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摘　要： 针对压电智能复合材料层板，基于损伤检测问题，采用最小二乘小波支持向量机（ＬＳ唱ＷＳＶＭ）网络建立
损伤检测目标函数，运用量子遗传算法对目标函数进行优化，并将 ＬＳ唱ＷＳＶＭ 以并行方式与量子遗传算法相结
合，从而构造并行量子遗传神经网络方法，实现对智能结构损伤检测传感器的优化配置。 仿真结果表明，采用该
方法实现的不同数目传感器的最优布置符合工程判断，综合考虑成本与效益的因素，该方法可确定传感器对应
于其初始布置模式下的最优配置数目。 对于更多传感器的初始布置模式，采用该方法可有效减少传感器的数
量，从而降低成本。 相比于传统遗传算法，该方法中量子遗传算法具有较好的寻优能力和收敛速度。
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ｏｄ．Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｏｒｓ’ ｐｒｉｍａｌ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ， ａｎｄ ｔｈｕｓ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ｃｏｓｔ ｓａｖｉｎｇｓ．Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＴＧＡ， ＱＧＡ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｏｓｓｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒ唱
ｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ．
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ｆａｃｔｏｒ

0　引言
智能结构是一个多传感器体系结构，多传感器的优化配置

是关联智能结构实现损伤自诊断功能的一个重要问题，对其进
行研究具有重要的理论意义和实用价值［１，２］ 。 迄今发展了许
多不同的优化传感器配置的方法，如最早期的 Ａｄ ｈｏｃ 优化方
法、传统的确定性优化方法等。 近年来一些非确定性的智能优
化方法得到了发展，这些方法有神经网络、遗传算法、进化策
略、模拟退火、禁忌搜索以及混合优化策略等［３］ 。 其中，遗传
算法由于其具有思想简单、易于实现、应用效果明显等优点而
被众多应用领域所接受。 然而传统遗传算法（ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｅｔ唱
ｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＴＧＡ）由于没有利用进化中未成熟优良子群体所
提供的信息，因而限制了其进化速度。 基于量子计算（ｑｕａｎｔｕｍ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＱＣ）的并行性、指数级存储容量和指数级加速特
征等体现的强大运算能力［４］ ，为增强遗传算法的智能性，提高
其搜索效率，解决其早熟和收敛速度等问题，本文研究用于传
感器优化配置的将量子算法与遗传算法相结合的量子遗传算

法（ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＱＧＡ）。
多传感器的优化配置技术目前主要应用于系统／模态识

别、控制工程及损伤检测三个领域。 在前两个领域，传感器的
优化配置技术得到了很好的研究应用。 在智能结构损伤检测
领域，优化传感器配置的研究工作很少，问题在于难以找到理
想的关联损伤物理力学特征的损伤检测目标函数［５，６］ 。 即使
通过繁琐的数学推导得到了有关的损伤检测目标函数［７ ～９］ ，但
有的目标函数由于过于复杂，约束条件多，且有时很不实用，给
优化带来了困难。 而神经网络不依赖于物理模型，可以避免繁
琐的数学推导，容易建立起损伤检测目标函数。 为避免寻求损
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伤检测目标函数的困难，同时也为避免传统神经网络的固有缺
陷，本文针对压电智能复合材料层板，基于小波核函数的近似
正交性及其具有的能够以很高精度逼近任意非线性函数的特

性，以及最小二乘支持向量机（ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａ唱
ｃｈｉｎｅ，ＬＳ唱ＳＶＭ），以其算法简单易实现等特点［１０］ ，采用最小二
乘小波支持向量机（ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＬＳ唱ＷＳＶＭ）网络来建立其损伤检测目标函数，运用 ＱＧＡ 对目
标函数进行优化。 为加快算法的运算速度，将 ＬＳ唱ＷＳＶＭ以并
行方式与 ＱＧＡ相结合，从而构造并行量子遗传神经网络方法，
实现智能结构损伤检测传感器对应于其初始布置模式下的最

优配置。

1　最小二乘小波支持向量机
设函数 h（x）∈L２ （R），满足允许条件：Wh ＝∫∞

０
｜H

＾
（ω）｜２

｜ω｜

dω＜∞（H
＾
（ω）为 h（x）的傅里叶变换），则称 h（x）为一小波母

函数。
由小波母函数 h（x）进行伸缩和平移，则产生一小波函数

族 ha，c（x）：

ha，c（ x） ＝｜a｜－１
２ h（ x －c

a ）　a，c∈R，a≠０ （１）

其中：a和 c分别表示伸缩因子和平移因子。
利用张量积理论［１１］ ，对于一个多维小波函数，可以把它写

成一维小波函数的乘积：

h（ x） ＝∏
n

i ＝１
h（ xi） （２）

其中：x ＝（x１ ，⋯，xn）
Ｔ∈Rn。 对于小波母函数 h（x），如果 x，x′

∈Rn，则内积小波核函数为

K（ x，x′） ＝∏
n

i ＝１
h（

xi －ci
ai

）h（
x′i －c′i

a′
i

） （３）

根据平移不变核法则，则平移不变小波核函数为

K（ x，x′） ＝∏
n

i ＝１
h（

xi －x′i
a i

） （４）

基于小波核的最小二乘支持向量机（ＬＳ唱ＷＳＶＭ），则是通
过预先选择的小波核函数将输入空间映射到一个高维特征空

间，并在这个特征空间中进行数据的融合。
设 ＬＳ唱ＷＳＶＭ回归模型为

y（x） ＝ωＴφ（x） ＋b （５）

该模型的优化问题为

ｍｉｎ
ω，b，ξ

　J（ω，ξ） ＝１
２

ωＴω＋γ１
２

∑
l

i ＝１
ξ２i

ｓ．ｔ．　yi ＝ωＴφ（xi） ＋b ＋ξi （６）

其中：γ＞０为实常数，控制对错分样本的惩罚程度。
为求解上述约束优化问题，构造如下 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

L（ω，b，ξ；α） ＝J（ω，ξ） －∑
l

i ＝１
αi｛ωＴφ（ xi） ＋b ＋ξi －yi｝ （７）

其中：αi 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。 通过 L对ω、b、ξi 和αi 分别求偏导

并令其等于零，对式（７）进行优化并消除变量 ω和ξi，则上述
优化问题最终变为求解如下线性方程组：

０ １Ｔv
１ v Ω＋I／γ

b
α

＝
０

y
（８）

其中：１v ＝［１；１；⋯；１］∈Rl，I∈Rl ×l为单位阵，α＝［α１；α２；⋯；

αl］，y ＝［y１ ；y２ ；⋯；yl］，Ωij ＝φ（xi）
Ｔφ（xj） ＝K（ xi，xj），i，j ＝１，

２，⋯，l。 K（· ）是如式（４）所示的小波核函数。
求解上述方程组，最终得到如下 ＬＳ唱ＷＳＶＭ回归模型：

y（x） ＝∑
l

i ＝１
αi∏

n

j ＝１
h（

xj －x（ i）j

a（ i）
j

） ＋b （９）

其中：x ＝（x１ ， ⋯ ， xn）
Ｔ∈Rn，x（ i）

j 表示第 i个训练样本的第 j
个分量。
满足允许性条件的小波母函数很多，这里选用 Ｍｏｒｌｅｔ小波

母函数，该小波是余弦调制的高斯波，时频域分辨率都很高，其
表达式为

h（x） ＝ｃｏｓ （１．７５x） ｅｘｐ（ －x２ ／２） （１０）

2　量子遗传算法
量子遗传算法（ＱＧＡ）是量子计算与遗传算法相结合的产

物。 它建立在量子态矢量表述基础上，用量子位（ｑｕａｎｔｕｍ ｂｉｔ，
Ｑｕｂｉｔ）编码来表示染色体，用量子旋转门和量子非门来实现染
色体的更新，从而实现对目标问题的优化求解［１２］ 。

１）量子位编码
在 ＱＧＡ 中，染色体不是用确定性的值（如二进制数、浮点

数或符号等）表示，而是用量子位表示。 一个量子位不仅可表
示｜１ ＞或｜０ ＞两种状态，而且可表示这两种状态之间的任意中
间态，即｜１ ＞和｜０ ＞的不同叠加态，因此一个量子位的状态可
表示为

｜ψ＞＝α｜０ ＞＋β｜１ ＞ （１１）

其中：α和 β可以是复数，表示相应状态的概率幅，且满足下列
归一化条件：

｜α｜２ ＋｜β｜２ ＝１ （１２）

其中：｜α｜２ 表示｜０ ＞的概率，｜β｜２ 表示｜１ ＞的概率。
对于多状态基因，则可以采用如下多量子位来编码：

pt
j ＝

αt
１１⋯αt

１m

βt
１１⋯βt

１m

αt
２１⋯αt

２m

βt
２１⋯βt

２m

⋯

⋯

αt
n１⋯αt

nm

βt
n１⋯βt

nm
（１３）

其中：pt
j 代表种群的第 t 代、第 j 个个体的染色体；n 为染色体

的基因个数；m为编码每一个基因的量子位数。
采用这种方式，一个 m量子位含单个基因的染色体可同

时表达 ２m种状态。 由于量子位可用于表述线性叠加态，这使
ＱＧＡ比传统遗传算法（ＴＧＡ）具有更好的种群多样性。 而且随
着α２ 或β２ 逐渐靠近 １或 ０，量子染色体逐渐收敛到单一的状
态，种群的多样性也随之减小，算法收敛。

２）量子旋转门
ＴＧＡ采用交叉、变异等操作来保持种群的多样性，而 ＱＧＡ

采用量子门作用于量子态概率幅的方式来保持种群的多样性。
在 ＱＧＡ 中，由于染色体的状态处于叠加或纠缠状态，因而其遗
传操作主要是将构造的量子门作用于量子叠加态或纠缠态的

基态，使其相互干涉，相位发生改变，从而改变各基态的概率
幅。 量子门是一种可逆门，能表示成一种保范算子 U 对量子
位基态的运算，且该保范算子 U 满足条件 U ＋U ＝UU＋，其中
U＋是 U的厄密共轭伴随矩阵。 目前，有许多种量子门，如非
门、控制非门、旋转门、哈达玛门等。 在 ＱＧＡ中，主要采用量子
旋转门，即

U ＝
ｃｏｓ θi －ｓｉｎ θi

ｓｉｎ θi ｃｏｓ θi
（１４）
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采用量子旋转门实现更新操作表示为
α′i

β′i
＝U·

αi

βi
（１５）

其中：［αi βi］
Ｔ 为染色体中第 i 个基因，［α′i β′i］

Ｔ 为通过旋转
门更新后的新基因；θi（ i ＝１， ２， ⋯， n）为量子旋转门的旋转
角，其大小决定算法收敛的速度和效率，符号（正或负）决定算
法收敛的方向。 旋转角 θi 的大小和方向的确定采用如下调整

策略：θi ＝Δθi· s（αi，βi）。 其中Δθi 和 s（αi，βi）分别表示旋转
的角度和方向，取值如表 １ 所示，表中“倡”表示可以取任意
值。 该调整策略将待调整个体当前测量值的适应度 f（x）与已
保存的最优解的适应度 f（b）进行比较，如果 f（x） ＞f（b），则调
整个体中相应量子位，使概率幅对（αi，βi）向着有利于 xi 出现

的方向演化；反之，如果 f（x） ＜f（b），调整个体中相应量子位，
使概率幅对（αi，βi）向着有利于 b出现的方向演化。

表 １　旋转角调整策略

x i b i f（ x） ＞f（ b） Δθ
s（αi， βi）

αi βi ＞０ 换αi βi ＜０ #αi ＝０ Zβi ＝０

０  ０ 梃倡 ０ (倡 倡 倡 倡

１  １ 梃倡 ０ (倡 倡 倡 倡

０  １ 梃ｆａｌｓｅ ｄｅｌｔａ ＋１ l－１ 栽０  ±１ い
０  １ 梃ｔｒｕｅ ｄｅｌｔａ －１ l＋１ 栽±１ <０ �
１  ０ 梃ｆａｌｓｅ ｄｅｌｔａ －１ l＋１ 栽±１ <０ �
１  ０ 梃ｔｒｕｅ ｄｅｌｔａ ＋１ l－１ 栽０  ±１ い

　　表 １ 中，ｄｅｌｔａ 为每次调整的角步长，必须合理选取，ｄｅｌｔａ
值太大，算法容易陷入局部极值而出现早熟现象；ｄｅｌｔａ 值太
小，算法的搜索速度就很慢，甚至会处于停滞状态。 本文采用
动态调整 ｄｅｌｔａ的策略，即根据遗传代数的不同，使 ｄｅｌｔａ 值的
大小在［０．００５π， ０．１π］之间动态调整，取：

ｄｅｌｔａ ＝ｄｅｌｔａｍｉｎ ＋（ｄｅｌｔａｍａｘ －ｄｅｌｔａｍｉｎ） ｃｏｓ （ t／２tｍａｘ） （１６）

其中：t和 tｍａｘ分别为当前进化代数和最大进化代数。
３）算法流程
ａ）初始化。 产生初始种群 P（ t） ＝｛pt

１ ，pt
２ ，⋯，pt

k｝。 其中：k
是种群的大小，即种群由 k个个体组成；pt

j（ j ＝１， ２， ⋯， k） 为
种群的第 t代的一个个体，由式（１３）定义。 在初始化时，α、β

均可取 １／２，表示在初始搜索时所有状态均以相同的概率
进行。

ｂ）根据 P（ t）中概率幅的取值情况构造出 Q（ t）：Q（ t） ＝
［qt

１ ，qt
２ ，⋯，qt

k］。
ｃ）用适应度评价函数对 Q（ t）中的每个个体进行评价，并

保留此代中的最优个体。 若获得了满意解，则算法终止；否则，
转入 ｄ）继续进行。

ｄ）使用恰当的量子旋转门 U（ t）更新 P（ t）。
ｅ）遗传代数 t ＝t ＋１，算法转至 ｂ）继续进行。

3　仿真实例
采用计算机数值仿真方法，对如图 １所示的压电智能复合

材料层板进行低速冲击仿真实验。 复合材料层板材料为碳纤
维／环氧树脂（Ｇｒ７０％唱Ｅｐｏｘｙ３０％）正交各向异性材料，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×４ 层。 层板四边简支，且层板表面粘贴有 ９
块用做传感器的压电片，压电片的布置位置如图 １所示。

实验在复合材料层板 ８５个不同位置分别进行低速冲击仿
真实验，获取不同冲击位置下的各传感器的瞬态响应信号，并
进行特征（最大值与最小值）提取。 若将各传感器的信号特征
作为 ＬＳ唱ＷＳＶＭ网络的输入，而将与其对应的冲击损伤位置作
为 ＬＳ唱ＷＳＶＭ网络的输出，则可建立传感器响应与冲击损伤位
置之间的非线性关系，从而实现对冲击损伤位置的检测。 由于
从每个传感器响应信号中提取了两个特征（最大值与最小
值），为此，在任一冲击位置下 ９ 个传感器共有 １８ 个特征量
（s（１），s（２），⋯，s（１８）），故 ＬＳ唱ＷＳＶＭ网络的输入有 １８ 维，而
与其对应的 ＬＳ唱ＷＳＶＭ 网络的输出———冲击损伤位置采用二
维坐标值，即横坐标值 x和纵坐标值 y。 将上述 ８５组仿真实验
数据中的 ４９组用于训练 ＬＳ唱ＷＳＶＭ 网络，而另 ３６ 组用于 ＬＳ唱
ＷＳＶＭ网络测试网络，如表 ２所示。

表 ２　网络训练样本与测试样本

样本
类型

样本
个数

p

输入样本

输出样本传感器 １  ⋯ 传感器 ９ B
sp（１） sp（２） ⋯ sp（１７） sp（１８） 珋xp 珋yp

训

练

样

本

１

２

…

４８

４９ 9

－７ 蜒．２５５ｅ－２
－３．７２８ｅ－２

…

－１．７２７ｅ－２
－２．１７３ｅ－２

２ �．７４６ｅ－１
３．３７１ｅ－１

…

６．３１９ｅ－３
１．４５２ｅ－２

⋯

⋯

…

⋯

⋯

－２ �．１７３ｅ－２
－１．７２７ｅ－２

…

－３．７２８ｅ－２
－７．２５５ｅ－２

１ $．４５２ｅ－２
６．３１９ｅ－３

…

３．３７１ｅ－１
２．７４６ｅ－１

５０

１００

…

３００

３５０ 行

４０

４０

…

２８０

２８０ 揶

测

试

样

本

１

２

…

３５

３６ 9

－１ 揶．１７ｅ－２
－１．１７ｅ－２

…

－６．１９ｅ－３
－１．３４ｅ－２

３  ．９６ｅ－１
３．２９ｅ－１

…

４．２７ｅ－３
２．７５ｅ－３

⋯

⋯

…

⋯

⋯

－１  ．３４ｅ－２
－６．１９ｅ－３

…

－１．１７ｅ－２
－１．１７ｅ－２

２ 1．７５ｅ－３
４．２７ｅ－３

…

３．２９ｅ－１
３．９６ｅ－１

７５

１２５

…

２７５

３２５ 行

６０

６０

…

２６０

２６０ 揶

　　应用上述 ＱＧＡ，基于 ＬＳ唱ＷＳＶＭ损伤位置检测问题，在如
图 １中所示的 ９个传感器的布置位置中优化布置 n（３≤n≤９，
n对应为 ＱＧＡ中个体染色体的基因个数）个传感器，以实现传
感器对应于其初始布置模式下的最优配置。 为加快算法的运
算速度，ＬＳ唱ＷＳＶＭ 采用并行方式与 ＱＧＡ相结合，从而构造并
行量子遗传神经网络方法，其优化流程如图 ２所示。 优化目标
函数采用如下所示的冲击损伤位置检测误差（网络测试误差）
函数：

g（ x，y） ＝

１
p０

∑
p０

p ＝１
｜xp －珋xp ｜·

１
p０

∑
p０

p ＝１
｜yp －珋yp ｜

A （１７）

其中：xp、yp 为网络实际输出；珋xp、珋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×３２０ ｍｍ。
将上述损伤位置检测误差函数的倒数作为 ＱＧＡ的适应度

函数，即 f（x，y） ＝１／g（x，y）。 根据该适应度函数，采用上述并
行量子遗传神经网络方法，分别对传感器数目 n ＝３ ～９的情况
进行传感器的优化布置，最后得到的不同数目传感器的最优布
置位置分别如表 ３所示。 这些结果表明，由于实验件结构及边
界条件等的对称性，故不同数目传感器的最优布置位置也基本
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关于结构对称，即符合工程判断。

不同数目传感器的最优布置位置所对应的 ＱＧＡ 的适应
度、ＬＳ唱ＷＳＶＭ的冲击损伤位置检测误差分别如表３所示。 表３
表明，随着所选用传感器数目的增加，其最优个体（最优布置
位置）对应的适应度（损伤检测误差的倒数）也依次增大，即检
测的效益提高了，但随着传感器数目的增加，其成本也必将加
大。 综合考虑成本与效益的因素，对比分析表 ３中不同的传感
器数目及其对应的最优个体的适应度等数据，建立如下反映成
本（传感器数目）—效益（适应度）的综合评价指标为

h（ x，y） ＝f（ x，y）
n （１８）

其中： f（x，y）为适应度值，n为传感器数目。 根据式（１８）可计
算不同传感器数目时最优个体的综合评价指标（表 ３）。 由表
３可知，当 n ＝７时，其综合评价指标最大为３２４．６７，即说明 n ＝
７为传感器的最优配置数目，其相应的最优布置位置如图 ３ 所
示。 图 ３即为对应于图 １ 所示的传感器初始布置模式下的最
优配置。 对于更多传感器的初始布置模式，采用该方法可有效
减少传感器的数量，从而降低成本。 n ＝７ 时，该方法中 ＱＧＡ
的优化性能跟踪图如图 ４所示。 采用 ＴＧＡ同样对上述问题进
行分析，得最优配置结果与 ＱＧＡ优化结果相同，其优化性能跟
踪图如图 ４ 所示。 该优化性能跟踪图表明，相比于 ＴＧＡ，该
ＱＧＡ具有较好的寻优能力和收敛速度。

表 ３　不同数目传感器的最优布置位置及其

相应的 f（x，y）、 g（x，y）、h（x，y）

传感器
数目 n

最优布置位置
（最优个体）

适应度
f（ x，y）

冲击损伤位置
检测误差 g（ x，y） ／％

综合指标
h（ x，y）

３ Q（１，３，７）、（１，３，９）
（１，７，９）、（３，７，９）

５７８ w．０３ ０ _．１７３ １９２ 摀．６８

４ Q（１，３，７，９） １ ０９８ Ζ．９ ０ _．０９１ ２７４ 摀．７３

５ Q（１，３，５，７，９） １ ２１９ Ζ．５ ０ _．０８２ ２４３ 摀．９０

６ Q（１，２，３，７，８，９） １ ４７０ Ζ．６ ０ _．０６８ ２４５ 摀．１０

７ Q（１，３，４，５，６，７，９） ２ ２７２ Ζ．７ ０ _．０４４ ３２４ 摀．６７

８ Q（１，２，３，４，５，６，７，９）
（１，３，４，５，６，７，８，９）

２ ４３９ Ζ．０ ０ _．０４１ ３０４ 摀．８８

９ Q（１，２，３，４，５，６，７，８，９） ２ ８５７ Ζ．１ ０ _．０３５ ３１７ 摀．４６

4　结束语
智能结构是一个多传感器体系结构，多传感器的优化配置

涉及到成本与效益的因素，对其进行研究具有重要的意义。 针

对压电智能复合材料层板，基于损伤检测问题，采用最小二乘
小波支持向量机（ＬＳ唱ＷＳＶＭ）网络建立损伤检测目标函数，运
用量子遗传算法对目标函数进行优化，并将 ＬＳ唱ＷＳＶＭ以并行
方式与量子遗传算法相结合，从而构造并行量子遗传神经网络
方法，实现对智能结构损伤检测传感器对应于其初始布置模式
下的最优配置。 对于更多传感器的初始布置模式，采用该方法
可有效减少传感器的数量，从而降低成本。 相比于传统遗传算
法，该方法中量子遗传算法具有较好的寻优能力和收敛速度。
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