
ⓒ 应用数学和力学编委会，ＩＳＳＮ １０００⁃０８８７ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ａｐｐｌｍａｔｈｍｅｃｈ．ｃｎ

基于 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 方法的管道内壁几何识别
∗

余　 波１，２，　 陶盈盈１

（１． 合肥工业大学 土木与水利工程学院 工程力学系， 合肥 ２３０００９；
２． 大连理工大学 工业装备结构分析国家重点实验室， 辽宁 大连 １１６０２４）

摘要：　 针对天然气、石油等管道内部被腐蚀问题，基于本征正交分解⁃径向基函数（ＰＯＤ⁃ＲＢＦ）提出了一种管道内

壁几何识别方法．考虑静磁场并建立管道的简化有限元模型，构建变几何样本库，实现了 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 对任意形状的响

应预测．该方法在降阶分析的同时避免了迭代过程中因几何的改变需反复求解刚度矩阵，在很大程度上提高了计算

效率．采用灰狼优化（ＧＷＯ）算法对目标函数实施优化，避免了在变几何过程中灵敏度的求解．算例结果显示，该文

方法可高效准确地反演管道内壁的几何形状，即使在引入噪声后 ＧＷＯ 算法仍具有较好的稳定性．
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０　 引　 　 言

天然气和石油是当今世界上重要的化石能源，管道运输是其主要的运输方式．由于长时间的运输，管道

内部很容易发生腐蚀老化，进而导致管壁破裂和油气泄漏等灾难性事件的发生［１］ ．因此，管道缺陷检测对保

证其运输安全尤为重要，识别管道内壁被腐蚀的几何形状对精准评估管道的腐蚀程度具有深刻的指导意义．
几何形状识别［２⁃４］主要通过系统外表面响应数据进行内部几何形状估算，属于反几何问题．近年来，多种

无损检测技术［５⁃６］已被广泛应用于管道状况的评估，其中漏磁检测法［７］ 由于检测范围广、灵敏度高、适应性

强以及零污染等优势备受关注．显然，准确快速地求解磁场正问题是确保几何形状高效识别的前提．在众多

正问题数值求解方法中，有限元法因其强大的适应性和稳定性，迄今为止已被广泛地应用于求解磁场问

题［８⁃１０］，并获得了准确的结果．因此，本文采用有限元法求解磁场的相关响应量，并以此为基础进行管道内壁

几何形状的识别．
选用合适的优化方法是反几何问题成功的另一关键点，优化方法可分为局部搜索的梯度类优化算法和

全局搜索的演化类优化算法．由于在几何形状识别过程中其形状会随迭代过程不断更新，从而对目标函数灵

敏度的求解带来一定的困难，且灵敏度的求解在一定程度上会增加反演计算的成本．为避免灵敏度的计算并

实现全局搜索的目标，本文选用非梯度类算法进行目标函数的优化．具有代表性的方法包括遗传算法［１１］、布
谷鸟搜索算法［１２］、蚁群算法［１３⁃１４］、粒子群算法［１５⁃１６］和灰狼优化算法（ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＧＷＯ） ［１７⁃１８］等，其
中 ＧＷＯ 算法因其具有简单高效的优势而广受学者的关注．Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ 等［１７］ 提出了 ＧＷＯ 算法并将其应用于解

决工程设计问题．Ｋｏｈｌｉ 等［１９］ 将混沌理论引入到 ＧＷＯ 算法中，以加快其全局收敛速度．文献［２０］对目前

ＧＷＯ 算法的相关改进及应用进行了总结，验证了该方法的可行性和有效性．基于此，本文选取 ＧＷＯ 算法来

实现管道内壁的几何形状识别．
在反演迭代过程中需多次实施正问题分析，尤其对于全局类演化搜索算法，调用正问题分析的次数或许

可达成千上万次．此外，对于大型复杂模型，因其高维数和复杂性，直接进行分析相对困难且数值模拟耗时过

长［２１］ ．为此，对数值模型的规模或阶数进行有效的降阶处理就显得尤为重要．Ｈｅｌｌｓｔｒöｍ 等［２２］利用本征正交分

解法（ｐｒｏｐｅｒ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＰＯＤ）进行了管道流动中结构的识别．Ｅｆｔｅｋｈａｒ Ａｚａｍ 等［２３］ 结合该方法

和人工神经网络，提出了一种监督学习方法，并用于检测、定位和量化结构损伤强度．ＰＯＤ 是预测响应最受欢

迎的模型降阶方法之一，该方法以有限的数据捕获计算过程中的主要成分，可显著降低自由度，提升计算效

率．但该方法的精度受样本数量与样本间相关性等因素的影响，样本的选择至关重要．利用本文建立的变几

何样本库可有效处理这一难题．
常规 ＰＯＤ 的预测模型随着几何形状的改变需要反复更新有限元刚度矩阵，这在一定程度上严重增加了

ＰＯＤ 模型的计算成本．因此，探索一种代理模型以避免在计算过程中因几何改变反复求解有限元刚度矩阵是

非常有必要的．常见的代理模型有多项式回归（ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＲ） ［２４⁃２５］、Ｋｒｉｇｉｎｇ（ＫＲＧ） ［２６⁃２７］、径向基

函数（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ） ［２８⁃３０］和人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ） ［３１⁃３２］等．其中，ＰＲ 模型

是通过样本数据基于最小二乘原理来拟合近似多项式．由于 ＰＲ 的模型简单、计算量小，且多项式的平滑能

力能使带有噪声的函数快速收敛，因而成为最常用的代理模型之一．然而，ＰＲ 在处理高度非线性问题时，由
于高次多项式的使用会出现不稳定现象．ＫＲＧ 是对区域变量求无偏内插估计值的一种插值方法，预测精度

主要依赖于初始采样，可能会导致模型过早停止或过于局部收敛．ＡＮＮ 是一种模拟人脑分析和处理信息方

式的人工智能算法．该方法从复杂的数据中学习，确定输入和输出变量之间的关系，从而进行预测分析．ＲＢＦ
模型以关于 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ 距离或者其他类似度量的函数为基函数［３３⁃３４］，通过线性加权来插值拟合数据． Ｊｉｎ
等［３５］利用多种性能评价标准和 １４ 个标准测试函数系统地比较研究了 ＰＲ、ＲＢＦ 和 ＫＲＧ 等代理模型的性能，
得出在处理不同阶数的非线性和问题规模时，ＲＢＦ 模型在准确性和稳定性等方面的表现最好． Ｊｉｎｇ 等［３６］ 提

出了一种基于自适应 ＲＢＦ 与遗传算法相结合的可靠性评估方法，以降低结构可靠性分析的计算成本． Ｌｉｕ
等［３７］针对多目标优化计算量大的问题，利用 ＲＢＦ 提出一种基于自适应逼近模型的高效多目标优化方法，并
通过算例验证了该方法的有效性和实用性．综上，若将 ＰＯＤ 和 ＲＢＦ 的优势耦合，即可实现在降阶分析正问题

的同时避免刚度矩阵的重复计算．例如，Ｋｈａｔｉｒ 等［３８］基于扩展等几何分析，将断裂力学试验与数值模型相结

合，利用 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 识别了板结构的单、多裂纹．Ｈｅｎｎｅｒｏｎ 等［３９］ 应用该方法能够在合理的计算时间和良好的
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精度下得到有限元的近似解，从而模拟非线性静磁器件．Ｗａｎｇ 等［４０］基于仿真结果，采用 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 的降阶方

法，预测了不同滑移幅值和不同微动磨损循环次数下试样的磨损特性．研究表明，ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 可高效准确地预

测相关响应量，显著地降低计算成本．截至目前，已出版的研究工作基本上是基于固定几何样本库采用 ＰＯＤ⁃
ＲＢＦ 进行响应量的预测．为此，本文基于构建的变几何样本库建立了 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 降阶代理模型．该方法可期望

在识别过程中避免因管道内壁几何形状的改变而需反复求解刚度矩阵，在满足拟合精度要求的前提下降低

计算成本．

１　 管道内部几何反演理论

１．１　 静磁场二维有限元基本理论

本文在静磁场环境中进行管道内壁几何形状的识别，将其简化为平面问题，对应的平衡方程为［４１］

　 　 － ∂
∂ｘ

１
μｒ

∂Ａｚ（ｘ）
∂ｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － ∂

∂ｙ
１
μ ｒ

∂Ａｚ（ｘ）
∂ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ μ ０Ｊｚ， （１）

图 １　 求解域示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄｏｍａｉｎ

其中 ｘ ＝ （ｘ，ｙ）， μ ｒ 为相对磁导率， μ ０ 为空气磁导率， Ａｚ 为磁

势， Ｊｚ 为电流密度．
考虑两类边界条件：

　 　
Ａｚ（ｘ） ＝ ｐ，　 　 　 　 ｘ ∈ Γ１，
∂Ａｚ（ｘ）
∂ｍ

＝ － Ｂ ｔｚ， ｘ ∈ Γ２ ．

ì

î

í

ïï

ïï

（２）

如图 １ 所示， Γ ＝ Γ１ ∪ Γ２ 表示域 Ω 的边界， ｍ，ｎ 分别是 Γ２ 和

Γｄ 的法向单位矢量， Ｂ ｔ 为切向磁通密度．
在磁导率不同的两种媒质界面 Γｄ 上，磁势应满足连续性条

件：

　 　 Ａ ＋
ｚ ＝ Ａ －

ｚ ，
１
μ ＋

ｒ

∂Ａ ＋
ｚ

∂ｎ
＝ １
μ －

ｒ

∂Ａ －
ｚ

∂ｎ
． （３）

对式（１）应用 Ｇａｌｅｒｋｉｎ 有限元法可得

　 　 Ｒｅ
ｉ ＝ ∫∫

Ωｅ
Ｎｅ

ｉ － ∂
∂ｘ

１
μ ｒ

∂Ａｚ

∂ｘ
æ

è
ç

ö

ø
÷ － ∂

∂ｙ
１
μ ｒ

∂Ａｚ

∂ｙ
æ

è
ç

ö

ø
÷ － μ ０Ｊｚ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｄｘｄｙ， （４）

通过有限元离散可得

　 　 ＫＡｚ ＝ Ｊｚ， （５）
其中 Ｋ 为总体刚度矩阵， Ａｚ 为结点磁势向量， Ｊｚ 为电流载荷向量．

不同管道内壁几何对应模型不同的表面磁势信息，其中管道内壁几何由若干个几何参数表示．在管道内

壁识别过程中，通过有限元计算获得不同管道内壁几何相应的磁势信息，进而生成样本，并建立磁势数据与

几何参数的关系．另外，利用管道内壁真实几何模型的磁势信息，对管道内壁几何形状进行预测．
１．２　 本征正交分解⁃径向基函数

在采用 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 求解之前，建立有效的样本库关系到问题的求解精度，因此选取合适的样本点至关重

要．拉丁超立方抽样（Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ， ＬＨＳ）方法是目前使用较为广泛的抽样方法之一，该抽样方法

利用分层的思想，保证样本点是从给定的设计空间内均匀随机抽取的．基于 ＬＨＳ 生成 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 降阶代理模

型所需样本库的参数，有效避免了计算过程中因管道内壁几何形状改变反复更新刚度矩阵，能在保证计算精

度的同时提高计算效率．
绝大部分工作均选用某个方向上的磁感应强度进行研究，我们期望从数值上建立全面反应有关磁感应

强度信息的数据与模型几何的关系，故选用有限元分析中的磁势作为响应量．在相同边界条件下，通过 ＬＨＳ
生成对应的不同管道内壁几何参数，进而利用有限元计算得到磁势样本矩阵：

　 　 ψ ＝ ［ζ（α１），ζ（α２），ζ（α３），…，ζ（αＮ）］， （６）
式中 αｉ 为控制管道内壁几何的参数， ζ（αｉ） 为 ｎ 维磁势列向量， Ｎ 表示样本个数．
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对样本矩阵 ψ 进行奇异值分解：
　 　 ψ ＝ ＣＳＶＴ， （７）

式中 Ｃ∈ Ｒｎ×ｎ 为 ψ 的左奇异向量组成的矩阵； Ｖ∈ ＲＮ×Ｎ 为 ψ 的右奇异向量组成的矩阵； Ｓ∈ Ｒｎ×Ｎ 仅在主对

角线上有值，称为 ψ 的奇异值，可表示为 ｓｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｍｉｎ（ｎ，Ｎ）） ．所有奇异值按降序排列，通过以下规则

　 　 ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｓｉ ∑

ｍｉｎ（ｎ，Ｎ）

ｉ ＝ １
ｓｉ ≥ χ （８）

实现 ｋ 个奇异值和对应奇异向量的自适应截断进而可近似描述矩阵 ψ， 即

　 　 ψｎ×Ｎ ＝ Ｃｎ×ｎＳｎ×ＮＶＴ
Ｎ×Ｎ ≈ Ｃｎ×ｋ Ｓｋ×ｋ ＶＴ

ｋ×Ｎ， （９）
本文 χ 取 ９９．９９９％．

通过定义 σ ＝ （ＳＶＴ） ｋ×Ｎ ＝ ［σ１，σ２，…，σＮ］，其中 σｉ（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） 为 ｋ维列向量，式（１０）中磁势响应量

可近似表示为

　 　 ψ ＝ Ｃσ， （１０）
式中 σ 表示 ψ 在截断后，左奇异向量组成的矩阵 Ｃ 上的系数矩阵．为了实现对任意响应量的预测，使用 ＲＢＦ
对 σｉ 进行展开：

　 　 σ ｑｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｗｑｊϕ ｊ（αｉ）， （１１）

其中　 　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ； ｑ ＝ １，２，…，ｋ ．
写成矩阵形式为

　 　 σ ＝ ＷΦ， （１２）
其中 Ｗ 为 ｗｑｊ 组成的矩阵， Φ可表示为

　 　

ϕ１（α１） ϕ１（α２） … ϕ１（αＮ）
ϕ２（α１） ϕ２（α２） … ϕ２（αＮ）

︙ ︙ ︙
ϕＮ（α１） ϕＮ（α２） … ϕＮ（αＮ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

． （１３）

为了提升计算效率这里选用 ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｕｌｔｉｑｕａｄｔｒｉｃ（ ＩｎｖＭ）核函数对 Φ 进行近似展开，则 Φ 中任一元素

ϕ ｊ（αｉ） 可表示为

　 　 ϕ ｊ（αｉ） ＝ （ ｒ２ｊｉ ＋ ｃ２） －１ ／ ２， （１４）
式中， ｃ 是取值大于零的平滑系数， ｒ ｊｉ 表达式如下：

　 　 ｒ ｊｉ ＝ ‖αｉ － αｊ‖２， （１５）
‖αｉ‖２ 为 αｉ 的 ２ 范数．由式（１２）可得

　 　 Ｗ ＝ σΦ－１ ． （１６）
通过式（１０）、（１２）、（１６）可得任意参数 αｐ 对应的磁势响应量：
　 　 ψ（αｐ） ＝ ＣσΦ－１Φ（αｐ） ． （１７）
由式（１７）可以看出，通过变几何样本库的构建，在求解不同管道内壁几何对应磁势响应量时，只需更新

几何对应的基函数向量 Φ（αｐ）， 这将在很大程度上节省计算成本．
１．３　 目标函数的优化

通过确定管道内壁几何参数 αｐ 即可确定管壁的几何形状，建立与 αｐ 有关的目标函数

　 　 Ｊ ＝ ‖ψ（αｐ） － ψ０‖２
２， （１８）

其中 ψ（αｐ） 是 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 预测的磁势结果， ψ０ 为磁势测量信息，本文基于假定的真实几何形状借助有限元

法模拟获得．通过优化目标函数 Ｊ， 即可实现管道内壁几何的识别．本文拟采用 ＧＷＯ 算法更新优化 αｐ， 直到

满足 Ｊ ＜ ε 或达到最大迭代步数 ｔｍａｘ， 输出 αｐ， 最终可确定管道内壁几何形状．
受灰狼群体捕食行为的启发，ＧＷＯ 算法被提出．灰狼被认为是食物链顶端的捕食者，大部分喜欢群居，

一个群体平均有 ５～１２ 只狼．在群体中，他们有着严格的等级制度，如图 ２ 所示，从高到底依次是首领狼 ａ， 副
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图 ２　 灰狼的等级制度

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｏｆ ｇｒａｙ ｗｏｌｖｅｓ

首领狼 ｂ， 普通狼 ｃ 和底层狼 ω ．
灰狼的狩猎是在首领狼 ａ 的带领下，进行围攻捕食．捕

食过程分为三个阶段：
１） 通过气味跟踪、追逐、接近猎物；
２） 锁定猎物位置后，进行包围；
３） 快速地攻击猎物．
在狼群捕食过程中，围剿猎物公式为

　 　 Ｃ ＝｜ ＣＸｐ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ， （１９）
　 　 Ｃ ＝ ２ϑ１， （２０）

式中 Ｘｐ（ ｔ） 为猎物的位置， ｔ 是迭代步数， Ｘ（ ｔ） 为灰狼的位

置， ϑ１ 从［０，１］范围内随机取值．灰狼的位置更新如下：
　 　 Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｐ（ ｔ） － ＢＤ， （２１）

其中 Ｂ ＝ ２ ϑ２ － ，ϑ２ 从［０，１］内随机取值， ＝ ２ － ２ ／ ｔｍａｘ，
ｔｍａｘ 为最大迭代步数．

在更新过程中，保留当前结果最好的前三组解，依次为 ａ，ｂ 和 ｃ 狼的位置．狼群中其他狼的位置根据 ａ，ｂ
和 ｃ 狼的位置进行更新：

　 　
Ｘ１ ＝ Ｘａ － Ｂ１ ｜ ＣＸａ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ，
Ｘ２ ＝ Ｘｂ － Ｂ２ ｜ ＣＸｂ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ，
Ｘ３ ＝ Ｘｃ － Ｂ３ ｜ ＣＸｃ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ ，

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２２）

　 　 Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ１ ＋ Ｘ２ ＋ Ｘ３

３
． （２３）

通过式（２２）、（２３）不断更新前三个最优灰狼的位置，直到满足优化标准条件．

２　 数 值 算 例

２．１　 基于 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 对响应量的预测

取管道任一横截面的附近区域进行分析，假定待识别的管道内壁几何分别为圆、椭圆和不规则形状．图 ３
是该问题的简化模型，几何尺寸如图所示，其中方块被选为参考点（即后续算例中的测点），区域 Ι、Ⅱ和Ⅲ分

别为石油（或天然气）、管道壁和空气．在正方形上边界 （ｙ ＝ １） 处施加磁势 Ａｚ ＝ ０．５ Ｗｂ ／ ｍ， 下边界 （ｙ ＝ － １）
处施加 Ａｚ ＝ ０ Ｗｂ ／ ｍ ．天然气和石油由于抗磁性它们的相对磁导率和空气相近，即相对磁导率 μ ｒ 均取为 １．管
道材料选用常用的 Ｘ５２ 钢，对应的 Ｂ⁃Ｈ 取值参考文献［４２］．

图 ３　 圆型管道内壁

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｗａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｐｉｐｅｌｉｎｅ
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首先对 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 模型的正确性进行验证，假定管道内壁形状为圆，该几何对应的参数 α ｐ 里仅有一个元

素，其值为 ０．５３３ ｍ ．样本对应的参数 α 通过 ＬＨＳ 在 ０．５～０．６ ｍ 生成 １０ 组．用 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 模型预测被对比点的

磁势．有限元计算采用 ９ ８５６ 个四节点四边形单元，１０ ０３７ 个节点，单元划分如图 ４ 所示，图 ５ 展示了相应磁

场强度的大小．两种方法计算结果误差如图 ６ 所示．
图 ６（ｂ）显示 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 计算预测的响应量与有限元计算结果的最大相对误差不超过 ０．０６％，即该算法

对求解管道内部内壁几何正问题有效．

图 ４　 有限元网格 图 ５　 磁场强度大小

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ＦＥＭ ｍｅｓｈ Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｅｌｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ

（ａ） 参考点磁势的绝对误差 （ｂ） 参考点磁势的相对误差

（ ａ） Ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓ （ｂ） Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓ
图 ６　 参考点磁势的误差

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｒｒｏｒｓ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔｓ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

２．２　 不同样本数量对识别结果的影响

本小节对如图 ３ 所示管道内壁几何为圆的问题进行反演．利用 ＬＨＳ 在 ０．５ ～ ０．６ ｍ 分别生成 １０ 组、２０ 组

和 ４０ 组相应的几何参数 α， 再通过有限元分别建立 Ｎ ＝ １０，２０，４０ 的样本库，进一步探究不同样本数量对反

演结果的影响．
ε 和 ｔｍａｘ 分别设定为１０－１０和 １００．从表 １ 对比分析的三组样本方案结果显示，不同数量的样本均能达到较

高的识别精度．如图 ７ 和图 ８ 所示，当管道内壁形状为圆时，采用不同数量的样本，识别结果均在 １６ 步内收

敛．使用 ４０ 组样本时，经过 ６ 次迭代即可获得更准确的识别结果，但计算成本可能会随着样本数量的增加而

增大．因此在复杂模型识别中，选择合适数量的样本至关重要．
为了确定后续算例的样本，采用继承 ＬＨＳ［４３］生成样本，期望在保证精度的同时尽可能降低计算成本．经
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测试，后续分别拟采用 ５０ 组和 ４０ 组样本进行椭圆形和不规则形内壁几何的识别．
表 １　 识别结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｓａｍｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ Ｎ ＝ １０ Ｎ ＝ ２０ Ｎ ＝ ４０
α ｐ ／ ｍ ０．５３２ ８９ ０．５３２ ９８ ０．５３３ ０１

ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ Δα ｐ ／ ｍ １．１×１０－４ ２．０×１０－５ １．０×１０－５

ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ δ ／ ％ ０．０２０ ６ ０．００３ ８ ０．００１ ９

图 ７　 不同样本数量对应的目标函数值 图 ８　 不同样本数量对应的几何参数

Ｆｉｇ． ７　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ Ｆｉｇ． ８　 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ

　 　 同时样本中对应的几何参数范围也会影响识别结果，接下来我们讨论在当前样本 Ｎ ＝ １０ 下管壁几何的

识别情况．待识别的真实管壁几何半径在 ０．４５～０．６９ ｍ 内，识别结果如表 ２ 所示．
表 ２　 不同方案下的识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ

ｓｃｈｅｍｅ ｒｅａｌ ｒａｄｉｕｓ Ｒｒ ／ ｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｒａｄｉｕｓ Ｒｉ ／ ｍ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ δ ／ ％

１ ０．４５ ０．４９９ ０２ １０．８９２ １

２ ０．４６ ０．４９９ １４ ８．５０８ ５

３ ０．４７ ０．４９９ ４８ ６．２７１ ８

４ ０．４８ ０．４９９ ９０ ４．１４５ ９

５ ０．４９ ０．５００ ５７ ２．１５６ １

６ ０．５０ ０．５０１ ２２ ０．２４４ ６

７ ０．５１ ０．５１４ ０９ ０．８００ ９

８ ０．５３ ０．５２９ ９５ ０．００９ ９

９ ０．５５ ０．５４９ ９４ ０．０１１ ０

１０ ０．５７ ０．５６９ ９３ ０．０１３ ０

１１ ０．５９ ０．５９０ ２０ ０．０３４ ６

１２ ０．６０ ０．５９９ ９９ ０．００１ ６

１３ ０．６１ ０．６０５ ７９ ０．６８９ ８

１４ ０．６２ ０．６０９ ７０ １．６６０ ９

１５ ０．６３ ０．６１２ ８４ ２．７２３ ５

１６ ０．６４ ０．６１５ ５６ ３．８１８ ５

１７ ０．６５ ０．６１７ ７７ ４．９５７ ９

１８ ０．６６ ０．６１９ ８１ ６．０８９ ３

１９ ０．６７ ０．６２１ ６６ ７．２１４ ４

２０ ０．６８ ０．６２３ ５０ ８．３０９ ２

２１ ０．６９ ０．６２５ ２５ ９．３８４ ０
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　 　 从表中可知，真实内壁几何在 ０．５０～０．６１ ｍ 间识别结果的相对误差均在 １％内，在这范围外的相对误差

随着半径的增大（或减小）而增加，当半径减小到 ０．４５ ｍ 时，识别结果的相对误差达到了 １０．８９２ １％．综上，在
有限的样本下，待识别的几何参数在所建立样本库相应的几何参数范围内识别结果更准确．但当样本库足够

大时，理论上可以识别出任意管壁的几何．
２．３　 基函数对反演结果的影响

如图 ９ 所示，本小节假定管道内壁形状为椭圆，真实几何对应的参数 αｐ ＝ ［０．６２５，０．４２］ Ｔ ｍ ．通过 ＩｎｖＭ
核函数和紧支撑的四阶样条函数［４４］讨论不同基函数对识别结果的影响．其中紧支撑的四阶样条函数可以表

示为

　 　 ϕ ｊ（αｉ） ＝
１ － ６ｒ２ｊｉ ＋ ８ｒ３ｊｉ － ３ｒ４ｊｉ，　 　 ０ ≤ ｒ ｊｉ ≤ １，
０，　 　 ｒ ｊｉ ＞ １ ．{ （２４）

样本对应的参数 α 由 ＬＨＳ 在 ０．４０～０．６５ ｍ 生成 ５０ 组．ε 和 ｔｍａｘ 分别设定为１０－８和 ３００，两种方法的迭代

初始值均设置在 ０．９～１．０ ｍ 之间．
如图 １０ 所示，使用紧支撑的四阶样条函数迭代总次数少于 ＩｎｖＭ 核函数，且两种方法均能得到比较准确

的几何．但在同样的步数下，ＩｎｖＭ 核函数耗时更短．同时为兼顾反演成本，在后续算例中选用 ＩｎｖＭ 核函数．

图 ９　 椭圆型管道内壁

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｗａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｌｉｐｔｉｃａｌ ｐｉｐｅｌｉｎｅ

（ａ） Ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｕｌｔｉｑｕａｄｔｒｉｃ 核函数

（ａ） Ｉｎｖｅｒｓｅ ｍｕｌｔｉｑｕａｄｔｒｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
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（ｂ） 紧支撑的四阶样条函数

（ｂ） Ｃｏｍｐａｃｔｌｙ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ４ｔｈ⁃ｏｒｄｅｒ ｓｐｌｉｎｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
图 １０　 不同基函数的识别过程

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

２．４　 不同误差对反演结果的影响

图 １１　 不规则几何形状的管道内壁

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｗａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｐｅｌｉｎｅ

ｗｉｔｈ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｇｅｏｍｅｔｒｙ

为验证本文方法的抗噪性，本小节在测点响应上添加

随机误差．算例采用如图 １１ 所示的模型，管道内壁的几何

形状由 １２ 个参数控制，该组参数在平面内均匀分布，从 ０°
～３６０°每隔 θ ＝ ３０° 选取，最后通过样条曲线拟合成封闭图

形．样本对应的参数 α 由 ＬＨＳ 在 ０．５ ～ ０．６ ｍ 内生成 ４０ 组，
真实几何对应的参数 αｐ ＝ ［０．５２６，０．５７８，０．５３３，０．５５６，０．５１８，
０．５４４，０．５３８，０．５７５，０．５１０，０．５６５，０．５３０，０．５９４］Ｔ ｍ ．

考虑 １％，２％和 ３％的随机误差，添加误差后的测点磁势

可表示为

　 　 ψ０ ＝ ψ０ ＋ δ × ψ０ ×

　 　 　 　 ｕｎｉｆｒｎｄ（－１，１，ｓｉｚｅ （ψ０，２），１）， （２５）
其中 ψ０ 是没加测量误差的测点磁势， δ 为添加的误差大小，
ｕｎｉｆｒｎｄ（－１，１，ｓｉｚｅ （ψ０，２），１） 是属于［－１，１］连续均匀分布

的随机数．
本算例假定 ε 和 ｔｍａｘ 分别为１０－７和 ８ ０００．需要说明的是，有限元模型与 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 降阶代理模型的计算结果

是存在一定偏差的．
表 ３ 列出了在不同误差水平下的参数识别结果．

表 ３　 识别结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｅｒｒｏｒ ｌｅｖｅｌ δ ／ ％ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ αｐ ／ ｍ

０ ［０．５２５ ４１，０．５７６ ２０，０．５２４ ８９，０．５４４ １２，０．５１４ ５３，０．５２９ １９，０．５２９ ５８，０．５６５ ９４，０．４８６ ４５，０．５４８ １１，０．５３０ ３３，０．５７８ ４２］ Ｔ

１ ［０．５４６ ５３，０．５６２ ７６，０．５４１ １４，０．５５６ ０５，０．５４１ ２７，０．５７２ ８５，０．５３７ ７３，０．５６５ ７１，０．５２０ ０６，０．５５６ ６２，０．５４５ ０９，０．５６４ ２７］ Ｔ

２ ［０．５３４ ３３，０．５６４ ３５，０．５４２ ２８，０．５３８ ５２，０．５５０ ６３，０．５３５ ６６，０．５４８ １３，０．５６４ ５９，０．５０９ ８２，０．５５１ ６３，０．５３２ ６３，０．５７６ ５０］ Ｔ

３ ［０．５３０ ８８，０．５０４ ９５，０．５１３ ７５，０．５３９ ５９，０．５３４ ８５，０．５３６ ７１，０．５５０ ５５，０．５３４ ３７，０．５５０ ７３，０．５７３ ３７，０．５６３ ２８，０．５６４ １２］ Ｔ

４１４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２３ 年　 第 ４４ 卷



　 　 图 １２ 直接展现了本文方法识别带有 １２ 个几何参数问题的性能．值得注意的是，在 δ ＝ ０ 时，识别出的几何

参数与真实参数存在微小差异，但拟合出的边界与真实边界几乎完全重合．从图 １３ 和图 １４ 可以看到，在误差水

平分别为 １％和 ２％时，识别结果与真实几何仍吻合较好．甚至 δ ＝ ３％ 时，图 １５ 显示本文方法仍能识别出几何

的基本轮廓．另外，从图 １６ 更能直观地观察到，在不同的误差水平下，本文方法可获得较为理想的磁势响应场和

识别结果．

图 １２　 δ ＝ ０ 时的识别结果 图 １３　 δ ＝ １％ 时的识别结果

Ｆｉｇ． １２　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ δ ＝ ０ Ｆｉｇ． １３　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ δ ＝ １％

图 １４　 δ ＝ ２％ 时的识别结果 图 １５　 δ ＝ ３％ 时的识别结果

Ｆｉｇ． １４　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ δ ＝ ２％ Ｆｉｇ． １５　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ δ ＝ ３％

（ａ） 真实几何　 　 　

（ａ） Ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｇｅｏｍｅｔｒｙ　 　 　
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（ｂ） δ ＝ ０ （ｃ） δ ＝ １％

（ｄ） δ ＝ ２％ （ｅ） δ ＝ ３％

图 １６　 采用不同管道内壁几何计算的磁势云图

Ｆｉｇ． １６　 Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｃｏｎｔｏｕｒｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｉｎｎｅｒ ｗａｌｌ ｇｅｏｍｅｔｒｉｅｓ

３　 结　 　 论

本文建立了变几何样本库的 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 降阶代理模型，结合 ＧＷＯ 算法构建了一种新型的管道内壁几何识

别框架．通过 ＬＨＳ 生成样本库后，利用 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 对响应量进行预测，可避免迭代过程中因几何改变而反复更新

刚度矩阵．ＧＷＯ 算法的引入实现了无需灵敏度计算的全局目标函数优化．数值算例表明，本文算法不仅能够准

确预测正问题响应，同时可实现对管道内壁几何的准确识别．即使对于带有高维几何参数且考虑噪声问题，该算

法仍具备强劲的识别性能，显示出了良好的识别稳定性．同时，本文的研究工作可为拓扑优化、几何识别和无损

检测等变几何计算问题提供新思路．

致谢　 本文作者衷心感谢工业装备结构分析国家重点实验室开放基金（ＧＺ２１１０９）对本文的资助．

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［１］　 丁舒婷， 唐建群， 巩建鸣． 含腐蚀缺陷油气管道适用性评价研究进展［Ｊ］ ． 机械制造与自动化， ２０１７， ４６（１）： ２２６⁃
２２９．（ＤＩＮＧ Ｓｈｕｔｉｎｇ， ＴＡＮＧ Ｊｉａｎｑｕｎ， ＧＯＮＧ Ｊｉａｎｍｉｎｇ． Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ ａｂｉｌｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｐｉｐｅ⁃
ｌｉｎｅｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｃｏｒｒｏｓｉｖｅｓ［Ｊ］ ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ， ２０１７， ４６（１）： ２２６⁃２２９．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２］　 苑玮琦， 李绍丽， 李德健． 基于子区域变尺度高斯拟合的木材表面缺陷识别［Ｊ］ ． 仪器仪表学报， ２０１６， ３７（４）： ８７９⁃
８８６．（ＹＵＡＮ Ｗｅｉｑｉ， ＬＩ Ｓｈａｏｌｉ， ＬＩ Ｄｅｊｉａｎ． Ｗｏｏｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｂ⁃ｒｅｇｉｏｎ ｚｏｏｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｉｔ⁃
ｔｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１６， ３７（４）： ８７９⁃８８６．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［３］　 孙彬， 王建华， 赫东锋， 等． 基于激光测量的航发叶片表面几何缺陷识别技术［Ｊ］ ． 自动化学报， ２０２０， ４６（３）： ５９４⁃
５９９．（ＳＵＮ Ｂｉｎ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎｈｕａ， ＨＥ Ｄｏｎｇｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｂｌａｄｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｄｅ⁃
ｆｅｃｔｓ ｗｉｔｈ ｌａｓｅｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ［Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２０， ４６（３）： ５９４⁃５９９．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［４］　 ＹＵ Ｂ， ＸＵ Ｃ， ＺＨＯＵ Ｈ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｎｏｎ⁃ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｏｆ ｆｕｒｎａｃｅ ｉｎｎｅｒ ｗａｌｌ ｍａｄｅ ｏｆ ＦＧＭｓ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９， １４７： ２５１⁃２７１．

［５］　 ＫＩＭ Ｈ Ｍ， ＰＡＲＫ Ｇ Ｓ． Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｈａｐｅｓ ｏｆ ａｘｉａｌｌｙ ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｃｒａｃｋｓ ｉｎ ＣＭＦＬ ｔｙｐｅ ＮＤＴ ｓｙｓ⁃

６１４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２３ 年　 第 ４４ 卷



ｔｅｍ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｇｎｅｔｉｃｓ， ２０１４， ５０（２）： １０９⁃１１２．
［６］　 ＶＡＬＬＳ Ｍ Ｊ， ＵＬＡＰＡＮＥ Ｎ， ＳＨＩ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｒｏｂｏｔｉｃ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｗａｌｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｎｓｅ ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ｔｅｓ⁃

ｔｉｎｇ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｅｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２０１８， ３５（８）： １２９３⁃１３１０．
［７］　 ＰＥＮＧ Ｘ， ＡＮＹＡＯＨＡ Ｕ， ＬＩＵ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍａｇｎｅｔｉｃ⁃ｆｌｕｘ ｌｅａｋａｇｅ （ＭＦＬ） ｄａｔａ ｆｏｒ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ ａｓ⁃

ｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｇｎｅｔｉｃｓ， ２０２０， ５６（６）： １⁃１５．
［８］　 ＦＩＳＥＲ Ｒ， ＦＥＲＫＯＬＪ Ｓ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｄａｍａｇｅｄ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｍｏｔｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｇｎｅｔｉｃｓ， ２００１， ３７（５）： ３６３５⁃３６３９．
［９］　 ＱＵÉＶＡＬ Ｌ， ＬＩＵ Ｋ， ＹＡＮＧ Ｗ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｈ⁃ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ ｆｉ⁃

ｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｓｕｐｅｒｃｏｎｄｕｃｔｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１８， ３１（８）： ０８４００１．
［１０］ 　 ＭＯＵＲＡＤ Ａ， ＡＩＳＳＡ Ａ， ＭＥＢＡＲＥＫ⁃ＯＵＤＩＮＡ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｇａｌｅｒｋｉｎ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ

Ｆｅ３Ｏ４ ⁃ＭＷＣＮＴ ／ ｗａｔｅｒ ｈｙｂｒｉｄ ｎａｎｏｆｌｕｉｄ ｆｉｌｌｅｄ ｉｎ ｗａｖｙ ｅｎｃｌｏｓｕｒｅ ｗｉｔｈ ｕｎｉｆｏｒｍ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｅｌｄ ｅｆｆｅｃｔ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｈｅａｔ ａｎｄ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒ， ２０２１， １２６： １０５４６１．

［１１］　 ＢＯＮＡＢＥＡＵ Ｅ， ＤＯＲＩＧＯ Ｍ， ＴＨＥＲＡＵＬＡＺ Ｇ． Ｓｗａｒｍ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ： Ｆｒｏｍ Ｎａｔｕｒａｌ ｔｏ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｍ］ ． Ｏｘ⁃
ｆｏｒｄ： Ｏｘｆｏｒｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， １９９９．

［１２］　 ＧＡＮＤＯＭＩ Ａ Ｈ， ＹＡＮＧ Ｘ Ｓ， ＡＬＡＶＩ Ａ Ｈ． Ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａ ｍｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｗｉｔｈ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， ２０１３， ２９（１）： １７⁃３５．

［１３］　 ＤＯＲＩＧＯ Ｍ， ＢＩＲＡＴＴＡＲＩ Ｍ， ＳＴＵＴＺＬＥ Ｔ． Ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｍａｇａ⁃
ｚｉｎｅ， ２００６， １（４）： ２８⁃３９．

［１４］　 金树， 任宗栋， 李宏男， 等． 输电塔结构离散变量优化设计方法［Ｊ］ ． 工程力学， ２０１６， ３３（１１）： ８４⁃９４．（ＪＩＮ Ｓｈｕ，
ＲＥＮ Ｚｏｎｇｄｏｎｇ， ＬＩ Ｈｏｎｇｎａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｗｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］ ．
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０１６， ３３（１１）： ８４⁃９４．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１５］　 ＫＥＮＮＥＤＹ Ｊ， ＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ． Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＣＮＮ’９５⁃Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｐｅｒｔｈ， Ａｕｓｔｒａｌｉａ， １９９５， ４： １９４２⁃１９４８．

［１６］　 夏志远， 李爱群， 李建慧， 等． 基于 ＧＭＰＳＯ 的有限元模型修正方法验证［Ｊ］ ． 工程力学， ２０１９，３６（１０）： ６６⁃７４．（ＸＩＡ
Ｚｈｉｙｕａｎ， ＬＩ Ａｉｑｕｎ， ＬＩ Ｊｉａｎｈｕｉ， ｅｔ ａｌ． Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＭＰＳＯ
［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０１９， ３６（１０）： ６６⁃７４．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１７］　 ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ Ｓ， ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ Ｓ Ｍ， ＬＥＷＩＳ Ａ． Ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０１４， ６９：
４６⁃６１．

［１８］　 余波， 孙文涧． 基于比例边界有限元法和灰狼优化算法的裂纹尖端位置识别［Ｊ］ ． 应用数学和力学， ２０２１， ４２（１１）：
１１７７⁃１１８９．（ＹＵ Ｂｏ， ＳＵＮ Ｗｅｎｊｉａｎ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｒａｃｋ ｔｉｐ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｃａｌｅｄ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅ⁃
ｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２１， ４２（１１）：
１１７７⁃１１８９．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１９］　 ＫＯＨＬＩ Ｍ， ＡＲＯＲＡ Ｓ． Ｃｈａｏｔｉｃ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒ⁃
ｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１８， ５（４）： ４５８⁃４７２．

［２０］　 张晓凤， 王秀英． 灰狼优化算法研究综述［Ｊ］ ． 计算机科学， ２０１９， ４６（３）： ３０⁃３８．（ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏｆｅｎｇ， ＷＡＮＧ Ｘｉｕｙ⁃
ｉｎｇ． Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， ４６（３）： ３０⁃３８．（ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２１］　 蒋耀林． 模型降阶方法［Ｍ］ ． 北京： 科学出版社， ２０１０．（ＪＩＡＮＧ Ｙａｏｌｉｎ． Ｍｏｄｅｌ Ｏｒｄｅｒ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ［Ｍ］ ． Ｂｅｉ⁃
ｊｉｎｇ： Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｐｒｅｓｓ， ２０１０．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２２］　 ＨＥＬＬＳＴＲÖＭ Ｌ Ｈ Ｏ， ＳＭＩＴＳ Ａ Ｊ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｉｐｅ ｆｌｏｗ ｕｓｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］ ．
Ｐｈｉｌｏｓｏｐｈｉｃａｌ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ａ： Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ， Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１７，
３７５（２０８９）： ２０１６００８６．

［２３］　 ＥＦＴＥＫＨＡＲ ＡＺＡＭ Ｓ， ＲＡＧＥＨ Ａ， ＬＩＮＺＥＬＬ Ｄ． Ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｐｒｏｐｅｒ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ， ２０１９， ２６（２）：
ｅ２２８８．

［２４］　 ＢＯＸ Ｇ Ｅ Ｐ， ＷＩＬＳＯＮ Ｋ Ｂ． Ｏｎ ｔｈｅ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ａｔｔａｉｎｍｅｎｔ ｏｆ Ｏｐｔｉｍｕｍ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｍ］ ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
１９９２．

［２５］　 ＫＬＥＩＪＮＥＮ Ｊ Ｐ Ｃ． Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｅｔａｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎｓ ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ： ａ ｒｅｖｉｅｗ

７１４第 ４ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 余波，等： 基于 ＰＯＤ⁃ＲＢＦ 方法的管道内壁几何识别



［Ｊ］ ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１７， ２５６（１）： １⁃１６．
［２６］　 ＳＴＥＩＮ Ｍ Ｌ． Ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｐａｔｉａｌ Ｄａｔａ： Ｓｏｍｅ Ｔｈｅｏｒｙ ｆｏｒ Ｋｒｉｇｉｎｇ［Ｍ］ ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， １９９９．
［２７］　 ＸＩＡＯ Ｍ， ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｈ， ＧＡＯ Ｌ． Ａ ｓｙｓｔｅｍ ａｃｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉ⁃

ｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ， ２０２０， １９９： １０６９３５．
［２８］　 ＢＵＨＭＡＮＮ Ｍ Ｄ． Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ： Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ｍ］ ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ， ２００３．
［２９］　 ＳＯＮＧ Ｘ Ｇ， ＬＶ Ｌ Ｙ， ＳＵＮ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ： ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｃｏｒｒｅ⁃

ｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｈｉｇｈ⁃ｆｉｄｅｌｉｔｙ ａｎｄ ｌｏｗ⁃ｆｉｄｅｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］ ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ２０１９，
６０（３）： ９６５⁃９８１．

［３０］　 潘兆东， 刘良坤， 谭平， 等． 大型结构自适应学习率 ＲＢＦ 神经网络滑模分散控制研究［Ｊ］ ． 工程力学， ２０１９， ３６（９）：
１２０⁃１２７．（ＰＡＮ Ｚｈａｏｄｏｎｇ， ＬＩＵ Ｌｉａｎｇｋｕｎ， ＴＡＮ Ｐｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｌｉｄｉｎｇ ｍｏｄｅ ｄｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎ⁃
ｉｃｓ， ２０１９， ３６（９）： １２０⁃１２７．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［３１］　 ＶＡＮＬＵＣＨＥＮＥ Ｒ Ｄ， ＳＵＮ Ｒ． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃Ａｉｄｅｄ Ｃｉｖｉｌ ａｎｄ Ｉｎｆｒａ⁃
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， １９９０， ５（３）： ２０７⁃２１５．

［３２］　 ＨＡＮ Ｘ， ＸＩＡＮＧ Ｈ Ｙ， ＬＩ Ｙ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｔｒａｉｎ⁃ｂｒｉｄｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃
ｂａｓｅｄ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９， ２２（１２）： ２７１２⁃２７２３．

［３３］　 ＹＵ Ｂ， ＣＡＯ Ｇ Ｙ， ＲＥＮ Ｓ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｓｏｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｈｅａｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｐｒｏｂ⁃
ｌｅｍｓ ｉｎ ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｌｏａｄｓ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２２， ２１２： １１８６００．

［３４］　 余波， 吴月， 聂川宝， 等． 动载荷识别的非迭代法研究［Ｊ］ ． 应用数学和力学， ２０１９， ４０（５）： ４７３⁃４８９．（ＹＵ Ｂｏ， ＷＵ
Ｙｕｅ， ＮＩＥ Ｃｈｕａｎｂａｏ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｎ⁃ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０１９， ４０（５）： ４７３⁃４８９．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［３５］　 ＪＩＮ Ｒ， ＣＨＥＮ Ｗ， ＳＩＭＰＳＯＮ Ｔ Ｗ． Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｍｅｔａｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｕｎｄｅｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｃｒｉ⁃
ｔｅｒｉａ［Ｊ］ ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ２００１， ２３（１）： １⁃１３．

［３６］　 ＪＩＮＧ Ｚ， ＣＨＥＮ Ｊ， ＬＩ Ｘ． ＲＢＦ⁃ＧＡ： ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅｔａｍｏｄｅｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ， ２０１９， １８９： ４２⁃５７．

［３７］　 ＬＩＵ Ｘ， ＬＩＵ Ｘ， ＺＨＯＵ Ｚ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｐｐｒｏｘｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ２０２１， ６３（３）：
１３８５⁃１４０３．

［３８］　 ＫＨＡＴＩＲ Ｓ， ＷＡＨＡＢ Ｍ Ａ． Ｆａｓｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｆｒａｃｔｕｒｅ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｉｎｖｅｒｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ＰＯＤ⁃ＲＢＦ ＸＩ⁃
ＧＡ ａｎｄ Ｊａｙａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］ ． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｆｒａｃｔｕｒｅ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０１９， ２０５： ２８５⁃３００．

［３９］　 ＨＥＮＮＥＲＯＮ Ｔ， ＰＩＥＲＱＵＩＮ Ａ， ＣＬＥＮＥＴ Ｓ． Ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＰＯＤ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＲＢＦ ｉｎｔｅｒｐｏｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍａｇｎｅｔｏｓｔａｔｉｃ ＦＥ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍａｇｎｅｔｉｃｓ， ２０１９， ５６（１）： １⁃４．

［４０］　 ＷＡＮＧ Ｓ， ＫＨＡＴＩＲ Ｓ， ＷＡＨＡＢ Ｍ Ａ． Ｐｒｏｐｅｒ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｒｅｔｔｉｎｇ ｗｅａｒ ｃｈａｒａｃ⁃
ｔｅｒｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］ ． Ｔｒｉｂｏｌｏｇｙ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２０２０， １５２： １０６５４５．

［４１］　 金建铭． 电磁场有限元方法［Ｍ］ ． 西安： 西安电子科技大学出版社， １９９８．（ＪＩＮ Ｊｉａｎｍｉｎｇ． Ｆｉｎｉｔｅ Ｅｌｅｍｅｎｔ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
Ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃ Ｆｉｅｌｄ［Ｍ］ ． Ｘｉ’ａｎ： Ｘｉｄｉａｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ， １９９８．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［４２］　 钱丽佳． 深海油气输送管道的缺陷定位与识别研究［Ｄ］ ． 硕士学位论文． 天津： 天津大学， ２０１７．（ＱＩＡＮ Ｌｉｊｉａ． Ｒｅ⁃
ｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｓｅａ ｏｉｌ ａｎｄ ｇａｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ［Ｄ］ ． Ｍａｓｔｅｒ Ｔｈｅｓｉｓ． Ｔｉａｎ⁃
ｊｉｎ： Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０１７．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［４３］　 ＷＡＮＧ Ｇ Ｇ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｉｎｈｅｒｉｔｅｄ Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅ⁃
ｃｈａｎｉｃａｌ Ｄｅｓｉｇｎ， ２００３， １２５（２）： ２１０⁃２２０．

［４４］　 ＮＩＥ Ｃ Ｂ， ＹＵ Ｂ． Ｉｎｖｅｒｓｉｎｇ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｅｃｉｓｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ＦＥＭ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｉｎ ＦＧＭｓ［Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０１９， １４０： ２０１⁃２２４．

８１４ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２３ 年　 第 ４４ 卷


