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Abstract:Based on the statistics relationship between Support Vector Machine( SVM) and information geometry,
from the view of information geometry,a data鄄dependent kernel is constructed through conformal transformation and
combined with Least Square Support Vector Machine(LS鄄SVM),and then thus the LS鄄SVM with data鄄dependent
kernel is proposed. By the first鄄order shear deformation theory and finite element method, a piezoelectric smart
composite laminated plates is simulated,and its piezoelectric responsive signals are obtained and extracted under the
low鄄velocity impact load. Then,based on the features of piezoelectric sensors爷 responsive signals,LS鄄SVM with data鄄
dependent kernel is applied to detect the impact locations for the piezoelectric smart composite laminated plates,and
compared with LS鄄SVM with static RBF kernel. The results show that, LS鄄SVM with data鄄dependent kernel
possesses the higher accuracy of damage detection,and the better generalization ability than LS鄄SVM with static
RBF kernel.
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基于数据依赖核 LS鄄SVM 的压电智能结构冲击损伤检测*
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摘摇 要:基于支持向量机与信息几何的统计学关联性,从信息几何学的角度通过共形变换构造了数据依赖核函数,并与 LS鄄
SVM 相结合,从而形成数据依赖核 LS鄄SVM 方法。 基于一阶剪切变形理论及有限单元方法,对压电智能复合材料层板进行了

低速冲击压电响应数值仿真,并进行了特征提取。 基于各压电传感器响应信号特征,采用数据依赖核 LS鄄SVM 方法,对压电智

能复合材料层板进行了冲击损伤检测,并与静态高斯核函数(RBF)的 LS鄄SVM 方法进行了对比。 结果表明:在同等条件下,相
比于静态 RBF 核 LS鄄SVM,数据依赖核 LS鄄SVM 具有更高的损伤检测精度及更强的推广能力。
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摇 摇 智能结构是一类仿生结构,泛指将传感器、驱动

器以及有关的信号处理和控制电路集成在材料结构

中,通过机、热、光、化、电、磁等激励和控制,不仅具

有承受载荷的能力,而且具有识别、分析、处理及控

制等多种功能,能进行自诊断、自适应、自学习、自修

复的新型材料结构。 其中,实现损伤自诊断功能是

智能结构研究的主要内容之一[1],而损伤检测方法

是关联损伤自诊断功能的一个重要问题,这个问题

的研究,对智能结构的应用具有重要的理论意义和

实用价值。
当前,结构损伤检测的方法很多,除了外观的目

测方法外,还有声发射法、超声波法、磁场法、放射

法、热力场法等实验方法以及专家系统、神经网络、
遗传算法等智能损伤检测技术[2]。 基于智能结构

的多传感器体系结构,传感器大量分布于结构体之

中,且传感网络信号具有高度非线形、大数量、并行
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等特点,因此采用神经网络方法来实现结构损伤自

诊断是一个理想的选择[3]。 人工神经网络的优越

性虽然明显,但以 BP 为代表的前向神经网络由于

缺泛严格的理论依据,而存在一定的固有缺陷。 近

年来发展起来的基于核学习的方法———以支持向量

机(Support Vector Machine,SVM)的形式出现,是从

统计学习理论中发展出来的新的研究方法,它有效

解决了传统神经网络方法的局部极小化和不完全统

计分析的缺点,而且特别适用于高维、小样本学习问

题。 目前,基于核的支持向量机方法已成为模式识

别及非线性回归的理想网络模型,并在智能结构损

伤检测应用方面成为研究的热点[4-5]。
由于智能结构的主体结构是复合材料层板,为

此建立智能复合材料层板力学模型的基础理论目前

主要有[6]:经典层板理论 (CLPT)、剪切变形理论

(如一阶 FSDT、三阶 TSDT 等)、叠层层合理论及三

维弹性理论等。 论文基于一阶剪切变形理论,采用

有限单元方法,对压电智能复合材料层板进行低速

冲击压电响应数值仿真。 基于各压电传感器响应信

号特征,采用基于数据依赖核的最小二乘支持向量

机(LS鄄SVM)方法,对压电智能复合材料层板进行冲

击位置检测,并与基于静态高斯核函数(RBF) 的

LS鄄SVM 方法进行对比。

1摇 数据依赖核 LS鄄SVM
核函数的选择与构造很大程度上影响支持向量

机的性能,但是目前核函数的选择与构造并没有理

论指导,成为支持向量机研究的关键与难点[7]。 传

统核函数的选择与构造并未考虑实际样本数据的影

响,核函数参数优化时所采用的核函数类型都是固

定的。 能否实现根据所给数据选择相应的核函数或

构造相应的核函数是值得研究的问题。 论文基于支

持向量机与信息几何的统计学关联性[8],从信息几

何学的角度分析支持向量机核函数的几何结构,通
过共形变换构造数据依赖的核函数,并与 LS鄄SVM
相结合,从而形成数据依赖核 LS鄄SVM 方法。
1. 1摇 数据依赖核函数的构造

目前没有一种核函数能适应对所有数据集的核

学习,论文通过引入核函数的共形变换[9-10],可以构

造如下的函数:
軇k(x,z)= c(x)k(x,z)c( z) (1)

其中,k(x,z)为基本核函数,多项式核函数和高斯核

函数等都可作为基本核函数;c(x)为 x 的正实函数,
则 軇k(x,z)为满足 Mercer 条件的数据依赖的核函数。

设非线性映射 渍(x)为从输入空间 Rn 到特征空

间 Rnh的一个子流形的嵌入,为此可在输入空间 Rn

引入一黎曼度量 gij

gij(x)=
鄣
鄣xi

渍(xæ

è
ç

ö

ø
÷) · 鄣

鄣x j
渍(xæ

è
ç

ö

ø
÷) (2)

又因为 k(x,z)= 渍(x)·渍( z),故可得

gij(x)=
鄣

鄣xi鄣x j
k(x,z)

z=x
(3)

令 g(x)= det(gij(x)),则称 g(x)为伸缩因子,它表

示局部区域在映射 渍(x)下的伸缩情况,于是可得
軌gij(x)= ci(x)cj(x)+c2(x)gij(x)+2ci(x)c(x)ki(x,z)

(4)

式中 ci(x)=
鄣
鄣xi

c(x),ki(x,z)=
鄣k(x,z)

鄣xi z=x
,当基本核函

数为高斯核函数(RBF)k(x,z)= exp(-椰x-z椰2 / 2滓2)
时,上式最后一项为 0。

不同 c(x)的数据依赖(动态)核函数有不同的

性能,论文将函数 c(x)定义为

c(x)= 移
xi沂SV

hiexp(-椰x-xi椰2 /τ2
i ) (5)

式中,xi 为第 i 个支持向量,SV 为支持向量集,hi 为

加权系数,τi 为自由参数,且τi = max椰xa -xi椰,xa

是最靠近 xi 的点。
在数据依赖核方法中训练过程由两步组成:
(1)用传统的某个核函数 k(x,z)训练数据,从

而得到支持向量集,然后按照式(1)、式(5)用数据

依赖的方法修改传统的核函数,形成一个新的核函

数 軇k(x,z);
(2)用新的核函数 軇k(x,z)再次训练数据,从而

得到更优的训练结果。
这种改进的训练方法不仅可以明显降低误差,

还可减少支持向量的个数,从而提高计算的速度。
1. 2摇 LS鄄SVM

Suykens 等人[11]提出的新型支持向量机———最

小二乘支持向量机(LS鄄SVM),其优化指标中由于采

用了二次损失函数,从而将不等式约束变成为等式

约束,优化问题将二次规划问题转变为线性方程组

的求解,大大简化了计算的复杂性,因而广泛应用于

模式识别及非线性回归。 基于数据依赖核的 LS鄄
SVM,则是通过非线性映射 渍(x)嵌入到特征空间进

行核的优化,并进行数据的分析。 用于非线性回归

的 LS鄄SVM 算法如下:
设待回归样本数据为 {(X,Y),X沂Rn伊m,Y沂

R},其中输入样本矩阵 X = [ x1;x2;…;xn],元素 xi

是 m 维的,输出样本向量为 Y=[y1;y2;…;yn]。
首先用一非线性影射 渍(·)将样本从原空间 Rn
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映射到高维特征空间 Rnh,即 x寅渍(x)。 在这个高维

特征空间中构造回归模型,假设构造的模型如下:
y(x)= 棕T渍(x)+b (6)

该模型的优化问题为:

min 1
2 椰棕椰2+酌 1

2 椰孜椰2

s. t. 渍(X)棕+eb+孜=Y
(7)

其中 酌>0 为用于控制对错分样本的惩罚程度。
为解决上述约束优化问题,构造如下 Lagrange

函数:

L(棕,b,孜;琢)= 1
2 椰棕椰2+酌 1

2 椰孜椰2-

琢T(渍(X)棕+eb+孜-Y) (8)
其中 琢i 为 Lagrange 乘子。 通过 L 对 棕,b,孜i 和 琢i 分

别求偏导等于零,对式(8)进行优化,并消除变量 棕
和 孜,则上述优化问题最终变为求解如下 KKT 线性

方程组:
0 eT

e K+I /
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú酌

bé

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú琢
=

0é

ë
ê
ê

ù

û
ú
úY

(9)

式中,e = [1;1;…;1]沂R l, I沂Rn伊n 为单位阵,琢 =
[琢1;琢2;…;琢n],K = 渍(X) 渍(X) T = K(X,X)是核

函数。
求解上述方程组,得到如下 LS鄄SVM 回归模型:

y(x)= K(X,x)琢+b (10)
上式中 K(X,x)即为式(1)所示的数据依赖核函数。

2摇 压电智能结构冲击压电响应数值仿真

压电智能复合材料及其结构的力学问题涉及到

机、热、电等特性的耦合问题。 除了这些耦合外,还
得考虑几何及材料的非线性等问题。 由于涉及的因

素很多,问题复杂,对上述耦合问题的分析很难或不

可能用解析法求解,而需采用数值方法求解,而有限

单元方法是一种应用很广、很有成效的、极为重要的

数值解法。 论文采用有限单元方法,对压电智能复

合材料层板进行低速冲击压电响应数值仿真。
仿真实例采用如图 1 所示的碳纤维 /环氧树脂

(Gr70% -Epoxy30% )正交各向异性复合材料层板,层
板的铺层形式为(0 / 90) s,层板的几何尺寸为:Lx =400
mm,Ly =320 mm,Lz =0. 5 mm伊4 层,层板的材料性能

参数为:
E11 =108 GPa摇 E22 =E33 =10. 3 GPa摇 滋=0. 28
G12 =G13 =G23 =7. 17 GPa摇 籽=1 389. 2 kg / m3

碳纤维复合材料层板四边简支,且层板表面粘

贴有 9 块用作传感器的压电片,压电片的布置位置

如图 1 中所示,图中压电片的编号与其布置位置编

号一致。 压电片的尺寸为 25 mm 伊 20 mm 伊 0. 25
mm,压电片的材料为 PZT-5 压电陶瓷,其性能参

数为:
E11 =E22 =62 GPa摇 G12 =G13 =23. 6 GPa摇 G23 =18 GPa
滋=0. 31摇 e31 = e32 =19. 678 C·m-2 摇 籽=7 400 kg / m3

孜11 / 孜0 = 孜22 / 孜0 = 孜33 / 孜0 =2598

图 1摇 层板几何尺寸及其压电片的布置

层板的加载方式采用半正弦低速冲击加载,即:

qt = q0·sin 仔
τ
·æ

è
ç

ö

ø
÷t (11)

其中 q0 =1N,τ=1 ms,0臆t臆τ。
根据图 1 所示的复合材料层板及其压电片的布

置,采用 ANSYS 有限元建立其几何实体模型,并对

实体模型的不同部分进行单元属性定义,即复合材

料层板采用基于一阶剪切变形理论的 SOLID46 层

状结构 8 节点三维实体单元,压电片由于涉及机电

耦合问题,也为了和 SOLID46 单元相协调,故选用

SOLID5 三维实体耦合场单元,并设置 z 向极化。 对

上述几何实体模型进行网格划分,并施加四边简支

边界约束条件,则得如图 2 所示的压电复合材料层

板有限元模型[12]。

图 2摇 压电复合材料层板有限元模型

采用如式(11)所示的冲击荷载,对上述压电复

合材料层板模型进行冲击瞬态响应分析。 由于压电

片采用的是实体单元 SOLID5,并 z 向极化,为此其

冲击瞬态响应信号采用压电片 z 向上表面中心节点

的响应信号。 如在图 2 所示的位置施加冲击荷载,
则各压电传感器的瞬态响应信号如图 3 所示。 该图
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表明,各压电传感器响应信号特征紧密地关联着各

传感器的布置位置、冲击荷载位置及层板的边界条

件等因素,其信号的主要特征有:信号的峰值(最大

值与最小值)、到达峰值的时间、信号的均值及方差

等。 为将各压电传感器的响应信号最大可能地区分

开,综合分析各传感器响应信号的不同特征,并考虑

尽量降低特征提取时的计算工作量,采用信号的最

大值与最小值作为特征量进行特征提取。

图 3摇 各压电传感器冲击瞬态响应信号

3摇 基于数据依赖核 LS鄄SVM 的冲击
位置检测

摇 摇 将上述各压电传感器仿真响应信号的特征量

(最大值与最小值)作为数据依赖核 LS鄄SVM 的输

入,而与之对应的冲击位置作为数据依赖核 LS鄄
SVM 的输出,可建立传感器响应与冲击位置之间的

非线性关系,从而实现结构冲击损伤位置的自诊断。

试验分别在复合材料层板 85 个不同位置进行冲击

仿真试验,所采集的试验数据 49 组用于训练 LS鄄
SVM 网络,另 36 组用于 LS鄄SVM 网络测试,分别如

表 1、表 2 所示。 根据问题的性质,选择高斯核函数

(RBF)K(X,x)= exp(-椰X-x椰2 / 2滓2)作为数据依

赖核 LS鄄SVM 的基本核函数。 为评价网络的性能,
建立如下冲击损伤位置检测误差(网络测试误差)
函数:

g(x,y)=

1
p0
移
p0

p = 1
| xp - 軃xp |·

1
p0
移
p0

p = 1
| yp - 軃yp |

A
(12)

式中 xp、yp 为网络实际输出,軃xp、軃yp 为网络理想输出,
p0 =36(测试样本数),A 为复合材料层板面积 400
mm伊320 mm。

将上式损伤位置检测误差函数设为目标函数,采
用上述数据依赖核函数的构造方法对核函数进行优

化,并与 LS鄄SVM 相结合,从而得到上述问题的基于

数据依赖核 LS鄄SVM 的冲击损伤位置检测误差(网络

测试误差)为 g(x,y)= 0. 029% 。 该数据依赖核 LS鄄
SVM 网络的测试结果如表 2 中所示。 采用基于静态

高斯核函数(RBF)K(X,x)= exp(-椰X-x椰2 / 2滓2)的
LS鄄SVM 方法同样对上述问题进行损伤检测分析,得
其网络的测试结果如表 2 中所示,结果误差用式(12)
计算,得 g(x,y)= 0. 038% 。 以上结果表明:在同等条

件下,相比于静态 RBF 核 LS鄄SVM,数据依赖核 LS鄄
SVM 具有更高的损伤检测精度及更强的推广能力。

表 1摇 网络训练样本

样本

个数

p

输入样本

传感器 1
sp(1) sp(2)

…
传感器 9

sp(17) sp(18)

输出样本

軃xp 軃yp

1
2
左
48
49

-7. 26e-2
-3. 73e-2

左
-1. 73e-2
-2. 17e-2

2. 75e-1
3. 37e-1

左
6. 32e-3
1. 45e-2

…
…
…
…
…

-2. 17e-2
-1. 73e-2

左
-3. 73e-2
-7. 26e-2

1. 45e-2
6. 32e-3

左
3. 37e-1
2. 75e-1

50
100
左
300
350

40
40
左
280
280

表 2摇 网络测试样本及测试结果

样本

个数

p

网络输入

传感器 1
sp(1) sp(2)

…
传感器 9

sp(17) sp(18)

数据依赖核

LS鄄SVM 实际输出
xp yp

RBF 核

LS鄄SVM 实际输出
xp yp

网络

理想输出
軃xp 軃yp

1
2
左
35
36

-1. 17e-2
-1. 17e-2

左
-6. 19e-3
-1. 34e-2

3. 96e-1
3. 29e-1

左
4. 27e-3
2. 75e-3

…
…
…
…
…

-1. 34e-2
-6. 19e-3

左
-1. 17e-2
-1. 17e-2

2. 75e-3
4. 27e-3

左
3. 29e-1
3. 96e-1

75. 6
126. 7
左

273. 9
324. 4

59. 8
59. 0
左

261. 6
261. 5

76. 4
129. 4
左

270. 6
323. 6

59. 7
56. 9
左

263. 1
263. 3

75
125
左
275
325

60
60
左
260
260
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4摇 结论

智能结构是一类仿生结构,其结构主体为复合

材料层板,然而复合材料对冲击荷载极为敏感。 论

文基于一阶剪切变形理论,采用有限单元方法,建立

了压电智能复合材料层板低速冲击有限元模型,并
对其压电响应进行了数值仿真。 基于支持向量机与

信息几何的统计学关联性,从信息几何学的角度分

析支持向量机核函数的几何结构,通过共形变换构

造了数据依赖的核函数,并与 LS鄄SVM 相结合,从而

形成数据依赖核 LS鄄SVM 方法。 基于各压电传感器

响应信号特征,采用数据依赖核 LS鄄SVM 方法,对压

电智能复合材料层板进行了冲击位置检测,并与基

于静态 RBF 核的 LS鄄SVM 方法进行了对比。 结果

表明:在同等条件下,相比于静态 RBF 核 LS鄄SVM,
数据依赖核 LS鄄SVM 具有更高的损伤检测精度及更

强的推广能力。
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