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摘要：　 针对受动载荷作用的结构，提出了一种基于降阶模型库和机器学习数据驱动的数字孪生构建方法．首先根

据物理结构服役过程中可能出现的损伤状态，采用有限单元法建立高保真有限元模型．其次采用 Ｋｒｙｌｏｖ 子空间模

型降阶方法对模型进行降阶，建立了物理结构各种状态下的降阶模型，形成模型库．最后利用随机森林机器学习算

法训练获得模型选择器，通过物理结构上传感器的数据推断当前物理结构的状态，驱动数字孪生体跟随物理结构

一同演化．设计制作了一个框架结构物理模型，模拟了结构不同位置损伤及不同损伤程度，验证了提出的数字孪生

构建方法．
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０　 引　 　 言

２００３ 年 Ｇｒｉｅｖｅｓ 首先提出了数字孪生概念［１］，近年来其在各个领域受到广泛关注并成为研究热点［２⁃３］ ．
数字孪生充分利用物理模型、传感器数据、运行历史数据等，在虚拟空间中完成映射，从而反映相对应的物理

结构的全生命周期过程．数字孪生体跟随物理结构一同演化，可以实现物理结构状态实时智能监测和预测

等．结构数字孪生方法的研究刚刚起步，其构建方法是重要的基础，具有非常广阔的应用前景．
近年来，已有关于结构数字孪生的研究报道．Ｈａａｇ 和 Ａｎｄｅｒｌ［４］给出了结构数字孪生的概念，并建立了一

个弯曲梁试验平台以验证数字孪生概念，但没有给出建立数字孪生的具体过程．Ｍｏｉ 等［５］ 用有限元模拟了一

个小型转向节臂起重机的实时变形，基于应变传感器数据，利用逆方法建立了用于状态监测的数字孪生体．
Ｗａｎｇ 等［６］结合数值仿真、传感器数据、多保真代理模型和可视化技术给出了建立数字孪生的方法，并利用

桁架结构物理模型对方法进行了验证．Ｌａｉ 等［７］建立了起重机吊臂的三维有限元高保真模型和空间梁有限元

低保真模型，进而建立了吊臂的多保真模型，构建了其数字孪生体以实现结构安全性监测．上述这些工作都

没有考虑结构的损伤变化和所受载荷的动态惯性效应．Ｋａｐｔｅｙｎ 等［８⁃９］ 提出了一种基于组件的降阶模型和机

器学习算法构建数据驱动数字孪生的方法，给出了一固定翼无人机机翼数字孪生体的建立过程，考虑了机翼

的损伤．Ｍｉｌａｎｏｓｋｉ 等［１０］针对一个航空复合材料加筋板，结合有限元模拟和布拉格光栅传感器应变测量数据，
建立了该加筋板的数字孪生体，其可预测结构所受静载荷和损伤位置．但文献［８⁃１０］的工作没有考虑结构动

力载荷的影响．
Ｗａｎｇ 等［１１］针对一旋转轴，给出了其简化系统的空间梁参数有限元模型，提出了一种基于参数灵敏度分

析的故障模型更新方案，建立了用于故障诊断的数字孪生模型，但对于复杂结构，用于敏感性分析的参数难

以确定，难以实现模型的实时更新．Ｇａｎｇｕｌｉ 和 Ａｄｈｉｋａｒｉ［１２］以单自由度振动系统为对象，提出了同时描述结构

服役长时效应和结构动力响应短时效应两个时间尺度的数字孪生方法．通过测量结构的无阻尼固有频率、阻
尼系数或有阻尼固有频率的变化，反映结构质量和刚度的变化．在此基础上，Ｃｈａｋｒａｂｏｒｔｙ 和 Ａｄｈｉｋａｒｉ［１３］ 采用

多专家模型学习以获取描述质量和刚度变化的系统参数的演化，但这种方法难以反映结构局部损伤的位置

和大小的变化．
数字孪生涉及物理结构不同状态下大规模的数值模拟，高效的算法是关键．模型降阶是一有效途径．模

型降阶方法主要有基于物理的模型简化法、投影法和代理模型法等．其中投影法得到了非常广泛的应用，包
括本征正交分解法［１４⁃１５］、缩减基方法［１６⁃１９］、平衡截断［２０⁃２１］、模态截断［２２］、Ｋｒｙｌｏｖ 子空间方法［２３⁃２５］ 等．其中，
Ｋｒｙｌｏｖ 子空间方法具有算法稳定、容易实现、计算量小且适用于大型系统的优点．

本文针对受动载荷作用的结构，考虑结构服役过程中的损伤及其演化，研究了结构数字孪生体的构建方

法．设计制作了考虑不同损伤位置和损伤程度的空间框架结构对方法进行验证，该方法为动态结构数字孪生

体的构建奠定了基础．

１　 数字孪生构建及模型降阶方法

１．１　 数字孪生构建方法

物理实体结构在服役过程中可能出现各种状态．可以通过预先分析确定这些状态，包括承受的外载荷、
结构原始无损伤状态、不同位置的损伤及其演化状态等．针对这些状态可以建立一个基于物理的模型库 Ｌ ＝
{ Ｌ１，Ｌ２，…，ＬＮ } ，其中 Ｎ 表示模型数量，库中每一个模型为对应于物理实体结构一种可能状态的数值模型．
即使有些物理状态事先可能无法预料，也可以通过后续不断向模型库中添加，进行丰富和更新．在物理结构

上特定位置布置传感器测量物理量 Ｘｔ， 如各个测量点的应变．利用模型库中的每一个模型计算其在不同载

荷作用下的响应，获得训练数据，并结合机器学习算法训练获得一个数据驱动的模型选择器 Ｔ ．在物理实体

结构服役阶段，该模型选择器根据物理实体上传感器的实测数据 Ｘｔ 推测模型库中的哪一个模型能最好地解

释测量数据，从而将该模型用作当前时刻 ｔ 的最新的数值模型 ｄｔ ．该过程可表达为

　 　 ｄｔ ＝ Ｔ（Ｘｔ） ∈ Ｌ ． （１）
基于当前时刻的数值模型，快速给出计算结果，如结构位移、应力、应变．整个时程中均重复相同的过程，即根
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据各个时刻传感器测量数据不断推断当前物理实体结构的状态，从模型库中选择最匹配的数值模型计算给

出结果．通过前述的整个过程，可以构建基于物理实体的数字孪生体，其能够捕捉物理结构上的变化并跟随

其一同演化，快速甚至实时给出计算结果．
模型库中的模型包含描述物理实体结构在服役期间可能出现的状态，这些模型可以用微分方程描述，如

有限元模型．一方面，精确地模拟一个完整系统需要很大的计算模型和极大的计算量；另一方面，数字孪生体

需要跟随物理实体结构实时响应和演化，帮助做出诊断和决策；最后，要利用这些模型建立一个包含丰富数

据的数据集以训练机器学习模型，获得模型选择器，这些都需要进行大量的模拟计算．因此有必要采用模型

降阶方法，对所有模型进行降阶．
１．２　 Ｋｒｙｌｏｖ 子空间模型降阶

为了对模型库中的数值模型进行降阶，本文采用 Ｋｒｙｌｏｖ 子空间模型降阶方法．结构的动力学有限元方程

可表示为

　 　 Ｍａ（ ｔ） ＋ Ｃａ（ ｔ） ＋ Ｋａ（ ｔ） ＝ Ｆ（ ｔ）， （２）
其中 Ｍ，Ｃ，Ｋ ∈ ＲＲ ｎ×ｎ分别为结构有限元模型的质量、阻尼和刚度矩阵，Ｆ 为等效结点载荷列向量，ａ，ａ 和 ａ 分

别为结点的位移、速度和加速度．对载荷列向量做变换，将式（２）改写成如下形式：
　 　 Ｍａ（ ｔ） ＋ Ｃａ（ ｔ） ＋ Ｋａ（ ｔ） ＝ Ｂｆ（ ｔ）， （３）

其中 Ｂ ∈ ＲＲ ｎ×ｍ 是常数矩阵，其描述结构所受载荷的分布， ｆ ∈ ＲＲ ｍ 是结构的输入．
Ｋｒｙｌｏｖ 子空间降阶方法的基本思想是通过投影找到一个低阶模型，使其一定数量的“矩”和原模型匹配

以近似原高阶模型．因此，需要找到一个可以直接应用于二阶微分方程（３）的投影．考虑如下投影：
　 　 ａ ＝ Ｖａｒ，　 　 Ｖ ∈ ＲＲ ｎ×ｒ， ａ ∈ ＲＲ ｎ， ａｒ ∈ ＲＲ ｒ， （４）

其中 ｒ ≪ ｎ ．将式（３）乘以矩阵 Ｗ ∈ ＲＲ ｎ×ｒ 的转置，并将式（４）代入，得到一个阶数为 ｒ 的降阶模型：
　 　 ＷＴＭＶａｒ（ ｔ） ＋ ＷＴＣＶａｒ（ ｔ） ＋ ＷＴＫＶａｒ（ ｔ） ＝ ＷＴＢｆ（ ｔ） ． （５）

将上式写成

　 　 Ｍｒａｒ（ ｔ） ＋ Ｃｒａｒ（ ｔ） ＋ Ｋｒａｒ（ ｔ） ＝ Ｂｒ ｆ（ ｔ）， （６）
其中

　 　 Ｍｒ ＝ ＷＴＭＶ， Ｃｒ ＝ ＷＴＣＶ， Ｋｒ ＝ ＷＴＫＶ， Ｂｒ ＝ ＷＴＢ ． （７）
根据文献［２５］的推导可知，如果式（５）中的矩阵 Ｖ 是输入二阶Ｋｒｙｌｏｖ 子空间 Ｋｒ（ － Ｋ －１Ｃ， － Ｋ －１Ｍ， － Ｋ －１Ｂ）

的基，且其秩为 ｒ，矩阵Ｗ的选择使得矩阵ＷＴＫＶ非奇异，那么降阶模型和原模型的前 ｒ 阶矩匹配．因此，通过

构造输入二阶 Ｋｒｙｌｏｖ 子空间，可以计算出 Ｗ和 Ｖ ．为了简便，通常取Ｗ ＝ Ｖ ．最终得到一个阶数为 ｒ的降阶模

型，其前 ｒ 阶矩和全阶模型匹配．
文献［２５］对 Ａｒｎｏｌｄｉ 算法［２６］进行了扩展，给出了计算转换矩阵 Ｖ 的数值算法，其步骤如下：
１） 令 Ｉ１ ＝ ０，ｖ－ １ ＝ ｂ１ ／‖ｂ１‖２ ．其中 ｂ１ 称为起始向量，本文中取 ｂ１ ＝ － Ｋ －１Ｂ ．
２） 循环： ｉ ＝ ２，３，…，ｒ

（ａ） 计算向量

　 　 ｖ－ ｉ ＝ Ａ１ｖ
－
ｉ－１ ＋ Ａ２Ｉｉ －１， Ｉ ｉ ＝ ｖ－ ｉ－１ ．本文中取 Ａ１ ＝ － Ｋ －１Ｃ， Ａ２ ＝ － Ｋ －１Ｍ ．

（ｂ） 正交化，循环： ｊ ＝ １，２，…，ｉ － １
　 　 ｈ ＝ ｖ－ Ｔ

ｉ ｖ
－
ｊ，

　 　 ｖ－ ｉ ＝ ｖ－ ｉ － ｈｖ－ ｊ， Ｉ ｉ ＝ Ｉ ｉ － ｈＩｊ ．
（ｃ） 标准化

　 　 ｖ－ ｉ ＝ ｖ－ ｉ ／‖ｖ－ ｉ‖２，Ｉｉ ＝ Ｉ ｉ ／‖ｖ－ ｉ‖２ ．其中 ｖ－ ｉ 就是转换矩阵 Ｖ 中的第 ｉ 列．
（ｄ） 返回步骤（ａ）进行下一次循环直到 ｒ ．

针对 １．１ 小节模型库中的所有数值模型，均利用 Ｋｒｙｌｏｖ 子空间方法建立其对应的降阶模型，用这些降阶

模型替换库中的原始模型，最终构成一个降阶模型库 Ｌ ．
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２　 数据驱动数字孪生

２．１　 训练数据集生成

训练模型选择器需要训练数据，通过实验去获得大量训练数据通常代价十分昂贵甚至可能难以获取，因
此在本文中采用数值模拟的方式去获得训练数据．为了获得足够的训练样本，基于降阶模型库 Ｌ 中的各个降

阶模型大量计算其在不同载荷作用下的动力响应，并提取时程中每一时刻计算模型上特征点处的计算值作

为一个训练数据对 （Ｘ ｊ
ｔ，Ｌ ｊ） ＝ （ｘ１

ｔ ，ｘ２
ｔ ，…，ｘｎ

ｔ ）， 计算模型上特征点的位置与物理结构上传感器布置的位置相

同，其中 ｎ 表示传感器的数量， ｊ ＝ １，２，…，Ｎ 表示模型库中的各个模型， ｔ ＝ １，２，…，ｉ 表示时程中的每一时刻．
最终形成整个数据集 Ｄ ＝ { （Ｘ１

ｔ ，Ｌ１），（Ｘ２
ｔ ，Ｌ２），…，（ＸＮ

ｔ ，ＬＮ） } ， 其中 Ｎ 表示模型库中模型的数量．由于整个

计算过程基于降阶模型，因此其计算十分高效，能快速生成整个训练数据集．
值得一提的是，对于静力学问题，结构所受载荷和其位移呈线性关系，且一一对应．但对于动力学问题，

当前结构位移与载荷历程有关．对于动力学问题，根据 ｄ’Ａｌｅｍｂｅｒｔ 原理，动力学方程可写成如下形式：
　 　 Ｋａ（ ｔ） ＝ Ｆ（ ｔ） － Ｍａ（ ｔ） － Ｃａ（ ｔ） ． （８）
对于线弹性系统，方程右端等效载荷和位移呈线性关系，且一一对应，可等效为静力学问题．因此，在实

际计算生成训练数据时，只要载荷范围足够大即可涵盖包含惯性力产生的等效载荷．实际计算时采用降阶模

型进行计算．
２．２　 基于机器学习的模型选择器

数字孪生体跟随物理结构一同演化时，需要根据物理结构上的传感器测量数据实时推断物理结构当前

的状态，不断更新计算模型．因此，为了准确推断物理结构当前状态，从模型库中获取最匹配的模型，本文采

用随机森林机器学习算法去训练一个模型选择器 Ｔ ．
随机森林机器学习算法［２７］是一种基于决策树的集成学习算法．该算法是以决策树为基分类器的一个集

成学习模型 { ｈ（Ｘ，Θｋ），ｋ ＝ １，２，… } ， 其参数集 {Θｋ } 是独立同分布的随机向量．如图 １ 所示，首先利用

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样从原始训练集中抽取 ｋ 个样本，且每个样本的容量都与原始训练集一样；其次对 ｋ 个样本分别

建立 ｋ 个决策树模型得到 ｋ 种分类结果，最终的分类结果由单个决策树的输出结果投票决定．
２．１ 小节得到的训练数据集 Ｄ 将作为随机森林机器学习的输入，通过分类训练获得模型选择器 Ｔ， 即建

立起从传感器测点处的模拟数据到计算模型的映射关系．

图 １　 随机森林算法示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．３　 数据驱动数字孪生及其演化

通过机器学习获得模型选择器后，在数字孪生的在线阶段，实时采集传感器测量数据，获得数据集 Ｘｔ ＝
（ｘ１

ｔ ，ｘ２
ｔ ，…，ｘｎ

ｔ ），其中 ｔ 表示时间序列，ｎ 表示传感器个数．传感器测量数据 Ｘｔ 被用作模型选择器 Ｔ 的输入，以
推断模型库 Ｌ 中哪一个模型最匹配当前物理模型，这是一个数据驱动过程，其目标是找到从测量数据到模型
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的逆映射，可表示为

　 　 Ｔ： Ｘｔ → Ｌ ｊ ． （９）
通过前述方法可创建基于物理结构的数字孪生体，如图 ２ 所示．下标 ｔｉ 表示当前时刻， Ｓｔｉ 表示该时刻的

物理结构状态， Ｘｔｉ 表示传感器测量数据， Ｌｔｉ 为当前物理结构的计算模型，而 Ｏｔｉ 表示该时刻的计算结果，可
以包括位移、应变和应力等．数字孪生体跟随物理结构一同演化，自动更新，实时完成计算．通过传感器的合

理设置，还可以实时感知损伤的出现和演化，帮助决策者对结构的安全性做出实时预测和评估，确定是否需

要采取相应措施．
事实上，根据实际情况和需要，数字孪生体还可以向物理实体结构发送反馈信息，通过驱动器实现主动

控制，得到更广泛的应用．

图 ２　 物理结构与数字孪生体

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ

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．

假设传感器的采样频率为 ｆ，可以根据结构的响应频率范围设定驱动数字孪生模型的时间间隔 Δｔ，对于

前述柔性结构，Δｔ 一般远大于传感器数据采样周期 １ ／ ｆ ．利用传感器数据驱动模型选择器后，立即利用选择

的降阶模型计算结构响应，只要数据驱动孪生响应时间小于 Δｔ， 即可实现数据孪生体跟随物理实体结构实

时演化．
如果由传感器数据驱动的当前时刻 ｔ ＋ Δｔ 的降阶模型为 Ｌｉ，该时刻的响应可以利用前一时刻 ｔ 的响应，

用 Ｎｅｗｍａｒｋ 方法时间积分得到．根据 Ｎｅｗｍａｒｋ 法，动力学有限元方程（２）的求解格式为［２８］

　 　 Ｋ ＋ １
αΔｔ２

Ｍ ＋ δ
αΔｔ

Ｃæ

è
ç

ö

ø
÷ ａｔ ＋Δｔ ＝ Ｆｔ ＋Δｔ ＋ Ｍ

１
αΔｔ２

ａｔ ＋ １
αΔｔ

ａｔ ＋ １
２α

－ １æ

è
ç

ö

ø
÷ ａｔé

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＋

　 　 　 　 Ｃ δ
αΔｔ

ａｔ ＋ δ
α

－ １æ

è
ç

ö

ø
÷ ａｔ ＋ δ

２α
－ １æ

è
ç

ö

ø
÷ Δｔａｔé

ë
êê

ù

û
úú ． （１０）

对于当前的降阶模型 Ｌｉ， 可利用如下降阶方程求解：

　 　 Ｋｒ ＋
１

αΔｔ２
Ｍｒ ＋

δ
αΔｔ

Ｃｒ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ａｔ ＋Δｔ

ｒ ＝ Ｆｔ ＋Δｔ
ｒ ＋ Ｍｒ

１
αΔｔ２

ａｔ
ｒ ＋

１
αΔｔ

ａｔ
ｒ ＋

１
２α

－ １æ

è
ç

ö

ø
÷ ａｔ

ｒ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＋
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　 　 　 　 Ｃｒ
δ

αΔｔ
ａｔ
ｒ ＋

δ
α

－ １æ

è
ç

ö

ø
÷ ａｔ

ｒ ＋
δ
２α

－ １æ

è
ç

ö

ø
÷ Δｔａｔ

ｒ
é

ë
êê

ù

û
úú ． （１１）

则降阶模型的速度和加速度为

　 　
ａｔ ＋Δｔ
ｒ ＝ ａｔ

ｒ ＋ Δｔ（１ － δ）ａｔ
ｒ ＋ δΔｔａｔ ＋Δｔ

ｒ ，

ａｔ ＋Δｔ
ｒ ＝ １

αΔｔ２
（ａｔ ＋Δｔ

ｒ － ａｔ
ｒ） － １

αΔｔ
ａｔ
ｒ －

１
２α

－ １æ

è
ç

ö

ø
÷ ａｔ

ｒ ．

ì

î

í

ïï

ïï

（１２）

最后利用映射关系（４）可计算全场量

　 　 ａｔ ＋Δｔ ＝ Ｖａｔ ＋Δｔ
ｒ ， ａｔ ＋Δｔ ＝ Ｖａｔ ＋Δｔ

ｒ ， ａｔ ＋Δｔ ＝ Ｖａｔ ＋Δｔ
ｒ ． （１３）

进一步可以计算结构的应变和应力等．由于利用了降阶模型，式（１１）—（１３）的计算效率非常高，可实现

实时反应．
值得一提的是，上述方法取决于结构的响应频率和数字孪生体的反应时间．对于受洋流或风荷载作用下

的海底缆索、输电导线、杆塔、风力发电机等响应频率较低的结构，如风力发电机在风荷载作用下的响应周期

达到 １０ ｓ 量级［２９］，结合模型降阶该方法可以实现数字孪生体的实时更新．另一方面，对于模型降阶后自由度

很小的结构，该方法也适用于响应频率较高的情况．

３　 例子：框架结构数字孪生体构建

以一个空间框架结构为例，制作物理实体模型，设计制作不同损伤程度的杆件，采用前述方法构建其数

字孪生体，通过实验验证数字孪生体构建方法的正确性．
３．１　 框架结构物理实体及测试系统

框架结构如图 ３ 所示．组成结构的每一根圆截面杆，半径为 ８ ｍｍ，构成结构边框的每根杆长度为 ４００
ｍｍ，斜撑为 ５４２ ｍｍ ．材料为铝合金 ６０６１，其密度、弹性模量、Ｐｏｉｓｓｏｎ 比分别为 ２．７５ ｇ ／ ｃｍ３，７４ ＧＰａ，０．３３．框架

与 ４ 根刚性很大的立柱连接，立柱固定在基础上．为了模拟结构的损伤，除了完好杆件外，设计制作了部分带

损伤的杆件．在杆件上特定位置改变圆杆的直径来反映损伤，直径越小表示损伤越大．无损伤杆件的直径为

１６ ｍｍ，表示损伤程度 １ 和损伤程度 ２ 的杆件在损伤位置的直径分别减小到 １４ ｍｍ 和 １２ ｍｍ ．
假设框架结构在外载荷作用下，在特定的位置容易出现损伤．如图 ３ 所示，在损伤位置 １ 和 ２ 附近分别

设置两个应变传感器 １、２ 和 ３、４，其测量数据作为模型选择器的驱动数据．为了验证该框架结构数字孪生体

的准确性，在两个损伤杆件的损伤位置处各布置一个应变传感器 ５ 和 ６，如图 ３ 所示．

图 ３　 空间框架结构示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ４ 为该框架结构及其测试系统．为了方便杆件的替换，杆件之间采用连接板连接，连接板材料为 Ｑ２３５
钢．可以将不同损伤程度的杆替换在框架中．载荷通过加载机构施加，加载机构与框架之间安装一个力传感

器，其型号为 ＪＬＢＵ⁃１⁃５０ＫＧ，量程和输出灵敏度分别为 ５０ ｋｇ 和 １．０ ｍＶ ／ Ｖ ．在传感器位置沿杆轴向黏贴电阻
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应变片，其通过 ＤＨ８３０２ 多通道动态应变仪连接笔记本电脑测量应变，数据采样频率为 ５０ Ｈｚ ．

图 ４　 框架结构物理实体及测试系统

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｙｓｔｅｍ

３．２　 数字孪生体构建

按前述方法构建框架结构的数字孪生体．假设施加在结构上的载荷位置不变，结构总共有 ５ 种状态，构
成有 ５ 个模型的模型库．如图 ５ 所示，对应于杆件无损伤的模型 Ｌ１； 损伤位置 １ 发生损伤程度 １（损伤处杆直

径为 １４ ｍｍ）的模型 Ｌ２； 损伤位置 １ 发生损伤程度 ２（损伤处杆直径为 １２ ｍｍ）的模型 Ｌ３； 损伤位置 ２ 发生损

伤程度 １ 和 ２ 对应的模型分别为 Ｌ４ 和 Ｌ５ ．

图 ５　 框架结构模型库

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｌｉｂｒａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

针对这 ５ 个模型，分别建立有限元模型．用空间梁单元 Ｂ３１ 离散该框架结构，每一个模型均划分 ２ ７６０ 个

单元，自由度个数为 １６ ５６０．分别计算得到各有限元模型的质量、阻尼和刚度矩阵 Ｍ，Ｃ，Ｋ ．其次，利用 Ｋｒｙｌｏｖ
子空间模型降阶方法对各有限元模型降阶，得到对应的降阶模型 Ｌｉ，降阶模型的自由度 ｒ 为 １００．数值计算表

明，该框架结构采用原模型进行一次时间积分的时间为 ０．０７１ ｓ，采用降阶模型为 ０．００３ ６ ｓ，效率显著提高．值
得一提的是，可以采用三维实体单元对结构模型进行离散，获得更高精度的有限元模型，并对其进行降阶．

利用该降阶模型库 Ｌ，按照 ２．１ 小节的方法将计算模型上特征点处的应变模拟值作为训练数据，得到包

含 ３７ ５１０个样本的数据集Ｄ，其中划分的数据集的数量 ｋ取 ２０．选择其中 ７０％ 的样本用作随机森林机器学习

的训练样本，训练得到模型选择器 Ｔ ．余下 ３０％作为测试集，利用训练得到的模型选择器对测试数据进行分
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类预测，模型预测分类与实际分类的混淆矩阵如图 ６ 所示，可见模型选择器分类的错误率仅为 １．３２％，具有

较高分类精度．

图 ６　 模型选择器测试数据混淆矩阵

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ

３．３　 实验验证

对如图 ４ 所示框架结构加载点施加动态载荷，力传感器和应变传感器 １～６ 的采样信号通过动态应变仪

输入笔记本电脑记录载荷和应变时程．将加载过程中的任一时刻，应变传感器 １ ～ ４ 测量得到的应变输入数

字孪生体，驱动模型选择器 Ｔ迅速推断当前时刻框架结构的状态，并从模型库中选择最匹配当前框架结构状

态的计算模型，进而利用力传感器测量得到的当前时刻的载荷快速计算结构的位移、应变和应力，下一时刻

重复相同的过程，数字孪生体便可以实时输出整个加载过程中任意时刻框架结构的变形和应力．将各个时刻

位于损伤区域处的传感器 ５ 和 ６ 的应变实测值与数字孪生体的输出结果进行比较，以验证孪生体的精度．

（ａ） 完好结构

（ａ） Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄａｍａｇｅ
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（ｂ） 损伤位置 １ 发生损伤程度 １
（ｂ） Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｄａｍａｇｅ １ ａｔ ｐｏｉｎｔ １

（ｃ） 损伤位置 ２ 发生损伤程度 ２
（ｃ） Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｄａｍａｇｅ ２ ａｔ ｐｏｉｎｔ ２
图 ７　 结构实测与数字孪生预测结果比较
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由于有限元模型没有考虑结构中的连接板和螺栓， 实验过程中发现螺栓预紧力影响较明显．如果要考

虑螺栓的影响， 在建立有限元模型时需考虑连接板处的细节等．经反复调节螺栓预紧力实验得到了较好的

结果， 图 ７ 为结构完好和两个位置分别出现损伤时实测值与数字孪生体预测结果的比较．图中给出了力传

感器测得的载荷时程、传感器 １～４ 测得的应变时程以及传感器 ５ 和 ６ 的应变实测值与数字孪生的预测值．注
意传感器 １～４ 测得的应变是模型选择器的驱动数据．从图中可见， 数字孪生体预测的损伤位置的应变时程

与实测值比较接近， 表明建立的数字孪生体能够反映物理结构的损伤状态．值得一提的是， 数字孪生体给出

的损伤位置的应变曲线， 在特定位置出现了波动， 而对应时刻的载荷却没有波动．这可能是模型选择器 Ｔ 未

能 １００％的正确选择匹配模型， 从而在这些时刻根据传感器输入数据错误推断了物理实体状态， 导致在载

荷未发生波动的情况下应变发生了波动．然而， 从图中曲线可见， 这种波动并未对数字孪生后续的预测结果

产生大的影响．图 ８ 给出了当框架结构损伤位置 ２ 出现损伤程度 ２ 时， 其数字孪生体给出的典型时刻的应变

分布．
为了反映该框架结构数字孪生体在结构损伤演化过程中的更新，假设损伤位置 ２ 在受载过程中从初始

完好状态变成损伤状态，首先采用有限元模拟得到传感器 １～４ 的应变，然后将其作为传感器的实测数据，模
拟数字孪生体随物理结构的演化过程．图 ９ 给出了结构损伤位置 ２ 处损伤程度发生两次变化时，数值孪生体

的更新和输出结果．结构在开始是无损伤完好状态，在 １．８ ｓ 时损伤位置 ２ 发生了损伤，之后在 ４．４８ ｓ 时该处

损伤进一步加大．从图中可见，损伤位置 ２ 处应变传感器 ６ 和其相邻位置的传感器 ４ 的应变时程曲线在这两

个时刻均发生了明显变化．结果表明，一方面数字孪生体在这两个时刻实现了实时更新，另一方面可以通过

在易出现损伤的位置附近布置传感器监测损伤的发生．

图 ８　 框架结构数字孪生体给出的典型时刻的应变分布

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｔｒａｉｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｔ ｔｙｐｉｃａｌ ｍｏｍｅｎｔｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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图 ９　 位置 ２ 损伤演变过程中数字孪生体的更新

Ｆｉｇ． ９　 Ｕｐｄａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｇｉｔａｌ ｔｗｉｎ ｄｕｒｉｎｇ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ａｔ ｐｏｉｎｔ ２

４　 结　 　 论

本文针对受动载荷作用结构，提出了一种基于降阶模型和机器学习的动态结构数字孪生构建方法，并利

用框架结构对方法进行了验证．得到如下结论：
１）采用 Ｋｒｙｌｏｖ 子空间模型降阶方法对结构动力学有限元方程进行降阶，大大降低了模型自由度，提高

了模型计算效率，可以用于数字孪生体的建模；
２）本文提出的动态结构数字孪生方法，对于响应频率较低的柔性结构，以及响应频率较高且模型降阶

后自由度较小的情况，均可实现数字孪生体随物理结构的实时更新；
３）通过传感器的合理布置，建立的数字孪生体可以预测结构的损伤及其演化．
本文针对动态结构提出了数字孪生构建方法的框架，尚需进一步对不确定性因素和传感器采样信号噪

声的影响等进行深入系统的研究．
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