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舰船加筋板结构的圆孔形
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摘    要:［目的］舰船在执行作战任务时会受到导弹或炮弹的攻击，而穿甲损伤识别有其特殊性，对其进行专

门研究具有重要意义。［方法］以舰船普遍存在的加筋板结构作为研究对象，首先，采用加筋板前 3 阶模态

的固有频率作为特征参数的概率神经网络（PNN）对加筋板进行圆孔形穿甲损伤识别研究；然后，通过结合模

态特征和加速度方差的结构损伤识别方法，解决固有频率的对称性识别问题。［结果］结果表明，所用方法

对圆孔形穿甲损伤的定位和损伤程度识别效果良好。［结论］概率神经网络收敛速度快，易于在硬件上实

现高度吻合的加筋板结构圆孔形穿甲损伤识别问题。
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Recognition method for stiffened plate structures of ship with
round hole shaped armor piercing damage

WU Hao, LIU Weiqin*, HU Yuchen

Key Laboratory of High Performance Ship Technology of Ministry of Education,
Wuhan University of Technology, Wuhan 430063, China

Abstract: ［Objectives］Warships will be attacked by missiles or shells when carrying out combat tasks, and
armor piercing damage identification has certain characteristics, so it is of great significance to study this spe-
cific area.［Methods］Taking the stiffened plate structure which commonly exists in ships as the research ob-
ject, a probability neural network (PNN) with the natural frequencies of the first three modes of stiffened plate
as its characteristic parameters is used to study the damage identification of a stiffened plate with round hole-
shaped armor piercing; the symmetry identification of the natural frequencies is then solved by combining the
structural  damage  identification  method  with  the  modal  characteristics  and  acceleration  variance.
［Results］The results show that this method has a good effect on the damage location and damage degree
identification of round hole-shaped armor piercing damage.［Conclusions］The PNN has such advantages as
fast  convergence,  ease  of  implementation  in  hardware  and  high  consistency  with  the  problem of  identifying
round hole-shaped armor piercing damage in stiffened plate structures.
Key words:  damage identification；probabilistic  neural  network (PNN)；natural  frequency；stiffened pan-
el；round hole shaped armor piercing damage；acceleration variance

0    引　言

舰船在执行作战任务的过程中受到损伤会对

舰船性能造成影响，其程度会因损伤部位及大小

的不同而有所不同。因此，受损后实时判断和反

馈舰船作战能力、结构安全性以及结构损伤识

别、定位、诊断、剩余强度预报的结果，对于辅助

指挥人员及时做出合理决策具有十分重要的意义。
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对结构损伤的识别目前大致可以分为局部和

整体 2 类方法。前者包括染色渗透、超声波、

X 和 γ 射线照相、光干涉、电磁学监测、涡流及热

力学等方法；后者基于结构响应（含静力响应和

动力响应），是结构物理特性（质量、阻尼和刚度）

函数的基本原理，若改变结构的物理特性，将会

引起结构响应发生变化，根据其改变量，即可确

定结构损伤的部位及程度 [1]。对于整体损伤识

别，主要有 3 种方法，即基于模态域数据、基于时

域数据和基于时频域数据的方法，而基于模态域

数据的方法中又包括了固有频率、振型、应变模

态、模态应变能、柔度、动态残余向量、频率响应

函数等方法。

舰船是一个大型的复杂结构，若采用局部方

法来识别损伤，需要逐项检测，故费时费力。而

整体方法则可以解决此问题。目前，整体损伤识

别方法在桥梁结构中的应用已较为成熟，但与桥

梁等结构的损伤识别问题相比，舰船结构的损伤

识别更加复杂，并存在 3 个方面的特殊性：首先，

使用环境迥异，舰船结构所处的海洋环境复杂恶

劣、背景噪声极大，基于时域法的识别很难实

现。这是因为该方法直接使用测得的时域数据，

虽然结构响应中与损伤有关的信号特征不会产生

数据误差，但是有可能被与损伤无关的信号所掩

没，尤其是激励源或环境状态发生变化时，将导

致信号严重失真 [2]；其次，与桥梁等工程结构损伤

识别中关注的结构老化不同，后者关注的是战时

损伤，即导弹或炮弹攻击后侵彻甲板及爆炸引起

的大口径结构损伤。目前，应用基于模态域数据

的振型法及振型衍生的损伤特征参数来识别结构

损伤尚存在困难，其原因是上述方法需要多而密

的测点，而这对于舰船结构战时损伤、传感器大

量失效的情况来说，识别成本过高；最后，越快地

识别出损伤并获得诊断结果，对于帮助指挥人员

做出正确决策的作用就越大，而模态域数据中结

构固有频率易测量、精度高，尤其重要的是其测

量与测点位置无关，故是一种较为可行的方法。

在基于模态域数据的固有频率法的结构损伤

识别应用方面，Cawley 等 [3] 首先基于有限元和固

有频率的变化来判断损伤位置，实现了单一损伤

识别；Williams 等 [4] 同样通过固有频率的变化对

多损伤的结构进行了损伤识别分析，通过比较和

分析完好结构的固有频率与损伤结构的固有频率

确定了损伤位置。然而，现有的基于固有频率的

损伤识别方法均不适用于舰船战时结构损伤的识

别，原因是战时损伤识别的目的在于预报结构受

损后的剩余极限强度，以此来判断舰船是否还具

备作战能力、结构是否仍然安全，而此方法却无

法做到这点。而若通过神经网络方法提前建立舰

船结构损伤和剩余极限强度的数据库，就可以快

速预报舰船受损后的剩余极限强度。

本文拟结合基于模态域数据的固有频率法和

神经网络方法，以舰船中普遍存在的加筋板结构

作为研究对象，开展舰船损伤识别的数值仿真研

究。首先，将加筋板前 3 阶模态的固有频率作为

特征参数，输入概率神经网络（probabilistic neural
networks, PNN），对加筋板的圆孔形穿甲损伤进行

识别；然后，采用结合模态特征和加速度方差的

结构损伤识别方法，解决固有频率无法区分结构

对称性的问题，完成加筋板结构的损伤识别。

1    概率神经网络

损伤识别本质上是一种模式分类问题。PNN
是 Specht 于 1989 年提出的一种结构简单、应用

广泛的神经网络。PNN 容易设计算法，可运用线

性学习算法实现非线性学习算法的功能，故在模

式分类问题中得到了广泛应用 [5]。PNN 的理论基

础是贝叶斯最小风险准则，即贝叶斯决策理论。

假设分类问题是二分类，即 A=A1 或 A=A2，两种类

别的先验概率分别表示为

h1 = p (A1) , h2 = p (A2) , h1+h2 = 1 (1)

式中：h1 为类别 A1 的先验概率；h2 为类别 A2 的先

验概率。

给定输入向量 x=[x1, x2,···, xn] 为得到的一组

观测结果，并根据式（2）进行分类。

A =
{

A1, p(A1|x) > p(A2|x)
A2, otherwise (2)

式中，p(A1|x) 为给定输入向量 x发生的情况下，类

别 A1 的后验概率。

根据贝叶斯公式：

p (A1|x) =
p (A1) p(x|A1)

p (x)
(3)

在分类决策时，应将输入向量分到后验概率

较大的类别中。实际应用中，通常还需要考虑损

失与风险，若是将 A1 类的样本错分为 A2 类和将

A2 类的样本错分为 A1 类，其造成的损失一般相

差很大。因此，需要调整分类规则。这里，定义

动作 αi 为将输入向量指派到 Ai 的动作，则 αi 的期

望风险为

R (αi|x) =
N∑

j=1

λi j p
(
A j

)
fi (4)
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式中：λij 为输入向量属于 Aj 时采取动作 αi 所造成

的损失；fi 为类别 Ai 的概率密度函数。

则贝叶斯判定规则变为

A =
{

A1, R(A1|x) > p(A2|x)
A2, otherwise (5)

写成概率密度函数的形式，则有

R (Ai|x) =
N∑

j=1

λi j p (Ai) fi (6)

A = A1, i = argmin(R (Ai|x)) (7)

PNN 由输入层、隐含层、求和层和输出层组

成。输入层用于接收来自训练样本的值，将数据

传递给隐含层。隐含层的每个神经元节点拥有一

个中心，该层接收输入层的样本输入，计算输入

向量与中心的距离，最后返回一个标量值，输入

向量 x输入到隐含层，隐含层中第 i 类模式的第

j 个神经元所确定的输入或输入关系 ϕij(x) 由下式

定义：

ϕi j (x) =
1

(2π)
1
2σd

e
(x−xi j)(x−xi j)T

σ2 (8)

式中： i=1,2，…，M，M 为训练样本的分类数；d 为

样本空间的维数；xij 为第 i 类样本的第 j 个中心；

σ 为平滑参数，通过经验或聚类法得到。求和层

将隐含层中属于同一类的隐含神经元的输出做加

权平均：

vi =

L∑
j=1

ϕi j

L
(9)

式中：vi 为第 i 类类别的输出；L 为第 i 类的神经

元个数。

输出层取求和层中最大的一个作为输出的类别：

y = argmax(vi) (10)

综上，PNN 模型具有如下优点[6-10]：

1)  结构简单，多采用顺序数据计算结构，方

便开发和设计多种复杂故障类型；

2)  具有多元化的特点，可以同时进行故障二

次分类和多次分类；

3)  兼容性较好，故障模式及相关的故障类型

分类清晰；

4)  故障模型中的输入层可以采用径向基输

入模式，故障检测时间短；

5)  故障诊断的正确率高，误判故障的机率较

小，输出的故障诊断结果列表简单清晰。

此外，PNN 各层神经元的数目比较固定，故

易于硬件实现。而对实际工程应用而言，可行性

非常重要。

2    基于固有频率和 PNN 的舰船损伤
识别

鉴于结构固有频率易测量、精度高且与测点

位置无关，以及 PNN 收敛速度快、适于实时处理

的优点，将其结合使用可满足舰船结构损伤识别

的特殊性要求。因此，本文采用将结构前 n 阶模

态的固有频率作为特征参数的 PNN 进行舰船损

伤识别研究。由于以固有频率为特征参数不能识

别对称位置的损伤，所以输入神经网络的特征向

量时加入了一个特征参数来区分对称位置。通过

数值仿真来测试神经网络对损伤位置的诊断效果。

2.1    建立有限元模型

加筋板是舰船普遍使用的基本结构。本文构

建了如图 1 所示的钢材料加筋板仿真模型，其主

尺度（长×宽×厚）为 4 000 mm×1 000 mm×3 mm。

其他参数包括：材料弹性模量 E=2.06 GPa，泊松

比 μ=0.3，密度 ρ=7.85×103 kg/m3。

 
 

4 000

1 000

3 3
500 30×2 L30×15×3

L30×15×3

1 000

30×2

250

图 1　加筋板模型

Fig. 1    Stiffened panel model
 

2.2    损伤设置

为简化研究，将加筋板的损伤形式设定为圆

孔形穿甲损伤。损伤程度按损伤孔半径分为 3 种

类型（100，200，400 mm）。鉴于加筋板存在对称

性，只在加筋板 1/4 的范围内设置了损伤，如图 2
所示。图中数字表示损伤孔圆心所在位置编号，

共选取典型损伤位置 15 处，包括板格中心、强弱

构件上、节点处。表 1 给出了损伤工况设计。根

据损伤孔位置和损伤孔半径的不同，共设计了包

括无损伤工况在内 20 个损伤工况。

理论上，样本库越丰富越好，但由于资源限
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图 2　损伤位置

Fig. 2    Damage location
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制，考虑到本文中的加筋板模型尺寸较小、结构

简单且验证结果较好，故初次训练的样本数量取

20 个是可以接受的。

2.3    神经网络训练与测试

首先，本文采用将加筋板前 n 阶模态的固有

频率作为特征参数的 PNN 进行舰船损伤识别研

究。为得到各损伤工况 PNN 的特征参数，对各工

况下的加筋板模型进行了模态分析，得到了各工

况下加筋板的固有频率。理论上，当各损伤样本

特征参数包含的数据量相对较大时，独特性也相

对越强，可识别性也就越大，但同时考虑到要避

免振动测量中的节点效应，并考虑工程测试中高

阶模态频率误差相对较大的实情，实测频率仅选

取了前 3 阶固有频率值进行识别 [11]。图 3～图 5
所示为损伤样本 1，7，13 加筋板模型的模态。

然后，在得到各个损伤工况下加筋板模型的

前 3 阶模态后，将前 3 阶模态的固有频率作为加

筋板模型损伤工况输入神经网络的特征参数。

表 2 给出了加筋板模型前 3 阶模态的固有频率。

最后，将各个损伤工况下加筋板模型前 3 阶

模态的固有频率组成一个三维向量，作为神经网

络训练样本的特征向量输入其中进行训练，得到

训练之后的 PNN，然后设计以下测试样本检测训

练得到的 PNN 的识别效果。表 3 给出的即是这

3 个测试样本前 3 阶模态的固有频率，图 6 所示

为 3 个测试样本的损伤位置，表 4 给出了损伤识

别测试结果。

 

表 1    概率神经网络损伤样本

Table 1    Damage samples of probabilistic neural network

样本编号 位置编号 损伤孔半径/mm

1 1 100

2 2 100

3 3 100

4 4 100

5 5 100

6 6 100

7 7 100

8 8 100

9 9 100

10 10 100

11 11 100

12 12 100

13 13 100

14 14 100

15 15 100

16 13 200

17 14 200

18 15 200

19 15 400

无损伤 − −

 

(a) 1阶模态

(b) 2阶模态

(c) 3阶模态

Type:Total deformation

Frequency: 42.272 Hz

Unit:m

Type:Total deformation

Frequency: 53.484 Hz

Unit:m

Type:Total deformation

Frequency: 56.036 Hz

Unit:m

0.145 22 Max

0.114 51

0.087 79

0.045 00

0 Min

0.207 99 Max

0.161 78

0.119 90

0.053 27

0 Min

0.180 54 Max

0.141 56

0.101 76

0.061 65

0 Min

y

z

x

y

z

x

y

z

x

图 3　损伤样本 1 的前 3 阶模态

Fig. 3    The first three modes of the damage sample-1
 

 

(a) 1阶模态

Type: Totao deformation

Frequency: 42.047 Hz

Unit: m

0.148 12 Max

0.101 85

0.080 23

0.042 95

0 Min

y

z

x

(b) 2阶模态

Type: Totao deformation

Frequency: 53.194 Hz

Unit: m

0.213 27 Max

0.165 33

0.118 50

0.071 13

0 Min

y

z

x

(c) 3阶模态

Type: Totao deformation

Frequency: 55.404 Hz

Unit: m

0.209 75 Max

0.162 37

0.116 00

0.060 62

0 Min

y

z

x

图 4　损伤样本 7 的前 3 阶模态

Fig. 4    The first three modes of the damage sample-7
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测试结果表明，在不考虑对称性的条件下，测

试样本识别全部正确。除以上测试样本外，本文

还做了大量的测试，因此，基于固有频率和 PNN
的损伤识别方法是一种有效的加筋板大口径损伤

识别方法。

事实上，初次对测试样本 1 进行测试时识别

的结果是损伤 3，出现这种现象是因为加筋板模

型本身尺寸偏小、结构偏弱。模型在出现损伤样

本 9 这种弱构件受损时，固有频率的变化相对损

伤样本 3 没有预期中的大。但损伤样本 3（板格

损伤）和损伤样本 9（弱构件损伤）这两类损伤对

加筋板固有频率的影响不同是一定的。之后，通

过对神经网络进行有导师的学习训练，才有了测

试样本 1 的后期识别结果。神经网络在模式识别

问题上的优点正是在于它能不断进行自我学习或

是有导师期望的学习。

2.4    对称位置的区分

采用结构固有频率作为神经网络输入特征参

数的方法不能区别结构本身的对称位置，而本文

的加筋板模型在横向和纵向都具有对称性。模型

的对称轴将模型分为如图 7 所示的 4 个区域（包

括测点与激励源位置）。对位于加筋板中心处的

损伤，由上文可知可以直接识别得到；而对于其

他位置的损伤，则需要对其进行对称区域判断。

 

表 2    损伤样本的固有频率

Table 2    Natural frequencies of the damaged samples

样本编号
固有频率/Hz

1阶 2阶 3阶

1 42.272 53.484 56.036

2 42.286 53.442 55.887

3 42.279 53.46 55.892

4 42.413 53.474 56.23

5 42.104 52.827 55.006

6 38.326 48.31 51.691

7 42.047 53.194 55.404

8 38.652 51.198 51.811

9 42.196 53.421 55.777

10 42.309 53.446 55.986

11 41.818 53.446 54.759

12 42.107 53.461 55.755

13 41.831 52.823 54.227

14 36.987 48.16 51.677

15 40.952 52.94 53.436

16 42.083 52.711 55.276

17 37.767 47.946 52.033

18 41.543 52.804 55.491

19 42.492 52.07 57.35

无损伤 43.976 55.778 58.644

 

表 3    测试样本的固有频率

Table 3    Natural frequencies of the test samples

样本编号
固有频率/Hz

1阶 2阶 3阶

1 42.256 53.437 55.922

2 42.26 53.447 55.848

3 41.668 52.714 54.107

 

表 4    识别损伤的测试结果

Table 4    Test results of damage recognition

样本编号 损伤位置 识别结果

1 9 正确

2 1 正确

3 13 正确

 

(a) 1阶模态

(b) 2阶模态

(c) 3阶模态

Type:Total deformation

Frequency: 41.831 Hz

Unit: m

Type:Total deformation

Frequency: 52.823 Hz

Unit: m

Type:Total deformation

Frequency: 54.227 Hz

Unit: m

0.151 27 Max

0.117 65

0.080 49

0.054 25

0 Min
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0.070 33

0 Min

0.277 71 Max

0.223 77
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图 5　损伤样本 13 的前 3 阶模态

Fig. 5    The first three modes of the damage sample-13
 

 

测试标本1

测试标本3

测试标本2

图 6　测试样本损伤位置

Fig. 6    Damage locations of the test sample
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本文基于激励作用下各测点的加速度信号来判断

损伤所在区域。

本文运用有限元软件，在加筋板模型中心处

施加正弦激励 F(t)=500sin (100πt)，并对其进行动

力分析。可得到 4 个测点测得的加速度变化曲

线，如图 8 所示。由图可见，当加筋板无损伤时，

4 个测点测得的加速度变化曲线非常相近；而当

加筋板存在如图 7 所示的损伤Ⅰ时，测点 a 处的

加速度变化曲线与其他 3 个测点处的出现了较大

区别。由图还可以发现，在损伤Ⅰ的情况下，测点 a
处的加速度变化曲线与其他测点有较大区别。

得到测点加速度曲线后，取第 3 个计算周期，

即 0.04～0.06 s 下各测点的加速度数据，时间步长

取 0.002 s。将加速度数据整理为矩阵的形式：
a1 a2
b1 b2

. . . a10

. . . b10
c1 c2
d1 d2

. . . c10

. . . d10

 (11)

式中：a1 为 0.04 s 时刻测点 a 处的加速度；a2 为

0.042 s 时刻测点 a 处的加速度；a10 为 0.06 s 时刻

测点 a 处的加速度；b1 为 0.04 s 时刻测点 b 处的

加速度；其他项同理。

然后，计算各测点在 10 个时刻的加速度数据

方差 Sa1～Sa10，Sb1～Sb10，Sc1～Sc10，Sd1～Sd10，得到如

式（12）所示的矩阵。
S a1 S a2

S b1 S b2

. . . S a10

. . . S b10

S c1 S c2

S d1 S d2

. . . S c10

. . . S d10

 (12)

S a1 =

(
a1−

a1+b1+ c1+d1

4

)2

S a2 =

(
a2−

a2+b2+ c2+d2

4

)2

S b1 =(
b1−

a1+b1+ c1+d1

4

)2

式中： ,为 0.04 s 时刻测

点 a 处的加速度方差； ,

为 0.042 s 时刻测点 a 处的加速度方差；

,为 0.04 s 时刻测点 b 处的加

速度方差。其他项同理。

Sa1 表征了 0.04 s 时刻测点 a 处加速度数值相

比 4 个测点平均值的偏离程度。这里，定义 Wa=

(Sa1+ …+Sa10)/10，Wa 是各时刻测点 a 处加速度方

差的平均值，它表征了整个计算周期内测点 a

处加速度的总体偏离程度。对测点 b，c，d 处的加

速度数据做相同的计算，可得到 Wb，Wc，Wd。Wa，

Wb，Wc，Wd 这 4 个值中最大值对应测点的加速度

偏离程度最大，所以其所在区域即为损伤存在的

区域。表 5 给出了 W 值计算结果。

由表 5 可见，在损伤Ⅰ的情况下 Wa 远大于

 

损伤Ⅰ 损伤Ⅱ

测点b

测点d

测点a

测点c

损伤Ⅲ 损伤Ⅳ

激励

图 7　测点布置

Fig. 7    Arrangement of measuring points
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图 8　4 种损伤类型下各测点的加速度曲线

Fig. 8    Acceleration curves of each measuring point in the four kinds of damage
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Wb，Wc，Wd，不同损伤情况下对应测点处的 W 值

均大于其他 3 处。因此，W 值可有效区别损伤条

件下加筋板模型的对称位置。由于 W 值是基于

测点加速度方差得到的，表示的是整个计算周期

内某测点处加速度距 4 个测点平均值的偏离程

度，它对测点各时刻加速度数值上的偏差是有累

积效应的，所以各测点的 W 值相差较大，但这并

不能简单地推断加速度响应也相差较大。

W 值在数值上存在差异的原因在于，圆孔形

损伤处的网格与无损伤板格处的网格相比更不规

则，且各损伤工况的网格是独立划分而非对称镜

像得到，所以不能保证不同损伤类型下的网格是

一致的，从而导致测点加速度响应也不相同。然

而，即便加速度响应相差较大也不会影响辨认损

伤的对称位置，这是因为 W 值是通过一个测点与

其他测点速度响应的差异性来完成识别的，其绝

对值的大小并不会影响识别结果。

3    结　论

鉴于舰船损伤识别问题存在使用环境、损伤

形式、实时处理要求的特殊性，本文将加筋板结

构前 3 阶模态的固有频率作为特征参数输入 PNN
中训练，进行了加筋板圆孔形穿甲损伤识别的数

值仿真研究，通过结合模态特征和加速度方差的

结构损伤识别方法，解决了固有频率的对称性识

别问题，并得到以下结论：

1）  结构固有频率易测量、精度高，且其测量

与测点位置无关；PNN 收敛速度快，易于硬件实

现，这两者可以很好地吻合舰船结构的损伤识别

问题。

2）  结构典型位置的加速度信号易受到损伤

的影响，结合模态特征和加速度方差的结构损伤

识别方法，可以解决固有频率不能识别结构对称

位置的问题。
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表 5    W 值

Table 5    W values

测点
W值

损伤Ⅰ 损伤Ⅱ 损伤Ⅲ 损伤Ⅳ

a 0.840 4 0.116 5 0.119 0 0.145 2

b 0.542 5 0.281 6 0.267 7 0.411 4

c 0.029 9 0.161 1 0.304 4 0.039 8

d 0.233 7 0.185 6 0.190 8 0.611 8
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