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摘要:为了解决在不确定因素干扰下的结构非线性损伤识别问题,提出了基于概率理论和自回

归/广义自回归条件异方差(AR/GARCH,autoregressive/generalizedautoregressiveconditional
heteroskedasticity)混合模型的非线性损伤识别方法。描述了AR/GARCH 模型的组合理论及其

相应的组合公式,给出了模型参数估计和定阶方法。利用损伤前后的加速度响应信号构造 AR/

GARCH模型,并进一步提取出非线性损伤特征因子。采用概率理论和置信区间方法获取相应的

损伤存在概率,并建立基于层间刚度的基本概率损伤指标。在此基础上,基于权化技术提出了改进

概率损伤指标以提高识别可靠性。数值计算和实验验证结果表明,基于概率理论和AR/GARCH
模型的损伤技术可以较好地解决不确定因素干扰下的非线性损伤问题,改进概率指标的识别效果

明显优于基本概率指标。
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Abstract:Inordertosolvenonlineardamagedetectionproblemunderthedisturbanceofsomeuncertain
factors,adamageidentificationmethodbasedonprobabilitytheoryandAR/GARCHhybridmodelwas

presented.First,thecombinationtheoryofanautoregressive(AR)modelandageneralizedautoregressive
conditionalheteroskedasticity (GARCH)modelwasdescribedandthecorrespondingformulaswere

given.Parameterestimationand orderdeterminationstrategies wereproposed.Then,acceleration
responseswereutilizedtoestablishthe AR/GARCH modelandextractnonlineardamagefeature
factor.Finally,probabilitytheoryandconfidenceintervalapproachwereadoptedforcalculatingprobability
ofdamageexistenceandabasicprobabilityindexwasemployedtodetectinter-storeystiffnessdamage.An
improvedprobabilityindexbasedonweightingtechniquewasfurtherpresentedtoraisetheidentification
reliability.Simulationandexperimentresultsshowthatthedamageidentification methodbasedon

probabilitytheoryandtheAR/GARCH modelcansolvethenonlineardamageproblem withuncertain



factordisturbanceandtheidentificationresultsofimprovedprobabilityindexareobviouslysuperiorto
thoseofthebasicone.
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近30年来,工程结构的健康监测和安全检测备受关注。结构的损伤会改变材料的物理参数和力学特

性,特别是刚度特性会发生下降等变化,进一步改变结构的振动特性和动力响应。因此,有必要利用结构的

振动特性或动力响应变化进行损伤识别研究[1]。结构的动力响应数据是可以直接测量的数据,包含加速度、
速度以及位移等响应数据,其中,加速度的测量精度较高,更适合于作为损伤检测的动力响应数据。时间序

列模型可以直接利用加速度等响应数据进行损伤信息的特征提取,并具有建模简单以及对条件变量敏感等

优点,广泛地应用于结构的健康监测和损伤识别等领域[2-3]。时间序列模型可以划分为两大类,一类是线性

模型,一类是非线性模型。线性模型主要有自回归(AR,autoregressive)、有源自回归(ARX,autoregressive
exogenous)、自回归滑动平均(ARMA,Autoregressivemovingaverage)等模型[4]。Zheng等[5]基于ARMA
模型的距离函数构建了损伤指标,对损伤的位置和程度进行了分析。Xing等[6]利用了损伤前后的低阶AR
模型及其相应的倒谱距离进行了损伤位置的检测。Liu等[7]则基于AR模型系数矩阵提出了一种非概率损

伤诊断方法,利用损伤前后的马氏距离判断损伤位置。非线性模型包含自回归条件异方差(ARCH,

autoregressiveconditionalheteroskedasticity)、广义自回归条件异方差(GARCH,generalizedautoregressive
conditionalheteroskedasticity)等模型[8]。由于常见的裂纹等损伤在振动时会出现张开和闭合效应,该效应

使结构在振动时呈现为变刚度特性,进一步使结构的时域响应具有非线性特征,故有必要对裂纹等非线性损

伤进行识别研究。Chen等[9]基于时域ARMA/GARCH模型对非线性损伤进行了识别研究。Cheng等[10]

则进一步采用了AR/ARCH模型分析了非线性损伤问题,但均缺乏对非线性损伤不确定问题的有效处理策

略。与传统的ARMA/GARCH模型相比,AR/GARCH模型采用了AR模型来过滤线性特征信息,这样的

优势是模型的建立更为简单便捷,可以保留更为丰富的非线性特征信息。文中拟采用加速度响应数据构造

AR/GARCH模型,并与概率理论相结合提出一种概率损伤指标,以解决损伤的非线性和不确定性问题。

1 AR/GARCH模型

1.1 AR/GARCH模型

AR/GARCH模型是由 AR 模型和 GARCH 模型组合而成的一种混合模型,包含有 AR 模型和

GARCH模型。对于条件均值可以建立如下AR(p)模型:

yt=c+
p

i=1
ϕiyt-i+εt, (1)

式中:yt是加速度响应等时间序列数据;c 是自回归常数;p 是自回归阶数;ϕii是自回归参数;εt是残差。通常

而言,残差项被假定为均值为0,方差为常数的时间序列数据。但是,对于许多实际工况下的时域动力响应数

据,残差序列并不满足恒定方差的同方差假定,会产生条件异方差问题。残差序列的条件方差σt
2 为

σt
2=Vart-1(εt)=Et-1(εt

2)。 (2)

  对于残差序列的条件方差可建立GARCH (r,h)模型如下:

σt
2=s+

r

i=1
Biσt-i2+

h

j=1
Ajεt-j

2, (3)

式中,s是GARCH模型常量;Bi 和Aj 均为GARCH模型参数;r和h 是GARCH模型的阶数。这些参数

需满足如下约束条件:

s>0,Bi ≥0(i=1,…,r),Aj ≥0(j=1,…,h), (4)


r

i=1
Bi+

h

j=1
Aj <1。 (5)

  约束条件(4)保证了条件方差的正值性,约束条件(5)保证了条件方差的稳定性。这样,AR/GARCH模

型总结如下:
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(6)

式中,zt是均值为0,标准差为1的随机白噪声序列。

1.2 参数估计和定阶

1.2.1 AR模型参数估计

可采用矩估计中的Yule-Walker法进行p 阶AR模型的参数估计,Yule-Walker法主要是利用自相关函

数和自回归参数之间的关系,建立方程如下:
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式中,ρ0,ρ1,...,ρp 为自相关系数,可利用自相关函数的样本估计值ρ
^

0,ρ
^

1,...,ρ
^

p 来替代理论自相关系数,通
过求解方程(7)可得p 阶AR模型的参数估计值。

1.2.2 GARCH模型参数估计

GARCH模型常用2种简化形式,即GARCH(1,1)模型和GARCH(0,h)模型。而GARCH(1,1)模型

阶数已确定,故主要分析GARCH(0,h)形式的参数估计。文中采用极大似然估计法进行参数估计,即建立

其对数条件似然函数为

lnL(θ)=
N

t=h+1
-
1
2ln
(2π)-

1
2ln
(σt

2)-
ε2t
2σt

2
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (8)

式中,θ是未知估计参数。采用极大似然估计法时,可忽略不含参数的第一项,则式(8)为

lnL(θ)=
N

t=h+1
-
1
2ln
(σt

2)-
ε2t
2σt

2
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 (9)

这样,可利用对数条件似然函数进行参数估计。

1.2.3 定阶

时间序列模型需要进行定阶分析并确定合适的模型阶数。BIC和AIC准则是常用的2种时域模型定阶

方法,可采用如下AIC准则进行模型定阶:

AIC=-2lnL+2m, (10)
式中,lnL 和m 分别是对数最大似然函数和估计参数数量。AIC准则主要利用最优模型阶数可以生成较小

AIC值原理进行阶数确定,在实际应用中尽量选取较小的阶数以简化计算。

2 概率理论和损伤指标

2.1 非线性损伤特征提取

由于裂纹的不断张开和闭合效应造成了刚度的不断往复性突变,使测量响应数据具有往复性的时域非

线性特征,该类非线性特征可以利用方差变异性进行识别。AR/GARCH模型可用来提取时程响应数据中

的非线性特征。其中,AR部分可用来描述加速度响应序列的条件均值,GARCH部分可用来描述AR模型

提取的加速度响应残差序列的条件异方差。在非线性损伤提取过程中,考虑了2种状态,即未损伤状态和损

伤状态。具体损伤特征因子提取过程如下:
首先,获取损伤前后的加速度响应时间序列数据,并构建损伤前后的AR模型,得到损伤前后的残差序

列{εU
t}和{εD

t}。
然后,测试残差序列的异方差效应,利用残差序列构建GARCH模型并计算出损伤前后残差序列的条件
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方差序列{σ2
U

t }和{σ2
D

t }。

最后,计算出损伤前后条件方差序列的方差vσ2Ut{ }andvσ2Dt{ },并采用下式提取非线性特征因子:

η=vσ2Dt{ }-vσ2Ut{ }。 (11)

  但是,该损伤特征因子难于直接处理测量误差等造成的不确定问题,故需要利用概率理论来构建概率损

伤指标。

2.2 概率理论和基本损伤指标

考虑到噪声等因素产生的测量信号的不确定性,假设非线性特征因子概率分布函数f(η)服从均值为

μ(η),标准差为σ(η)的正态分布,损伤检测是基于损伤前后的加速度响应,并利用非线性特征因子与未损状

态下结构性能的显著性区别来识别非线性损伤。非线性特征因子η在显著性水平α下的假设检验为

H0:μ=0 (Undamaged),

H1:μ≠0 (Damaged)。 (12)

  损伤识别的不确定性影响主要体现在损伤概率中,需要依赖公式(12)假设检验的显著性水平选取。损

伤存在概率可以通过计算物体系统实际状态接受假设 H1并拒绝 H0的概率来获取[11]。具体可通过损伤状

态下的因子ηd和未损伤状态下的因子ηu的概率分布来获取。假定ηu服从均值为μ(ηu)标准差为σ(ηu)的正

态分布,ηd服从均值为μ(ηd)标准差为σ(ηd)的正态分布,并经过了Kolmorogov-Smirnov(K-S)检验,就可以

得到f(ηu)和f(ηd)的相应概率密度函数。采用Lu表示状态因子ηu的下限。当显著性水平为α时,利用Xu
等[11]的方法可得Lu计算公式:

Lu =μ(ηu)-ϕ(1-α)σ(ηu), (13)
式中,ϕ(1-α)是具有α置信水平单侧置信区间下标准正态分布的(1-α)分位数,意味着未损状态因子ηu有

1个α概率落入了区间范围[Lu,∞)。借鉴文献[11]可得损伤存在概率计算公式为

P=∫
Lu

0
f(ηd)dηd。 (14)

  对于一个n 层剪切结构,每层均有加速度响应信号,可利用损伤前后的加速度响应提取损伤存在概率值

Pj(j=1,…,n)。但是结构的损伤往往发生在层间柱上,表现为层间刚度的损伤形式,需要将基于自由度的

损伤形式转化为基于层间刚度的损伤形式。基于转换前后概率等效原则首先构建了基本概率损伤指标为

dj =
(Pj-1+Pj)/2

2
n

j=1

(Pj-1+Pj)/2
·

n

j=1
Pj, (15)

其中,当j=1时,令Pj-1=P0=0,可采用该基本概率指标进行层间刚度的损伤识别。

2.3 改进的概率指标

由于基本概率损伤指标只是简单利用了相邻自由度的损伤数据,其识别效果仍有待提高。因此,研究基

于加权机制和概率等效原则提出了一种损伤识别的改进概率指标,以提高非线性损伤识别的可靠性和精度。
由于1个自由度数据往往对应2个刚度层,故需要消减相邻不相关因素对损伤识别的干扰,基于加权机制和

概率等效原则对非线性损伤识别指标进行了改进,改进后的损伤指标为

cj =
Tj

2
n

j=1
Tj

·
n

j=1
Pj, (16)

Tj =max[0,(Pj-1+Pj)/2-ζ· Pj -Pj-1 ], (17)
式中,ζ是加权参数,满足了转换前后概率等效原则,并利用权化技术削弱了相邻不相关因素的影响。

3 数值计算

采用1个五层的层间剪切结构,如图1所示,其结构参数为:每层质量是100kg,层间刚度是1MN/m。
该五层剪切结构的阻尼采用瑞利阻尼,并根据阻尼比0.03和结构的频率计算出瑞利阻尼参数,其阻尼参数α
为1.4607和β为0.0003。利用白噪声数据作为输入激励,并采用Newmark-β方法计算每层的加速度响应,
测量的不确定性模拟主要是通过在输出的加速度响应上附加10%的随机噪声序列。由于噪声的随机性和不
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确定性,可通过模拟形成多组不同的加速度响应时间序列数据,从而计算损伤特征因子正态分布的均值和标

准差。非线性损伤则采用双线性刚度法[12]进行模拟,该方法可以模拟呼吸裂缝形式的非线性损伤特征,双
线性刚度定义为

ki[xi(t)]=
ki ifxi(t)-xi-1(t)≤0,xi(t)≤0,

(1-c)ki ifxi(t)-xi-1(t)>0,xi(t)>0,{  (i=1,…n;x0(t)=0), (18)

式中,xi(t)和xi-1(t)是第i层和第(i-1)层的振动位移;ki[xi(t)]是第i层的层间刚度;c是损伤系数。
其中,x0(t)=0表示基础位移固定。该双线性刚度法可用来进行呼吸裂缝的仿真。

图1 五层层间剪切结构

Fig.1 Five-storeyshearstructure

考虑6种损伤工况,具体如表1所示。在计算加速度响应数据时,均加入了10%的随机测量噪声。进行

Kolmorogov-Smirnov检验可验证损伤特征因子的分布与正态分布相一致;再利用AIC准则和自相关性函数

确定了AR模型和GARCH模型的阶数,AR模型的阶数为28,GARCH模型的阶数为0和7,而加权参数为

0.4。

表1 五层剪切结构损伤工况

Table1 Damagedstatesoffive-storyshearstructure

工况 层刚度损伤位置 损伤程度/%

工况1 第2层 10

工况2 第2层 30

工况3 第2层 50

工况4 第4层 10

工况5 第4层 30

工况6 第4层 50

首先,考虑第2层依次发生10%、30%和50%的非线性损伤(即工况1~3),该3个工况的识别结果如图

2所示。由图2可以发现,基本概率指标和改进概率指标均可以较好地识别出第2层的非线性损伤,其第2
层的损伤概率值均高于其他层,随着损伤程度的增加,从10%增加到50%时,2种指标的损伤概率指标也依

次增高,说明概率指标也具有一定的损伤程度判定能力。另外,通过2种概率指标的对比分析可知,改进概

率指标的识别结果明显好于基本概率指标。例如,对于损伤的第二层,改进概率指标的计算值要高于基本概
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率指标的计算值;而对于无损伤的其它层,改进概率指标的计算值要明显低于基本概率指标的计算值。故改

进概率指标显著地降低了误识别概率,可以更有效和更直观地识别出损伤位置。

图2 第2层在10%、30%、50%损伤下的识别结果

Fig.2 Damageidentificationresultsofthe2nd-storeywithdamagedegrees10%,30%and50%

然后,考虑第4层依次发生10%、30%和50%的非线性损伤(工况4~6),该3种工况的识别结果如图3
所示。由图3可以观察到,2种损伤概率指标依然可以较好地识别出非线性损伤,其第4层的损伤概率值均

高于其他层,而且随着损伤程度的增加,2种概率指标相应的损伤概率指标也依次增高,说明概率指标也具有

一定的损伤程度判定能力。由2种指标的识别结果对比分析可知,改进概率指标的识别结果明显好于基本

概率指标。对于损伤的第4层,改进概率指标的计算值要高于基本概率指标的计算值;而对于其它层,改进

概率指标的计算值则低于基本指标值,故改进概率指标计算具有更好的非线性识别能力。另外,由6个工况

计算结果可知,随着损伤程度的增加,改进概率指标的计算值具有随之增大的趋势,可以认为该指标具有一

定的损伤程度识别能力。当然,损伤程度和非线性损伤指标的具体量化关系还需进一步研究。

图3 第4层在10%、30%、50%损伤下的识别结果

Fig.3 Damageidentificationresultsofthe4th-storeywithdamagedegrees10%,30%and50%
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4 实验研究

一个三层框架实验装置如图4(a)所示,该三层实验结构由铝柱通过螺栓连接而成。层间的铝柱尺寸为

17.7cm×2.5cm×0.6cm,构建为1个三层框架结构。在第3层层间设置了悬臂柱和缓冲器所构成的机械

装置以模拟非线性损伤源,详见图4(b),两者随着结构的振动会产生接触引起变刚度效应,类似于“呼吸裂

纹”引起的非线性损伤[13]。通过调节缓冲器和悬臂柱的间隙距离可以模拟不同程度的非线性损伤情况。该

非线性损伤具有“呼吸裂纹”所具有的双线性刚度特点。

图4 三层框架实验

Fig4 Three-storyframeexperiment

传感器参数如表2所示,三层结构的自由度1~3层对应着传感器通道3~5。损伤工况如表3所示。由

2种工况可知,随着缓冲器和悬臂柱间隙的增大,其非线性程度将降低,当间隙足够大时,缓冲器和悬臂柱将

脱离接触,从而不具有变刚度引起的时域非线性特性。因此,工况1~工况2的非线性程度是依次降低的,对
于工况2的0.20mm间隙距离,缓冲器和悬臂柱在振动时碰触较少,相应因变刚度产生的非线性效应较低,
将工况2标记为弱非线性。每工况均利用50组测量数据处理测量噪声引起的不确定问题。首先,利用K-S
检验验证了损伤特征因子的正态分布特性,并通过模型定阶和检验分析,得到AR模型的阶数为6,GARCH
模型的阶数为0和7,并估计出相关模型参数。未损伤和损伤工况1下的一次加速度响应测量数据如图5、
图6所示,由两图的曲线轮廓对比可发现两者差异较大。

表2 传感器参数

Table2 Theparametersofsensors

通道数 传感器 型号 灵敏度

通道1 测力传感器 PCB208C03SN22569 2.2mV/N

通道2 加速度计 PCB336CSN10099 1000mV/g

通道3 加速度计 PCB336CSN10120 1000mV/g

通道4 加速度计 PCB336CSN9916 1000mV/g

通道5 加速度计 PCB336CSN10100 1000mV/g
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表3 3层框架结构的非线性损伤工况

Table3 Thedamagedstatesettingofthethree-storyframestructure

损伤工况 缓冲器和悬臂柱的间隙距离

损伤工况1 间隙(0.10mm)

损伤工况2 间隙(0.20mm)(弱非线性)

图5 无损状态下的加速度响应曲线

Fig.5 AccelerationresponsetimecurveinundamagedState

图6 损伤工况1的加速度响应曲线

Fig.6 AccelerationresponsetimecurveindamagedState1

由于缓冲器和悬臂柱的间隙距离较小时,非线性程度较强,故损伤工况1具有较强的非线性程度。其损

伤识别结果如图7所示,可观察到,在较强非线性情况下,基本概率指标和改进概率指标均有较好的非线性

识别能力和较高的识别概率。另外,改进概率指标的识别结果明显好于基本概率指标。对于发生损伤的层

刚度第3层,改进概率指标的计算值要高于基本概率指标的计算值,而对于第1层和第2层,改进概率指标

的计算值要明显低于基本概率指标的计算值。改进概率指标有效地提高了识别精度,降低了误识别概率,可
以更有效和更直观地识别出损伤位置。
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当缓冲器和悬臂柱的间隙距离增大时,非线性损伤程度将减弱,故损伤工况2的损伤程度较弱。其损伤

识别结果如图8所示,可以看到,在弱非线性情况下,基本概率指标和改进概率指标依然具有一定的非线性

识别能力,但是其识别概率相对于工况1的强非线性相对较低。另外,改进概率指标的识别依然明显好于基

本概率指标,例如,对于损伤的层刚度第3层,改进概率指标的计算值要高于基本概率指标的计算值,而对于

无损的第1层和第2层,改进概率指标的计算值要明显低于基本概率指标。故改进概率指标具有更好的非

线性损伤识别能力。

图7 损伤工况1的识别结果

Fig.7 DetectionresultsfordamagedState1
图8 损伤工况2的识别结果

Fig.8 DetectionresultsfordamagedState2

由数值仿真和实验研究可知,对于测量噪声引起的不确定问题,采用基于概率理论和AR/GARCH模型

相结合的方法可以较好地识别出损伤位置,并且在一定程度上可以有效地反映非线性损伤程度的强弱。而

文中所建议的改进概率指标明显优于基本概率指标,其对损伤位置的识别更为精确,并在一定程度上降低了

误识别概率,更适合解决具有不确定性的非线性损伤识别问题。

5 结 论

文中提出了基于概率理论和AR/GARCH模型相结合的损伤检测方法。首先,利用损伤前后结构的加

速度时程响应分析和构建相应的AR/GARCH模型,进行模型的参数估计和定阶计算;然后,利用该混合模

型提取非线性特征因子,结合概率理论建立了基本损伤概率指标,在此基础上利用加权机制进行了相应改进

研究,最终建立了非线性损伤识别的改进概率指标。通过数值计算和实验研究,得出结论如下:1)基于概率

理论和AR/GARCH模型的损伤识别方法可以较好地处理测量误差等引起的不确定问题,所建立的基本概

率指标具有一定的非线性损伤识别能力。2)文中建立的改进概率指标对于非线性损伤具有更好的损伤识别

能力,明显优于基本概率指标,并且对非线性损伤程度也具有一定的反映能力。由于实际工程结构更为复

杂,往往缺乏健康状态下的时程响应记录,采用基于统计理论和时域模型的损伤识别技术仍需进一步探索和

完善。
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