基于自适应模拟退火遗传算法的传感器优化配置研究*
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摘要：针对传感器优化配置组合优化问题，提出了一种基于模态置信度准则MAC的优化算法——自适应模拟退火遗传算法。以模态置信度MAC矩阵的最大非对角元的值极小为目标函数，针对满足传感器数量不变的约束条件问题，提出了二重结构编码遗传算法，并将传统的模拟退火算法改良后，作为一个独立的算子置于遗传算法进化过程中；为了避免出现过早收敛的现象，引入了自适应交叉和变异概率。算例结果表明该混合算法对传感器数目与位置同时实现了优化，得到了满足不同精度要求的传感器优化配置方案。
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引  言

结构健康监测技术[1]，利用集成在结构中的传感器网络实时监控结构对环境激励（人或自然）的响应信号，并从中获取与结构健康状况相关的信息，结合先进的信号处理方法，提取结构损伤参数，判定结构是否损伤以及损伤的位置和程度。近年来，国内外学者普遍认同的损伤评估方法是试验模态分析法。进行模态试验的第一步就是获得被测结构激励和响应的时域信号，而传感器的配置位置是首先要确定的。不适当的传感器配置将影响识别参数的精度，而且从经济方面考虑，希望采用尽可能少的传感器。因此，安排有限数量的传感器来实现对结构状态改变信息的最优采集，成为了结构健康监测的关键技术之一[2]。
要进行传感器的优化配置，首先要确定合理的、能反映测试要求的优化配置准则。目前发展起来的优化配置准则很多，使用较多的是模态置信度准则MAC（Modal Assurance Criterion）。

传感器的优化配置[3]最重要的是选择适当的优化方法。传统的优化算法主要有：有效独立法、运动能量法、Guyan模型缩减法等，这些方法都有各自的局限性。近些年来，一些新颖的智能优化方法得到了发展，主要有模拟退火算法、遗传算法和神经网络算法等，这些新的算法为解决复杂问题提供了新的思路和手段。
遗传算法GA（Genetic Algorithms）[4]是目前应用最广泛的方法，具有良好的全局搜索能力。但应用实践表明，遗传算法存在一些缺点，其中最主要的问题是容易产生早熟现象、局部寻优能力较差等。另一种应用广泛的算法是模拟退火算法SA[5]（Simulated Annealing）。SA算法是一种启发式的随机寻优算法，因算法采用Metropolis概率接受准则，具有较强的局部搜索能力，避免陷入局部最优解[6]。但该算法存在全局搜索能力差、收敛速度较慢、效率不高的问题。
另外，现有的传感器优化配置方法，大多数都直接给定传感器的数目，如何确定满足设计要求的传感器最佳数目仍是一个较棘手的问题。

本文针对传感器优化配置这样的组合优化问题，提出自适应模拟退火遗传算法，对传感器数目与位置同时实现优化，得到满足不同精度要求的传感器优化配置方案。其基本思想是将具有很强局部搜索能力的模拟退火算法SA与遗传算法GA相结合，取长补短，增强GA局部搜索能力。同时，为了避免出现过早收敛的现象，引入了自适应交叉和变异概率。并通过一算例验证了该算法的可行性。
1 数学模型

传感器优化配置问题是一类特殊的背包问题，将给定的传感器配置在最优位置上，其数学模型实际上是一个0-1规划问题。如果第i个基因码为1，则将传感器布置在第i个自由度上；如果第i个基因码为0，则该自由度处不布置传感器。假设传感器数目为m，侯选测点数目为n，其数学模型可由(1)式表示，关键问题是如何表达
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         （1）2 基本理论

2.1 模态置信度准则MAC
任何结构都可以看成由刚度矩阵、质量矩阵、阻尼矩阵组成的力学系统，结构一旦发生损伤，结构物理参数（质量、刚度等）将随之发生变化，从而导致系统的频响函数和模态参数（固有频率、模态振型、模态阻尼）的变化，因此，结构模态参数的变化可作为结构损伤发生的标志。由结构动力学可知，结构各固有振型在有限元模型各节点上的数值可形成一组正交向量。结构健康监测技术中，模态振型向量间的空间交角尽可能的大是区分识别模态的基本要求。因此，在选择测点时，有必要使量测的模态向量保持较大的空间交角，从而尽可能地把原来模型的特性保留下来。模态置信度MAC矩阵是评价模态向量空间交角的一个很好的工具[7,8]，公式如下：
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其中：
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和
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分别为第i阶和第j阶模态向量。由(2)式可以看出，MAC矩阵的非对角元素
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代表了相应模态向量的交角状况。换句话说，当其为0时，表明第i向量和第j向量相互正交，而当其为1时，表明两向量不可分辨；故测点的布置应力求使MAC矩阵的最大非对角元小于某个阈值，阈值的选取应根据试验对象及设备精度而定，Carne建议在较为复杂的结构中可取至0.25。
2.2 自适应模拟退火遗传算法的基本原理

模拟退火遗传算法是将常规的模拟退火算法改良后，作为遗传算法的一个独立的算子，置于遗传算法进化过程中。其过程是随机产生一组初始群体，先通过选择、自适应交叉、自适应变异等遗传操作来产生一组新的个体，然后再独立对每个新个体进行模拟退火操作，其结果作为下一代群体，如此反复迭代进行，直到满足终止条件为止。
3 自适应模拟退火遗传算法的编程设计

以模态置信度准则MAC为优化原则，结合对一定数目传感器优化的特点，对传统的遗传算法进行改进，构造了自适应模拟退火遗传算法。并且为了增强程序的可视化，建立了一个图形用户界面。具体操作如下：

3.1 适应度函数的构造

GA在搜索进化的过程中直接用适应度值作为遗传操作的依据。适应度函数基本上依靠优化问题的目标函数来确定。本文优化的准则是力求使结构MAC矩阵的最大非对角元极小化，是极小化问题，目标函数如下：
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在GA中，因解群的适应度是最大化问题，因此需将目标函数的极小化问题转化为适应度函数的最大化问题。由于MAC矩阵的值是0到1之间的数，所以构造如下适应度函数：
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3.2 编码方法及初始种群生成
传感器优化配置问题的数学模型是一个0-1规划问题，若采用传统的二进制编码方法，在进行交叉变异操作时会因改变基因码1的个数而改变传感器的数量。为满足传感器数量不变的约束条件，本文采用二重结构编码来满足约束条件。二重结构编码方法如表1所示。个体染色体由变量码和附加码两行组成。上行附加码表示传感器可布置的位置，下行变量码由0/1表示是否在该位置布置传感器（值为1，即布置；为0，则不布置）。
对某个体编码时，首先采用洗牌方法产生上行的附加码，然后随机生成下行相对应的变量码，构成一个个体的二重结构编码。
表1 二重结构编码

	附加码
	u(1)
	u(2)
	···
	u(i)
	···
	u(n)

	变量码
	yu(1)
	yu(2)
	···
	yu(i)
	···
	yu(n)


下一步，应用该编码方式随机生成初始种群。本文假定种群规模为popsize，随机产生N*popsize个可行解，计算每个解的适应度值，从中选取适应度值较大的popsize个可行解构成初始种群pop。
3.3 选择操作及精英策略

根据个体适应度值的大小，采用轮盘赌选择法进行群体选择，即适应度越高的个体被选中的几率越大。为了不丢失最优解，在选择过程中实施精英策略，即将性能最好的个体保留下来，待算法完成交叉、变异操作后，用最优个体替换下一代种群中的最差个体，确保种群适应度不被降低。

3.4 遗传算子

遗传算子，即交叉和变异，对于上述二重结构编码，其交叉和变异算子都与传统GA不同，需重新设计。

3.4.1 交叉算子

在二重结构编码中，如果采用通常的交叉算子，产生新个体的上行附加码就会出现重复，从而产生矛盾的个体。采用部分映射交叉PMX（Partially Matched Crossover）方法可较好地解决这一问题。PMX操作是首先在父个体中随机选取两个交叉点，由这两点确定一个匹配段，根据父个体中两个交叉点之间的中间段给出的映射关系生成两个子个体。

在二重结构编码的交叉操作中，PMX操作只针对个体的上行附加码，子个体的下行变量码值不变。图1例示了两个父个体执行PMX交叉操作生成子个体的情况。其中“|”表示交叉点。

[image: image9]
图1 二重结构的PMX示意图
3.4.2 变异算子

对于二重结构编码的变异操作，采用逆位遗传算子，即对父个体随机选择两个变异点，两点间的
上行附加码按相反顺序重新排列，而下行的变量码顺序不变，如图2所示。

[image: image10]
图2 二重结构的逆位变异示意图
3.5 自适应机制

传统的遗传算法中，由于交叉概率、变异概率固定不变，容易出现过早收敛而仅得到局部最优解的现象。因此本文采用自适应的交叉概率
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和变异概率
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来解决问题。
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与
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能够随着适应度大小而改变，按照公式(5)和(6)进行自适应调整：
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其中，
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为种群的平均适应度值，
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为种群的最大适应度值，
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为两个待交叉个体中较大的适应度值，
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为待变异个体的适应度值；
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分别为最大最小交叉概率；
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分别为最大最小变异概率。只要设定
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取(0,1)之间的值，就可以自适应调整了。
3.6 模拟退火算子的设计

在SA算法执行过程中，关键技术是邻域的产生与移动、降温方式、冷却进度表的选取。

3.6.1 邻域结构的产生与移动

SA是基于邻域搜索的。本文针对传感器位置配置的问题，通过对二维结构编码的个体随机采用逆位变异的方式产生解的邻域。给定一个解的邻域后，接下来就要确定从当前解向其邻域中的一个新解进行移动的方法。SA算法采用了一种特殊的Metropolis准则的邻域移动方法，依据概率
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来决定当前解是否移向新解，其中
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是当前的温度，
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是当前解与新解的目标值增量，
[image: image32.wmf]rand

是一随机数。

3.6.2 降温函数

利用温度的下降来控制算法的迭代是SA的特点。本文中选择常用的指数降温函数：
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其中，
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为降温因子，通常
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越大温度下降得越慢，结果越满意，折中考虑，本文取
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3.6.3 冷却进度表的构建

冷却进度表是影响模拟退火算法性能的重要因素，其合理选取是算法应用的关键。冷却进度表包括下列参数：初始高温
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、终止温度
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和Markov链长度
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。

初始温度
[image: image41.wmf]0
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的确定：首先随机产生一组状态，确定两两状态间的最大目标值差
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，然后根据
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产生初温，其中
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为初始接受劣解的概率，此处取0.5；终止温度
[image: image45.wmf]f
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一般根据降温函数的形式来确定，因本文选取降温函数为
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设成一个很小的正数；Markov链的长度
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指每个温度下迭代的次数，通常将内循环次数设成一个常数，在每一温度，内循环迭代相同的次数，本文设
[image: image49.wmf]k
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=50。

3.7 终止条件

当遗传算法总的进化代数g达到设定的最大进化代数NG，或种群当前最优适应度值连续(NG/3)代没有变化，则判定算法满足终止条件。

算法设计调试成功后，为了增强程序的可视化，建立了一个图形用户界面。以下通过一个具体算例来验证算法有效性。

4 算  例

本文采用一玻璃纤维环氧基复合材料加筋板壳结构，四边固支，利用有限元分析软件ANSYS建立其有限元模型，见图3。复合材料的弹性参数分别为：
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=45GPa，
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=5GPa，
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=0.28，密度
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=1830kg/m3。板选用板壳单元shell63模拟，几何尺寸为400mm(400mm(2mm，筋条选择梁单元beam188模拟，梁截面为矩形，几何尺寸为10mm(20mm。位于板壳中央。

[image: image54]
图3 有限元模型

有限元模型划分100个单元，441个节点，每个节点有6个自由度，但观察其前10振型图，发现模型主要在Z方向有位移，所以设定只在Z方向布置传感器。又因实际布置时，四边较难安放传感器，因此传感器测点的选择范围为：3z~21z、81z~251z、291z~461z（其中数字为节点号，下标字母z为方向），共361个测点。考虑到结构的低阶位移模态具有较大的参与系数，选择前5阶模态作为优化的目标。表2列出了由有限元计算的前5阶模态频率。
表2 前5阶模态频率
	阶次
	第1阶
	第2阶
	第3阶
	第4阶
	第5阶

	频率/Hz
	268.62
	281.97
	369.28
	373.55
	524.56


在界面右端“参数设置”栏里设置如下参数：遗传算法种群规模Pop_Size=10，最大最小交叉概率分别为
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c

P

=0.8和
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=0.5，最大最小变异概率分别为
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=0.1和
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=0.05，最大终止代数NG为50，初始给定的传感器数目SENSOR=30，MAC矩阵最大非对角元素值满足设计要求的上限为yuzhi=0.01。模拟退火算子中，
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=50，
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=1，
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=0.01，
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=0.95。输入初始参数后，单击“运行”按钮，程序自动进行自适应模拟退火算法的计算。运算结束后，优化曲线和优化结果显示在界面上，如图4所示。
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图4 优化结果界面
优化得到两种方案：(1)满足设计要求时所需的最少传感器数目OKsensor，相应的MAC矩阵最大非对角元素值OKmac和测点位置Okcedian，此方案给出了最合理的传感器数目和布置位置；(2)所需的最大传感器数目MAXsensor，以及最小的目标函数值MINmac和测点位置BESTcedian，该方案最保守，对精度要求非常高时，可选为最终优化方案。对于不同结构，应根据设计要求，兼顾精确性与经济性，合理选择优化方案。
图4中，随着传感器数目的增加，MAC矩阵最大非对角元的变化曲线如子图(1)所示。可以看出，当传感器数目超过一定值后，随着传感器数目的增加，目标函数值变化并不明显。当传感器数目增加到22个，MAC矩阵最大非对角元最小，为0.0053，但是经济上并不合理，而且从图中可看出，配置9个传感器就已经能达到很好的优化效果，因此本算例最佳配置数目是9个。传感器数目分别为9和22时算法寻优过程的历代最大适应度变化曲线如子图(2)、子图(3)所示。子图(2)表明，在遗传算法进化至26代时，适应度最大值为0.9923，其对应的MAC矩阵的最大非对角元为0.0077，相应的配置位置如表3所示。
表3 传感器最优配置
	序号
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9

	节点
编号
	84
	149
	159
	186
	190
	337
	340
	392
	444


5 结  论

本文首先分析了遗传算法GA和模拟退火算法SA的优缺点，然后针对于传感器优化配置这类的组合优化问题，提出了基于MAC矩阵非对角元最小化的自适应模拟退火遗传算法。该算法以二维结构编码遗传算法为主要算法，采用了自适应的交叉概率和变异概率，并将模拟退火算法引入其中，作为单独的算子。在此基础上编写了MATLAB优化
界面，并对一复合材料加筋板壳结构进行了传感器       

优化配置，给出了测前五阶振型情况传感器的配置位置。结果表明，该方法得到的结果比较理想。
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Abstract: This paper presents an improved adaptive simulated annealing genetic algorithms of optimal sensor placement (OSP) based on Modal Assurance Criterion (MAC). Taking the maximum off-diagonal element of the MAC matrix as a target function, and a dualistic coding genetic algorithms is developed to solve the constraint problem. Improve the traditional simulation annealing algorithms, and use it as an operator of GA. Therefore, adaptive crossover and mutation probabilities are adopted to prevent premature convergence. Example results clearly indicate that this method can simultaneously optimize the placement and number of sensors, so it is feasible in optimal sensor placement of composite laminate aimed at damage diagnosis.
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