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摘 要:目前在利用CNN网络提取特征的结构损伤识别研究中,仅仅利用1D-CNN和2D-CNN提取的特征

进行损伤识别存在准确率低、识别效率不高等问题。提出了一种基于广义S变换和并联神经网络的结构损

伤识别方法。为了丰富输入信号的特征维度,利用广义S变换将滤波后的信号转化成时频图,并同时将一维

加速度响应信号和二维时频图分别输入1D-CNN和2D-CNN中进行时域和时频域特征提取,并在汇聚层进

行特征拼接,然后通过FC层和Softmax层对损伤识别结果进行分类。利用IASC-ASCE
 

SHM
 

Benchmark结

构第二阶段试验数据对所提出的并联网络模型进行验证,结果表明,所提出的网络模型与其他同类方法相比

具有更高的识别精度和识别效率。
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Abstract:
 

Among
 

the
 

existing
 

researches
 

on
 

structural
 

damage
 

identification
 

that
 

use
  

CNN
 

network
 

to
 

extract
 

features,
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

accuracy
 

and
 

low
 

recognition
 

efficiency
 

can
 

be
 

found
 

when
 

only
 

1D-CNN
 

and
 

2D-CNN
 

are
 

used
 

to
 

extract
 

features
 

for
 

damage
 

identi-
fication.

 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

structural
 

damage
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

generalized
 

S-transform
 

and
 

parallel
 

neural
 

network.
 

In
 

order
 

to
 

enrich
 

the
 

feature
 

dimen-
sions

 

of
 

the
 

input
 

signal,
 

the
 

filtered
 

signal
 

is
 

converted
 

into
 

a
 

time-frequency
 

diagram
 

by
 

u-
sing

 

the
 

generalized
 

S-transform.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

one-dimensional
 

acceleration
 

re-
sponse

 

signal
 

and
 

the
 

two-dimensional
 

time-frequency
 

diagram
 

are
 

input
 

into
 

1D-CNN
 

and
 

2D-CNN
 

respectively
 

for
 

time-frequency
 

and
 

time-frequency
 

feature
 

extraction,
 

and
 

the
 

char-
acteristics

 

are
 

spliced
 

in
 

the
 

convergence
 

layer.
 

Then,
 

the
 

damage
 

identification
 

results
 

are
 

classified
 

through
 

FC
 

layer
 

and
 

Softmax
 

layer.
 

The
 

proposed
 

parallel
 

network
 

model
 

is
 

veri-
fied

 

by
 

the
 

second-stage
 

test
 

data
 

of
 

IASC-ASCE
 

SHM
 

Benchmark
 

structure.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

network
 

model
 

has
 

higher
 

identification
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

than
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other
 

similar
 

methods.
Key

 

words:
 

damage
 

identification;generalized
 

S-transform;convolution
 

neural
 

network;time-
frequency

 

analysis;feature
 

fusion

当土木工程结构发生损伤时,其物理参数(如质量、阻尼和刚度等)的改变会导致它的振动特性(如频

率、振型和模态阻尼)随之改变,而传感器技术、计算机技术和信号分析技术的快速发展,使得人们能够通

过分析传感器采集到的结构振动响应信号,捕捉其振动特性的变化,进而实现结构损伤的定位和程度量

化[1]。
结构的响应信号分析是损伤识别和损伤分类的重要途径,也是影响结构损伤分类精度的重要因素。

在提取结构振动信号特征方面一般使用时域分析、频域分析和时频域分析。目前常用的时频分析方法包

括短时傅里叶变换(Short-time
 

Fourier
 

transform,STFT)、小波变换(Wavelet
 

transform,WT)[2]和广义

S变换(ST)[3]等。
近年来,人工智能发展迅速,基于传统机器学习的损伤识别方法在结构健康监测领域得到了广泛应

用。目前常用的机器学习方法有k近邻分类算法(k-NN)[4],随机森林算法(RF)[5],支持向量机

(SVM)[6],反向传播神经网络(BP)[7]等。传统机器学习需要人工提取特征,对专业知识的依赖性大;网络

结构简单,仅适合用于数据量较少的情况。
深度学习具有能够自动提取特征、端到端的学习方式和复杂的网络结构的特点,擅长处理大数据集,

在拟合能力和识别精度上优于传统机器学习。AZIMI等[8]将时域信号转化为柱状图,输入2D-CNN进行

系统状态评估。COFRE-MARTEL等[9]将结构传递率函数灰度图输入2D-CNN识别结构损伤位置和程

度。LIU等[10-11]利用STFT将信号转换为二维时频图,并输入2D-CNN,先后完成了有支撑钢框架结构

和薄板的损伤识别。ABDELJABER等[12]利用卡塔尔大学看台模拟器(QUGS)试验和钢梁、梁桥结构试

验,验证了1D-CNN对基于振动的实时结构损伤检测和定位的高准确率和高灵敏度。KHODABANDE-
HLOU等[13]将钢筋混凝土桥梁模型振动台试验中实测的振动响应数据,以矩阵的形式输入到2D-CNN
中进行损伤识别研究,证明了2D-CNN可以利用结构的振动响应进行结构损伤识别。ZOU等[14]提出了

一种基于CNN的铝合金加筋板冲击损伤识别方法,用来准确识别冲击位置和损伤程度,加筋板仿真模拟

验证了该方法具有较好的准确率和效率。TANG等[15]将加速度数据的时域图和频域图叠加成的复合图

输入到2D-CNN中进行数据异常检测及分类,并利用在役大跨度斜拉桥的实测加速度响应数据验证了该

方法的有效性。
上述基于振动响应和深度学习模型的结构损伤识别研究取得了很大的进步,但仍存在损伤识别准确

率不高、效率低的问题,主要因为深度学习模型单纯从时域振动响应信号或时频域振动响应信号提取的特

征较少,容易丢失损伤数据的重要特征。因此,本文提出一种基于广义S变换和并联神经网络的结构损伤

识别研究方法,先利用滤波器对信号进行滤波,而后通过广义S变换得到时频图,并将其按8∶1∶1的比

例分为训练集、验证集、测试集输入到并联网络进行训练与测试。其中并联网络中1D-CNN的输入是滤

波后的一维振动响应信号,2D-CNN的输入是二维时频图,然后将两个网络输出的一维向量拼接起来,通
过全连接层和Softmax层进行损伤结果分类。利用IASC-ASCE

 

SHM
 

Benchmark
 

第二阶段结构试验数

据,将该方法与其他网络模型的损伤识别方法的性能进行了比较,证明了所提方法的有效性。

1 基本原理

1.1 广义S变换

S变换基本小波是Morlet小波[3]。S变换结合了STFT(短时傅里叶变换)和 WT(小波变换)的优

势,能根据信号频率的变化自适应地选择时间窗的大小,而且S变换选择的高斯窗函数,省去了窗函数选

择这一繁琐的步骤。信号x(t)的S变换定义为

τ,f  =∫
+∞

-∞
xt  g(t-τ,f)exp(-j2πft)dt (1)
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Xτ,f  =∫
+∞

-∞
x(t)f

 2π
exp(- t-τ  2f2

2
)exp(-j2πft)dt (2)

式中:高斯函数g(t-τ,f)由频率f和时移τ控制。

定义ωt,f  = f
 2π
exp(- τ-t  2f2

2
)exp(-j2πf)为基本小波。广义S变换是对S变换进行了高

斯窗的改造,其定义为

Sτ,f  =∫
+∞

-∞
x(t)λf p

 2π
exp(-λ2f2p τ-t  2

2
)exp(-j2πf)dt (3)

式中:λ>0;p>0。
当λ=1,p=1时,即为标准S变换。

1.2 卷积神经网络

CNN是一种带有卷积结构的深度学习模型。它所包含的模块有输入层、卷积层、池化层、全连接层和

输出层。其结构如图1所示。其中卷积层和池化层是CNN的核心部分。在卷积层中,滤波器(也叫卷积

核)对输入信息在局部区域内作卷积运算来提取局部空间特征,再将局部特征整合作为下一层的输入。计

算公式为

al=σ Wl*al-1+bl  
 

(4)
式中:l为层数;a为输入矩阵;W 为卷积核权重;b为偏差;σ为激活函数;*为作卷积运算。

图1 CNN基本结构

池化层通常连接卷积层之后,通过池化滤波器进行特征提取,进一步压缩输入矩阵大小,有助于提高

模型的训练效率。常见的池化层有最大值池化和均值池化等。在图像分类中,一般采用最大值池化。最

大值池化公式为

yijk=maxyi'j'k:i≤i'<i+p  
 

(5)
式中:p为池化窗口长度;yi'j'k 为池化之前区域值;yijk 为池化后的值。
Dropout层是用来防止网络模型过拟合,其标准过程由式(6)给出。

y=f(Wx)·m,mi ~Bernoulli(p)
 

(6)
式中:f为激活函数;x 为输入量;W 为权值矩阵;y为输出量。

全连接层连接在卷积层和池化层后,其作用是处理由卷积层和池化层提取出的特征全部展开成一维

向量并拼接在一起,对输入信息进行分类。
z=

 

Wzx+
 

bz
 (7)

式中:x为输入向量;z为输出向量;Wz 和bz 分别为权重和偏置项。
softmax层一般连接在全连接层后,其中softmax层的softmax函数对输入向量进行归一化,其输出

为元素总和等于1的n×1(n为分类数)向量,这些元素将在分类层中作为分类概率。计算公式为

y'j=softmax(zj)=
e

zj

∑
n

i=1
e

zi

(8)
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式中:y'j为softmax输出的每个类别的概率。
分类层为最后的输出层,该层根据softmax输出的每个类别的概率进行最后分类并计算损失值,soft-

max对应的损失函数为对数损失函数,计算公式为

L=log∑
n

i=1
e

zi -zj (9)

式中:L 为损失值(Loss)。

2 并联神经网络模型的结构损伤识别方法

本文所提出的基于并联神经网络模型的结构损伤识别流程如下:
1)

 

将采集到的结构加速度响应信号通过FIR滤波器得到滤除高频噪声的加速度响应信号,并将其分

段。
2)

 

将分好段的振动信号通过广义S变换生成相对应时频图。
3)

 

将振动加速度响应信号和时频图构成样本集,并按8∶1∶1分为训练集、验证集和测试集。汇总

所有样本集下的训练集、验证集和测试集,形成最终的数据集。
4)

 

将训练集输入到并联神经网络模型(模型结构见图5)中进行模型结构与参数调优,同时输入验证

集对模型进行初步评估,通过试算法确定模型最优参数组合结构。
5)

 

将测试集输入到训练好的网络模型中进行测试,对结构损伤状态进行识别和分类。
具体方法流程如图2所示。

图2 方法流程

2.1 数据集制作

在数据预处理阶段,考虑到噪声的影响,首先将实测的加速度响应信号通过FIR滤波器滤除高频噪

声。而为了丰富统计信息各个层次的特征,利用CNN实现特征融合,即不仅将一维响应信号作为1D-
CNN网络的输入提取其时域特征,又将二维时频图作为2D-CNN网络的输入提取其时频域特征。图3
为结构加速度响应信号(工况7下14号测点的响应数据)。图4为其对应的时频图。

92



青 岛 理 工 大 学 学 报 第45卷

图3 结构加速度响应信号(工况7下14号测点的响应数据)

图4 时频

2.2 并联神经网络模型

并联神经网络是对1D-CNN 模型和2D-
CNN模型进行了并联,其模型结构如图5所示。
该模型先将滤波后的加速度信号和与之对应产生

的时频图分别放入1D-CNN网络和2D-CNN网

络中进行特征提取,其中1D-CNN用来提取信号

的时域特征,2D-CNN用来提取时频域特征,丰富

两个不同维度的特征,充分发挥该网络模型特征

融合的优势。然后进一步将提取的特征展开成一

维向量,在汇聚层进行拼接,最后通过Dropout
层、FC层和Softmax层,得到结构损伤状态的分

类结果。

图5 并联神经网络模型结构

3 IASC-ASCE
 

SHM
 

Benchmark
 

第二阶段结构试验验证

3.1 IASC-ASCE
 

SHM
 

Benchmark试验模型及工况设置

本文所选取的试验数据来自IASC-ASCE
 

SHM
 

Benchmark第二阶段结构试验实测数据。加拿大英

属哥伦比亚大学(UBC)地震工程实验室所建立的Benchmark试验模型,其主体结构是一个4层2×2跨,
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缩尺比例为1/3的钢框架结构[16],是国内外学者广泛认可的用来测试网络模型性能的试验结构模型

(图6)。
如图6(b)所示,在Benchmark基准结构中布置了15个加速度传感器用来采集振动加速度响应信号,

从底层开始,分别在每层的东面、西面和中间柱位置放置加速度传感器,东西面放置的传感器采集结构在

南北方向的振动响应信号,中间柱位置放置的传感器用来采集结构在东西方向的振动响应信号。试验里

的损伤工况通过拆除结构中的层间支撑或松动梁柱之间的螺栓来进行分类,工况介绍及数据划分见表1。

图6 
 

IASC-ASCE
 

SHM
 

Beachmark结构和传感器布置

3.2 样本集的构成与制作

由表1可知,结构的损伤位置均布置在结构的东面和西面,因此,分别选取中心柱附近14号传感器实

测的加速度响应信号进行损伤识别研究。加速度响应信号的采样频率为200
 

Hz,剔除掉激励启动前的记

录数据,从每个响应信号上选取了9~120
 

s间的22
 

200个数据作为1D-CNN网络的输入,并用时频分析

的方法生成时频图,其作为2D-CNN网络的输入。
FIR滤波器的设计方法为等波纹最佳逼近法,根据模型结构的自振频率,设置通带频率为23

 

Hz,阻
带频率为25

 

Hz,用来滤除响应信号中24
 

Hz以上的频率成分。

表1 损伤工况及数据集划分

类别标签 损伤工况 训练集数量/个 验证集数量/个 测试集数量/个

1 保留全部支撑(无损伤) 320 40 40

2 拆除所有楼层东面全部支撑 320 40 40

3 拆除所有楼层东面南侧的跨间支撑 320 40 40

4 拆除第1,4层东面南侧的跨间支撑 320 40 40

5 拆除第1层东面南侧的跨间支撑 320 40 40

6 拆除所有楼层的东面支撑和第2层北面支撑 320 40 40

7 拆除所有楼层的所有支撑 320 40 40

8 工况7+松开所有楼层东面北侧梁两端的螺栓 320 40 40

9 工况7+松开第1,2层东面北侧梁两端的螺栓 320 40 40

将滤波后的加速度响应信号按每2250个数据为一组,相邻组段重叠数为2200进行分组。将每组大

小为2250的响应信号通过连续小波变换生成时频图,作为2D-CNN网络模型的输入样本,每段大小为

2250×1的向量为1D-CNN的输入样本。最终每种工况下生成400个样本。样本制作如图7所示。

13
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图7 样本制作

3.3 时频图分析

滤波后的加速度响应信号通过广义S变换生成时频图,其中采样频率Fs=200。图8(a)(b)分别为无

损伤工况下和拆除所有楼层支撑工况下14号传感器上的数据生成的时频。由图8(a)可以看出,无损伤

工况下,响应信号的主频带集中在20
 

Hz左右。由图8(b)可以看出,在拆除所有支撑的工况下,响应信号

的主频带比较分散,主要分布在10~20
 

Hz。结果表明,无损伤工况下和有损伤工况状态下的时频特征明

显不同。

图8 无损伤工况下和拆除所有支撑工况下的时频

3.4 试验环境和网络模型参数

硬件环境:CPU为Intel
 

i9-7980XE(2.6
 

GHz),内存为64
 

GB,固态硬盘为464
 

GB,
 

GPU为RTX
 

2080(2×8
 

G)。
软件环境:MATLAB

 

2020a。
本文以损伤识别结果的准确率和训练时长为指标,通过试算法确定最优并联神经网络模型结构与参

数组合,并联神经网络中1D-CNN的模型层次和参数见表2。并联神经网络中2D-CNN的模型层次和参

数见表3。并联神经网络的最优参数组合见表4。

表2 1D-CNN模型参数

层类型 卷积核尺寸 卷积核数量 特征图尺寸

输入层 — — 1×2200

卷积层1 7×1 6 1×732

池化层1 2×1 6 1×366

卷积层2 7×1 16 1×360

池化层2 2×1 16 1×180

FC层 1×1 2280 2280

表3 2D-CNN模型参数

层类型 卷积核尺寸 卷积核数量 特征图尺寸

输入层 — — 64×64

卷积层1 5×5 6 60×60

池化层1 2×2 6 30×30

卷积层2 5×5 16 26×26

池化层2 2×2 16 13×13

FC层 1×1 2704 2704
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表4 网络模型参数

网络优化器 adam

学习率 0.001

L2正则化 0.000
 

01

批大小 50

迭代次数/次 1
 

800

3.5 试验结果

将Benchmark结构中14号传感器采集到的振动加速

度响应信号生成数据样本集,并输入到并联网络模型中,进
行结构损伤识别,以损伤识别分类结果的准确度和训练时

长为指标,以1D-CNN和2D-CNN网络模型为对比模型,
通过比较来验证本文所提出并联神经网络的有效性。其

中,图9—14分别为三种网络模型下的训练进程及其混淆

矩阵。表5、表6分别为在各网络模型中进行损伤识别分类的平均准确率和平均训练时长,其中训练时长

是各模型收敛完成所用的时间。

从表5可以看出,1D-CNN网络模型的准确率最低,2D-CNN网络模型准确率为98.61%,而并联神

经网络模型的准确率稳定在100%。从表6可以看出,在训练时长上,并联神经网络训练时长远少于其他

两种网络模型,基本维持在38
 

s左右。而从图9,11,13可以看出,本文所提出的并联神经网络模型的收

敛趋势稳定,收敛速度最快。主要原因在于并联神经网络模型结合了1D-CNN和2D-CNN的优势,不仅

丰富了响应信号不同维度的特征,还同时提取了响应信号时域和频域的特征,这更加有利于网络捕捉信号

的特征关系,提高了模型损伤识别准确率和模型训练效率。因此,并联神经网络模型在损伤识别上具有更

好的综合识别效果,与期望相符合。
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表5 三种网络模型的平均训练准确率
 

%

网络模型 准确率

1D-CNN 52.22

2D-CNN 98.61

并联神经网络 100.00

表6 三种网络模型的平均训练时长 s

网络模型 训练时长

1D-CNN 45

2D-CNN 104

并联神经网络 38

4 结论

本文提出一种基于广义S变换和并联网络的结构损伤识别方法,将一维加速度响应信号、二维时频图

和CNN结合起来,通过1D-CNN和2D-CNN提取出不同维度的特征,且能同时捕捉到响应信号中时频域

的特征,从而极大地提高了结构损伤识别的准确率和效率。IASC-ASCE
 

SHM
 

Benchmark
 

第二阶段结构

试验数据进一步证明了基于广义S变换和并联神经网络结构损伤识别方法的可行性。和其他网络模型相

比,本文所提出的方法有更高的准确率和效率,为结构损伤识别分类提供了新的物理理想模型。
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