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基于粒子群支持向量机的钢板损伤位置识别
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摘要　基于光纤布拉格光栅(FBG)构建的传感器网络,将粒子群(PSO)算法与最小二乘支持向量机(LSSVM)相结

合,应用于３０４钢板损伤识别研究中.以FBG中心波长变化量的信息特征为输入量,钢板结构损伤位置为输出量,

构建基于LSSVM的损伤识别预测模型,并与相同条件下构建的反向传播(BP)神经网络预测模型进行对比验证.

采用PSO算法优化LSSVM损伤识别模型的核函数参数σ 和正则化参数γ,实现钢板结构的损伤位置识别.在

３００mm×３００mm×１mm钢板实验区域,对３４组样本进行了损伤位置识别测试.结果表明,３３组损伤位置得到

了准确识别,准确率达９７．０６％.这表明PSO优化后的LSSVM的损伤识别预测模型具有自诊断功能.
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１　引　　言
光纤传感网络系统是非常重要的监测系统之一,光纤传感系统具有的损伤识别功能主要用于传感对象

的结构损伤、位置损伤和程度损伤等的识别[１Ｇ３].因此,损伤识别功能的精确性是光纤传感网络系统综合评

价的关键指标之一.
目前,国内外研究人员对光纤传感器网络监测结构的损伤识别进行了大量的研究,但对结构损伤位置识

别的精确判断相对较少.路士增等[４]将小波分解与重构算法、频谱分析和支持向量多分类机相结合,对碳纤

维复合材料板损伤的模式识别进行了研究;欧阳青华等[５]以航空铝板为研究对象,结合有效Lamb波信号段

自提取算法,提出一种结构损伤指标的多损伤识别成像方法.该方法虽然可以完成对损伤位置的判断识别,
但在信号特征提取过程中,需先消除噪声的干扰,不能满足工程实践中实时性监测的要求.熊仲明等[６]采用

反向传播(BP)神经网络研究大跨梁结构的损伤定位识别;付春雨等[７]提出支持向量机(SVM)的损伤位置识

别方法.但是BP神经网络模型结构相当复杂,对数据的泛化能力受多个参数影响,导致识别精度较低;而
SVM方法不仅需要求解二次规划问题,还存在学习结果泛化能力不足及随机性的问题.因此,需要寻找一

种精确、快速的监测结构损伤位置识别方法.
本文将粒子群(PSO)算法与最小二乘支持向量机(LSSVM)相结合,应用于监测结构损伤位置的识别.

构建了基于３０４钢板损伤位置识别的实验系统,以光纤布拉格光栅(FBG)中心波长变化量的信息特征为输

入量,钢板结构损伤位置为输出量,分别利用BP神经网络和LSSVM构建损伤识别预测模型,利用PSO算

法优化LSSVM损伤识别模型的核函数参数σ和正则化参数γ,实现识别钢板结构的损伤位置的目的.

２　PSOＧLSSVM的基本原理
２．１　最小二乘支持向量机

LSSVM算法是SVM的改进算法,广泛应用于非线性系统的建模与辨识[８Ｇ１０].它将最小二乘的线性系

统作为损失函数,简化了计算的复杂性,提高了小样本数据的泛化能力[１１].
设训练样本集D 为

D＝ (P１,Q１),(P２,Q２),􀆺,(Pi,Qi){ },i＝１,２,􀆺,n, (１)
式中Pi 是第i个样本的输入量,即光纤传感网络中各个FBG中心波长的变化量;Qi 为第i个样本的输出

量,即损伤点的横、纵坐标值.
回归优化求解得
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式中J 为待优化函数,ω 为(２)式的权重系数,bi 为偏置量,γ 为调节(２)式左右两项的正则化参数,ξi 为松

弛因子,s．t．表示约束化条件,ϕ 为为输入样本空间到未知特征空间的非线性映射,l为训练样本个数.
引入Lagrange函数
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l

i＝１
αi[ωTϕ(Pi)＋bi＋ξi－Qi], (３)

式中αi 为Lagrange乘子,且需满足KarushKuhnTucker(KKT)条件,即
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　　特征空间内积利用径向基(RBF)核函数来计算,该函数表示为

K(P,Pi)＝exp[－ P－Pi
２/(２σ２)],σ＞０, (６)

式中σ和P 分别为调节(２)式左右两项的核函数参数和Pi 的期望值.

LSSVM预测模型核函数参数σ和正则化参数γ 的选取对模型稳定性及预测能力起关键作用.为构建

预测效果较好的损伤模型,采用PSO算法对参数σ、γ 进行优化.

２．２　粒子群优化最小二乘支持向量机

PSO是一种具有全局搜索能力的进化算法[１２Ｇ１３],用PSO算法优化LSSVM,主要利用PSO个体之间的

间接通信来优化LSSVM的γ 和σ参数.为了得到系统所需的最优解,种群中粒子i的速率和位置为

vid(t＋１)＝qvid ＋c１r１[pbest,id(t)－xid(t)]＋c２r２[gbest,id(t)－xid(t)], (７)

xid(t＋１)＝xid(t)＋vid(t＋１), (８)
式中q为(７)式的权重系数,c１、c２ 为加速度常数,r１、r２ 为０到１之间的随机数;pbest,id是种群中第i个粒子

在d 维中的最优值,gbest,id是整个种群的群体在d 维中的最优值;vid、xid分别是种群中粒子i在d 维中的速

率及位置.
首先设定LSSVM模型中的参数σ、γ,并初始化粒子群体的最大迭代次数、学习因子和种群规模.为了

获得LSSVM模型中的最佳参数σ和γ,需计算PSO迭代过程中的每个粒子的适应度值,最终找出最佳的适

应度值.

３　实验与分析
３．１　损伤位置识别系统

３０４钢板结构的损伤位置识别系统如图１所示.

图１ 钢板损伤位置识别系统

Fig敭１ Steelplatedamagelocationidentificationsystemdiagram
系统光源输出功率为５０mW,光谱范围为１５２０~１６１０nm;光纤耦合器的分光比为５０∶５０,插入损耗小

于０．５dB;光谱分析仪为日本横河AQ６３７５光谱分析仪,覆盖波段为１２００~２４００nm;３０４钢板结构尺寸的长

和宽各取３００mm,厚度为１mm,密度为７．９３g/cm３,纵向弹性模量为１９３kN/mm.钢板的四角用长为

４０mm的螺丝钉固定在实验台上,正面作为施加力的加载位置,背面均匀布置９个FBG传感器(图１中序号

１~９代表９个FBG传感器),其封装位置及中心波长如表１所示.封装FBG时,不考虑传感器安装角度对

光栅敏感度的影响,为了保证FBG受封装角度的影响一致,光栅的轴线均与x 轴平行(钢板结构相邻的两

边建立平面直角坐标系,其水平边作为x 轴,相邻的竖直边作为y 轴).
根据力学特性的影响因素,结构受局部重物加载后会引起应力的变化.在钢板结构上放置６００g(重力

近似６N)的特殊砝码,模拟结构的损伤位置.在ANSYS软件仿真平台建立钢板模型,对该模型施加６N
的作用力,钢板结构的应变分布如图２所示.

由图２可知,钢板结构受力作用后,不同位置形变不同.钢板的某一位置施加作用力发生形变时,封装

在不同位置的FBG的中心波长也发生不同程度的漂移.把FBG的中心波长变化量作为信息特征,可实现

对损伤点位置的识别.

１００６００６Ｇ３
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表１　FBG传感器中心波长

Table１　FBGsensorcenterwavelength

FBGNo．xＧaxislocation/mm yＧaxislocation/mm Centerwavelengthλ/nm Gratinglength/mm Reflectivity/％
１ ５０ ５０ １５２９．７６ １０ ≥９６
２ １５０ ５０ １５３２．９４ １０ ≥９６
３ ２５０ ５０ １５３４．３８ １０ ≥９６
４ ５０ １５０ １５３５．３８ １０ ≥９６
５ １５０ １５０ １５３７．５６ １０ ≥９６
６ ２５０ １５０ １５４０．６４ １０ ≥９６
７ ２５０ ２５０ １５４２．５０ １０ ≥９６
８ １５０ ２５０ １５４５．２４ １０ ≥９６
９ ５０ ２５０ １５４９．０２ １０ ≥９６

图２ 加载６N力结构应变分布

Fig敭２ Straindistributionofstructureunder６Nforce

３．２　损伤信息提取

对钢板结构进行模拟损伤时,依照坐标轴方向,每间隔２０mm模拟一个损伤点,光谱分析仪对传感器网

络中各个FBG的中心波长信息进行实时采集,共获得１９２组数据样本,部分样本数据如表２所示.
表２　网络训练的样本数据

Table２　Sampledatafornetworktraining

FBGcenterwavelengthchangeΔλ/pm Location/mm
No．１ No．２ No．３ No．４ No．５ No．６ No．７ No．８ No．９ xaxis yaxis
－１２ ２３ ７０ １０ ０ －１ ３ ６ １７ ４０ ２０
－１４ ３５ ７２ １２ ５ －１ －１ １２ ２３ ６０ ４０
１ ２２ ３８ ０ －２ －１３ －１ ２８ ２１ ６０ １００
８ ３０ ３０ １ －４ －１７ －２ ２７ ２３ ８０ １２０
１５ ２２ ２４ －１０ －１１ －２８ －７ ２４ ２０ １００ １４０
１８ １５ ２２ －４ －６ －２４ －１０ ３４ ２２ １２０ １８０
２４ １０ １７ ２５ ２３ １１ ２３ １３１ ３３ １４０ ２４０
２６ ２０ ２３ －８ ６ －１０ －６ ６０ ２１ １６０ ２００
３１ １８ １９ ２ ５ ４ ５ ７４ ２０ １８０ ２２０
２１ １２ １７ １９ ３３ ３６ ４６ ８８ １４ ２００ ２６０
２０ １１ １７ １１ ２１ ２３ ４２ ６０ １１ ２２０ ２６０
８ １０ １９ １６ ２８ １９ ９０ ４６ １３ ２４０ ２８０
３３ ３１ １３ －２ ７ １２ １６ １７ ２５ ２６０ ２００
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　　从１９２组数据样本中随机抽取３４组数据作为测试样本,剩余１５８组数据作为训练样本.对于３４组测

试样本,预测点与理论点之间的距离误差为

ei＝ (xi－x̂i)２＋(yi －̂yi)２,i＝１,２,􀆺,３４, (９)

式中xi、yi 表示第i组损伤点预测横、纵坐标值,̂xi、̂yi 表示第i组损伤点理论横、纵坐标值.

３．３　BP与LSSVM 实验对比与分析

以光纤传感网络系统中FBG中心波长的不同变化量作为预测损伤模型的输入量,损伤点位置的横、纵坐

标值作为预测损伤模型的输出量,对１５８组实验样本数据进行模型训练,得出BP训练模型,采用此模型对３４
组测试数据进行预测,预测点的坐标值与理论坐标值对比如图３所示;由(９)式得出BP预测的距离误差值如图

４所示;同理,LSSVM预测位置与理论位置对比如图５所示;LSSVM预测距离误差值如图６所示.

图３　BP预测位置与理论位置对比

Fig敭３　BPpredictedpositionversustheoreticallocation

图４　BP预测的距离误差

Fig敭４　BPpredicteddistanceerror

图５　LSSVM预测位置与理论位置对比

Fig敭５　LSSVMpredictedpositionversustheoreticallocation

图６　LSSVM预测的距离误差

Fig敭６　LSSVMpredicteddistanceerror

由图３和图５可知,LSSVM模型比BP模型预测的位置更接近理论坐标,表明LSSVM比BP的预测精

度高;对比图４和图６可知,BP模型和LSSVM 模型预测样本距离误差的方差分别为９．２３和８．７１;BP和

LSSVM预测距离误差小于等于２５mm的数量分别为３０个和３２个,而BP和LSSVM 预测最大距离误差

分别为３９．８２mm和３８．７３mm.预测距离误差在２５mm以内,以样本的数量与测试集中总样的比值作为

样本预测率,结果如表３所示.
表３　BP和LSSVM预测结果

Table３　PredictiveresultsofBPandLSSVM

Algorithm Maximumdistanceerror/mm Varianceofthedistanceerror Sampleforecastrate/％
BP ３９．８２ ９．２３ ８８．２４

LSSVM ３８．７３ ８．７１ ９４．１２

　　由表３可知,LSSVM损伤模型预测的最大距离误差减小了１．０９mm,距离误差的方差降低了０．５２,样
本预测率提高了５．８８％,表明LSSVM算法相对BP神经网络稳定性较好,预测能力较强.但由于LSSVM
预测模型自身存在不足,易陷入局部最小状态.

１００６００６Ｇ５
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３．４　PSO优化LSSVM 模型分析

为获得较好的稳定性及较强的预测能力,采用PSO算法优化LSSVM损伤模型的两个参数σ和γ,进而

对LSSVM损伤模型参数值进行恰当的选取.通过PSO迭代优化得到的模型参数σ和γ 作为最优参数组

合,建立PSOＧLSSVM预测模型.PSOＧLSSVM预测位置与理论位置对比结果如图７所示;PSO优化后的

预测距离误差如图８所示.

图７　PSOＧLSSVM预测位置与理论位置对比

Fig敭７　PSOＧLSSVMpredictedposition
versustheoreticallocation

图８　PSOＧLSSVM预测的距离误差

Fig敭８　PSOＧLSSVMpredicted
distanceerror

由图７和图８可知,PSO优化后预测位置与理论位置的距离以及样本整体距离误差较优化前得到明显

的改善,样本距离误差的方差为７．４４,距离误差浮动变小.PSOＧLSSVM预测距离误差小于等于２５mm的

数量为３３个,预测最大距离误差为２９．２９mm,较优化前距离减小了９．４４mm.PSO优化前后的结果

如表４所示.
表４　LSSVM与PSOＧLSSVM预测结果对比

Table４　ComparisonofLSSVMandPSOＧLSSVMpredictiveresults

Algorithm Maximumdistanceerror/mm Varianceofthedistanceerror Sampleforecastrate/％
LSSVM ３８．７３ ８．７１ ９４．１２

PSOＧLSSVM ２９．２９ ７．４４ ９７．０６

　　由表４可知,PSOＧLSSVM算法与LSSVM算法相比,最大距离误差减小,为２９．２９mm,距离误差的方

差为７．４４,样本预测率为９７．０６％.说明采用PSO优化LSSVM损伤模型参数σ、γ 可行,PSOＧLSSVM算法

具有较好的稳定性和较强的预测能力,适用于光纤光栅传感网络中的损伤位置识别.

４　结　　论
针对识别光纤传感网络监测３０４钢板结构损伤位置,提出了基于PSOＧLSSVM 算法的损伤识别方法.

在与BP神经网络对比的基础上,以FBG中心波长变化量的信息特征为输入量,钢板结构损伤位置为输出

量,构建了LSSVM损伤识别预测模型.采用PSO算法优化LSSVM的损伤识别模型的参数σ和γ,实现对

钢板结构损伤位置的识别.结果表明,基于PSOＧLSSVM 算法的损伤位置识别系统对３４组测试样本实现

了３３组损伤位置的准确识别,样本预测率达９７．０６％.利用光纤光栅传感网络,结合PSOＧLSSVM算法,为
识别３０４钢板结构损伤位置提供了一种有效、准确的新方法.
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