损伤参数设

置如表 1 所示。

图 3　 复材板损伤仿真模型

Fig. 3　 Composite
 

laminate
 

damage
 

simulation
 

model

表 1　 复材板仿真模型损伤参数设置

Table
 

1　 Damage
 

parameters
 

setting
 

of
 

simulation
 

models

FEM 编号 ρ Dy Dx

1 16 5 2

2 24 6 6

3 40 10 10

4 80 16 16

5 120 24 22

6 160 32 28

7 192 36 32

8 208 44 36

9 224 48 38

10 240 50 40

4. 2　 损伤特征提取与融合

　 　 在 ABAQUS 中,通过 1 ~ 6 号传感器激发,7 ~ 12 号传

感器接收,共采集到 36 组包含损伤信息的 Lamb 波仿真

信号,本小节选择路径 3 ~ 9 所获得的仿真信号进行分

析。 根据表 1,模型 0 为无损状态模型,所获取的 Lamb
波仿真时域信号记为 {y i}

2
 

000
i = 1 ,经傅里叶变换后得到的功

率谱记为{pk}
2

 

000
k = 1 , 其余 10 个模型的损伤程度依次增加,

所获取的 Lamb 波仿真信号记为 { s ji}
2

 

000
i = 1

 ( j = 1,2,…,10
表示模型序号), 经傅里叶变换后得到的功率谱记为
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{h j
i}

2
 

000
i = 1 。 设置式(4)中计算 WP-ID 的权重参数 wmax =

10,g = 1. 8,mc = 1
 

000, 根据式(1) ~ (5)计算 Lamb 波信

号损伤指数,得到与裂纹密度之间的趋势如图 4(a)所示。
图 4(a)中,各损伤指数与裂纹密度有较好的单调趋势。 因

此这些损伤指数可以用来表示各模型的损伤程度。
采用式(6) ~ (7)中的多变量交互模型对图 4( a)中

的特征指数进行融合,得到的多变量交互模型预测的损

伤状态值与表 1 中模型损伤仿真值的比较结果如

图 4(b) ~ (d)所示。 可见, ρ,Dy,Dx 这 3 种损伤状态参

数的融合值与仿真值的变化趋势基本一致,对应均方根

误差分别为 2. 106 3、1. 706 7、7. 366 1,充分证明了变量交

互融合模型的有效性与准确性。

图 4　 仿真信号提取特征与融合指数

Fig. 4　 Simulated
 

signal
 

extraction
 

features
 

and
 

fusion
 

indices

4. 3　 仿真损伤演化追踪

　 　 根据式(10)的能量释放率模型,建立式(15) ~ (16)
中的损伤状态方程与观测方程,进而构建式(17)的损伤

演化模型。 采用 PF 预测方法进行损伤演化估计,设置粒

子数量 Np = 5
 

000, 初始损伤状态值为 X0 = (Dx0,Dy0,
ρ0),其中 Dx0 = 2、Dy0 = 5 和 ρ0 = 16,设置模型常量参数

A = 32. 656,B = 5. 624,C = 2. 532, 采用表 1 中仿真模

型 1 ~ 4 的损伤参数融合估计值与损伤状态参数进行 PF
模型训练,估计出的演化模型参数为 α =- 0. 126,β =
- 0. 067,γ = 0. 107,E1 = 1. 446 × 1011,E2 = 9. 636 × 109,
ht = 2 × 10-4,σe1 = 0. 839 0, σe2 = 5. 7 × 10-4,σe3 = 4 ×
10-3。

采用仿真模型 5 ~ 10 的仿真信号的特征融合指数进

行 PF 预测,结果如图 5 所示。 在 PF 模型训练阶段,由
于有观测值的校正,置信区间相对较窄;在预测阶段,没
有观测值的校正以及损伤模型演化参数已经固化,随着

预测误差的积累,其置信区间也越大,但损伤状态参数估

计值仍在实际均值预测范围内。 图 5 中 Dx、Dy 和 ρ这 3 种

损伤状态参数的预测均方根误差分别为 3. 343 0、2. 468 3
和 3. 919 4,可见,在基于应变能释放率构建的损伤状态空

间内,采用 PF 进行连续损伤估计的精度较高。

5　 复材板疲劳试验与模型验证

5. 1　 试验描述

　 　 采用 Torayca
 

T700 G 单向碳纤维预浸料制成的层合

板疲劳循环试验数据对提出的方法进行验证。 如图 6 所

示,试验复材板为狗骨形,尺寸大小为 253
 

mm×152
 

mm×
18 mm, 铺 层 顺 序 为 [ 02 / 904 ] s , 材 料 特 性 参 数 为:
E1 = 127. 6

 

GPa, E2 = 8. 51
 

GPa, G12 = 6. 5
 

GPa, G23 =
2. 82

 

GPa,v12 = v13 = 0. 31,v23 = 0. 49。 试样一侧有长宽为

5. 08 mm×19. 3 mm 的加工缺口,加工该缺口的目的是
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图 5　 损伤参数演化估计
Fig. 5　 Estimation

 

of
 

damage
 

parameter
 

evolution

图 6　 复材板损伤试验示意图
Fig. 6　 Schematic

 

diagram
 

of
 

the
 

damage
 

test
 

of
 

the
 

composite
 

plate

引入应力集中以诱导损伤在该部位快速生长。 试样在

MTS 机器上按照 ASTM 标准施加循环载荷,载荷为大小约

4
 

000
 

lb 的拉伸循环载荷,频率为 5
 

Hz,应力比为 0. 14。 分

别在循环加载 10、100、1
 

000、10
 

000、20
 

000、…、100
 

000 次

进行各通道的 Lamb 波数据集采集与 X 光内部损伤扫描,
各自得到 13 组 Lamb 波观测数据与损伤状态数据。
5. 2　 复材板损伤特征融合

　 　 对检测的 13 组 Lamb 波检测信号进行特征提取,结
果如图 7(a)所示,可见,各个特征值基本随着循环加载

次数的增加而呈现上升趋势,说明各特征对复材板疲劳

损伤有较好的追踪能力。 采用前 10 ~ 4×104 次循环加载

后的检测信号特征对仿真模拟实验建立的多变量交互模

型进行参数调整。 采用参数调整后的变量交互模型对

　 　 　 　

图 7　 试样实测信号特征提取与交互融合
Fig. 7　 Feature

 

extraction
 

and
 

interaction
 

fusion



110　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

图 7(a) 中特征数据进行融合得到的结果如图 7( c) ~
(d)所示。 图 7( a) ~ ( c)中的 Dx、Dy 和 ρ 的特征参数融

合结果与其对应真实测量值的均方根误差为 4. 476 6、
0. 897 7、 13. 570 2, 融合结果与真实的损伤指标差距

较小。
图 8(a) ~ ( b)分别给出了试样弹性模量 Ex 及应变

能释放率 ΔG 随裂纹密度的变化趋势,
 

可见两者与裂纹

密度都存在明显的趋势相关性,可以有效表征复材板的

内部损伤状态,尤其是 ΔG 与裂纹密度存在明显的指数

函数表征关系,这为建立基于 Paris 的损伤演化模型提供

了坚实的理论基础。

图 8　 L1_S11 试样

Fig. 8　 L1_S11
 

specimens

5. 3　 不确定性参数更新

　 　 考虑复材板损伤演化的不确定性因素,首先采用 PF
算法对式(18)中的演化模型参数 θ进行估计。 根据试验

板的材料参数和几何尺寸,设置式(18) 中模型参数 θ 的

先验概率分布,如表 2 所示,固定参数向量[A,B,C] 与仿

真分析中一致, 表中的 为对数正态分布,
(ln(1. 8),0. 1) 表示参数服从均值为 ln(1. 8), 方差为

0. 1 的对数正态分布, 为均匀随机分布, (0. 5,2) 表

示从 0. 5 ~ 2 的均匀随机分布。 采用 PF 算法进行参数不

确定性更新,结果如图 9 所示。

表 2　 复材板的损伤演化模型的参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

setting
 

of
 

damage
 

evolution
 

model
 

for
 

composite
 

plate

参数 参数名称 先验概率分布

θ

α (ln(1. 8),0. 1)

β (ln(1. 2),0. 1)

γ (ln(1. 4),0. 1)

E1 (ln(127. 6·109 ),0. 1)

E2 (ln(8. 51·109 ),0. 1)

ht (ln(1. 5·10 -4 ),0. 1)

σe1 (0. 5,2)

σe2 (5·10 - 4 ,2·10 - 3 )

σe3 (4·10 - 4 ,1. 6·10 - 3 )

　 　 PF 算法在损伤演化数学模型的迭代过程中存在粒

子的更新,即其模型参数的概率分布会在迭代过程中逐

渐收缩到较小的区间,模型参数更新估计会提高预测的

准确性。 图 9 为表 2 中 9 个随机分布参数对应粒子更新

过程,各参数更新过程的置信区间为 95%和 75% 。 可见,
随着疲劳循环次数的增长, θ 各参数的估计置信区间范

围不断变窄,各参数的估计期望值也逐渐趋于稳定。
5. 4　 损伤演化估计

　 　 在参数更新估计后的演化模型的基础上,采用 PF
预测方法进行损伤演化估计,初始损伤状态值为 X0 =
(Dx0 ,Dy0 ,ρ0 ) ,其中 Dx0 = 41. 92、Dy0 = 10. 25 和 ρ0 =
115. 49。 采用

 

10 ~ 4 × 104 次循环加载后得到 Lamb 波

特征交互融合指数与损伤状态测量值作为 PF 预测训

练数据,以 4×104 ~ 10×104 次循环加载下的 Lamb 波特

征交互融合指数作为观测数据,进行对应脱层长度 Dx、
脱层宽度 Dy 和裂纹密度 ρ 的跟踪预测,如图 10 所示。
图 10 中深色和浅色区域分别代表算法估计结果 25% ~
75% 和 5% ~ 95% 的概率分布区间,区间越小,则代表估

计值越精确。 可见 3 个损伤状态参数估计值,随着粒

子迭代更新向交互模型观测值靠近。 图 10( a) ~ ( c)中

的 Dx、Dy 和 ρ 的预测值与其对应的真实测量值的均方

根误差分别为 5. 029 6、0. 556 3、4. 366 7,表明 PF 预测

方法能够有效捕捉复材板损伤演化趋势,且能够对各

类损伤参数进行准确预测。
比较图 5 和 10 可知,仿真实验中的预测均方根误差

相比实测试验中的小。 这主要是因为仿真实验中的模型

参数是确定的,而实际分析的式样的物理参数存在较大

的不确定性,即使通过 PF 估计降低了模型参数的不确定

性,但与参数真实值仍存在一定差距,导致 ΔG 计算的误

差较大,降低了损伤参数估计的精度。 值得注意的是,实
际试验中脱层宽度的预测误差比仿真结果更小,表明



　 第 4 期 刘小峰
 

等:基于导波多特征交互融合的复材板损伤演化追踪 111　　

　 　 　 　

图 9　 粒子滤波过程中模型参数的更新

Fig. 9　 Updating
 

model
 

parameters
 

during
 

particle
 

filtering

图 10　 损伤状态 PF 估计

Fig. 10　 PF
 

estimation
 

of
 

damage
 

states

充分考虑模型参数的不确定性,可有效提高 PF 预测方法

在实际工程应用中的鲁棒性和可靠性。
5. 5　 RUL 预测

　 　 参考文献[16],设置复材板功能失效对应的各损伤

参数的阈值为 DxF
= 162

  

mm、DyF
= 23

 

mm、
 

ρF = 424。 采

用交互融合损伤指数进行复材板的 RUL 预测,结果如

图 11 所示。 图 11(a)中,随着模型参数粒子、脱层长度、
脱层宽度与裂纹密度的迭代更新,RUL 预测置信区间逐

渐缩小,其估计均值也逐渐向真实值靠近,表明以交互融

合损伤指标作为观测值,通过 PF 算法可以实现复材板剩

余寿命的准确预测。 图 11( b) 给出了 RUL 预测的绝对

误差,可见,预测前期粒子更新位置波动程度较大,故其
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图 11　 RUL 预测结果

Fig. 11　 RUL
 

prediction
 

results

预测误差大,随着迭代次数的增加,参数迭代更新趋于稳

定,其预测值误差均呈减小的趋势,复材板失效时,RUL
估计误差都趋近于 0。

6　 结　 　 论

　 　 针对复材板损伤演化的复杂性以及损伤参数测量的

不确定性,采用由变量预测模型融合得到的损伤指标作

为观测值,结合基于应变能释放率的损伤演化模型,进行

了复材板损伤演化的 PF 估计。 通过仿真与试验数据分

析结果,得出的结论为:采用变量交互模型对 Lamb 波多

域特征的融合指标可有效表征复材板的脱层与基体裂纹

复合损伤状;基于应变能释放率的损伤演化模型,能够有

效揭示 Lamb 波信号损伤特征与复材板力学性能参数之

间的映射关系;结合 Paris 累积损伤 PF 预测方法能够有

效地实现复材板的损伤演化的追踪并对其 RUL 进行准

确的预测。
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