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摘 要:为了消除人工检查或常规的信号处理技术在结构健康监测(SHM)数据异常诊断过程中费力耗时的

弊端,提出基于全卷积神经网络(FCN)进行SHM异常数据类型的分类。改进GoogLeNet预训练模型,在

GoogLeNet网络基础上构建全卷积单元代替全局平均池化和全连接层,简化训练参数的同时提高模型精确

度。在某悬索式吊桥的SHM系统集成的应变数据上,随机选取监测数据组成数据集,进行模型分类性能测

试。研究表明,FCN网络模型的分类测试准确率达到98.6%,训练时间仅为原GoogLeNet模型的2/3,训练

效果优异。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

overcome
 

the
 

laborious
 

and
 

time-consuming
 

aspects
 

of
 

manual
 

inspec-
tion

 

or
 

conventional
 

signal
 

processing
 

techniques
 

in
 

the
 

diagnosis
 

of
 

data
 

anomaly
 

in
 

structur-
al

 

health
 

monitoring(SHM),a
 

classification
 

approach
 

for
 

SHM
 

abnormal
 

data
 

types
 

based
 

on
 

fully
 

convolutional
 

neural
 

network(FCN)is
 

proposed.
 

The
 

GoogLeNet
 

pre-trained
 

model
 

is
 

improved,and
 

fully
 

convolutional
 

units
 

are
 

constructed
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

GoogLeNet
 

network
 

to
 

replace
 

global
 

average
 

pooling
 

and
 

fully
 

connected
 

layers.
 

While
 

the
 

training
 

parameters
 

are
 

simplified,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

is
 

enhanced.
 

Based
 

on
 

the
 

strain
 

data
 

integrated
 

in-
to

 

the
 

SHM
 

system
 

of
 

a
 

cable-stayed
 

bridge,
 

some
 

monitoring
 

data
 

are
 

randomly
 

selected
 

to
 

form
 

a
 

dataset
 

for
 

the
 

classification
 

performance
 

testing
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

FCN
 

network
 

model
 

reaches
 

98.6%,
 

and
 

the
 

training
 

time
 

is
 

only
 

2/3
 

of
 

the
 

original
 

GoogLeNet
 

model,
 

exhibiting
 

excellent
 

training
 

performance.
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结构健康监测(Structural
 

Health
 

Monitoring,SHM)系统能对环境、荷载状况和结构响应进行实时监

测[1-4]。然而,桥梁结构在服役期间受环境因素激励影响较大,系统将不可避免地混杂异常数据,严重影响

结构的行为[5]。传统的检查方法费时耗力[6],因此,高效的异常数据诊断成为结构健康监测领域的重点内

容。近年来,深度学习逐步在提取数据中潜在复杂模式方面展示了优越的性能,常被提出应用于计算机视

觉和深度学习的图像分类和目标检测[7-11]。BAO等[12]将时间序列转换为图像向量,输入到深层神经网络

中实现了87.0%的检测精度。TANG等[13]将时间序列储存在包含时频域的二维图像中,在SHM数据异

常分类上达到93.5%的总体准确率。但仍有大量数据没有被正确识别,且在训练速度上有欠缺。全卷积

网络(Fully
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,FCN)能实现从图像像素到像素类别的变换,并简化网络参数

量[14]。CAO等[15]将101层和152层深度残差网络体系结构结合全卷积网络实现了图像的深度估计。
DUNG等[16]提出将深度FCN用于混凝土裂缝图像的语义分割,证明了FCN的合理性和准确性。FCN
模型在语义分割领域展示出较好的效果,而在图像分类领域鲜有使用。本研究考虑利用FCN模型中的结

构单元改进GoogLeNet网络结构用于图像分类,提出一种基于FCN的SHM数据的异常诊断方法,以
GoogLeNet网络模型为基础,构建完全卷积网络,但其中的转置卷积、上采样等操作在本文中不予采用,
并以Elu激活函数代替目前较常用的Relu激活函数,进一步提高分类性能,并应用于一座悬索式吊桥的

SHM系统数据集上,所提方法有较好的效果。

图1 基于FCN模型的SHM数据异常诊断方法流程

图2 Inception区域分类结构

1 SHM数据异常诊断方法及原理

如图1所示,所提出的SHM数据异常诊断

方法步骤如下:①将SHM原始时间序列在时域

进行可视化,再转换为灰度图像。将应变数据

在时间上的响应转换、储存到对应的灰度图像

中,后续依据图形特征分别标记。②模型架构

在GoogLeNet预训练模型基础上进行了改进,以
应变数据集作为输入,得到充分训练后的全卷积

神经网络。③随机选取未识别的应变图像组成测

试集,测试模型分类性能。
1.1 数据转换

在前期的数据处理过程中,需将SHM原始

监测数据转换为图像,评估数据质量,而不能直接

将原始时间序列输入到模型中去。本文每个单通

道图像均采用8位灰度,图像分辨率均为100×
100像素。随机选取应变数据转换的图像组成训

练集和验证集,即作为CNN模型的输入。随机

选取剩余的应变图像组成测试集,用于模型最终

性能评估的分类性能测试。异常数据转换的图像

具有突出的图形空间特征,通过深度学习模型便

能够清晰地识别出来。
1.2 GoogLeNet网络

GoogLeNet是一种全新的卷积神经网络结

构,同LeNet、AlexNet、VGGNet和ResNet等其

他经典网络模型一样广泛应用于图像处理领

域[17]。GoogLeNet网络模型具有以下特点:①引

入区域分类器Inception结构(图2),把多个卷积

操作放在一个网络模块中,旨在找出神经网络中
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最优的局部稀疏结构,并能重复利用这种结构,从而融合不同尺度的特征信息;②采用1×1卷积核用作降

维模块,消除计算瓶颈;③使用全局平均池化简化模型参数。
1.3 FCN框架

本文选用GoogLeNet的Inception模块作为网络主体结构的组成部分,所提出的模型架构及参数如

图3所示。确定网络的输入尺寸为100×100×1像素的图像,网络的最终输出尺寸为1×1×5像素。第

1层(L1)设计为相同大小的输入层,图像尺寸为100×100×1像素。第2层(L2)是FCN的特征提取层,
重复使用Inception结构,在提取层设置不同尺寸的滤波器,基于不同通道充分提取输入的多种特征。第

3层(L3)是尺寸为1×1×5像素的全卷积层,综合卷积、激活、池化得到的局部特征,重新通过权值矩阵组

装成完整的图。第4层(L4)是输出层,即分类层,这一层的作用是一个5×1像素的分类器,分类器的输

出节点等于图像集的类别数量。

图3 FCN模型架构及参数示意(单位:像素)

1.3.1 全卷积单元

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)模型通常由输入层、多个卷积模块层、一个全连

接层以及输出层架构而成,每个卷积模块在模型训练过程中进行卷积、激活及池化操作。在卷积过程中,
一个卷积核只捕捉输入数据中的一种特定的局部特征,因此,如果要提取多种特征,就需要使用多个不同

的卷积核。若是使用5个不同的卷积核组成1个滤波器,则输出5个特征图。本文设置卷积核的数量依

次为64、192、480、832、1024个。通过局部连接和权值共享对高维输入数据实施降维处理,能实现自动提

取不同分量和更深层次的特征。
一般的深度网络只能计算一般的非线性函数,而FCN可以计算非线性滤波器。传统的卷积神经网络

的输出一般都是概率值,全连接层用于高度提取特征,方便交给最后的分类器进行概率分类。全连接层可

以视为一种特殊的卷积层,但其参数量却是经过全卷积单元计算的参数量的几倍。例如,本文网络输入尺

寸为100×100×1像素,那么一个全连接的神经网络经过全连接层的参数总数为46
 

085个,而经过全卷

积单元的参数总数仅为5125个。对于任意一个卷积层,都存在一个全连接层以实现网络的前向传播,即
任意一个全连接层都能被卷积层转化。因此,可以用卷积层代替全连接层。
1.3.2 激活函数

激活函数是神经网络中的一个重要部分,它将卷积层的输出结果非线性化,从而提升神经网络的拟合

能力,使得模型能拟合更复杂的函数。本文采用修正线性单元Relu、渗透修正线性单元LeakyRelu、指数

线性单元Elu作为神经网络的激活函数,它们在定义域中均是连续可导的。激活函数如图4所示,Elu函
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数同时具有Relu和LeakyRelu函数的优点,在正数区域不饱和,且输出均值更接近于0,同时解决了函数

在负数区域被杀死的问题。

图4 激活函数

2 实验研究

2.1 数据集

鉴于本研究需大量数据训练验证网络模型,使用了在某悬索式吊桥上SHM系统实际监测的应变数

据。该系统包含30个应变传感器,采样频率均为51.2
 

Hz,监测数据1年全覆盖。原始监测数据按小时

平均切割成若干片。将所有数据切片通过数据转换进行可视化操作,该过程中通过去趋势化操作忽略温

度对应变和加速度数据的影响,继而将图像处理为100×100像素的单通道灰度图像,人工标记不同类型

并将结果保存于相应类型文件夹。其中,应变数据集包括5个不同类别,分别为正常、跳点、缺失、次小和

偏移。应变数据集的标签按顺序由1—5给出。
传感器一般布置在桥梁最主要受力构件上,其测得的数据应能充分反映桥梁的动态特性。根据传感

器在桥梁上的布置位置分以下两种情形:①当应变传感器布置于桥梁顶部时,以受压为主,应变图像示例

如图5(a)所示;②当应变传感器布置于桥梁底部时,以受拉为主,应变图像示例如图5(b)所示。

图5 位于梁顶和梁底的应变图像示例

实际上,SHM系统中大多数数据都是未标记的。对于CNN来说,使用越多标注数据,分类器的性能

越好。一般来说,CNN训练需要一个庞大的数据集,但数据集标注的成本无疑是昂贵的,且目前还没有供

SHM领域使用的公共已标注数据集。本文设计了有监督学习的FCN网络模型作分类器,需要一个有大

量数据标注的数据集。因此,本研究首先对应变数据集进行标注,得到包含5种数据类型在内的52
 

972
个标注数据,随机选取各个类型的数据集数量分布情况如表1所示。为解决分布严重不均衡问题,本研究
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引入图像增广技术,通过对比度增强、添加噪声等操作,对数据进行一系列的相似化处理,扩充数据集的规

模,缓解不均衡分布对训练性能的压力。

表1 应变数据集数量分布 个 
 

 
 

类别 训练集 验证集 测试集 总计

正常 14
 

750 3
 

687 4
 

263 22
 

700

跳点
 

2
 

142
 

535
 

535
 

3
 

212

缺失 10
 

986 2
 

746 2
 

230 15
 

962

次小
 

5
 

496 1
 

374 1
 

374
 

8
 

244

偏移
 

2
 

168
 

542
 

144
 

2
 

854

2.2 训练相关设置

在一般的二分类或多分类问题中,对训

练好的模型进行性能评估,是模型开发过程

中不可或缺的一部分。数据集按照“目标类”
和“输出类”2个标准进行汇总。准确率、精
度、召回率、F1分数是最常用的模型评价指

标。准确率是最直观简单的评价指标,通常

作为分类问题的总体评估。精度和召回率分

别是针对预测结果和真实样本而言的。F1
分数是精度和召回率的调和平均值,其值越大,说明模型性能越好。

在配置为12th
 

Gen
 

Intel(R)Core(TM)i7-127002.10
 

GHz和16
 

GB内存的服务器上进行训练,
GPU为NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3070Ti。本研究使用 MATLAB
 

2019b软件生成数据集并搭建网络模

型。在FCN模型训练过程中,选用带有动量的随机梯度下降sgdm优化器进行优化,初始学习率为0.000
 

01,
训练时采用批处理,最小批处理MiniBatchSize为48,全局最大迭代次数为30次,L2正则化系数为0.03,
设置每迭代3次学习率就降为原来的90%。同时,训练时每迭代1次就打乱1次训练数据,随着模型训

练的不断迭代,就不再有准确率上升及损失下降的趋势,而是处于相对稳定阶段,其中,损失是指模型所作

出的预测结果离真实值的偏离程度。

3 结果与讨论

3.1 采用不同激活层的结果比较

表2 FCN模型验证集F1分数的结果比较 %   

类别 Relu LeakyRelu Elu

正常 93.7±1.4 95.8±1.0 99.0±0.3

跳点 90.6±0.9 92.4±0.7 94.1±0.2

缺失 98.8±0.6 99.0±0.4 99.2±0.3

次小 94.8±0.4 97.7±0.2 97.6±0.4

偏移 87.0±1.0 86.3±1.2 88.8±1.0

  激活函数具有非线性,负责将神经元

的输入映射到输出端。图6展示了在3种

不同激活层下的FCN模型训练准确率和

损失的结果比较。由图6可见,本研究所

提出的FCN模型的验证准确率均达到

95%以上,验证损失控制在0.2以下。在

表2的结果中,采用F1分数作为绩效指

标评价3种函数激活的性能。在使用相同

数据集的情况下,Elu函数的非线性激励

作用使得模型展现出最好的性能。
3.2 FCN训练结果分析

本研究所提方法得出以混淆矩阵为结

果的模型性能评价标准。混淆矩阵是评价

CNN模型训练结果的重要指标,用于评判

分类器的优劣。由FCN模型训练结果绘

制的混淆矩阵如图7所示,模型在测试集

上得到较高的准确率、精度和召回率。混

淆矩阵是一个6×6的方阵,其中,准确率

位于矩阵的右下角,精度位于矩阵的最后

一列,召回率位于矩阵的最后一行,每个小

方框中上下2个数字分别代表被正确识别

的概率及被错误识别的概率;其他方框中
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上下2个数字分别代表被正确识别的样本个数及概率。在最终测试阶段,利用随机选取的数据组成测试

集模拟SHM的实际数据,最终识别率达到98.6%,仅有1.4%的样本被错误分类。
3.3 GoogLeNet和FCN的比较

比较基于GoogLeNet模型与本文所提出的基于FCN模型的分类性能。2种模型均采用相同的输入

和训练方式,基于数据的可靠性,分别进行5次训练,选择训练效果最好的准确率和损失,如图8所示。表

3给出了基于2种模型训练的测试精度、召回率和F1分数的结果。本文提出的基于FCN进行异常诊断

的方法,在整个过程中大部分类别都获得较高的F1分数。该方法的总体性能优于原GoogLeNet模型。
在训练速度上,基于GoogLeNet模型进行训练需要将近3

 

h,测试时间需要37
 

s左右;而基于FCN模型

仅需2
 

h就完成了训练,测试时间在3
 

s以内。对比研究充分证明了基于FCN进行异常数据诊断方法的

优越性。

图7 FCN模型训练结果绘制的混淆矩阵

表3 基于GoogLeNet和FCN模型训练的测试精度、召回率和F1分数 % 

类别
GoogLeNet FCN

精度 召回率 F1分数 精度 召回率 F1分数

正常 96.0±0.4 97.4±0.4 97.4±0.5 99.5±0.4 98.8±0.8 99.0±0.3

跳点 91.4±1.0 93.4±0.9 94.1±0.7 90.6±1.3 98.2±0.7 94.1±0.2

缺失 98.1±0.3 98.5±0.2 98.0±0.4 99.9±0.1 98.8±0.3 99.2±0.3

次小 97.0±0.3 99.0±0.2 98.1±0.4 98.7±0.4 96.7±0.2 97.6±0.4

偏移 74.0±8.4 89.0±1.5 74.2±1.3 75.5±5.7 94.2±1.2 88.8±1.0

4 结论

本文提出了一种基于全卷积神经网络(FCN)的结构健康监测(SHM)数据异常诊断方法,结论如下:
1)

 

FCN的主干结构选用GoogLeNet网络,对原网络结构做全卷积调整,减少了参数量,卷积层能捕

捉到图片的空间信息。与原GoogLeNet模型的分类性能相比,本文所设计和训练的网络模型对数据异常

诊断的总体准确率达到98.6%,各类别的训练精度均有所提高,且在识别速度上更快。本文所提方法分

类对象相对简单,不采用上采样层,在保证精度的同时显著减少了大量计算,大大提高了识别速度。
2)

 

通过Relu、LeakyRelu、Elu
 

3种不同激活函数的原理知识和应用训练,证实了Elu函数在模型训练

过程中加入的非线性因素对模型训练的结果起到至关重要的作用,模型在Elu函数激活效应下的分类性
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能有所提高。
本研究采用不平衡数据集,因此分类结果显示对于偏移类别的精度较低,对于平衡数据集下的模型分

类性能仍有待进一步验证。
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