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摘　 要:针对复合材料损伤定位定量识别中损伤指数构建困难与损伤预测的不确定性问题,提出一种基于递归量化特征观测的

损伤状态贝叶斯概率估计方法。 该方法无需基准无损信号参考与损伤波包识别,采用 Lamb 波信号的递归量化分析( RQA)特

征,从结构非线性动力学角度对复材板内部损伤进行观测,根据特征与损伤位置大小的相关性与单调性进行了敏感特征筛选。
根据各传感路径信号的 RQA 特征与损伤形态参量间的线性 / 非线性关联特性,采用多变量二次交互模型建立了损伤状态的特

征描述空间。 综合考虑各传感路径中 RQA 特征对损伤观测的不确定因素,建立了复材板损伤状态的观测模型,采用贝叶斯更

新算法对复材板损伤位置尺寸进行估计。 复材板的脱层损伤仿真分析结果表明,本文提出方法无需分析结构损伤与 Lamb 波

的复杂交互机制,就能同步实现复材板内部损伤的量化评估与定位分析,估计出的损伤位置大小在仿真模型的损伤参数设定值

的 75%置信区间内,损伤估计成像区域与仿真损伤区域相符合。 复合材料板的疲劳损伤试验分析结果表明,采用本文方法经过

24 次迭代更新后,得到的损伤面积与大小完全覆盖了 X 射线扫描检测的真实损伤。 该方法充分考虑了复材板损伤评估中的不

确定因素,更加贴合复合材料结构损伤检测与评估的工程实际应用,具有较好的应用前景。
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Abstract:Aiming
 

to
 

the
 

problem
 

of
 

difficult
 

construction
 

of
 

damage
 

index
 

and
 

uncertainty
 

of
 

damage
 

estimation
 

in
 

quantitative
 

identification
 

of
 

damage
 

localization
 

of
 

composite
 

materials,this
 

paper
 

proposed
 

a
 

Bayesian
 

update
 

algorithm
 

of
 

estimating
 

damage
 

states
 

based
 

on
 

recurrence
 

quantization
 

feature
 

(RQA)
 

observation.
 

Without
 

referring
 

to
 

the
 

baseline
 

signal
 

in
 

undamaged
 

state,
 

the
 

method
 

used
 

the
 

RQA
 

features
 

of
 

sensed
 

Lamb
 

wave
 

signal
 

to
 

observe
 

the
 

internal
 

damage
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

structural
 

nonlinear
 

dynamics,
 

and
 

performed
 

sensitive
 

feature
 

screening
 

based
 

on
 

the
 

correlation
 

and
 

monotonicity
 

between
 

the
 

features
 

and
 

the
 

delamination
 

location
 

morphology.
 

Combining
 

the
 

linear
 

or
 

nonlinear
 

correlation
 

between
 

the
 

RQA
 

features
 

of
 

each
 

sensing
 

path
 

and
 

the
 

delamination
 

location
 

and
 

shape
 

parameters,
 

a
 

quadratic
 

interaction
 

model
 

between
 

the
 

features
 

and
 

the
 

parameters
 

was
 

established.
 

Considering
 

the
 

uncertainty
 

of
 

damage
 

observation
 

by
 

RQA
 

features,
 

the
 

observation
 

model
 

of
 

delamination
 

damage
 

was
 

built,
 

based
 

on
 

which
 

the
 

Bayesian
 

update
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

delamination
 

damage
 

location.
 

The
 

simulation
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

simultaneously
 

achieve
 

quantitative
 

assessment
 

and
 

accurate
 

localization
 

of
 

internal
 

damage
 

in
 

composites
 

structure
 

without
 

analyzing
 

the
 

complex
 

interaction
 

mechanism
 

of
 

structural
 

damage
 

and
 

Lamb
 

waves,
 

and
 

the
 

estimated
 

damage
 

location
 

size
 

was
 

generally
 

consistent
 

with
 

the
 

damage
 

parameter
 

settings
 

of
 

the
 

simulation
 

model.
 

And
 

the
 

estimated
 

damage
 

location
 

size
 

is
 

within
 

the
 

75%
 

confidence
 

interval
 

of
 

the
 

damage
 

parameter
 

setting
 

value
 

of
 

the
 

simulation
 

model,
 

and
 

the
 

damage
 

estimation
 

imaging
 

area
 

is
 

consistent
 

with
 

the
 

simulated
 

damage
 

area.
 

The
 

experimental
 

results
 

verified
 

that
 

the
 

damage
 

area
 

and
 

size
 

obtained
 

after
 

24
 

iterations
 

of
 

update
 

by
 

this
 

method
 

completely
 

cover
 

the
 

real
 

damage
 

detected
 

by
 

X-ray
 

scanning.
 

The
 

proposed
 

method
 

fully
 

takes
 

into
 

account
 

the
 

uncertainties
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in
 

the
 

damage
 

assessment
 

of
 

composite
 

panels
 

and
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

the
 

engineering
 

practical
 

application
 

of
 

damage
 

detection
 

and
 

assessment
 

of
 

composite
 

structures,
 

and
 

has
 

good
 

application
 

prospects.
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0　 引　 　 言

　 　 复合材料结构具有质量轻、成本低、比强度和比模量

高等诸多优点,广泛地应用于航天航空、能源电力、船舶

运输等领域[1] ,其损伤定位与评估检测对保证结构安全

性,延长基础结构设施的使用寿命具有重要的理论意义

和实际应用价值。 与其他无损检测技术相比,Lamb 波检

测技术具有检测范围广、速度快、对结构内部损伤敏感、
安全方便、成本低廉等优点,

 

在大型各向异性复合材料

结构的无损检测与健康监测中具有良好的应用潜力。 目

前常用的 Lamb 波的损伤定位方法大多基于损伤散射信

号的传播距离,主要包括三角测量法[2] 、椭圆测量法[3] 、
聚焦阵列法[4] 、相控阵法[5] 、时间反转成像法[6] 等。 这些

方法通常需要根据损伤散射信号的波达时间、波速、传播

距离三者间的关系对损伤位置进行估计,其定位精度很

大程度上取决于损伤波包飞行时间(Time
 

of
 

Flight,
 

ToF)
计算的准确性。 但 Lamb 波的多模态特性及复合材料的

非均质特性,增加了损伤波包识别与其 ToF 的计算难度,
且随着检测距离的增大,损伤定位误差也会也越来越大。
为了避免 ToF 的计算带来的定位误差问题,苏晨辉[7] 采

用基于 Lamb 波层析成像技术,通过比较损伤前后信号

的差异性,提取损伤指标,预测激励-传感路径附近发生

损伤的概率。 这种方法虽然不需要计算 ToF,但检测条

件、环境变化、人为操作误差等都会使得检测信号发生变

化,很难分辨信号的差异是否为损伤引起的,从而造成损

伤定位的误判。 Sha 等[8] 分析了与损伤相关的 Lamb 波

信号局部异常振幅,采用波场曲率成像方法,对蜂窝状夹

层板中的脱粘损伤进行了检测。 这种波场成像的方法需

要采用扫描激光多普勒测振仪获取被检测结构的密集波

场数据,对实际工程中的操作环境要求较高,检测成本与

计算成本也大大增加。 王育鹏等[9] 以大量的模拟损伤样

本和少量的真实损伤样本为基础,设计一种基于域自适

应的损伤识别模型,实现从模拟损伤识别向真实损伤识

别能力的迁移。 但要指出的是,虚拟损伤到真实损伤之

间的非概率分布的差异性会导致样本负迁移问题,从而

导致模拟损伤数据建立的深度学习模型与实际结构损伤

不相匹配的现象。
Lamb 波在复合材料板中的传播机理复杂,与结构

内部损伤的交互机制尚不清楚,损伤识别和定位过程

存在较大的不确定性,将这些不可避免的不确定因素

考虑在内进行损伤检测,能够有效提高损伤定位与评

估的合理性与准确性。 Dehghan 等[10] 考虑到 ToF 测量

和波速的不确定因素,提出了一种基于扩展卡尔曼滤

波的损伤定位的概率方法。 在统计概率方法中,贝叶

斯统计方法将所有参数假设为概率分布,并且结合了

先验信息和样本数据进行统计推断,对噪声的敏感性

更小,对监测数据量的要求不高,更适合于复材板损伤

状态参量的非线性逆问题的求解。 Gang[11] 在考虑模型

和测量的不确定性的情况下,利用连续小波变换测量

各传感器路径中散射波的
 

ToF 后,利用贝叶斯更新方

法估计了铝板 损 伤 位 置 和 波 速 参 数 的 概 率 分 布。
Schumacher 等[12] 和 Yan[13]

 

通过结合先验信息和测量的

ToF 数据,采用贝叶斯定理更新损伤位置和波速的参数

的概率分布,分别对被动声发射信号源与板结构损伤

进行了定位分析。 Zhang 等[14]
 

将包括损伤反射波在内

的多个残差信号分解为基于位置分量的稀疏矩阵,采
用多重稀疏贝叶斯学习策略进行了复材板脱层损伤的

成像。 Zhao 等[15] 提出了一种基于稀疏贝叶斯学习框

架的两阶段传播距离计算方法,并对复材板的单一损

伤进行了定位分析。 Chiachío 等[16] 提出了一种基于贝

叶斯反问题的全概率方法,对每个传感器的中散射信

号 ToF 进行了严格的鲁棒估计,实现了金属板内部损

伤的定位分析。 Shuai 等[17] 考虑了模式转换效应,采用

贝叶斯模型类选方法对梁结构中裂纹数据量进行了识

别,
 

然后贝叶斯统计框架下确定了裂纹位置、深度和宽

度。 从文献[11-17]可见,目前大多基于贝叶斯估计的

结构损伤定位方法,亦或以 Lamb 波在损伤板中的传播

和散射模型为支撑,亦或以对损伤波包的辨识分离为

前提,在损伤识别的可靠性、准确性、分析处理的快速

性、恶劣检测环境的适应性方面都还有待提高。
由以上分析可知,目前关于基于 Lamb 波的复材板

损伤定位与评估的研究已经取得列令人瞩目的成果。 然

而,由于现阶段研究人员对复合材料损伤与 Lamb 波的

交互机理的认识尚不完全清晰,加之外在不确定因素的

影响,关于其损伤定位评估的研究仍然存在诸多问题和

不足。 因此,本文在对 Lamb 波信号的递归分析基础上,
采用递归量化分析( recursive

 

quantitative
 

analysis,RQA)
特征对层合板的损伤状态进行观测,引入 RQA 特征与脱

层损伤参量间的二次交互模型建立了层合板损伤状态描

述空间,以各传感路径中的 RQA 特征为观测量并结合贝

叶斯更新方法对层合板脱层损伤位置与大小进行了

估计。
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1　 基于 RQA 特征的损伤观测模型

1. 1　 RQA 特征提取

　 　 在基于 Lamb
 

波的复合材料结构的无损检测中,可
将

 

Lamb
 

波在结构板中的传播看作一个动力系统,系统
损伤状态产生变化时,其响应的

 

Lamb
 

波信号也展现出
不同的动力学特性。 递归量化分析是对 Lamb

 

波信号的
混沌特性,分叉特征,子相似性及确定性等动力学特性的
描述方法,可有效表征复合材料板内部损伤状态,且无需
进行 Lamb 波传播机理分析与损伤波包的识别,同时具
有较好的噪声鲁棒性与损伤演化敏感性[18] 。 设 Lamb

 

波
检测信号为 {x i}

N
i = 1,选择延迟时间 τ 将信号嵌入到 m 维

相空间,形成一组矢量序列,s➝i = [x i,x i +τ,…,x i +(m-1)τ] T,
则其递推图的数学表达式为:

R i,j =Θ(ε - ‖s
→

i -s
→

j‖),
 

i,j = 1,2,…,N - (m - 1)τ
(1)

其中, · 是范数, Θ (·) 是 Heaviside 阶跃函数,
Θ(x < 0) = 0,Θ(x ≥ 0) = 1;ε 是递归阈值, · 表示欧
氏距离,ε为递归阈值。 若s➝i 和s➝j 的距离小于ε,则Ri,j = 1,
表示两个向量发生递归,递推图中的( i,j) 处绘制一个
点。 根据递归图,可计算如表 1 所示的 10 个 RQA 特征
来对 Lamb 波信号中的损伤信息进行量化表征。

表 1　 递归量化特征

Table
 

1　 RQA
 

features

特征参数 方程

递归率(RR) f1 = 1
N2 ∑

N

i,j = 1
Ri,j

 

确定率(DET)
  f2 = ∑

N

l = lmin

lPε( l) ∑
N

i,j = 1
Ri,j

 

对角线长度平均值(L)
 f3 = ∑

N

l = lmin

lp( l) ∑
N

l = lmin

p( l)
 

最大对角线长度(Lmax )
 

f4 = max({ li,i = 1. 2,…,Nl})
 

递归熵(ENTR)
 f5 = - ∑

N

l = lmin

vp( l)ln(p( l))
 

层流率(LAM) f6 = ∑
N

v = vmin

vPε(v) ∑
N

v = 1
vPε(v)

 

捕获时间(TT) f7 = ∑
N

v = vmin

vPε(v) ∑
N

v = vmin

Pε(v)
 

最长垂直线长度(Vmax ) f8 = max({vi,i = 1,2,…,Nv})
 

第一型递归时间(T1) f9 = { i,j:xi
→,x j

→ ∈ Ri}

第二型递归时间(T2) f10 = { i,j:xi
→,x j

→ ∈ Ri;x
➝

i-1 ∉ Ri}
 

　 　 注: Pε( l) = { li,i = 1,2,…,Nl} 表示对角结构的长度 l 的频率

分布;Pε(v) = {vi,i = 1,2,…,Nv} 表示垂直结构长度 l的频率分布;

Nl 和Nv 分别代表对角线和垂线的绝对值;p( l) = Pε( l) ∑
N

l = lmin

Pε( l);
 

Ri 表示属于轨迹 s➝i 的递归点。

1. 2　 损伤观测模型建立
 

　 　 宏观上的多铺层和各项异性、微观上的多相和非均

质性导致复材板内部损伤与 Lamb 波的交互机制复杂,
要构建复合材料板损伤信息与信号特征之间的物理映射

模型是难以实现的。 基于 Lamb 波检测数据驱动的损伤

评估方法,可避免损伤与 Lamb 波的复杂交互机制分析,
直接采用数学模型与拟合算法建立复材板的损伤状态的

观测模型,以 Lamb 波信号特征指标为观测量进行损伤

位置及大小的辨识。 复材板的疲劳损伤形状通常可采用

半椭圆形状进行近似,损伤位置中心可表示为椭圆中心

坐标( x0,y0),
 

损伤大小可由半椭圆的长度 Dx 与宽度 Dy

来表示。 设传感路径在(x,
 

y) 坐标平面中的直线表达式

为 Ax + By + C = 0, (A、B、C 为常量),则损伤中心到传感

路径的距离可表示为:

d =
Ax0 + Bx0 + C

A2 + B2
(2)

由于 Lamb 波损伤检测信号样本有限,为了降低观

测模型的复杂性,复材板的损伤大小参数可表示为:

S = D2
x + D2

y (3)
则复材板损伤参数向量可表示为 (S,d)。 根据

Lamb 波的损伤检测原理可知,复材板损伤程度越大,越
靠近或经过损伤的传感路径中的 Lamb 波信号特征越能

表征损伤状态。 也就是,传感路径中的损伤敏感特征

f 与 S,
 

d 存在较强的单调相关性。 设,传感路径中信号

特征 f i 与损伤状态参量(S,
 

d) 间存在的线性或非线性函

数关系为,f i = M i(S,d)。 考虑到损伤程度与位置信息的

关联性,可采用二次交互模型[19] 来表征 M i(S,d), 即:
M i(S,d) = a i5S

2 + a i4d
2 + a i3Sd + a i2S + a i1d + a i0

(4)
式中: i = 1,2,…,k,表示 k 个损伤特征;a i5, a i4,a i3,a i2,
a i1,a i0 为模型参数,其取值可以在 N 组损伤监测数据集

{ fn,Sn,dn}
N
n = 1 的基础上,以(S,d) 为自变量, 以特征 f 作

为观测值,进行最小二乘拟合得到。 要注意的是,式(4)
中的交互关系并非唯一,可根据特征与损伤参量的相关

性,采用其他多变量交互模型[19] 。 鉴于传感路径信号中

的损伤特征及损伤状态模型存在较多不可控或不确定因

素,结合式(2)及(3),式(4)可以转化为一个多参数损伤

状态观测方程:
y i = M i(X,θ i) + ei (5)

式中: X = [x0,y0,Dx,Dy] 为复材板损伤状态向量;y i 是

模型 M i 对损伤状态 X 的观测值,这里采用传感路径中

Lamb 波信号 RQA 特征来代替; θ i = [a i5,a i4,a i3,a i2,a i1,
a i0] 模型参数;ei ~ N(0,δ 2

e ) 为观测噪声均服从零均值

的高斯分布。 设有 n 条传感路径,每条传感路径中有 m
个损伤敏感特征,则可得到 k =m×n 个观测方程,继而得
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到损伤状态观测模型为:
Y = M(X,θ) + E (6)
其中, Y = [y1,y2,…,yk](k = m × n)

 

是对损伤状态

X 的 k 个 RQA 特征观测量; M = {M i:i = 1,2,…,k}
 

为 k
个观测方程集合;θ = {θ i:i = 1,2,…,k} 为观测模型系

数,E = [e1,e2,…,ek] 为观测误差。

2　 基于贝叶斯更新的损伤状态参量估计

　 　 贝叶斯更新可在小样本数据支撑的情况下,结合

对系统 / 过程参数的先验信念和当前系统响应,提供对

当前参数分布的合理估计。 基于贝叶斯更新的损伤参

量估计的原理是,采用不同观测方程 M i 对复材板损伤

状态向量 X 进行 k 次观测,从而得到 k 维度观测向量

Y = { y1 ,y2 ,…,yk} ,根据式(6) 中的观测模型,采用贝

叶斯更新求解观测向量为 Y 时的损伤状态最优估计量

X̂。 设待估计的损伤参量 x0 ,y0 ,Dx,Dy 都服从高斯正太

分布, 即 x0 ~ N(μ x0
,δ 2

x0
) ,y0 ~ N(μ y0

,δ 2
y0

) ,Dx ~

N(μ Dx
,δ 2

Dx
) ,Dy ~ N(μ Dy

,δ 2
Dy

) 。 其中参量 X 的先验分

布 p(X) 可以表示为:
p(X) = p(x0)p(y0)p(Dx)p(Dy) (7)
在贝叶斯理论的预测框架中,当待估计的损伤参量

X 取其可能的数值 X j = [x j
0,y j

0,D j
x,D

j
y] 时,模型预测的特

征值 M i(X
j) 与当前通道中提取的观测的特征数据 y i 的

相似程度,可采用似然函数可表示为:

p lj(y i M i(X
j)) = 1

2πδ e

exp -
(y i - M i(X

j)) 2

2πδ e
2( )

(8)
贝叶斯参数估计的总体原理即为从 X 的一系列可能

取值中挑选出使得 p lj(y i M i(X
j)) 最大的 X 的取值。 在

获取观测数据 Y = {y1,y2,…,yk} 后,X 的后验联合分布

为 给 定 {y1,y2,…,yk} 时 X 的 条 件 概 率, 记 为

ppo(X y1,y2,…,yk),根据贝叶斯理论,则有:
ppo(X y1,y2,…,yk) ∝

p(X) 1
( 2π δ e)

k
exp - ∑

k

j = 1

y i - M i(X
j)

2δ e
( )

2

( ) (9)

对于式(9)的贝叶斯模型,通常难以得到 X 参数后

验分布的解析解,利用马尔科夫链蒙特卡洛( Markov
 

chain
 

Monte
 

Carlo,
 

MCMC)方法[20] 可对其求解。 MCMC
 

算法通过模拟的方法,直接从式(9)的后验分布中生成

待估参数的样本,然后,从样本中得到待估参数的后验

分布信息,进而确定后验概率最大时所对应的 X 具体

数值。

3　 仿真验证

3. 1　 有限元建模

　 　 在 ABAQUS 仿真软件中建立复合材料层合板仿真

模型,尺寸为 400 mm×400 mm×1. 2 mm,其中铺层为对称

的交叉铺层, 每层 0. 1 mm, 共 12 层, 铺层的顺序为

[02 / 904] s ,复合材料板的密度 ρ= 1
 

517
 

kg / m3,
 

其他材料

特性为: E1 = 175
 

GPa, E2 = 8. 3
 

GPa, G12 = 5. 7
 

GPa,
v12 = v13 = 0. 25,v23 = 0. 31。 仿真模型即坐标设置如图 1 左

侧所示,1 ~ 6 为导波激发点,7 ~ 12 为 Lamb 波接收点,对
称分布在矩形的两侧;中心坐标为( x0,y0),长宽分别为

Dx,Dy 的半椭圆形是位于 0°铺层与 90°铺层之间脱层损

伤区域。 仿真模型的单元类型选择 Explicit 单元库,连续

壳族,分析时间长度为 0. 000 2 s,步长增量为 1×10-8 s。
模型最大的网格尺寸为 1. 115 mm,缺陷处的网格进行了

进一步细化,如图 1 右侧所示。 按照表 2 中脱层位置与

尺寸建立 10 个有限元模型,选择仿真激励信号为 5 周期

250
 

KHz 的正弦波,激发模式采用 S0 模式。 接收的 Lamb
波信号分析长度均为 1×10-4

 

s,
 

采样频率为 100 MHz。

图 1　 复合材料板仿真示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

composite
 

laminate
 

simulation

表 2　 有限元模型的损伤参数设置

Table
 

2　 Damage
 

parameters
 

setting
 

in
 

FEMs

FEM
 

No. x0 / mm y0 / mm Dx / mm Dy / mm

1 — — 0 0
2 165 189 2 10
3 167 190 5 20
4 169 192 8 40
5 173 196 11 55
6 175 198 13 85
7 177 200 13. 7 100
8 179 202 17 115
9 181 204 20 145

10 183 206 23 165
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3. 2　 特征筛选

　 　 采用 FEM. 1 ~ FEM. 10 中传感路径 5 ~ 8 中的 Lamb
波信号进行分析递归量化分析,提取表 1 中 10 个 RQA
指数 RR、DET、L、Lmax 、ENTR、LAM、TT、Vmax 、T1、T2。 为了

进行损伤敏感特征筛选,采用特征的状态相关性与单调

性指标[21] 对 RQA 特征进行评价,并对这两个指标按照

式(10)进行加权,得到损伤特征的综合评价指数,即:
EI( f i) = wCor( f i,S) + (1 - w)Mon( f i) (10)

式中:m= 1,2,…,10; Cor(f i,S),Mon(f i) 分别表示第 i 个
RQA 特征与 S 的 Pearson 相关系数与单调性指标, w 为权

重系数,这里取 0. 6。 根据式(10)计算得到的各个特征的

评价指数如图 2 所示。 从图 2 中可知特征 RR、L、Vmax 、T1
的综合评价指数明显高于其他特征,因此选择这 4 个特征

作为损伤敏感特征对复材板损伤状态进行观测。

图 2　 RQA 特征的综合评价指数

Fig. 2　 Evaluation
 

index
 

of
 

RQA
 

features

接近或者通过脱层主要区域的传感路径信号往往包

含更多的损伤特征信息,因此这里选择路径 4 - 7,4 - 8,
5-8,5-9,6-8,6-9 中的 Lamb 波信号进行是损伤敏感特

征提取,FEM. 7 得到的数据作为验证数据,未在图中画

出,结果如图 3 所示。 由图 3 可知,各路径中筛选出的

RQA 特征都对损伤状态演化较敏感,随着脱层尺寸的增加

成明显的单调上升或单调下降趋势。 比较图 3(a) ~ (d)与
图 3(e) ~ (f)可知,敏感损伤特征随脱层宽度 Dx 与随脱

层长度 Dy 的变化趋势基本一致,这也说明了式(4)中采

用 RQA 特征与损伤参量交互模型来描述损伤大小 S 的

合理性。 从图 3 的各个子图可以看出,每个传感路径中

的敏感特征的取值大小都各有同,这表明损伤中心到传

感路径的距离 d 与特征之间存在密切的相关性,因此,在
损伤观测模型中考虑 d 的影响是必要的。
3. 3　 损伤定位评估

　 　 采用 FEM. 1 ~ FEM. 6 及 FEM. 8 ~ FEM. 10
 

共 9 个仿

真模型中路径 4-7,4-8,5-8,5-9,6-8,6-9 所获得的敏

图 3　 有限元模型中各传感路径信号的 RQA 特征

与脱层大小的变化关系

Fig. 3　 Variation
 

of
 

RQA
 

features
 

of
 

each
 

sensing
 

path
 

signal
 

in
 

FEMs
 

with
 

respect
 

to
 

delamination
 

size

感特征数据征 RR、L、Vmax 、T1 作为观测数据,以表 2 中

[x0,y0,Dx,Dy] 数值为损伤状态数据,按照式(3) ~ (5)
对 6 个传感路径中的 4 个敏感特征数据进行最小二乘拟

合,得到损伤状态的 24 个观测方程,进而建立式(6)中的

损伤状态观测模型。 以 FEM. 7 的 6 个传感路径中的

4 个敏感特征作为验证观测数据,采用建立的观测模型

对 FEM. 7 中的损伤状态 X = [177,200,13. 7,100] 进行

估计。
根据损伤信息的预估计,设置脱层位置 x0 坐标的先

验分 布 为 (140,200),y0 坐 标 的 先 验 分 布 为

(100,350)。 其中, (140,200) 表示从下限 140 到上

限 200 的随机均匀分布,尽可能包括分层出现的所有可
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能位置点。 设置 MCMC 生成的样本数 N = 10
 

000。 初始

脱层尺寸参数脱层宽度 Dx 的先验分布被设置为一个

(0. 001,18),而脱层长度 Dy ~ (0. 001,150),其中

表示均匀分布。 基于 FEM. 7 中的 24 个 RQA 特征观

测量,采用式(7) ~ (9)对其损伤状态参量 X 进行贝叶斯

更新估计,由于参数求解过程中,需通过先验分布随机生

成,导致每次参数求解结果具有一定的随机性,参数迭代

估计过程如图 4 所示。 为了评估参数估计的不确定度,
图 4 给出了 95% 与 75% 的置信区间,估计参数随着迭代

次数增加进行实时更新,X 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。 采用

贝叶斯估计得到的损伤参数值全部落在 95%的置信区间

内,虽然在迭代更新前期落在了 75%置信区间之外,但后

期都稳定在 75%置信区间之内,最后趋近实际测量值。

图 4　 有限元模型的损伤参数估计

Fig. 4　 Estimation
 

of
 

damage
 

parameters
 

of
 

FEM

　 　 图 5(a) ~ (d)中展示了置信度为 75%时的损伤定位

更新情况,随着脱层损伤参数不断更新,估计的损伤区域

不断收缩,损伤位置平均值不断接近真实的脱层中心。
经过 24 次迭代更新后,估计的损伤区域大小与有限元模

型的真实损伤相符合,损伤概率聚集中心点与图 5( d)中

虚线曲线的长轴中心点基本重合。 图 5(e)为图 5(d)的

联合概率密度函数图,可以知道三维视图中的红色峰值

聚集在最后一次更新的损伤中心位置,表明了绝大多数

的损伤估计点集中在虚线峰值附近,该位置对应的损伤

参数估计值[177,200,13. 7,100],与 FEM. 7 的损伤参数

设定值基本相符。
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图 5　 有限元模型的损伤更新估计结果

Fig. 5　 Damage
 

update
 

estimation
 

results
 

for
 

finite
 

element
 

model

4　 实例验证

4. 1　 试验描述

　 　 采用美国航天局提供的横向石墨-环氧复合材料层

合板的疲劳循环试验数据[22] 对本文提出的模型及方法

进行验证。 该试验板结构及建立的坐标平面如图 6( a)
所示,其尺寸为 353

 

mm(L) ×152
 

mm(W) ×0. 152
 

mm(D)
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; 左侧有一凹槽便于引导疲劳损伤的产

生,中间白线近似椭圆框显示了疲劳脱层损伤所在区域

位置。 试验板上下布有 12 个 PZT 传感器,编号为 1 ~ 12,
分别取传感器 1 ~ 6 作为 Lamb 波信号激发器, 传感

器 7 ~ 12 作为 Lamb 波信号接收器,共产生
 

36
 

组响应信

号。 激发信号是中心频率为
 

250
 

kHz
 

的
 

5
 

周期的汉宁窗

调制波,信号的采样频率为
 

12
 

MHz。 试验在力学测试与

模拟(mechanical
 

testing
 

and
 

simulation,
 

MTS)机器上按照

美 国 材 料 试 验 学 会 ( American
 

Society
 

for
 

Testing
 

Materials,
 

ASTM)标准下采用载荷控制的拉伸循环加载,
在测试时施加 4

 

Kip 的力,频率为 5
 

Hz,应力比为 0. 14。
经过加载和疲劳循环后,凹槽周围出现了脱层损伤。 每

隔一定循环加载次数,采集一次各通道传感信号,并采用

X 射线对板材进行扫描,记录损伤位置尺寸,试验得到的

(Dx,Dy) 与疲劳循环次数之间的关系如图 6(b)所示。

图 6　 试验配置和从 X 射线图像中获得的分层损坏数据

Fig. 6　 Test
 

configuration
 

and
 

delamination
 

damage
 

data
 

obtained
 

from
 

X-ray
 

image

4. 2　 损伤观测特征提取

　 　 图 7 给出了来自激发器 5 的各个传感路径信号中的

敏感 RQA 特征与脱层尺寸的关系曲线。 从图
 

7(a) ~ (h)
中的曲线整体趋势来,除了 T1 与脱层大小呈正相关外,特
征 RR、L、Vmax 都与脱层大小呈负相关。 不同传感路径上
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的同一类型损伤特征的取值存在明显的差异性,离损伤

中心较近的路径 5-8、5-9、5-10 上的敏感 RQA 值整体

小于路径 5-11、5-12,但随脱层尺寸的增大而呈明显下

降趋势,从路径 5-8 到 5-9 再到 5-10 上的特征变化趋

势逐渐减弱,说明越靠近损伤中心的传感路径中 RQA 特

征对脱层损伤变化更为敏感。 路径 5-11、5-12 离损伤

中心较远,其 RQA 特征变化趋势平缓,说明不能较好地

反映损伤状态的变化,不宜作为损伤观测量。 可见,传感

路径离损伤中心的距离与其对应的 RQA 特征的损伤状

态表征能力具有较强趋势关联性,采用式(4)中二次交

互模型回归模型来表征 Dx,Dy, d 及 RQA 特征之间的关

联关系是合理有效的。

图 7　 试验板中各传感路径信号的 RQA 特征与脱层

大小的变化关系

Fig. 7　 Variation
 

of
 

RQA
 

features
 

of
 

each
 

sensing
 

path
 

signal
 

in
 

the
 

specimen
 

with
 

respect
 

to
 

delamination
 

size

4. 3　 贝叶斯更新估计

　 　 根据传感路径应尽量覆盖脱层热点区域的原则,同时

排除受层合板凹槽影响的传感路径,最后选择选择非常接

近或者通过脱层主要的区域传感路径 4-7,4-8,5-8,5-9,
6-8,6-9 作为诊断路径,并按照式(4) 建立 6 个诊断路

径各个敏感 RQA 特征与损伤参量间二次交互模型,得到

式(6)中的损伤参量观测模型,通过贝叶斯方法对损伤

参量进行更新估计。 选择图 6( b)中 1×104 疲劳循环次

数对应的损伤数据[177. 5,113. 5,100. 7,13. 7]作为贝叶

斯估计方法的验证数据,用于贝叶斯更新的数据为从 6
个诊断路径中获得的 24 个 RQA 特征。 先对 4 个损伤参

数 (x0,y0,Dx,Dy) 进 行 先 验 分 布 设 置, 即,x00 ~
(100,350),y0 ~ (25,125),Dx ~ (0. 001,150),

Dy ~ (0. 001,18)。 MCMC 生成的样本数 N =10
 

000。
每次更新迭代时更新分层位置和分层大小的估计值,同
时计算相应的中值和不确定性边界来描述每个更新结果

的精度。 图 8(a) ~ (d)中展示了置信度为 75%与 95%时

的损伤定位更新情况,随着脱层损伤参数不断更新,X 的

估计期望值上下波动,一段时间后趋于稳定,变化范围变

小,估计的分层位置越来越接近真实位置。
图 9 给出了不同次数更新后层合板试件各单元损伤

概率的贝叶斯成像,其中亮点表示损伤中心可能的位置。
该成像方法与传统的椭圆概率成像思路不同,它是利用

计算层合板上 (x0,y0,Dx,Dy) 先验分布确定的区域中每

个位置单元出现损伤的概率来估计脱层损伤位置的最可
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图 8　 试验板的损伤参数估计

Fig. 8　 Estimation
 

of
 

damage
 

parameters
 

of
 

the
 

laminate
 

plate

图 9　 试验板试件各单元损伤概率的贝叶斯图像

Fig. 9　 Bayesian
 

images
 

of
 

the
 

damage
 

probability
 

at
 

each
 

cell
 

of
 

the
 

specimen

能点 / 区域。 损伤位置的估计区域越分散,那么估计的不

确定性越大。 从图 9(a) ~ ( d)可见,
 

随着迭代次数的增

加,损伤位置从前期均匀分布(图 9(a))逐渐转换为集中

分布(图 9(b)),然后靠近实际位置附近(图 9( c)),
 

最

后集中在真实位置附近(图 9(d)),其中白色半椭圆曲线

的长轴中点为脱层的实际位置。
为了进一步表现贝叶斯更新模型验证效果,通过合

并位置和大小估计信息,可以构建估计的分层估计区域

与真实值关系。 图 10 显示了 X 射线图像的真实脱层与

贝叶斯更新模型的结果之间的比较。 如图 10 所示,随着

损伤参数 X 的后验分布不断更新,脱层参数更新与真实

观测之间的差异越来越小;估计均值损伤区域不断接近

实际损伤区域;75%估计上下限损伤区域逐渐收敛,并且

逐步接近估计均值损伤区域。 可以观察到,经过 24 次迭

代更新后,估计的损伤面积和大小完全覆盖了从 X 射线

观察到的真实分层。 还可以注意到,75% 不确定性边界
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图 10　 试验板的真实脱层区域与更新结果对比

Fig. 10　 The
 

comparison
 

between
 

the
 

true
 

value
 

and
 

updating
 

result

会变得更窄,这与图 9(a) ~ (d)所示的结果一致,说明了

基于贝叶斯更新方法在损伤定位成像中的有效性。

5　 结　 　 论

　 　 针对复材板的损伤定位与评估中损伤特征提取困难

及损伤状态量测的不确定性问题,本文论文提出了一种

基于递归量化特征观测的损伤状态贝叶斯更新估计方

法,并采用有限元模拟仿真与复材板疲劳损伤试验对该

方法进行了验证,得出了以下结论:
1)在对 Lamb 信号进行 RQA 特征提取的基础上,根

据特征的状态相关性、单调性对 RQA 特征进行了优化选

择,构建了能够表征复材板损伤状态的特征指标。
2)根据每条传感路径中 RQA 特征与损伤参量的

线性或非线性相关性,建立了特征与损伤参数的二次

交互模型,实现了 RQA 特征对损伤状态空间的观测

描述。
3)考虑观测模型评估的不确定性与特征观测量的随

机性,以各通道损伤特征为观测量,采用贝叶斯更新方法

对损伤参数进行了估计,实现了复材板脱层损伤的定位

与尺寸大小评估。
本文方法突破了 Lamb 波的多模态性、散射性、损伤

波包的微弱性造成的损伤特征提取困难的问题,也不需

要对材料或结构的损伤机理进行深入理解和建模,在少

量损伤检测数据的支撑下即可实现结构损伤的位置与大

小的评估。 本文研究成果在复板材疲劳损伤检测与健康

评估方面具有较好的应用前景。
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